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RESUMO

Nessa dissertacdo € investigada e testada uma metodologia para otimizar os para-
metros do kernel do classificador Support Vector Machines (SVM). Experimentos sdo
realizados utilizando dados de imagens em alta dimensdo. Imagens em alta dimensao
abrem novas possibilidades para a classificacdo de imagens de sensoriamento remoto que
capturam cenas naturais. E sabido que classes que sdo espectralmente muito similares,
1.e, classes que possuem vetores de média muito proximos podem nao obstante serem
separadas com alto grau de acurédcia em espaco de alta dimensdo, desde que a matriz de
covariancia apresente diferengas significativas. O uso de dados de imagens em alta di-
mensao pode apresentar, no entanto, alguns desafios metodolégicos quando aplicado um
classificador paramétrico como o classificador de Maxima Verossimilhanca Gaussiana.
Conforme aumenta a dimensionalidade dos dados, o niimero de parametros a serem es-
timados a partir de um ndmero geralmente limitado de amostras de treinamento também
aumenta. Esse fato pode ocasionar estimativas pouco confidveis, que por sua vez resul-
tam em baixa acurdcia na imagem classificada. Existem diversos abordagens propostas na
literatura para minimizar esse problema. Os classificadores nao paramétricos podem ser
uma boa alternativa para mitigar esse problema. O SVM atualmente tem sido investigado
na classificacdo de dados de imagens em alta-dimensdo com nimero limitado de amos-
tras de treinamento. Para que o classificador SVM seja utilizado com sucesso € necessario
escolher uma funcdo de kernel adequada, bem como os parametros dessa funcdo. O ker-
nel RBF tem sido frequentemente mencionado na literatura por obter bons resultados na
classificacdo de imagens de sensoriamento remoto. Neste caso, dois parametro devem ser
escolhidos para o classificador SVM: (1) O parametro de margem (C) que determina um
ponto de equilibrio razodvel entre a maximiza¢do da margem e a minimizacao do erro
de classificacdo, e (2) o parametro v que controla o raio do kernel RBF. Estes dois pa-
rametros podem ser vistos como definindo um espaco de busca. O problema nesse caso
consiste em procurar o ponto 6timo que maximize a acurdcia do classificador SVM. O
método de Busca em Grade é baseado na exploracdo exaustiva deste espaco de busca.
Esse método € proibitivo do ponto de vista do tempo de processamento, sendo utilizado
apenas com propdsitos comparativos. Na pratica os métodos heuristicos s@o a abordagem
mais utilizada, proporcionado niveis aceitdveis de acuricia e tempo de processamento.
Na literatura diversos métodos heuristicos s@o aplicados ao problema de classificacdo de
forma global, i.e, os valores selecionados sao aplicados durante todo processo de classi-
ficacdo. Esse processo, no entanto, ndo considera a diversidade das classes presentes nos
dados. Nessa dissertacdo investigamos a aplicacdo da heuristica Simulated Annealing
(Recozimento Simulado) para um problema de mudltiplas classes usando o classificador
SVM estruturado como uma arvore bindria. Seguindo essa abordagem, os parametros sao
estimados em cada n6 da arvore bindria, resultado em uma melhora na acurécia e tempo



razoavel de processamento. Experimentos sdo realizados utilizando dados de uma ima-
gem hiperespectral disponivel, cobrindo uma érea de teste com controle terrestre bastante
confidvel.

Palavras-chave: Madaquinas de Vetores de Suporte, Recozimento Simulado, Dados de
Imagens Hiperespectrais.



ABSTRACT

In this dissertation we investigate and test a methodology to optimize the kernel
parameters in a Support Vector Machines classifier. Experiments were carried out using
remote sensing high-dimensional image data. High dimensional image data opens new
possibilities in the classification of remote sensing image data covering natural scenes.
It is well known that classes that are spectrally very similar, i.e., classes that show very
similar mean vectors can notwithstanding be separated with an high degree of accuracy in
high dimensional spaces, provided that their covariance matrices differ significantly. The
use of high-dimensional image data may present, however, some drawbacks when applied
in parametric classifiers such as the Gaussian Maximum Likelihood classifier. As the data
dimensionality increases, so does the number of parameters to be estimated from a gen-
erally limited number of training samples. This fact results in unreliable estimates for the
parameters, which in turn results in low accuracy in the classified image. There are several
approaches proposed in the literature to minimize this problem. Non-parametric classi-
fiers may provide a sensible way to overcome this problem. Support Vector Machines
(SVM) have been more recently investigated in the classification of high-dimensional
image data with a limited number of training samples. To achieve this end, a proper
kernel function has to be implemented in the SVM classifier and the respective param-
eters selected properly. The RBF kernel has been frequently mentioned in the literature
as providing good results in the classification of remotely sensed data. In this case, two
parameters must be chosen in the SVM classification: (1) the margin parameter (C) that
determines the trade-off between the maximization of the margin in the SVM and mini-
mization of the classification error, and (2) the parameter v that controls the radius in the
RBF kernel. These two parameters can be seen as defining a search space, The problem
here consists in finding an optimal point that maximizes the accuracy in the SVM classi-
fier. The Grid Search approach is based on an exhaustive exploration in the search space.
This approach results prohibitively time consuming and is used only for comparative pur-
poses. In practice heuristic methods are the most commonly used approaches, providing
acceptable levels of accuracy and computing time. In the literature several heuristic meth-
ods are applied to the classification problem in a global fashion, i.e., the selected values
are applied to the entire classification process. This procedure, however, does not take
into consideration the diversity of the classes present in the data. In this dissertation we
investigate the application of Simulated Annealing to a multiclass problem using the SVM
classifier structured as a binary tree. Following this proposed approach, the parameters
are estimated at every level of the binary tree, resulting in better accuracy and a reasonable
computing time. Experiments are done using a set of hyperspectral image data, covering
a test area with very reliable ground control available.



Keywords: Support Vector Machines,Simulated Annealing,Hyperspectral Image Data.
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1 INTRODUCAO

Dados em alta dimensionalidade, conhecidos como hiperespectrais normalmente
contém centenas de bandas espectrais produzindo imagens com alta resolugdo espectral.
Os dados hiperespectrais vem sendo utilizados com sucesso em aplicacdes de agricultura,
mineralogia, fisica e vigilincia, entre outros.

Sensores convencionais, como o Landsat e Spot, em geral conseguem discriminar
a maioria das classes que ocorrem em cenas naturais como: florestas, culturas agrico-
las, corpos de dgua, rochas e solos. Entretanto essa capacidade de discriminar € limitada
quando estdo presentes na cena classes espectralmente muito semelhantes, isto €, classes
cujos vetores de médias sdo muito proximos entre si. Sensores hiperespectrais podem
ser usados para auxiliar nesse problema. FUKUNAGA (1990) mostra que classes es-
pectralmente muito semelhantes entre si, como, por exemplo, coberturas terrestres com
diferencas espectrais sutis (vetoreAbe2005s de média muito préximos entre si) podem,
nao obstante, ser classificados com boa acurdcia empregando dados de alta dimensionali-
dade, desde que as matrizes de covariancia das diferentes classes difiram entre si.

Segundo LANDGREBE (1997), a utilizacdo de sensores hiperespectrais, os quais
produzem dados muito mais complexos que os sensores tradicionais, oferece uma maior
possibilidade para extrair informagdes tteis do fluxo de dados produzido pelo sensor.
No entanto, dados mais complexos requerem processos de classificacdo mais sofistica-
dos para que o volume de informac¢do produzido pelos sensores hiperespectrais possa
ser utilizado em todo seu potencial. A alta dimensionalidade dos dados gerados pelos
sensores hiperespectrais resulta em problemas, no caso de classificadores paramétricos,
devido a dificuldade em estimar um nimero crescente de parametros a partir de um nu-
mero geralmente limitado de amostras. Esta situacdo resulta no fendmeno conhecido na
literatura como fendmeno de Hughes, que consiste em um incremento inicial na acuré-
cia dos resultados na medida em que a dimensionalidade dos dados (nimero de bandas
espectrais) aumenta. Para um determinado nimero de bandas espectrais adicionadas, a
acurdcia atinge um maximo para em seguida passar a decrescer, na medida em que ban-
das espectrais adicionadas sdo inseridas, refletindo a menor confiabilidade nos valores
estimados para o crescente niimero de paradmetros.

Na literatura existem diversas abordagens propostas para mitigar o problema da
classificacdo de dados hiperespectrais. Dentre essas abordagens podemos destacar o Sup-
port Vector Machines (SVM), o qual tem sido aplicado com sucesso na classificacido de
imagens hiperespectrais. Duas caracteristicas do classificador SVM sdo fundamentais
para o seu bom desempenho: a boa capacidade de generalizagdo do classificador e a
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baixa sensibilidade ao fendmeno de Hughes. A principal explicag@o para a baixa sensibi-
lidade ao fendmeno de Hughes se deve ao principio da margem méxima, no qual o SVM
€ baseado. O principio de margem méaxima torna desnecessario estimar explicitamente as
distribui¢des estatisticas de classes no espaco de feicoes hiperdimensional para realizar a
tarefa de classificagdo.

Apesar de o SVM apresentar bom poder de generalizagao (ABE, 2005), seu desem-
penho depende da sele¢do de parametros na fun¢do de kernel do classificador. A escolha
de parametros inadequados pode resultar em decréscimo na acurécia dos resultados. Atu-
almente ndo existe um método universal para guiar a selecao de parametros do kernel.

Na literatura encontramos diversas abordagens para selecionar o modelo mais ade-
quado do classificador SVM. Dentre essas abordagens podemos destacar heuristicas como
o Recozimento Simulado (Simulated Annealing), os Algoritmos Genéticos, além de ou-
tras.

Nessa dissertacdo se investiga a selecao de parametros do kernel do classificador
SVM implementado em estdgios multiplos e estruturados na forma de arvore bindria.
A estrutura bindria em multiplos estdgios permite tratar pares de classes a cada estdgio
(n6). No presente trabalho € proposta a otimizac¢ao dos parametros do Classificador SVM
em cada n6 da arvore, investigando-se o resultado da escolha dos parametros através
de uma heuristica, o Recozimento Simulado. Além disso, os resultados obtidos pelo
método proposto sdo comparados com a busca em grade (grid search), a qual é uma
busca exaustiva. Esta foi implementada de maneira a otimizar a escolha dos parametros
do classificador em cada n6 da arvore da mesma forma que a heuristica. E, por fim, os
resultados s@ao comparados com a utilizacdo de parametros globais para toda arvore do
classificador. Nesse caso foram utilizados parametros que produziram bons resultados
em trabalhos desenvolvidos anteriormente pelo grupo ANDREOLA; HAERTEL (2010).

1.1 Objetivos

Este estudo tem por objetivo geral investigar a contribui¢do da sele¢do dos para-
metros do kernel na acurdcia da imagem produzida pelo processo de classificacdo. Sdo
investigados dois métodos de selecdo de parametros, o Busca em Grade (busca exaustiva)
e uma heuristica, o Recozimento Simulado.

Tem-se, como objetivo especifico, a implementacdo do classificador SVM em uma
estrutura de arvore bindria, na qual a selecdo dos parametros do kernel € realizada em
cada n6 da arvore. Em geral os trabalhos na literatura abordam os parametros do ker-
nel de forma global, ou seja, os mesmos valores para os parametros sdo utilizados du-
rante todo processo de classificagdo. A utilizagdo de uma arvore bindria decompde o
problema de classificacdo de multiplas classes em vérios problemas de classificacdo bi-
ndrios. Deseja-se investigar se a sele¢do dos parametros do kernel, de maneira individual
para cada problema de classifica¢do bindrio, resulta em um aumento de acurécia global.

Deseja-se, além disso, investigar a validade da aplicacdo de uma heuristica para esti-
mar os parametros do kernel do classificador SVM, os quais sdo decisivos na obten¢do de
uma boa acurdcia. Em geral, quando o pesquisador nao possui conhecimento prévio sobre
o conjunto de dados e utiliza o classificador SVM, os parametros do kernel sao escolhidos
através de tentativa e erro, nem sempre produzindo bons resultados. Ou ainda, € aplicado
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um método exaustivo, como a busca em grade, que pode ser demorada e necessita da
escolha de um espacgo de busca que seja razodvel.

A validacao do algoritmo Support Vector Machines Amoebasa Binary Tree (SVMBT-
AMOEBASA), baseado no classificador em arvore bindria (CABSVM), proposto por
ANDREOLA; HAERTEL (2010), serd realizada através da confrontagdo dos resultados
obtidos pela utilizacao de parametros fixos do kernel para todas as classes e a abordagem
proposta. Além disso, a heuristica proposta serd confrontada com o método de Busca em
Grade.

1.2 Reconhecimento de Padroes

Reconhecimento de padrdes € a disciplina cientifica na qual o principal objetivo
¢ a classificacdo de objetos em um nudmero de categorias ou classes. Dependendo do
tipo de aplicacdo, esses objetos podem ser imagens, textos, dudios ou qualquer outro
tipo de informacgdo que possa ser mensurada de alguma forma e que, também, possa ser
classificada. Por “padrdes” se entende como qualquer relagdo, regularidade ou estruturas
inerentes de alguma fonte de dados como, por exemplo, pixels em uma imagem.

Espera-se, ao detectar padrdes significativos nos dados disponiveis, que o classifi-
cador seja capaz de fazer previsdes sobre os novos dados provenientes da mesma fonte.
Nesse caso dizemos que o classificador possui poder de generalizacdo sobre aquela fonte
de dados, conseguindo classificar corretamente novos dados que sdo inseridos.

Um classificador que faz uso de amostras previamente definidas por um analista,
através de técnicas como andlise visual ou estudo de campo, € conhecido como classifica-
dor supervisionado. Um classificador supervisionado exige que sejam fornecidas amos-
tras durante a fase de treinamento. Ja os classificadores ndo supervisionados determinam
de forma automdtica as classes existentes em um conjunto de dados.

O sensoriamento remoto € a ciéncia de obter informacdes sobre um objeto a par-
tir de medigoes feitas a distancia do alvo de interesse, ou seja, sem realmente entrar em
contato com o objeto. A quantidade mais frequentemente mensurada pelos sistemas de
sensoriamento remoto € a energia eletromagnética que emana do objeto de interesse, em-
bora existam outras possibilidades como, por exemplo, ondas sismicas, ondas sonoras e
as forgas gravitacionais.

E frequente haver o debate sobre o quio longe um objeto deve estar do dispositivo
de medig¢do para poder ser considerado remoto, mas este € apenas um debate semantico.

T »
Padrio R : > Fezultado
MNatural {Siiegﬁr X5 X Clazsificador |———®
x.”! A 3

Figura 1.1: Modelo de Sistema de Reconhecimento de Padrdes. Fonte: LANDGREBE
(1997)
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Figura 1.2: Caracteristicas de refletdncia espectral de materiais comuns na superficie da
terra no espectro visivel e infravermelho préximo. Adaptado de: (RICHARDS; JIA,
2006).

O sensoriamento remoto pode envolver medicdes realizadas a centenas ou milhares de
metros do objeto de interesse, como, também, podemos conceber aplicacdes em que o
dispositivo de medi¢ao pode estar apenas a uma fragao de um metro do objeto de interesse.

Nas fotografias aéreas, que se constituem em uma das formas originais de senso-
riamento remoto, as informagdes sdo coletadas no espectro magnético, na porcao visivel
e no infravermelho préximo. Porém, o avanco no desenvolvimento de sensores permitiu
a aquisicao de informacdes em outros comprimentos de ondas, tais como: infravermelho
médio, termal e micro ondas. Sensores que coletam informag¢des em um amplo nimero
de bandas sdo conhecidos como multiespectrais ou hiperespectrais dependendo da quan-
tidade de bandas espectrais presentes.

Uma banda espectral é definida como um intervalo discreto do espectro eletromag-
nético. Por exemplo, o intervalo de comprimento de onda de pm0, 4 até pm0, 5 (micron)
€ uma banda espectral. Os satélites sdo projetados para mensurar a resposta em bandas
espectrais particulares, permitindo a discrimina¢do da maioria dos materiais da superficie
da Terra.

A radiacgdo solar incidente na superficie da Terra interage com os diferentes tipos
de cobertura do solo (alvos). Neste processo, parte da energia incidente € absorvida, parte
¢ transmitida e parte € refletida. A propor¢do da energia refletida varia conforme o com-
primento de onda e da natureza do alvo. Essa variacdo, especifica de cada material, é
conhecida como assinatura espectral. Diferentes tipos de objetos ou alvos sdo encontra-
dos na superficie da Terra tais como minerais, vegetais, solo exposto, dgua e neve, entre
outros, cada qual apresentando uma assinatura espectral especifica, conforme ilustra a
Figura (1.2).

As regides do espectro eletromagnético de maior interesse em sensoriamento re-
moto sdo a por¢ao visivel do espectro, o infravermelho préximo e médio (energia refle-
tida), o infravermelho termal (energia emitida) e a regido de micro ondas.
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1.3 Estrutura da Dissertacao

No primeiro capitulo € feita uma introducdo aos objetivos da dissertacao, bem como
uma rapida exposi¢do sobre o reconhecimento de padrdes em imagens digitais,caracteristicas
dos dados multidimensionais e problemas encontrados na classificacdo de dados em alta
dimensionalidade.

No segundo capitulo sdo apresentados os conceitos do classificador Support Vector
Machines ( SVM) bem como sua formulacdo matematica e sua abordagem em estagios-
multiplos implementada através de uma arvore bindria. Além disso, é apresentada uma
revisdo bibliografica sobre os problemas associados a selecdo dos parametros do kernel
do SVM.

No terceiro capitulo Metodologia, aborda as heuristicas envolvidas no processo de
selecdo de parametros do kernel e o algoritmo proposto, desenvolvido em forma de arvore
bindria, empregado nessa dissertacdo. Além disso, sdo abordados detalhes referentes a
implementagao.

No quarto capitulo sdo apresentados os experimentos realizados e os resultados ob-
tidos visando a validacdo da metodologia proposta. No quinto capitulo sdo apresentadas
as conclusdes, andlise final e sugestdes.

O Apéndice A contém a listagem dos programas elaborados para viabilizar a pesquisa.
O Apéndice B apresenta as tabelas de contingéncia dos experimentos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Selecao de Parametro do Kernel

O classificador SVM ¢é baseado no principio de margem maxima sendo desneces-
sério estimar distribui¢des estatisticas das classes hiperespectrais no espago de caracteris-
tica. Outra propriedade do classificador SVM € o seu bom poder de generalizacido devido
a sua representacdo esparsa da funcdo de decisdo. O SVM vem sendo utilizando com
sucesso em sensoriamento remoto em particular na classificacdo de imagens hiperespec-
trais. Conforme mencionado anteriormente os sensores remotos hiperespectrais tém a
particularidade de fornecer dados sobre asuperficie da Terra com uma resolucao espectral
muito alta, que geralmente resulta em dezenas de canais. A grande dimensdo do espaco
dos dados gerado pelo sensor introduz desafios metodolégicos. No contexto dos classifi-
cadores supervisionados o maior desafio a ser mitigado é a maldicao da dimensionalidade
(MELGANI; BRUZZONE, 2004) (BAZI, 2006) (MANDAL, 2010).

Em (PAL; MATHER, 2005), o SVM e dois classificadores tradicionalmente utili-
zados em sensoriamento remoto sdo comparados (Maxima Verossimilhanga Gaussiana e
Redes Neurais de multiplas camadas). O conjunto de dados utilizado para comparacao
dos resultados foi adquirido pelo sensor Landsat-7 (sensor multiespectral) e pelo sensor
hiperespectral, Digital Airborne Imaging Spectrometer (DAIS). Em geral, o classifica-
dor SVM apresentou resultados superiores comparados ao classificador estatistico e ao
classificar de Redes Neurais tanto na imagem multiespectral bem como na hiperespectral.

A selecdo dos parametros do kernel do SVM sdo criticos para obter um bom desem-
penho. Inicialmente, (VAPNIK, 1998) recomenda a escolha manual dos parametros do
kernel pelo especialista baseado no conhecimento a priori do conjunto de dados a ser ava-
liado. Porém o processo de selecdo de pardmetros de maneira empirica pode resultar em
uma acurécia inferior, existem diversos trabalhos na literatura que propde métodos auto-
maticos para a sele¢do dos valores dos parametros da funcdo de kernel. Uma das técnicas
mais utilizadas para selecdo dos parametros de forma automatica quando o conhecimento
prévio do conjunto de dados ndo existe, € a Busca em Grade.

No contexto de aprendizagem de maquina, a busca em grade se refere ao processo
de busca exaustiva sobre um subconjunto do espaco de trabalho. No caso especifico de
selecdo dos parametros do kernel RBF, a busca € realizada em um espaco formado pelos
parametros gama 7y e o parametro de custo C, cada coordenada desse espaco é formada
por um par ordenado (v, C). O objetivo da busca exaustiva € encontrar no espaco formado
por (7, C) pontos nos quais a acuracia do classificador seja a maior possivel (LIEPERT,
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2003).

O processo de busca exaustiva € bastante simples de ser programado e apresenta
bons resultados na busca dos melhores parametros. Sua desvantagem € o tempo de pro-
cessamento, ja que faz uma busca linear no espaco de parametros. Outra questao funda-
mental no método de Busca em Grade € a delimitagdo do espago a ser investigado quando
ndo possuimos um conhecimento prévio dos dados a serem classificado. A busca em
um espaco muito amplo resulta em um tempo de processamento alto e muitas vezes com
resultados pouco efetivos.

Uma abordagem alternativa comumente encontrada na literatura € a utilizacao de
heuristicas mais eficientes para obtencdo de resultados precisos com um custo computa-
cional menor. Na literatura podem ser encontrados diversos trabalhos aplicando heuris-
ticas na escolha de parametros do kernel do SVM. Dentre as técnicas empregadas com
frequéncias podemos destacar as seguintes heuristicas: Algoritmos Genéticos (CARO-
LINA; CARVALHO, 2008), Recozimento Simulado (BOARDMAN, 2006) e mais recen-
temente Colonias de Formigas (SAMADZADEGAN; HASANI; SHENK, 2012).

2.2 Meta-Heuristica na Determinacao de Parametros do Kernel

Nessa se¢do sdo analisados trabalhos relevantes encontrados na literatura sobre a
selecdo de parametros do kernel do SVM. Os artigos analisados tratam da utiliza¢do do
kernel RBF e da otimizagdo de seus parametros, que sao o pardmetro gama -y € o parame-
tro de custo C. Em geral, as abordagens encontradas na literatura de sensoriamento remoto
combinam duas técnicas para melhorar a acurécia do classificador SVM para imagens hi-
perespectrais, a saber, a selecdo dos parametros do kernel através de alguma heuristica e
a selecdo de bandas espectrais. Uma das heuristicas mais frequentemente usadas para a
solucdo de problemas de otimizacdo sdo os Algoritmos Genéticos. O Algoritmo Gené-
tico (GA) € uma busca heuristica inspirada no processo de selec@o natural. A forma mais
comum de algoritmo genético envolve os seguintes conjuntos de passos: Uma populagao
inicial de cromossomos € gerada de maneira aleatoria. A populacdo gerada € avaliada por
uma funcdo de custo. O processo de avaliagdo do cromossomo permite que os melhores
cromossomos isto €, aqueles que apresentarem melhores resultados, tenham maiores pos-
sibilidades de serem selecionados. Apds o processo de selecdo ser completado, o proximo
passo € dedicado a reproducdo da populacdo, utilizando os operadores de cruzamento e
mutagdo. O processo completo € iterado até que o critério de convergéncia definido pelo
usudrio seja atingido.

Nos trabalhos de (BAZI, 2006) e (CAROLINA; CARVALHO, 2008) a heuristica
de Algoritmos Genéticos e aplicados na sele¢do de modelo (selecdo dos parametros da
func¢do de kernel) em uma abordagem de multiplas classes. Em ambos os trabalhos utiliza-
se 0 Kernel RBF para classificagao.

BAZI (2006) propoe a selecdo de modelo utilizando GA em uma abordagem de
multiplas classes na classificacdo de uma imagem hiperespectral. O método multiclasses
adotado € o um-contra-todos (one-agaist-all). Tomando M classes, construimos M super-
ficie de decisdo, ¢', . .., g™, cada superficie de deciso é treinada para separar uma classe
das classes restantes.O conjunto de dados utilizado para validar a proposta de implemen-
tacdo € o Indian Pines. O conjunto de dados foi adquirido pelo sensor AVIRIS sobre a
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regido de Indian Pines no noroeste do Estado de Indiana, EUA. A imagem possui dimen-
sdo espacial de 145 x 145 pixels, com resolu¢ao com 20 m/pixel. A tabela 2.1 mostra os
resultados dos experimentos realizados.

Com selecdo de feicdes (SVM-GA-SV) Sem selecdo de feicoes (SVM)

w1 88.05 84.53
Wo 88.52 89.79
w3 97.04 93.67
Wy 97.76 96.92
ws 100 99.6
We 91.89 89.60
Wiy 81.76 78.81
wg 94.82 91.90
We 98.60 98.60
Acuricia Global 90.62 87.66
Acuracia Média 93.16 91.05
Tempo [H] 5.7 0.6

Tabela 2.1: A tabela apresenta os resultados obtidos em dois experimentos realizados no
trabalho de (BAZI, 2006). AG € a acurdcia global e AM € a acurdcia média.

Foram utilizadas nove classes existentes na imagem. No primeiro resultado apre-
sentado o classificador SVM convencional € aplicado ao conjunto de dados sem selecdo
de bandas espectrais. Os parametros v e C variam no intervalo [107%;2] e [1073;200] ,
respectivamente. A melhor acurdcia obtida € de 87.66% para acuracia global e 91,05%
para acurdcia média.

O segundo resultado € obtido pela aplicagcdo do algoritmo de SVM-GA-SV (Support
Vector Machines — Genetic Algorithm — Support Vector), proposto por, (BAZI, 2006).
O qual utiliza Algoritmos Genéticos aplicados ao classificador SVM para selecionar os
parametros do Kernel. O niimero de Vetores do Suporte € utilizado como indicador do
poder de generalizacdo do hiperplano gerado pelo classificador. Além disso, as bandas
espectrais sao selecionadas através do algoritmo de RFE (Recursive Feature Elimination).
O objetivo do algoritmo RFE é remover bandas que efetivamente pouco contribuem no
processo de classificagdo, ou ainda, contribuem de forma negativa, diminuindo a acurécia.

E possivel observar nos resultados apresentados um incremento na acurdcia ao apli-
car a heuristica proposta. Podemos perceber que o tempo de processamento aumenta
consideravelmente em relacdo ao primeiro experimento, onde o classificador € utilizado
de forma convencional.

Ja em (BOARDMAN, 2006), é proposta a utilizacdo da heuristica de Recozimento
Simulado (Simulated Annealing - SA). O Recozimento Simulado é uma heuristica para
otimizacao que consiste numa técnica de busca local probabilistica, fundamentada numa
analogia com um processo fisico estudado em termodinamica. O processo percorre de
maneira estocdstica o espaco de pardmetros livres do SVM. E gerado um espaco utili-
zando uma escala logaritmica, variando os parametros v € C sobre esse espaco.

A heuristica de Recozimento Simulado € baseado na implementagao do algoritmo
encontrado no livro Numerical Recipes in C,(PRESS et al., 2007), o qual propde um algo-
ritmo de Recozimento Simulado para espacos discretos. Os autores empregam um gera-
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dor de movimento aleatério simples, adicionado de um termo independente com pequeno
valor numérico em torno da origem Fy. O gerador de movimento percorre o espago de
solucdes. Ocasionalmente, com baixa probabilidade, a busca reinicia em um ponto 6timo
encontrado anteriormente. A funcao de custo, utilizada para estimar a acurdcia nos pontos
do espaco, é mostrada na equagdo 2.1.

l
B() = 5 Dl — fw) 4 () eX)

Onde a fung¢do de custo E(f) no ponto P; = C, v do espaco de pardmetros é deter-
minada nao somente pelo erro de classificac@o, a primeira parcela da equagdo 2.1, mas,
também, pela penalidade de complexidade, segunda parcela da equagdo 2.1. A penali-
dade de complexidade é definida pelo niimero de vetores de suporte 7, dividido pelo
ndmero total de observagdes [. O parametro de regularizacdo A permite o controle sobre
a compensacao entre a acurdcia de classificacdo e o modelo de generalizacao. No artigo,
o parametro livre A é fixado em 1 atribuindo igual peso para acuricia e para a complexi-
dade. O parametro livre 7 € fixado como % visando penalizar as solucdes que obtém alta
acurdcia através de alta complexidade.

A ideia de relacionar a complexidade da superficie de decisdo relacionada ao erro de
classificacdo foi proposta por (VAPNIK, 1995), a equacgdo a seguir expressa uma maneira
de estimar o erro de classifica¢do:

5]

€loo S M (22)
Onde ¢, é a taxa de erro LOO (leave-one-out) para um conjunto de treinamento,|S|
¢ o nimero de vetores de suporte e |V | é o nimero de dados de treinamento. Assumindo
que seja removido um dado do conjunto de treinamento, que ndo é um vetor de suporte.
Por exemplo, se pode obter uma estimativa do erro de teste removendo um ponto de
treinamento e treinando novamente o classificador e testando com o ponto removido e,
entdo, repetindo esse processo para todos os pontos de treinamento. Da solucao do SVM
sabemos que, removendo qualquer ponto de treinamento que ndo seja um vetor de su-
porte, ndo havera qualquer efeito sobre o hiperplano de suporte, mesmo que esses pontos
de treinamento sejam erros. Entdo, assumindo que todos os vetores de suporte estejam
incorretamente classificados, obtemos a equagdo 2.2. A conclusdo intuitiva é que um

sistema com poucos vetores de suporte pode ter melhor desempenho quanto a acurécia.

Segundo (BURGES, 1998), existem situacdes onde o erro aumenta quando o nu-
mero de vetores de suporte diminui, ou seja, nem sempre uma margem formada por pou-
cos vetores de suporte pode apresentar melhor desempenho.

Em (CAROLINA; CARVALHO, 2008), o Algoritmo Genético € aplicado em pro-
blemas bindrios decompostos em multiplas classes. O problema de selecdo do modelo
¢ formulado como uma busca de combinacao de valores de parametros para minimizar
a taxa de erro. Duas abordagens sdo comparadas, na primeira o algoritmo proposto uti-
liza valores comuns para todos os classificadores na decomposi¢do, enquanto na segunda
abordagem, para cada classificador € utilizado um conjunto distinto de parametros, ou
seja, cada par de classes € tratado como um problema de classificacdo distinto.
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O uso de abordagens de decomposic¢ado do classificador SVM em problemas de mul-
tiplas classes aumenta o nimero de valores de parametros a serem estimados, ja que cada
classificador bindrio € um problema de classificacdo a parte, possuindo valores 6timos
distintos a serem estimados para cada caso. Os experimentos sdo realizados utilizando
conjuntos de dados de benchmark do repositério da University of California, Irvine (UCI)
(BLAKE; MERZ, 1998). O repositério UCI € uma colecao de bases de dados usado pela
comunidade de aprendizagem de méquina para realizar anélise empirica de algoritmos.
Os dados utilizados nos experimentos possuem multiplas classes, sendo divididos em
conjuntos de treinamento e de teste através da metodologia de validagdo cruzada (k-fold),
que € uma metodologia de estratificacio amplamente utilizada em reconhecimento de pa-
droes. Segundo os autores, a utilizacdo dos mesmos parametros de kernel em todas as
superficie de decisdo formadas pelo classificador SVM foi suficiente para obter bons re-
sultados nos conjuntos de dados considerados, fato que também foi observado no trabalho
de (LIEPERT, 2003). O trabalho de SAMADZADEGAN; HASANI; SHENK (2012),
estuda o impacto da utilizagdo da heuristica de Colonia de Formigas (Ant Colony Opti-
mization - ACO) na sele¢do dos parametros do kernel, simultaneamente € aplicado um
método de selecdo das bandas espectrais. A ACO é uma heuristica baseada em proba-
bilidade, criada para solugdes de problemas que envolvem a procura por caminhos em
grafos, o algoritmo € inspirado na observacdo do comportamento das formigas ao sairem
de sua colonia para encontrar comida. Sdo realizados experimentos com dois conjuntos
de dados distintos, dos sensores AVIRIS (/ndian Pines) e ROSIS. A aquisi¢do do con-
junto ROSIS foi realizada sobre a drea do campus da Universidade de Pavia, Itdlia. Ori-
ginalmente possui 115 bandas cobrindo o espectro eletromagnético na faixa de 0.43um
e 0.86um. Como métrica de validagdo da acurécia, os autores propdem a utilizagdo da
acurdcia global além do coeficiente Kappa. Os experimentos analisados sdo divididos em
trés partes. Na primeira parte do experimento os pardmetros sdo determinados através
do algoritmo proposto, BACO (Binary Ant Colony Optimization), utilizando a totalidade
das bandas disponiveis. No segunda parte os pardmetros sdo computados pelo algoritmo
de Busca em Grade e, consequentemente, fixado no algoritmo onde um subconjunto de
feicOes espectrais € selecionado. Na terceira e tltima parte sdo considerados os processos
de estimacgdo de pardmetros 6timos e subconjunto de fei¢des (bandas espectrais) Gtimas.
Também sdo realizados experimentos para comparar o desempenho do algoritmo pro-
posto com as heuristicas de Recozimento Simulado, Busca Tabu e Algoritmos Genéticos.
Segundo SAMADZADEGAN; HASANI; SHENK (2012), ndo existem diferencas prati-
cas em termos da acurdcia de classificacdo entre as vdrias heuristicas aplicadas, incluindo
o método de Busca em Grade. A vantagem da metodologia proposta € o menor custo
computacional se comparado a outras heuristicas. Os valores estimados para os para-
metros sao utilizados de maneira constante em cada problema de classificacdo bindria.
Nessa secao foram apresentados varios trabalhos que fazem uso de heuristicas para se-
lecdo dos parametros do kernel do classificador SVM. Os trabalhos analisados utilizam
0 kernel RBF. Como abordagem multiclasse adotam métodos de decomposi¢do como o
um-contra-um ou todos-contra-todos. Os resultados mostram que heuristicas aplicadas a
estimagdo de parametros 6timos do kernel podem apresentar bons resultados e diminuem
consideravelmente o tempo de treinamento se comparado ao método de busca em grade,
principalmente quando ndo existe um conhecimento prévio do conjunto de dados.
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3 METODOLOGIA

O classificador SVM ¢é fundamentado no principio da minimizacao do Risco Estru-
tural (Structural Risk Minimization-SRM) proposto por (VAPNIK; CHERVONENKIS,
1974) e sua equipe. Formalmente podemos definir o SRM com a fungdo f(z) que mi-
nimiza o risco médio no conjunto de treinamento. O principio da minimizacdo do Risco
Estrutural busca minimizar o erro com relacdo a um conjunto de treinamento (risco empi-
rico), assim como o erro com relacdo ao conjunto de testes, isto €, o conjunto de amostras
nao empregado no treinamento do classificador (risco de generalizagdao). O objetivo do
SVM consiste em obter um equilibrio entre esses erros, minimizando o excesso de ajustes
(overfitting) que podem reduzir a capacidade de generalizacdo do classificador. O pro-
blema de overfitting esta relacionado ao fato do classificador memorizar os padrdes de
treinamento, gravando suas peculiaridades e ruidos, ao invés de extrair as caracteristicas
gerais que permitirdo a generalizagdo ou reconhecimento de padrdes nao utilizados no
treinamento do classificador, de acordo com (SMOLA et al., 2000).

A questdo da generaliza¢do pode ser mais bem avaliada para o caso de duas clas-
ses.Assumindo que as amostras de treinamento das duas classes ndo sdo linearmente se-
paraveis, a funcdo de decisdo mais adequada € aquela para qual a distancia entre os con-
juntos das amostras de treinamento é maximizada. O SVM é um classificador que utiliza
o principio de maximizacdo da margem. O principio da margem mdaxima coloca a su-
perficie de decisdo exatamente entre o limite das duas classes e maximiza a distancia do
limite das classes. Segundo (HAMEL, 2009), essa abordagem reduz a probabilidade de
erro de classificacao.

Em relacdo ao SRM Vapnik (1998), mostra que, desde que o hiperplano de separa-
cdo nio cometa nenhum erro empirico, ou seja, separe corretamente todos os exemplos
de treinamento, maximizar a margem equivale a minimizar o limite superior do risco
esperado. Desta forma ao separar um hiperplano com margem maxima, o risco de gene-
ralizacdo serd minimizado.

A busca por uma superficie de decisdo com critério 6timo como a margem, implica
em um problema de otimizagdo. Construir um classificador de margem méxima € um
problema de otimizacdo convexa que pode ser resolvido através de técnicas de programa-
cdo quadratica. Problemas de otimizac¢do sdo problemas nos quais desejamos a melhor
solu¢do em um ndmero de possiveis solugdes ou solucdes factiveis. A meta é encontrar a
solu¢do que maximiza ou minimiza o valor da fun¢do objetivo. A formulagdo matematica
apresentada a seguir € baseada em (ABE, 2005).
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3.1 SVM COM MARGENS RIGIDAS

Sejax; (i =1, ---, M) um conjunto de treinamento em um problema que consiste
em duas classes linearmente separdveis (w; e wy). Cada amostra fica associada aos rétulos
y; = 1 paraaw; e y; = —1 para a wo. Se esses dados forem linearmente separaveis, a

funcdo de decisao pode ser determinada pela equacgdo a seguir:

D(x)=w'x+b (3.1

Nesse caso, w € um vetor m — dimenstonal e b € o termo independente. Onde m
representa a dimensionalidade dos dados, e M € o nimero de amostras de treinamento,
ou seja, os vetores w e x sdo representados por w; € x; para¢ = 1, --- | m bandas e x;
paraj= 1, --- , M amostras.

A funcio linear 3.1 divide o espaco em duas regides w' x +b > 0ewlx +b <0
como podemos visualizar na Figura 3.1, gerando um hiperplano.

-0

/

Figura 3.1: Um hiperplano que divide a regido do espaco separando as amostras em duas
regioes.

O processo de classificacdo das amostras pode ser formulado como se segue:

> a X =1
wix, ph=d= %€ wilyi =1) (3.2)
< —ax; €wy(y; =—1)

sendo a uma constante (¢ > 0). As inequagdes 3.2 podem ser rearranjadas, di-

vidindo ambos os membros por a e aplicando uma transformagao de escalaem w e b e
reescrevendo-a de forma mais compacta obtemos:

S 1 X; € w2(yi —1)

waier—{_ Xi € wi(yi =1) (3.3)

A equacdo 3.3 pode ser reescrita em uma s6 como se segue:

y;(Wrx; +b) > lparai=1,..,.M (3.4)
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1 Fr¥ Lig = Hiperplanos de Suporte

Vetores de Suporte

W\

Figura 3.2: O hiperplano 6timo separando os dados com margem maxima p. Os vetores de
suporte sdo as amostras que satisfazem as equagdes D(x) = 1 e D(x) = —1. Adaptado
de (HAMEL, 2009).

W\

v

Figura 3.3: Margem p entre os dois hiperplanos de suporte. Adaptado de Adaptado de
(HAMEL, 2009).

Existem infinitas funcdes lineares que separam as amostras de treinamento (Figura3.1).

O objetivo do classificador SVM € encontrar um hiperplano 6timo que separe as duas clas-
ses (w; e woy) de forma 6tima. A equag@o D(x) = 0 define um hiperplano a meia distancia
entre os hiperplanos D(x) = 1 e D(x) = —1. A distancia entre esses hiperplanos é deno-
minada de margem representada por p na Figura3.2. Supondo a existéncia de pelo menos
uma amostra x para a qual D (x) = 1, e outra amostra para a qual D (x) = —1, entdo o
hiperplano D (x) = 0 representa a melhor superficie de separacdo dessas amostras. As
amostras que se encontram sobre D (x) =1 e D (x) = —1 sdo os vetores de suporte. O
primeiro hiperplano € o hiperplano de suporte para a classe +1 e fica sobre a superficie
de decisdo, o segundo hiperplano é o hiperplano de suporte para a classe -1 e fica sob a
superficie de decisao.

A largura da margem (p) pode ser calculada pela projecao da diferenca entre os
vetores de suporte em direcdo ao vetor normal da superficie de decis@o, a construcao
pode ser visualizada na Figura3.3. A distincia pode ser calculada através da seguinte
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equacio:

p = ||, — x4/l cosy

[[w]]
_ (DB -1)
]
2

Como queremos maximizar a margem entre os hiperplanos de suporte isso implica
em maximizar HWH No entanto podemos expressar esse problema de maximizagdo com

w
um problema de minimizacao W 2 , podendo ser reescrito como W1 Segundo (?), a
otimizag@o sobre valores positivos ||[W/|| é invariante sobre a transformag:éo com func¢des
quadraticas.

A partir das consideracdes anteriores, se verifica que a maximizacdo da margem de
separacio das amostras de treinamento, em relacdo a w’ x + b = 0, pode ser obtida pela
minimizacdo de ||[W/|. assim, queremos minimizar uma fun¢@o quadratica com restri¢des
lineares. A seguir apresentamos a formulagdo do problema de otimizagao:

o] 2
minimizar —||wl|
Wb 2 3.6)
sujeito A y; (Wi x; +b) > 1, 1 <i < m.

Por ser um problema convexo, a resolucdo de 3.6 pode ser realizada recorrendo
aos multiplicadores de Lagrange. Em 3.6, temos que w € R"com:i = 1,..., me
a restrigio y; (wlx; + b) > 1 é linear. A restri¢dio € inserida para assegurar que nio
existam amostras de treinamento na regido de separacdo entre as classes. A introdugao
da restricdes no problema de minimizac¢do pode ser resolvida por meio da técnica dos
multiplicadores de Lagrange (o). A nova funcdo objetivo é dada pela diferenga entre a
func¢do objetivo anterior e o produto das respectivas restricdes com os multiplicadores de
Lagrange, segue a formulagcdo do Lagrangiano primal:

M M
1 2 T
Qw,b,a) = 5 [lwl” - ; aiyi(w z; +b) + ;O‘ (3.7)

sendo o = (v, ..., ays) os multiplicadores de Lagrange um vetor de dimensao m com
a; > 0. A solugdo para este problema de extremos pode entdo ser obtida minimizando
Q(w, b, o) com relagdo a w, b e maximizando com rela¢do a o; > 0

0Q(w, b, ) - -
R =w — ;aiyixi =0=w= Zaiyixi (3.8)

8Q(w b, a) Zazyz 0 (3.9)
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acrescidas das condicoes:

a{yi(wTz; +b) — 1} para i=1,..., M, (3.10)

As equacgdes 3.7, 3.8, 3.9 sdo conhecidas como as condi¢des de Karush-Kunh-
Tucker (KKT), (ABE, 2005). Substituindo as equacdes 3.8 e 3.9 em 3.7, obtém-se uma
equacao expressa em termos de o somente:

M M
1
Q(w,b,a) = Zai ~ 3 Zaiajyiijij (3.11)
i=1 i=1

O problema de otimizagdo, portanto, se torna maximizar (3.11) com respeito a « e
sujeito as restricoes:

M
Zaiyixi:()eaiEOpamizl,...,M (3.12)

i=1

Essa formulag@o é denominada forma dual. Segundo (HAMEL, 2009), a visdo dual
do problema tem consequéncias interessantes. Uma das consequéncias mais relevantes
€ que um classificador linear baseado em SVM pode ser facilmente estendido para um
classificador ndo linear. Na formula¢do dual as amostras de treinamento aparecem na
forma de produto interno x; - x;.

A forma dual apresenta como coeficientes «; diferentes de zero os vetores de su-
porte, isto é, para os exemplos de treinamento que verificam a igualdade na equacgio (3.4).
Uma vez estimados os parametros que definem o hiperplano 6timo, constréi-se uma fun-
cao de decisao:

D(x) = Z el +bD(x) = 3 agyal x4+ b (3.13)

i€S i€s

3.2 SVM MARGEM SUAVE

O problema de otimizagdo (3.6) possui solu¢do somente no caso das amostras X;
pertencerem a duas classes linearmente separdveis. Em situacdes reais é pouco provavel
que duas classes sejam separdveis por um hiperplano no seu espaco original. O caso das
classes nao linearmente separaveis € tratado de forma idéntica, sendo, porém, necessario
introduzir uma penalizacdo as observagdes que se encontram do lado errado do hiper-
plano. Os hiperplanos que introduzem essa penalizacdo sdo conhecidos como hiperplanos
de margem suave, conforme a Figura 3.8.

No caso ndo separdvel se permite que existam amostras de treinamento dentro da
margem méxima. A nova definicdo dos hiperplanos de suporte é obtida introduzindo a
varidvel de folga &; para cada ponto:
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W\

Figura 3.4: Um hiperplano separador com custos £ associados a amostras de treinamento
incorretamente classificadas. Adaptado de Adaptado de (HAMEL, 2009).

wix;+b>1—& x5 €w(y; =1) (3.14)
wix; +b> —14€ x5 €wyly; = —1) (3.15)
&>0Vi (3.16)

O procedimento de suavizagdo da margem do classificador linear permite que al-
guns dados de treinamento permanecam entre os hiperplanos de suporte. Além disso,
permite também a ocorréncia de alguns erros de classificacao.

Para o caso onde 0 < §; < 1, a amostra correspondente ndo terd margem maxima,
mas serd rotulada corretamente. No caso de & > 1, a amostra x; serd rotulada erronea-
mente.

Para que ocorra um erro € necessario que o respectivo §; seja maior que 1, assim
>~ & € o limite superior para o nimero de erros de treinamento. Agora o problema de

(2
otimizacao deve minimizar os erros de treinamento. Assim se modifica a fun¢do objetivo
para minimizar:

1 M
Q(w,b,a) = §|ywH2+cZ@ (3.17)
=1

Onde C' € um pardmetro a ser escolhido pelo usudrio, quanto maior o valor do
pardmetro C', maior serd a penalizacido associada aos erros cometidos. A constante C'
€ conhecida como “parametro de margem” e estabelece a importancia relativa das duas
parcelas do lado direito da igualdade da equacgdo (3.17) neste processo de minimizacao.
A minimizag@o de ||w ||2resulta na maximizacao da margem, enquanto que a minimizacao

M
da segunda parcela () &;) resulta na mimizagdo do erro de classificagdo.

7

A solucao de (3.17) é obtida de forma andloga ao caso separdvel e reescrevendo o
problema primal Lagrangiano:
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Q(w,b,oo——\lwl\ +CZ@ Z% yi(w'z; +0) — 1+ &) — Z@@

=1 =1
onde oz:(ozl,...,on) 5:(51,~',5M)

(3.18)

Conforme Abe (2005), para a solug@o 6tima as condicdes de KKT, apresentadas a
seguir, devem ser satisfeitas.

ow

8Q<w7 bagaa7ﬁ) _
% =0 (3.20)

aQ(U}, b7€,04,/8) _
a€ =0 (3.21)
yi(wix; +b)—1>0parai=1,...,M (3.22)
B:i& >0 para 1=1,...,M (3.23)
a;>0,6>0,6>0parai=1,... . M (3.24)

Determinam-se os multiplicadores de Lagrange positivos o; > 0 e 3; > 0, igua-
lando as derivadas em ordem w, £ e b e, substituindo estas relagdes em (3.18), obtemos a
seguinte formulacao:

M M
Maximizar ~ Q(w,b,a) = > o5 — 3 Y cuoyyiyixi x;
M i=1 i=1 (3.25)
sujeito a > yviy =0,C; > oy >0para 1 <i<m
i=1
Ainda segundo Abe (2005), a unica diferenga entre 0 SVM de margem suave € o
SVM de margem rigida é que a;ndo pode exceder C'. A fun¢do de decisdo € a mesma
para o caso de margem rigida

€S

3.3 TRUQUE DO KERNEL

Conforme Abe (2005), o hiperplano 6timo do classificador SVM € determinado de
maneira a maximizar a capacidade de generalizacdo. Porém, se os dados de treinamento
ndo forem linearmente separdveis, o hiperplano obtido pelo classificador pode ter baixo
poder de generalizacdo, mesmo que o hiperplano seja determinado de maneira 6tima.
Assim, para melhor a separabilidade linear, o espaco original é mapeado em um espaco
de dimensdo mais alta chamado de espaco de caracteristicas.

O Truque do Kernel possibilita que o espago original seja mapeando em um espaco
de produto escalar de alta-dimensdo chamado espaco de caracteristicas, onde os dados
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podem ser linearmente separdveis. Na Figura 3.5 € possivel visualizar um exemplo de
mapeamento de um espago de baixa dimensao (bidimensional) para um espago de dimen-
sao mais alto (tridimensional). No espaco de dimensdao mais alta € possivel separar os
dados com uma superficie linear. Na prética sdo utilizados espagos de caracteristicas com
dimensdes muito altas.

Figura 3.5: Mapeamento de dados para um espacgo de caracteristicas de mais alta dimen-
sdo através do truque do kenel — Adpatado de (PRESS et al., 2007).

Utilizando uma fungdo vetorial ndo-linear g (x) = (g1 (x) ... ¢ (x))", que mapeia
um vetor de entrada m-dimensional para um espago de caracteristica [-dimensional, a
func¢do de decisdo linear no espago de caracteristicas € dada por:

D(x) =wlg(x) +b (3.27)

onde w € um vetor /-dimensional e b € o termo independente.

De acordo com a teoria de Hilbert-Schmidt, se uma fungdo simétrica H (x,x’) que
satisfaz:

M
i?j
para todo M, x; e h;, onde M toma um nimero natural e h; toma um ntiimero real,

existe uma fungdo de mapeamento que g(x), que mapeia x em um espago de caracteristica
de produto interno e g(x) satisfaz:

H(x;,x;) = g' (x)g(x') > 0 (3.29)
Se a equacdo (3.29) ¢ satisfeita, entdo:

M

%hihgﬂ(%%‘) = (% higT(ﬂfi)) (2 hig(ﬂfi)) >0 (3.30)

i, i=1 i=1

Em Abe (2005), as condi¢des impostas por (3.28) e (3.30) sdo conhecidas como
condicdes de Mercer e as funcdes que satisfazem essas condi¢des sdo conhecidas como
kernel positivos semi-definido ou kernel de Mercer.

A vantagem de utilizar um kernel € que ndo é necessdrio tratar o espaco de ca-
racteristicas em alta dimensdo explicitamente. Essa técnica é conhecida como truque do
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kernel. Ao invés de utilizar a fungdo g(x) utilizamos H (x,x ), ndo sendo necessario
explicitar a funcdo g(x).

Utilizando um kernel de Mercer, o problema dual no espaco caracteristica € formu-
lado como um problema de otimizag@o conforme se segue:

M M
Maximizar ~ Q(a) = > a; — 3 > asayiyiK(xi, x7)

N = =t (3.31)
sujeito Yyviay=0,0<0; <C para i=1,..., M.

i=1

Segundo Abe (2005), devido a H (x, x/) , ser um kernel positivo semi-definido, o
problema de otimizacao (3.30) é um problema concavo quadrético. E, devido ao o = 0
ser uma solucdo vidvel, o problema de otimizacdo tem um minimo global. As condicdes
de complementariedade de KKT sdo dadas por

M

ics
para i=1,... M (3.33)
(C—a;)+ & =0parai=1,..,.M (3.34)
a; >0, >0parai=1,...,.M (3.35)

A funcdo de decisdo assume a forma a seguir:

D(x):Z;g oy H (X5, X) + b (3.36)
1€

Onde b € dado pela equacio:

M

1€S

De acordo com HUANG (2006), a fun¢do de kernel é fundamental na localizagcdo
de limites de decisdo entre classes que formam fronteiras complexas. Através do mapea-
mento dos dados de entrada, os quais no espaco original ndo possuem fronteiras lineares
de decisdo, em um espac¢o de dimensao mais alta em que os dados podem ser linearmente
separdveis. Entdo nesse espacgo as fronteiras de decisdo sdo localizadas através de um
algoritmo de otimizac¢do. No entanto a escolha de uma fun¢do de kernel adequada e os
valores apropriados dos parametros desse kernel podem afetar consideravelmente a per-
formance do SVM. Os kernel mais comumente utilizados na literatura s@o o kernel Linear
e o kernel RBF sao apresentados na tabela a seguir:

Na literatura, para a classificacdo de imagens hiperespectrais em geral, utiliza-se o
kernel RBF. Em (MELGANI; BRUZZONE, 2004) e (ANDREOLA; HAERTEL, 2010), o
kernel RBF apresentou acurdcia superior se comparado ao kernel polinomial. No presente
trabalho adotaremos o kernel RBF para classificacio.
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Nome Funcao Parametros Livres
Kernel Linear K (x,x) =x'x Nenhum

Kernel polinomial homogéneo K (x,x) = (xTx')d d>2

Kernel polinomial ndo homogéneo | K (x, x/) = (x"x + l)d d> 2

Kernel RBF K (x,x) = exp(—y |x—x'||*) | o >0

Tabela 3.1: Funcdes de kernel utilizadas com mais frequéncia na literatura e seus respec-
tivos parametros livres.

O kernel RBF, conforme apresentado na Tabela 3.1 , possui um parametro Gama
(7) que € equivalente a v = # A funcdo de kernel, considerando o parametro gama
como -5, é mostrada a seguir:
2
2 )

2527

Segundo (SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINI, 2004), o pardmetro ~y controla a fle-
xibilidade da funcao de kernel, valores pequenos de v permitem ao classificador ajustar
todos os rétulos havendo risco de sobre ajustamento (overfitting). Nesse caso o kernel
da matriz se aproxima da matriz de identidade. Por outro lado, valores grandes de gama
reduzem o kernel para uma fun¢do constante, tornando impossivel o processo de aprendi-
zagem de qualquer classificador nao-trivial.

’
|z —

202

k(x,x') = exp ( (3.38)

3.4 SMO (SEQUENTIAL MINIMAL OPTIMIZATION)

A equacdo (3.31) € um problema de otimizacdo quadrético, o qual envolve uma
matriz que tem nimero de elementos igual ao quadrado do ndmero de exemplos de trei-
namento. Ou seja, quando o nimero de exemplos de treinamento € grande o processo de
treinamento tende a ser custoso quanto ao tempo. O algoritmo SMO, (PLATT, 1999), se
propde a resolver de forma eficiente o problema de otimizacdo quadrética relacionado ao
processo de treinamento do classificador SVM.

Segundo PLATT (1999), o SMO € um algoritmo conceitualmente simples, facil de
implementar e geralmente € mais rdpido que a implementacao tradicional do algoritmo de
treinamento do SVM. O SMO decompde o problema de programacio quadratica (Qua-
dratic Programing - QP) em subproblemas, utilizando o teorema de Osuna (OSUNA;
FREUND; GIROSI, 1997) para assegurar a convergéncia. O teorema de Osuna prova que
um problema QP pode ser decomposto em um série de pequenos subproblemas.

O SMO utiliza dois multiplicadores de Lagrange em cada iteracdo do algoritmo.
A solucao pode ser obtida de forma analitica. Existem dois componentes principais do
algoritmo de SMO:

1. O método analitico, para resolver os dois multiplicadores de Lagrange.
2. A heuristica, para escolher quais multiplicadores devem ser otimizados.

O SMO resolve sempre o menor problema de otimizagdo possivel em cada iteracao.
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iy =0 iy =0

- // H=0 =t m=e

ay =0 =
2 =0

Figura 3.6: Espaco formado por (aq, a2) e as restricdes 0 < aq, as < C

Supondo, sem perda de generalidade, que os multiplicadores de Lagrange escolhidos pela
heuristica sdo a; e as e suas respectivas classes ;e y». Devido a restri¢do linear da

equacao (3.31), sz: y;a; = 0, ou seja, quando um multiplicador for atualizado, a condi¢ao
linear obriga o ZEEIS'[C para que o outro multiplicador mantenha a validade da restricdo
linear % y;c; = 0. Os novos multiplicadores de Lagrange devem respeitar a igualdade a
seguir:Z B

novo novo

a7?ys + a5?"’ys = constante = ay; + oy (3.39)

No espaco formado por (a7, ag) e as restrigdes 0 < ay, as < C, os dois multi-
plicadores de Lagrange resultantes devem obedecer as restricdes impostas pelo problema
original. As desigualdades restringem os multiplicadores em um quadrado e a restri¢do
linear obriga aos multiplicadores a ficarem em uma linha diagonal, conforme a figura a
seguir:

O algoritmo primeiro computa o segundo multiplicador de Lagrange o, € computa
o final da reta diagonal em termos de c. Se y; # 19, entdo as seguintes restricdes sao
aplicadas a aw,

L = max(0, as — )

H =min(0,C — ay + ay) (3.40)
e se Yy =12, entlo as seguintes restricdes sdo aplicadas a awo:
L = I’IlaX(O, Qg + ap — C) (3 41)

H = min(0, as + o)

A segunda derivada da fun¢do objetivo ao longo da reta diagonal pode ser expressa
conforme a equacdo a seguir:

n=k(xy, 1)+ k (29, x2) — 2k (x1, x2) (3.42)

Segundo PLATT (1999), em circunstancias normais, a funcao objetivo serd positiva
semi-definida, haverd um minimo ao longo da dire¢@o da restricdo linear de igualdade e n
serd maior que zero. Nesse caso, o algoritmo de SMO computa o minimo na dire¢do da
restricao:
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E —F
oo = oy 1 2~ B) (3.43)

n

O valor de E; é a diferenca entre D(x;) e é definido em (3.36), e y; é o rétulo de x;,
ou seja, I; é o erro no i-ésimo exemplo de treinamento F; = D(x;)—v;.

O maximo da fung¢do objetivo serd obtido com o valor:

H, se a5’ > H
novo* __ novox* novo*
% = an’*, se af <H (3.44)

L, se ay®’* < L

novo A

O valor de o*"? é computado a partir de a5°"°*, conforme a equacdo a seguir,

novo

= oq + y1ye(ar — ag??) (3.45)

3.5 HEURISTICA DE ESCOLHA DOS MULTIPLICADORES

Tém-se duas heuristicas separadas, uma para o primeiro multiplicador de Lagrange
e outra para o segundo. No laco externo do algoritmo responsavel pela primeira heuris-
tica, o algoritmo busca, dentre todos os exemplos de treinamentos, aqueles que violam as
condicdes de KKT, conforme (3.32),(3.33), (3.34) e (3.35), e escolhe qualquer dos pontos
que violam as condi¢des de KKT para atualizar. Quando tal ponto € encontrado, se utiliza
uma segunda heuristica para selecionar o segundo ponto, e o valor dos respectivos multi-
plicadores sdo atualizados. Em seguida, o algoritmo retorna ao laco externo buscando por
novas violacoes nas restricoes de KKT. A fim de aumentar a chance de encontrar viola-
coes nas condi¢cdes de KKT, o laco externo busca pontos para os quais os correspondentes
«; satisfazem a seguinte restricdo 0 < «; < c. Satisfazer a restricdo anterior implica que
esses valores ndo estdo na fronteira da regido factivel. Somente quando todos os pontos
satisfizerem as condi¢des de KKT, para um determinado nivel de tolerancia, o algoritmo
serd finalizado.

De acordo com NELLO; SHAWE-TAYLOR (2000), na segunda heuristica, o se-
gundo ponto x5 deve ser escolhido de tal forma que, ao atualizar o par o, aw, a atuali-
zacdo cause uma grande mudanca na fungdo objetivo dual. De maneira a encontrar um
bom ponto, sem ser custoso computacionalmente, se escolhe um ponto x, que maximize
a quantidade |E; — Es|. Se F; é positivo, 0 SMO escolhe uma amostra de treinamento
E5 cujo erro seja minimo. Se F4 € negativo, 0 SMO escolhe uma amostra de treinamento
com méximo erro F5. A lista adicional de erros de todos os pontos de treinamento €
mantida na memoria para reduzir calculos adicionais.

Caso ndo aconteca um aumento significativo na funcdo objetivo dual, o algoritmo
SMO tenta cada ponto, que satisfaz 0 < «; < ¢, por sua vez. Se ainda ndo houver
progressos significativos, 0 SMO busca através de todo o conjunto de treinamento por um
ponto adequado.
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Se ocorrerem alteracdes de valores, a heuristica retorna para escolher outros pontos
X1 € X», até que todos os pontos estejam obedecendo as condi¢des de KKT. Quando todos
os pontos estiverem obedecendo as condi¢des de KKT, termina o processo.

3.6 CLASSIFICACAO MULTIPLAS CLASSES

Os problemas de classificacio reais apresentam normalmente vérias classes, sendo
esse tipo de problema denominado “classificagdo multiclasses”. Existem duas abordagens
basicas para estender o SVM para classificacdo de multiplas classes. A primeira consiste
em reduzir o problema multiclasses a uma série de problemas de classificacdo bindria.
Os métodos mais utilizados para realizar essa decomposi¢ao em multiplas classes sdo as
abordagem um-contra-todos, um-contra-um e a decomposi¢do em drvore bindria. A se-
gunda abordagem € a generalizagdo do SVM para mais de duas classes, um exemplo dessa
abordagem € o método de error-correcting codes proposto por DIETTERICH; BAKIRU
(1995).

Na formulacdo um-contra-todos, a classe é determinada pela i-ésima funcao de de-
cisdo g; (z) (i = 1,...,n), onde n é o nimero de classes, de modo que quando x pertence
a classe 7,

gi(z) >0 (3.46)

e quando x pertence a qualquer uma da classes restantes,

gi(z) <0 (3.47)

Podem, ainda, ocorrer regides inclassificdveis quando mais de uma funcao de de-
cisdo € positiva ou nenhuma das fun¢des de decisdo € positiva, (ABE, 2005), gerando
uma regido sem classificacdo. Segundo ABE (2005) o método de um-contra-um constréi
n(n — 1)/2 fungdes de decisao, onde n € o ntimero de classes. Cada funcao de decisao é
treinada com duas classes. Uma vez construidas todas as superficies de decisdo, se pode
classificar x aplicando cada uma das n(n — 1) /2 superficies de decisdo, contando quantas
vezes x foi classificado em uma determinada classe. A classe que obtiver o maior nimero
de contagens € considerada o rétulo para x. Caso aconteca um empate entre as classes,
uma das técnicas utilizadas para resolver esse impasse € escolher a classe com menor
indice.

A formulagdo seguinte é baseada em uma drvore de decisdo. Pode ser conside-
rada como uma variacdo do método um-contra-todos. Determina-se a i-ésima funcao de

decisdo g; () (i =1,...,n — 1), de modo que quando x pertence a classe i

gi(z) >0 (3.48)
e quando x pertence a uma das demais classes {i = 1,...,n — 1},

gi(x) <0 (3.49)

Dada uma amostra x, inicia-se a busca pelo n6 raiz. A amostra x ¢ avaliada pela
func¢do de decisdo desse nd, se movendo para um dos dois nds filhos, dependendo do valor
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de saida. O processo se repete em cada no, até que se atinja um né folha indicando a qual
classe x pertence.

3.7 CLASSIFICADOR DE DECISAO EM ARVORE

O classificador de Decisdao em arvore (CDA) € um grafo direcionado aciclico e deve
satisfazer algumas propriedades:

1. Possui apenas um né chamado raiz, no nivel zero e sem arestas de chegadas;

2. O n6 raiz contém todos os padrdes de todas as n classes a serem classificadas pela
arvore;

3. Cada um dos demais nés contém uma e apenas uma aresta de chegada, existindo
um unico caminho do né raiz aos demais nos;

4. Considera-se como no filho, os nds que sdo originados por determinado né que serd
chamado de pai;

5. Os nds que nao possuem nos filhos sdo chamados de nos folhas ou terminais. Em
tais nds, o padrdo discriminado recebe o rétulo da classe do né.

A Figura 3.7 apresenta um classificador estruturado em forma de drvore onde, no
nivel 0, temos o né raiz do classificador. No n6 raiz um critério direciona para qual lado
da drvore um padrio deve seguir, para o n6 filho da direita, se g; (x) > 0 ou da esquerda,
se g1 (x) < 0. No nivel m os nds folhas contendo padrdes que foram discriminados e
receberam rotulos de classe, wi . .. wy.

Existem varios métodos heuristicos para construcdo de arvores de decisdo, entre
eles o bottom-up. Nesta abordagem, a arvore binéria € construida a partir de um conjunto
contendo todas as classes, dispostas no n6 raiz. Através de um conjunto de caracteristicas
das amostras de treinamento das classes € estimada uma medida de separabilidade com o
objetivo de identificar o par de classes que apresenta a maior distancia entre suas compo-
nentes. Estas duas classes sao entdo utilizadas na defini¢do das regras de decisao que irdo
caracterizar os dois nds descendentes. Este procedimento se repete a cada no, até que os
no6s folhas (constituidos por apenas uma classe) sejam atingidos.

Nivel 0

gi(x} >0

Nivel 1

Q Q Nivel m-1

Nivel m
[ Gl ary a,

Figura 3.7: Estrutura de um classificador de decisao em arvore bindria. Adaptado de
(SAVAVIAN; LANDGREBE, 1991).
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O objetivo do presente trabalho é combinar a construc¢do da arvore de decisdo com
uma heuristica para selecionar os pardmetros do kernel do classificador SVM em cada n6
da arvore. Supde-se que a selecdo de parametros 6timos em cada né da arvore podem
apresentar uma melhora na acurdcia geral do classificador. A selecdo dos parametros do
kernel € realizada através de uma heuristica baseada no Recozimento Simulado, Support
Vector Machines Binary Tree Amoebasa Binary (SVMBT-AMOEBASA). O algoritmo de
Recozimento Simulado € implementado conforme a proposta de R. L. SALCEDO (1996).
Essa heuristica é descrita na proxima se¢ao.

3.8 RECOZIMENTO SIMULADO (SIMULATED ANNEALING)

A 1deia basica do algoritmo de Recozimento Simulado para problemas de otimiza-
¢d0 N-dimensionais continuos é encontrar um valor para uma funcio f(z) (fungdo obje-
tivo), o qual idealmente deve ser o minimo global. A heuristica € aplicada em um espago
onde existem diversos minimos locais e x € um vetor N-dimensional.

O algoritmo de Recozimento Simulado € um método de busca estocastica mode-
lado de acordo com o processo fisico de recozimento oriundo da termodindmica. O
recozimento se refere ao processo de um sistema té€rmico inicialmente fundido em alta
temperatura e entdo lentamente resfriado até atingir uma temperatura baixa e um estado
estdvel (estado de menor energia).

No trabalho de (KIRKPATRICK; JR.; GELATT, 1983) foi proposta uma conexao
entre o processo de recozimento simulado (simulated annealing) e problemas de otimiza-
cdo combinatdria.

Segundo FLOUDAS; PARDALOS (2008), a principal vantagem do algoritmo de
recozimento simulado (SA) € sua capacidade de “escapar” de 6timos locais usando um
mecanismo, o qual permite a deterioracdo de valores da funcdo objetivo. Ou seja, permite
que durante o processo de otimizagao sejam aceitos valores piores da fungao objetivo, no
caso de problemas de minimizagdo valores maiores. A aceitacdo € controlada probabilis-
ticamente através da temperatura 7.

Particularmente nos primeiros estdgios do SA, onde 7' € relativamente alta, o es-
paco de solucdes é largamente explorado, identificando distintas dire¢des de solucdes e
aceitando solugdes piores com alta probabilidade. A medida que a temperatura vai di-
minuindo, a probabilidade de aceitar solu¢cdes com valores piores de fung¢do objetivo vai
diminuindo. Com a aceita¢do controlada de movimentos de subida (“uphill”), ou seja,
aumentando o valor da funcao objetivo em um processo de minimizag¢ao ou diminuindo o
valor da fun¢do objetivo em um processo de maximizagao, se pode evitar armadilhas de
6timos locais.

Considerando um processo de minimizagao e tomando /A E' como a variac¢ao da fun-
cdo objetivo, a variacdo corresponde a diferenga entre o estado atual e o estado anterior.
Em analogia com o processo fisico de recozimento, a variacdo de /A E é a mudancga no ni-
vel de energia. A probabilidade P de aceitar uma solucdo de subida é igual a e~ 2%/(k57)

onde kp € a constante de Boltzmann. A seguir é apresentado o algoritmo de SA.
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Procedure SIMULATED_ANNEALING

Begin

Gera aleatoriamente uma solucao inicial;

Inicializa 7;

FACAT >0

FACA enquanto o equilibrio termal ndo for atingido

Gera um estado vizinho aleatoriamente;

avalia A F;

atualiza o estado atual;

Se (AE < 0) com novo estado;

Se (AE > 0) com novo estado com probabilidade
e~ AE/(kpT)
End
Diminuir T conforme o cronograma de recozimento defi-
nido;

End

End

b

A solugdo de um problema de otimizagdo através do algoritmo de recozimento si-
mulado envolve os seguintes passos:

1. A definicao de uma funcdo objetivo a ser minimizada.

2. A adocdo de um cronograma de resfriamento, que representa os parametros do
algoritmo a serem configurados. A temperatura inicial, o nimero de configuragdes
a serem gerado em cada temperatura ¢ um método para diminuir a temperatura em
cada iteracao.

3. Em cada temperatura no cronograma de resfriamento, o algoritmo deve produzir
uma mudancga na configuracdo do sistema de maneira estocdstica.

4. Um mecanismo que aceita ou rejeita o estado atual do sistema.
5. Adocgdo de um critério adequado de parada para o algoritmo.

O algoritmo de recozimento, conforme apresentado anteriormente, € aplicado com
sucesso em problemas discretos, como o problema cldssico do caixeiro viajante, o qual
tenta determinar a menor rota entre uma sarie de cidades. A ideia bésica do algoritmo
pode ser aplicada a problemas n-dimensionais continuos.

Segundo PRESS et al. (2007), um mecanismo que produza mudangas na configura-
cdo do sistema, levando x até x + Ax, ou seja, que produza mudangas no valor da fun¢doo
objetivo de formas aleatorias € ineficiente se, quando sai de um movimento de “descida”,
quase sempre propde um movimento de subida, isto no caso de um problema de mini-
mizacdo. Além disso, o mecanismo de movimento também deve ser capaz de escapar de
vales estreitos e profundos, onde pode encontrar minimos locais e atingir regides mais
baixas.

R. L. SALCEDO (1996) propde a implementacdo do algoritmo de recozimento si-
mulado para espagos continuos combinado ao algoritmo downhill simplex. O método de
downhill foi proposto por Nelder e Mead (1965).
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O método de downhill simplex ou método de amoeba € uma técnica de otimizacao
ndo-linear multidimensional. O método usa o conceito de simplex, que é uma figura
geométrica (politopo) em que o nimero de vértices € igual ao nimero de varidveis mais
um.

Conforme PRESS et al. (2007), o método amoeba executa uma série de passos,
a maioria das etapas apenas se movendo para o ponto do simplex onde a funcdo € a
maior ("ponto mais alto"), partindo de uma face oposta do simplex, um ponto mais baixo.
Estes passos sdo chamados reflexdes e s@o construidos de modo a conservar o volume do
simplex. O algoritmo, quando possivel, expande o simplex em uma ou outra direcdo para
que passos maiores sejam realizados.

Quando o algoritmo atinge um "vale profundo”, o método faz uma contra¢do no
sentido transversal e tenta se infiltrar pelo vale. Se houver uma situacdo em que o simplex
estd tentando "passar através de um buraco de agulha"(vale estreito e profundo), se contrai
em todas as direcdes, € em torno do ponto mais baixo (o melhor ponto). Este método
¢ chamado de amoeba (ameba, que realiza movimento ameboide (contragdes ritmicas))
devido a esse tipo de comportamento.

A figura a seguir mostra a representacdo de um problema de otimizacdo onde sdo
utilizadas trés possiveis solugdes, circulos coloridos em azul quadriculado. Cada solucdo
possui um valor de funcdo objetivo associado, a solu¢do pior € aquela, por exemplo, em
que um problema de minimizacao possui um valor mais alto.

@ outros

Pior |
@ : Centroide

\‘\‘\Contragﬁo :
| Reflexdo

@ Melhor

Expansdo

Pior @

Figura 3.8: Representacdo de possiveis movimentos realizados pelo algoritmo amoeba.
Baseado em (MCCAFFREY, 2013).

O algoritmo AMOEBA geralmente é empregado na solu¢ao de problemas multidi-
mensionais. Uma das principais questdes nesse tipo de algoritmo € o critério de parada.
Uma alternativa € encerrar o processo quando a distancia do vetor movimentado naquele
passo € menor que um valor de tolerancia definido.
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R. L. SALCEDO (1996) propde o algoritmo SIMPSA que combina o algoritmo de
Recozimento Simulado como o algoritmo simplex de Nelder e Mead (NELDER; MEAD,
1965). O cronograma de resfriamento proposto para o algoritmo envolve escolher a tem-
peratura inicial conforme a equagdo a seguir:

my + Mo €Xp <AT{+)

my1 + Mo

X — (3.50)

Onde X representa a taxa de aceita¢do, que foi configurada para 95%. Para um
universo de configura¢des m, que é calculado como 100 x N, onde N € o nimero de
dimensdes do problema. O pardmetro m; representa o numero de movimentos realizados
Com Sucesso, M, representa o nimero de movimentos que pioraram os resultados e A f*
representa a média no incremento na funcao de custos para ms.

Para que a equagdo (3.50) possa ser aplicada, uma temperatura inicial bastante alta
é configurada, por exemplo, 10°. Essa temperatura permite que todos os movimentos
sejam inicialmente aceitos e, apenas um niumero m de movimentos, a temperatura 7; seja
utilizada para o cronograma de resfriamento.

O cronograma de resfriamento € implementado através da equagao:

Titl — L (3.51)
1+ T9In(1+1n) :
30

Onde j € a iteragdo corrente. O parametro ¢ controla a taxa de resfriamento. Peque-
nos valores (< 1) produzem convergéncia lenta e valores (> 1) podem produzir conver-
géncia pobre para 6timos locais. O o e o desvio padrao relacionado aos valores da fungao
de custos produzidos em todas as interagoes.

O algoritmo de simplex é acoplado ao recozimento simulado de forma a produ-
zir o movimento pela espago de varidveis, conforme proposto por PRESS et al. (2007),
utilizando uma varidvel com distribuic@o logaritmica proporcional ao parametro de tem-
peratura 7', essa varidvel é associada com todos os vértices do simplex. Um valor similar
a varidvel aleatoria € subtraido da fun¢do em cada novo ponto substituido, conforme a
seguir:

(Fperturbao) = Fk =T x ln(rnd)a k= 17 N+1 (352)
(Fperturbao)™ "% = Fi, + T x In(rnd) (3.53)

Onde F}, € o valor da funcdo no vértice k, F,.,, € 0 valor da func¢do no ponto substi-
tuido € Fperturbao € O valor de perturbacdo da fungdo. Para um problema de minimizagao,
N+1 vértices sdo perturbados com valores baixos, de acordo com a equacao (3.52). E os
pontos de substituicdo sdo perturbados com valores altos, de acordo com a equacao (3.53)

Os critérios de parada sdo um ponto fundamental na utilizacdo de um processo
heuristico. O algoritmo implementado no presente trabalho utiliza quatro critérios de
parada:
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. A diferenca entre o melhor e o pior valor da funcdo de avaliacdo do algoritmo

AMOEBA ¢é menor que um valor de tolerincia.

. A méxima diferenca entre as coordenadas dos vértices do simplex é menor que um

valor de tolerancia definido.

. Valor maximo de itera¢des definidas do algoritmo foi atingido.

. Tempo maximo de execucdo definido foi atingido.



45

4 ALGORITMO PROPOSTO

A metodologia proposta no presente trabalho € a construcdo de um classificador
SVM para problemas que envolvem multiplas classes, baseado em uma arvore bindria,
onde cada n6 da drvore € formada por um hiperplano cujos parametros do kernel devem
ser selecionados através de uma heuristica de maneira a se obter a maior acuricia global
possivel. Em geral, na literatura, os trabalhos que propdem uma metodologia para incre-
mentar a acurdcia abordam a sele¢do dos parametros do kernel de forma global, ou seja,
utilizam os mesmos parametros para todos os pares de classes. Nesta secdo é apresen-
tada a metodologia proposta para fins de selecdo de parametros 6timos em cada né do
classificador estruturado em forma de arvore bindria. Os experimentos visando avaliar a
metodologia proposta serdo descritos na proxima secao.

Conforme mencionado anteriormente, uma abordagem ao problema de classificacao
de multiplas classes foi investigada, decompondo o problema em uma série de problemas
de classificacdes bindrias. Para tanto se utilizou uma estrutura em arvore bindria com
abordagem do tipo bottom-up, conforme a proposta de ANDREOLA; HAERTEL (2010).
Nesta abordagem se empregou a distancia de Bhattacharyya para identificar em cada n6
da arvore bindria o par de classes que apresenta a maior separabilidade.

Segundo DUDA; HART; STORK (2000), a distancia de Bhattacharyya é uma dis-
tancia estatistica que pode ser usado na estimacdo da separabilidade entre um par de
classes. Assumindo uma distribui¢do Normal multivariada para os dados, esta distancia
estatistica assume a seguinte forma:

21+
4.1

1 S+ 1
- - (25) |
8 2 2 DRSNS

Onde 1€ po sdo vetores de média e 321 e Yo sdo matrizes de covariancia das classes.

O algoritmo foi implementado durante o desenvolvimento dessa dissertacio em
MATLAB (2012), utilizando paradigma orientado a objeto. O arquivo svmTree.m, mos-
trado no c6digo em anexo 7.4, constrdi a arvore bindria conforme os seguintes critérios:

1. Todas as amostras de treinamento de todas as classes sdo atribuidas ao né raiz;

2. Supondo-se que os dados s@ao normalmente distribuidos pelo critério da distancia
de Bhattacharyya, equagao (4.1), escolhe-se o par de classes que, apresentando a
maior distincia estatistica, dardo origem aos nds filhos;
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3. Determinadas as classes que dardo origem aos nés filhos, se faz uso do algoritmo
de Recozimento Simulado que tem por objetivo, em cada nd, selecionar o conjunto
de pardmetros com maior poder discriminante para este par de classes;

4. Neste ponto se usa a regra de decisdo do classificador SVM, equacdes(3.36) e
(3.37);

5. Utilizando-se as respectivas func¢des de decisdo, se classificam as amostras de trei-
namento das demais classes em um dos dois nds filhos;

6. Neste ponto se utiliza o conceito de Limiar de Verossimilhanga (LV), proposto por
(MORAES, 2005).Segundo MORAES (2005) o LV € um parametro introduzido no
estudo com a finalidade de definir o critério de pertinéncia de uma classe aos nés
descendentes. O LV estipula a fracdo dos individuos na amostra de treinamento
que devem ser alocados em um né, para que a classe em questdo seja alocada uni-
camente a este nd. Caso a porcentagem de amostras de treinamento de uma dada
classe classificada em um dos noés filhos seja maior que o LV determinado pelo
usudrio — entre 0 e 100% — todas as amostras serdo atribuidas a este n6 filho. Caso
contrdrio, as amostras de treinamento desta classe sdo replicadas em ambos os nds
filhos.

7. Esse processo serd repetido ao longo da arvore bindria até que cada n contenha
apenas uma classe (n6 terminal, ou n6 folha).

8. Na etapa final a drvore gerada € salva em disco. Cada né da arvore contém a super-
ficie de decisdo gerada com seus respectivos parametros.

O algoritmo de recozimento simulado, conforme descrito na se¢do 3.8, foi imple-
mentado no arquivo “amoebasa.m”, o algoritmo € responsavel por otimizar os parametros
do classificado SVM. O parametro gama do kernel RBF, conforme apresentado na Tabela
3.1, e o parametro C, que controla a compensacao dos erros cometidos na fase de treina-
mento, e a margem rigida, permitindo que alguns erros de classificacdo sejam cometidos.
O anexo 7.2 mostra o cddigo fonte da implementacao. A func¢do de custo do algoritmo
¢ implementada no arquivo “AmoebaSaFunction.m”, conforme o anexo 7.3. A fung¢do
de custo calcula a acurdcia relacionada a um par de classes e os parametros gama e C,
fornecidos pelo processo de otimizagao.

O classificador SVM foi incialmente implementado em MATLAB utilizando a ro-
tina “quadprog” para resolver o problema de programacao quadrética, conforme a equa-
cdo 3.32 e formulacdo de (ABE, 2005). Devido a performance foi posteriormente substi-
tuido pela biblioteca desenvolvida em C libsvm, (CHIH-CHUNG; LIN, 2011), conforme
a formulacao de (PLATT et al., 2000). A biblioteca libsvm foi instalada em conjunto
com o MATLAB, sendo utilizada para realizar o treinamento do classificador. O arquivo
“SVMABE” 7.1 implementa o classificador SVM, conforme mostrado na ver nos anexos
7.1

O método svmtrain da biblioteca libsvm € usado para treinar o classificador, rece-
bendo como parametros o tipo de kernel, o parametro gama e o parametro C. O kernel
utilizado € o kernel RBF e os parametros sdo gerados pela heuristica de recozimento simu-
lado, método de busca em grade ou parametros fixos. O svmtrain desenvolve um modelo
que posteriormente € utilizado para o método de classificagao, nesse modelo € armaze-
nada a superficie de decisdo gerada pelo classificador, os vetores de suporte e o termo
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independente b. Nos casos da busca em grade e do recozimento simulado, ao obter o me-
lhor conjunto de parametros para aquele par de classes, ou seja, n6 da arvore, o modelo é
salvo para posteriormente ser utilizado no processo de classificagao.

No diagrama, Figura 4.1 é mostrado o algoritmo de treinamento do classificador

proposto SVMBT-AMOEBASA.
:I] Inicio I

Leitura das amostras de
treinamento e atribuigdo das
classes ao né raiz.

!

Em cada nd, determinar as duas
classes mais separaveis pelo
critério da distancia de
Bhattacharyya, gerando cada
um em um nd filho.

|

Heuristica para buscar
parametros do kernel que
resultam em uma acuracia

otima.

!

Calculo dos coeficientes do
classificador utilizando o
conjunto de N bandas.

!

Para cada classe, classifica as
amostras de treinamento em um
dos dois nds filhos.

Porcentagem das
amostras de
treinamento em
. um né > limiar. ~
Sim Nao

Amostras de

treinamento
alocadas ao n6
filho vencedor.

Amostras de
treinamento
duplicadas nos nés

filhos.

Sim Sim

Todos os nds
terminais possuem
apenas uma classe.

Figura 4.1: Fluxograma do algoritmo de treinamento do classificador.

Para o algoritmo de teste do classificador, se pode observar o fluxograma da Figura
4.2 , que segue 0s seguintes passos:

1. Todas as amostras de teste sdo atribuidas ao no raiz;

2. Com base na superficie de decisdo, calculada no processo de treinamento, em cada

no, se decide em qual né filho a amostra de teste serd classificada;

3. Este processo € repetido para cada amostra, ao longo de vérios niveis na arvore
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bindria, até que o n6 terminal seja atingido, atribuindo desta forma um rétulo em
cada uma das amostras.

Inicio

r

Lé de um arguive em disco a
arvore gerada no processo
de treinamento.

r

Atribuem as amostras de
teste no nd raiz.

k J

Em cada no, classifica cada
amostra m em um dos nos
filhos, até que um na
terminal seia atinaido.

Todas as
amostras estao
em nos
terminais.

FIM

Figura 4.2: Fluxograma do algoritmo de treinamento do classificador.

Uma das maiores dificuldades na selecdo dos parametros 6timos do SVM ¢ a de-
terminacdo do espaco inicial de busca. Um espaco de busca muito amplo implica em
um maior nimero de iteracdo, principalmente em algoritmos de busca exaustiva, como a
Busca em Grade.

O espaco inicial de busca dos parametros foi selecionado de acordo com resultados
obtidos em ANDREOLA; HAERTEL (2010), além disso, foi realizado um processo de
inspec¢do dos resultados de vdrios testes realizados na busca de parametros 6timos. Duas
ferramentas foram utilizadas para inspecionar os valores dos testes realizados e estimar
um espaco inicial de busca mais relevante.

Visando auxiliar na visualizacdo dos arvore gerada pelo software foi desenvolvida
uma rotina para gerar um grafo de visualizagdo da drvore construida pelo classificador.
A visualizagdo foi é gerada pela biblioteca JGRAPHX 2.2.0.0 (2012),a biblioteca € intei-
ramente escrita em linguagem JAVA. Foi desenvolvida uma classe em (MATLAB, 2012)
utilizando a biblioteca JGRAPHX 2.2.0.0 (2012) para gerar uma 4rvore a partir dos nds
criados pelo classificador.

Em cada n6 € possivel visualizar a classes que geraram a superficie de decisdo
daquele nd, todas as classes oriundas do né pai, o valor do parametro gama obtido pelo
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processo de otimizacdo daquele nd, o valor do pardmetro C, além da acuricia obtida ao
classificar as duas classes utilizando os parametros do kernel 6timos. Ao inspecionar a
arvore € possivel visualizar a variagdo dos parametros, se obtendo uma boa intuicdo de
um espaco inicial de busca.

Na figura 4.3 em destaque o nodo pai e dois nodos filhos. Em cada né temos:
ParentID (identificador do n6 pai), NodeID (Identificador do né), Classel e Classe 2
(classes utilizadas para construir a superficie de decisdo). Além disso o valor de e C'
otimizado para a superficie de decisao do no e a lista de classes que compde o nodo. No
case de existirem apenas duas classes o algoritmo ird produzir dois nés folhas.

i
P

R
]

({Z Parent ID 1

Parent ID :1 Nodle 1D :3

Node ID .2 Classe 1 :SoyClean
——— Clagse 2:GrassTrees

Classe 1 Woods

Classe 2.GrassTrees List Of Classes :

Parametros
List Of Classes Gamma :1
Parametros : Slack 11
Gamma -1 Acurdcia 11
Slack :1
Acuracia 1 Cornhlin
— SoyMin
Woods SoyClean
GrassTrees GrassTrees

Carnhotill
SoyNotill

Figura 4.3: Nos gerados com seus respectivos parametros, o grafo da arvore é gerado
durante o processo de teste utilizando a a implementacao da biblioteca Jgraph (2012) em
conjunto com o MATLAB.

Visando auxiliar a inspecao dos valores obtidos pelo processo de otimizagao foi cri-
ado um conjunto de tabelas em um banco de dados relacional MYSQL (2012). O MySQL
¢ um sistema de gerenciamento de banco de dados (SGBD), que utiliza a linguagem SQL
- Linguagem de Consulta Estruturada, (Structured Query Language) como interface. O
MYSQL possui amplo suporte a linguagem JAVA possuindo interface de conexao nativa.
Isso permite que 0o MATLAB conecte com o banco de dados realizando operagdes como
: consulta de dados, inser¢@o e exclusdo, além de outros. Na implementacdo SVMBT-
AMOEBASA foram criadas rotinas que salvam no banco de dados os parametros obtidos
em cada execucdo do processo de otimizacao.

Na Figura 4.4 € possivel visualizar o diagrama das tabelas criadas no banco de dados
que armazena os experimentos. A tabela de “testes” armazena o data e hora de inicio do
teste, a data e hora do fim do teste. A tabela “parametro” armazena os parametros obtidos
em cada iteragdo do algoritmo de otimizagao ~, ', a acurécia obtida por aquele par de
classes, além do melhor conjunto de parametro obtido durante o processo de otimizagao
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de um par de classes. A tabela “matrixcon” armazena a matriz de confusio cada teste

realizado.

Figura 4.4: Diagrama entidade relacionamento do banco de dados criado para armazenar
os experimentos executados.
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5 EXPERIMENTOS

Nesta secdo sdo descritos e discutidos os materiais € os experimentos que tem por
finalidade validar a metodologia descrita na sec@o anterior. Para esta finalidade, foi de-
senvolvido no presente trabalho o aplicativo SVMBT-AMOEBASA, o qual tem por obje-
tivo classificar dados em alta dimensionalidade. O aplicativo implementa a heuristica de
Recozimento Simulado construindo um classificador SVM em drvore bindria. A heuris-
tica é implementada visando um incremento da acurécia do classificador, o aplicativo foi
desenvolvido em ambiente MATLAB utilizando paradigma orientado a objetos, o classi-
ficador utiliza a biblioteca libsvm (CHANG, 2011). Além do MATLAB foram utilizadas
duas bibliotecas desenvolvidas em Java, a MYSQL-CONNECTOR-JAVA que conecta o
aplicativo com banco de dados MYSQL responsavel por armazenar os resultados dos ex-
perimentos e parametros obtidos pelos métodos heuristicos, e a biblioteca JGRAPH que
gera a visualizacdo da arvore bindria de treinamento, permitindo verificar visualmente o
processo de classificagdo. Nestes experimentos sdo empregados dados em alta dimensi-
onalidade coletados pelo sistema sensor AVIRIS sobre uma area agricola de testes, de-
senvolvida pela Purdue University, denominada Indian Pines, localizada no noroeste do
Estado de Indiana - EUA. A imagem ¢é formada por dezesseis classes espectrais - Figura
5.1.

Figura 5.1: Cena captura pelo sensor AVIRIS utilizada na realizacido dos experimentos.

Da cena Indian Pines, foi selecionado de um segmento de imagem de (435x435)
um recorte de (145x118), num total de 17110 pixels.

As classes escolhidas, que fazem parte da cena, sio compostas por culturas que
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possuem assinatura espectral bastante similar (vetores de médios muito préximos entre
si) sendo, portanto, de dificil discriminacdo. As classes como soja cultivo minimo e soja
plantio direto diferem apenas pela técnica de cultivo, como as classes composta de milho.
Além disso, a cena foi capturada no inicio da época de crescimento das culturas de soja
e milho. Nesta etapa apenas aproximadamente 5% da drea estd efetivamente coberta
pela vegetacao, sendo os restantes 95% composto por solo exposto e residuo de colheitas
anteriores. Estas condi¢des resultam em classes espectralmente muito semelhantes entre
si, se constituindo, por esta razdo, em um desafio o processo de classificacdo. Por se
constituir um problema desafiador de classificacdo, diversos trabalhos encontrados na
literatura utilizam esse conjunto de dados como base comparativa de desempenho.

Do conjunto de 220 bandas que dispde a cena AVIRIS, foram removidas as bandas
ruidosas causadas por problemas atmosféricos (vapor de dgua, CO2, O3). O nimero final
de bandas espectrais a ser usada, isto €, a dimensionalidade dos dados € de 190, resultando
em vetores com 190 valores de contador digital para cada pixel da imagem. Para fins dos
experimentos foram selecionadas sete classes, conforme a Tabela 5.1.

CLASSES DESCRICAO AMOSTRAS DISPONI-
VEIS

w; - Corn Min Milho Cultivo Minimo | 834 x 190

wy - Corn Notill Milho Plantio Direto 1434 x 190

ws - Grass Tress Pastagem e arvores 747 x 190

wy - Soybean Clean | Soja Cultivo Convenci- | 614 x190

onal

ws - Soybean Min | Soja Cultivo Minimo 2468 x 190

we - Soybean Notill | Soja Plantio Direto 968 x 190

w7 — Woods Mata 997 x 190

Tabela 5.1: Relacdo das classes utilizadas nos experimentos

Das sete classes, duas sdo espectralmente distintas de todas as outras, as classes
grass trees € woods, sendo facilmente separdveis das demais classes, servindo de referén-
cia no processo de classificacao.

5.1 AMOSTRAS DE TREINAMENTO

Do conjunto das amostras disponiveis para cada classe foram extraidos dois sub-
conjuntos: um com amostras de treinamento € um segundo com amostras de teste. Com
a finalidade de capturar as varidveis naturais que ocorrem ao longo da 4rea coberta pela
imagem, as amostras em ambos os subconjuntos foram extraidas alternadamente do con-
junto das amostras disponiveis nos dados de verdade terrestre. Para tornar os resultados
obtidos para as vdrias classes comparaveis entre si, foram utilizados subconjuntos de trei-
namento e de teste de mesmo tamanho para todas as classes em estudo: inicialmente
foram tomadas 50 amostras por classe para treinamento e 300 amostras por classe para
teste; em um segundo momento, 100 amostras para treinamento e 300 amostras para teste;
em seguida se coletaram 200 amostras para treinamento e outras 300 para fins de teste; e
finalmente um quarto conjunto, com 300 amostras de treinamento e 300 amostras de teste.



53

As amostras de treinamento e teste foram tomadas a intervalos regulares do conjunto total
de amostras para cada classe, ou seja, nao necessariamente as 50 primeiras amostras estao
contidas no conjunto de 100 amostras e estas ndo necessariamente estao contidas nas 200
amostras seguintes e assim sucessivamente. As 300 amostras de teste sdo coletadas da
mesma forma e sao diferentes para cada classificador em arvore bindria.

Os experimentos foram desenvolvidos com o objetivo de quantificar numericamente
os resultados e desempenho da metodologia proposta, especialmente em relagdo a acurd-
cia no processo de classificacdo das imagens hiperespectrais. O primeiro experimento
utiliza valores de parametro de kernel que apresentam uma acurdcia média alta, servindo
de base de comparagdo com o método proposto para as trés abordagens distintas quanto a
selecao de diferentes parametros do kernel RBF. Foram projetados trés experimentos:

1. O primeiro experimento constréi uma arvore bindria contendo em cada né uma
superficie de decisdo gerada por um par de classes. Em todos os nds sao utilizados
os mesmos parametros do kernel, os quais sabidamente apresentam bons resultados.
O objetivo desse experimento € obter uma base de comparagao com a metodologia
proposta de selecionar o parametro mais adequado para cada par de classes.

2. O segundo experimento constréi uma arvore bindria onde em cada né os parametros
do kernel sdo selecionados de maneira a produzir a maior acurdcia possivel. O
método utilizado para selecionar os melhores pardmetros € a busca em grade. A
grade gerada € formada pelos pardmetros gama e C, ambos variando a intervalos
regulares entre 0, 5 e 10.

3. No terceiro experimento, a constru¢io da drvore com parametros otimizados ¢ re-
alizada através de uma heuristica baseada em Recozimento Simulado. O objetivo
desse experimento € mostrar numericamente que uma heuristica pode ser tao efi-
ciente quando o método de busca em grade, apresentando menor tempo de pro-
cessamento. Além disso, ndo exige do usudrio conhecimento prévio do conjunto de
dados, ou seja, parametros que podem apresentar boa acurdcia. O espago de busca é
formado pelos pardmetros gama e C, iniciando no intervalo 0.1 até 10. O algoritmo
realiza uma busca continua dentro desse intervalo. Além disso, foi realizado um
experimento adicional onde o espaco de busca foi ampliado até 100, ou seja, o es-
paco de busca € formado pelos parametros gama e C iniciando em 0.1 até 100. Esse
ultimo experimento visa mostrar a eficiéncia do algoritmo de recozimento simulado
mesmo ampliando o espago de busca.

O valor da dimensionalidade dos dados nos quatro experimentos, isto €, o nimero de
bandas espectrais empregadas, variou entre 20 e 180. Desta maneira se objetiva analisar
o comportamento da acurdcia produzida pelo classificador SVM em funcdo da dimensio-
nalidade dos dados e dos parametros escolhidos.

Todos os experimentos apresentam como resultado a Matriz de Confusdo e um grafo
da arvore gerada. Os valores de acurdcia em cada experimento foram estimados a partir
de matrizes de contingéncia, ou matrizes de confusdo. Neste processo, a terminologia
empregada € definida a seguir:

1. Acurédcia do Produtor: € estimada pela fracdo do nimero total das amostras de
teste fornecidas ao classificador que foram rotuladas corretamente pelo classifica-
dor. Esta acurdcia estima, portanto, a capacidade de o classificador reconhecer
corretamente uma amostra.
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2. Acurdcia do Usudrio: € estimada pela fracdo das amostras de teste rotuladas pelo
classificador em cada uma das classes e que efetivamente pertencem a esta classe.
Esta acurdcia estima, portanto, o grau de confianca que se pode ter na imagem
tematica produzida pelo classificador.

3. Acurécia Média: € estimada pela razdo do total de amostras classificadas correta-
mente em cada classe, ou seja, a soma dos valores na diagonal principal na matriz

de contingéncia, pelo nimero total das amostras de teste.

5.2 Experimento 1

No primeiro experimento, em todos os casos, o parametro C foi fixadoem 1 e o
parametro gama variou 0.5, 1, 1.5 e 2. Os parametros sdo mantidos fixos em todos os
nos da arvore. Nas tabelas 4,5,6 e 7 e nas figuras 16, 17,18 e 19 sdo apresentadas as
acurdcias médias obtidas pelo parametro C=1 e o parametro gama variando 0,5, 1, 1,5
e 2, respectivamente. O objetivo desse experimento a servir como base de comparagao
dos resultados obtidos pelo algoritmo proposto SVMBT-AMOEBASA. Esses valores de
parametros foram escolhidos com base no trabalho de ANDREOLA; HAERTEL (2010).

Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras

20 72,71% | 00:00:06 | 78,19% | 00:00:04 | 81,05% | 00:00:05 | 84,48% | 00:00:04
40 74,67% | 00:00:03 | 80,48% | 00:00:03 | 83,05% | 00:00:05 | 86,14% | 00:00:08
60 75,52% | 00:00:04 | 81,76% | 00:00:03 | 85,00% | 00:00:08 | 87,24% | 00:00:08
80 76,48% | 00:00:04 | 81,38% | 00:00:04 | 84,52% | 00:00:08 | 87,76% | 00:00:12
100 75,76% | 00:00:06 | 81,71% | 00:00:04 | 84,38% | 00:00:07 | 87,62% | 00:00:14
120 76,76% | 00:00:05 | 81,00% | 00:00:03 | 84,10% | 00:00:10 | 87,14% | 00:00:17
140 76,71% | 00:00:05 | 79,71% | 00:00:05 | 83,67% | 00:00:09 | 86,71% | 00:00:23
160 75,38% | 00:00:06 | 78,95% | 00:00:05 | 83,00% | 00:00:10 | 86,24% | 00:00:22
180 75,81% | 00:00:05 | 79,38% | 00:00:05 | 82,57% | 00:00:13 | 86,10% | 00:00:29

Tabela 5.2: Experimento parametro fixo:

gama=0.5e C =1. A tabela mostra a acuricia
obtida para o conjunto amostras treinamento x bandas ao classificar 2100 pixels com o
nimero respectivos de banda, além disso € mostrado o tempo de treinamento.
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Figura 5.2: Acurécia média.

Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras
20 73,00% | 00:00:03 | 78,43% | 00:00:03 | 81,00% | 00:00:06 | 84,57% | 00:00:06
40 74,05% | 00:00:04 | 79,19% | 00:00:04 | 82,52% | 00:00:06 | 85,57% | 00:00:09
60 75,05% | 00:00:03 | 78,57% | 00:00:04 | 83,19% | 00:00:07 | 85,90% | 00:00:12
80 74,24% | 00:00:05 | 77,62% | 00:00:06 | 81,38% | 00:00:08 | 85,33% | 00:00:13
100 73,14% | 00:00:05 | 78,10% | 00:00:05 | 80,76% | 00:00:10 | 85,00% | 00:00:16
120 72,24% | 00:00:04 | 76,71% | 00:00:05 | 79,81% | 00:00:07 | 84,14% | 00:00:16
140 68,86% | 00:00:07 | 74,57% | 00:00:08 | 79,05% | 00:00:10 | 82,95% | 00:00:18
160 65,86% | 00:00:05 | 73,29% | 00:00:07 | 78,24% | 00:00:12 | 82,05% | 00:00:18
180 66,10% | 00:00:06 | 71,43% | 00:00:07 | 77,57% | 00:00:12 | 81,48% | 00:00:22

Tabela 5.3: Experimento parametro fixo

: gama=1e C=1. A tabela mostra a acuricia
obtida para o conjunto amostras treinamento x bandas ao classificar 2100 pixels com o
nimero respectivos de banda, além disso é mostrado o tempo de treinamento.
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Figura 5.3: Acurécia média.
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Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras

20 72,24% | 00:00:02 | 77,86% | 00:00:03 | 81,19% | 00:00:05 | 84,14% | 00:00:07
40 72,90% | 00:00:04 | 77,19% | 00:00:04 | 80,71% | 00:00:06 | 84,24% | 00:00:09
60 72,67% | 00:00:04 | 76,48% | 00:00:04 | 80,33% | 00:00:07 | 84,10% | 00:00:11
80 70,14% | 00:00:03 | 75,24% | 00:00:04 | 78,90% | 00:00:08 | 83,00% | 00:00:12

100 68,05% | 00:00:05 | 73,29% | 00:00:07 | 77,29% | 00:00:08 | 82,29% | 00:00:11

120 64,57% | 00:00:06 | 71,62% | 00:00:06 | 75,76% | 00:00:07 | 80,57% | 00:00:11

140 59,62% | 00:00:05 | 68,05% | 00:00:06 | 75,33% | 00:00:09 | 79,71% | 00:00:17

160 57,81% | 00:00:05 | 65,76% | 00:00:06 | 74,38% | 00:00:12 | 78,67% | 00:00:19

180 55,71% | 00:00:08 | 63,29% | 00:00:07 | 72,52% | 00:00:10 | 78,57% | 00:00:17

Tabela 5.4: Experimento parametro fixo: gama = 1.5 e C = 1. A tabela mostra a acuricia
obtida para o conjunto amostras treinamento x bandas ao classificar 2100 pixels com o
numero respectivos de banda. Além disso, € mostrado o tempo de treinamento.

Experimento paridmetro fixo:gama=15 eC=1

- e Amostras 50
e Amnostras 100

e TaTs

&0,00% Amostras 200

55,00% i &IOS 300

e 20 40 60 B0 100 120 140 160 180

Bandas
Figura 5.4: Acuricia média.

Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras
20 71,14% | 00:00:02 | 77,05% | 00:00:03 | 80,24% | 00:00:04 | 83,38% | 00:00:05
40 70,38% | 00:00:02 | 75,52% | 00:00:04 | 78,90% | 00:00:07 | 82,48% | 00:00:09
60 70,90% | 00:00:02 | 73,71% | 00:00:04 | 78,14% | 00:00:06 | 82,43% | 00:00:10
80 64,19% | 00:00:03 | 71,33% | 00:00:05 | 75,43% | 00:00:06 | 80,00% | 00:00:09

100 62,67% | 00:00:04 | 67,81% | 00:00:07 | 74,05% | 00:00:06 | 79,48% | 00:00:12

120 59,00% | 00:00:05 | 67,38% | 00:00:06 | 72,76% | 00:00:07 | 77,71% | 00:00:13

140 51,57% | 00:00:06 | 61,33% | 00:00:06 | 70,62% | 00:00:08 | 76,81% | 00:00:16

160 52,14% | 00:00:04 | 58,52% | 00:00:06 | 68,76% | 00:00:11 | 76,05% | 00:00:17

180 50,52% | 00:00:05 | 55,29% | 00:00:06 | 66,95% | 00:00:11 | 75,29% | 00:00:14

Tabela 5.5: Experimento parametro fixo: gama =2 e C = 1. A tabela mostra a acuricia
obtida para o conjunto amostras treinamento x bandas ao classificar 2100 pixels com o
numero respectivos de banda, além disso é mostrado o tempo de treinamento.
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5.3 Experimento 2

No segundo experimento, em cada n6 da arvore sdo selecionados os melhores pa-
rametros através do método de busca em grade, ou seja, que produzem a maior acurécia.
O espago de varidveis € formado por uma grade de pontos onde o valor do parametro C
varia de 1 até 10 e o valor do parametro gama variando de 1 até 10, sendo selecionado
o par de parAmetros (C, ), que produz a maior acurdcia média para cada par de classes.

No primeiro experimento o passo utilizando € de 0.5 e no segundo € de 0.1.

A Tabela 5.6 e o grafico 5.6 a seguir apresentam os resultados obtidos pelo método
de busca em grade iniciando em 1 variando de 0.5 até 10 paray e C.

Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras

20 75,00% | 00:13:17 | 80,86% | 17:46:43 | 83,81% | 01:37:38 | 87,48% | 00:34:41
40 75,48% | 00:11:19 | 80,86% | 17:55:32 | 84,00% | 01:28:48 | 87,62% | 00:43:46
60 75,57% | 00:10:34 | 80,19% | 17:57:40 | 84,67% | 01:17:05 | 88,10% | 00:59:07
80 75,05% | 00:10:13 | 79,33% | 17:50:28 | 82,67% | 01:11:56 | 86,81% | 00:52:09
100 73,52% | 00:08:30 | 79,00% | 17:30:15 | 81,95% | 01:27:21 | 86,29% | 01:00:58
120 72,24% | 00:07:52 | 76,81% | 17:12:22 | 80,71% | 01:13:42 | 85,33% | 01:00:12
140 69,90% | 00:08:37 | 74,90% | 16:38:01 | 79,57% | 01:20:37 | 83,57% | 01:07:29
160 67,67% | 00:08:54 | 73,90% | 16:05:30 | 78,67% | 01:38:44 | 83,10% | 01:11:44
180 66,43% | 00:08:50 | 71,67% | 15:47:44 | 78,33% | 01:24:16 | 82,10% | 01:14:06

Tabela 5.6: Experimento Grid:

espaco de busca iniciando em 1 variando 0.5 até 10 para

gamae C'. A tabela mostra a acurdcia obtida para o conjunto amostras treinamento x ban-
das ao classificar 2100 pixels com o nimero respectivos de banda, além disso é mostrado
o tempo de treinamento.
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Figura 5.6: Acurécia média.
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A Tabela 5.7 e Figuras 5.7 € possivel verificar os resultados para o espaco de busca
ampliado, iniciando em 1 variando de 0.1 até 10 para v e C'. Devido ao tempo de proces-

samento elevado foram realizados testes com 50 amostras de treinamento.




59

Bandas | 50 Amostras | Tempo

20 66,43% 03:28:35
40 67,62% 03:33:21
60 69,62% 03:13:56
80 72,48% 03:05:32
100 73,52% 03:19:54
120 74,24% 03:52:33
140 75,43% 03:58:00
160 75,00% 04:16:55
180 75,48% 04:27:48

Tabela 5.7: Experimento Grid: espaco de busca iniciando em 1 variando 0.1 até 10 para
gama e C. A tabela mostra a acuricia obtida para o conjunto amostras treinamento x ban-
das ao classificar 2100 pixels com o nimero respectivos de banda, além disso é mostrado
o tempo de treinamento.
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Figura 5.7: Acurécia média.

Conforme ¢ possivel perceber pela Figura 5.8, um passo menos discreto produz um
incremento considerdvel no tempo de processamento. Na Figura 5.9 podemos perceber
que, ao diminuir a discretiza¢do no espaco de busca, ndo implica em um aumento conside-
ravel da acuricia. A determinagdo do espacgo de busca € justamente o maior problema da
aplicacao do método de busca em grade, ja que o tempo de processamento € diretamente
relacionado ao passo utilizado. O espaco de busca utilizado foi previamente determinado
pelo Experimento 1, ou seja, exigiu conhecimento prévio do espaco de busca, porém, a
granularidade do espaco de busca sé pode ser determinada pela execucdo do método.
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Comparativo de tempo do processo de busca em grade.
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Figura 5.8: Comparativo de tempo do processo de busca em grade iniciando o espacgo de
busca em 1 e variando 0.5 até 10 para gama e C. O grifico compara tempo do mesmo
processo quando € utilizado um passo de 0.1. Foram usadas 50 amostras de treinamento.
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Figura 5.9: Comparativo de acurdcia média do processo de busca em grade iniciando o
espaco de busca em 1 e variando 0.5 até 10 para gama e C. O grifico compara tempo

do mesmo processo quando € utilizado um passo de 0.1. Foram usadas 50 amostras de
treinamento.

Os resultados obtidos pelo método de busca em grade, o qual realiza uma busca

exaustiva no espaco de varidveis, sdo compativeis aos resultados obtidos utilizando os
parametros fixos, confomre pode-se perceber na figura a seguir:
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Comparative do método de busca em grade e utilizagdo
de parametros fixos.

o === 5rid Seach passo =0.5,
180 bandas

e (=] cama=0.5, 180
bandzas

o

(=1, gama=1, 1B0 bandas

e C=1, 2ama=1.5, 180
bandeas

uuuuuu

>
/ i C=1, gaMa=2, 180 bandas

100 200 300

Titulo

Figura 5.10: Comparativo de acurdcia média do processo de busca em grande e utiliza¢ao
de parametros fixos.

5.4 EXPERIMENTO 3

No terceiro experimento, em cada n6 da arvore sdo selecionados os melhores para-
metros, ou seja, os que produzem a maior acurdcia em cada n6 da arvore. O algoritmo
proposto SVMBT-AMOEBASA ¢ utilizado para otimizar os parametros. O espaco de
varidveis é formado por uma grade de pontos onde o valor do parametro C' varia de 1
até 10, como a busca € continua, o intervalo entre os pontos € R. O valor do parametro
gama varia de 1 até 10, podendo assumir qualquer valor € R dentro desse intervalo. O
par de pardmetros selecionado, (C, ), é aquele que produz a maior acuricia naquele né
considerado. A Tabela 5.8 mostra os resultados obtidos:

Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras

20 77,52% | 00:02:59 | 83,71% | 00:04:08 | 85,81% | 00:07:52 | 88,24% | 00:19:23
40 80,19% | 00:03:23 | 83,38% | 00:05:27 | 88,10% | 00:12:30 | 90,24% | 00:25:30
60 79,33% | 00:03:09 | 85,67% | 00:06:12 | 88,71% | 00:14:34 | 91,00% | 00:38:35
80 80,95% | 00:04:25 | 85,52% | 00:07:34 | 89,14% | 00:17:14 | 91,48% | 00:41:51
100 66,67% | 00:03:45 | 86,48% | 00:08:11 | 89,62% | 00:26:40 | 91,71% | 00:45:59
120 80,57% | 00:04:42 | 85,14% | 00:09:03 | 89,14% | 00:29:08 | 91,57% | 00:59:23
140 80,52% | 00:04:38 | 86,62% | 00:09:09 | 89,43% | 00:34:04 | 91,14% | 00:54:12
160 79,14% | 00:04:56 | 86,10% | 00:10:03 | 89,33% | 00:42:24 | 77,76% | 00:55:35
180 79,90% | 00:05:11 | 86,33% | 00:09:25 | 89,52% | 00:43:02 | 92,00% | 01:09:26

Tabela 5.8: Experimento de recozimento simulado.
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Experimento Recozimento Simulado: espago de busca
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Figura 5.11: Acuricia média.

O grafico a seguir, Figura 5.12, compara os resultados obtidos pela utilizacio de
parametros fixos, o método de busca em grade e a heuristica de recozimento simulado. O
grafico comparativo mostra a acurdcia média obtida ao utilizar 180 bandas e 50 amostras,
100 amostras, 200 amostras e 300 amostras de treinamento na classificacao de 2100 pixels
através do classificador SVM, com parametros otimizados pelo método de recozimento
simulado.

Parimetros Fixos, Busca em Grade , Recozimento Simulado.

___.-——-'l,.__———-" A Grid Seach passo = 0.5, 180
= bandas
e (=1, gamiz=10.5, 180 bandas
e C=1, gamz=1.5, 180 bandas
+ (=1, gama=2, 180 bandas
=lil== Foc czimento simuaido, 180

bandas

Figura 5.12: Acuricia média obtida pela utilizacdo de parametros fixos, busca em grade
e recozimento simulado.

O gréfico Figura 5.13, compara o tempo de processamento do método de busca em
grade e recozimento simulado foram utilizadas 50 amostras, 100 amostras, 200 amostras
e 300 amostras. O eixo X representa o nimero de bandas utilizadas nos experimentos.

Conforme € possivel observar nos resultados apresentados na Tabela 5.8 e nas Fi-
gura 5.11 e Figura 5.12, a heuristica de recozimento simulado obteve resultados superi-
ores em termos de acurdcia em relacdo a utilizacdo dos parametros fixos e ao método de
busca em grade. Além disso, conforme apresentado na Figura 5.13, o tempo do método
de recozimento simulado foi inferior ao método de busca em grade.
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Comparativo tempo busca em grade e recozimento simulado
I TEMPO X BANDAS

20 40 60 BD 40 100 120 140 180
Bandas . .
E 300 - Busca em grade % 300 - Recozimento Simulado
1200 - Busca em Grade @200 - Recozimento Simulado
B 100 - Busca em grade B 100 - Recozimento Simulado
B 50 - Busca em grade E150 - Recozimento Simulado

Figura 5.13: Comparativo de tempo entre 0 método de busca em grade com espago de
busca iniciando em 1 variando de 0.5 até 10 para v e C' e 0 mesmo espaco de busca utili-
zando algoritmo de recozimento simulado. Foram utilizadas 50, 100, 200 e 300 amostras
para os métodos de busca em grade e recozimento simulado.

Quanto ao tempo de processamento, se compararmos o método de busca em grade
e o algoritmo de recozimento simulado em um espagco mais amplo, vemos que o recozi-
mento simulado apresenta tempo de processamento bastante inferior, conforme a Figura
5.14. Nesse caso, € comparado um espaco de busca com menor granularidade para o

método de busca em grade com um espago de busca mais amplo para o algoritmo de
recozimento simulado.

Comparativo de tempo do processo de busca em grade com
recozimentoe simulado.

1
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Figura 5.14: Acuricia média obtida pela utilizacdo de parametros fixos, busca em grade
e recozimento simulado.

Conforme € possivel perceber na Tabela 5.9 a seguir, a ado¢do de um espaco de
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busca mais amplo para o0 método de recozimento simulado ndo interferiu significativa-
mente na acuracia obtida.

Bandas | 50 Amostras 100 Amostras 200 Amostras 300 Amostras

20 77,57% | 00:05:53 | 83,19% | 00:05:24 | 86,05% | 00:11:21 | 88,95% | 00:26:25
40 78,24% | 00:04:07 | 85,05% | 00:06:26 | 87,76% | 00:17:14 | 90,05% | 00:34:20
60 79,95% | 00:03:54 | 86,29% | 00:06:33 | 88,86% | 00:18:22 | 91,05% | 00:41:11
80 80,48% | 00:04:35 | 83,95% | 00:07:53 | 87,90% | 00:21:11 | 90,19% | 00:39:09
100 80,48% | 00:06:03 | 85,38% | 00:11:25 | 88,67% | 00:24:17 | 90,81% | 00:57:03
120 79,00% | 00:05:35 | 71,38% | 00:09:00 | 87,38% | 00:25:31 | 90,90% | 01:00:37
140 79,29% | 00:07:18 | 72,86% | 00:10:55 | 88,24% | 00:35:25 | 89,33% | 01:07:35
160 78,76% | 00:05:33 | 83,10% | 00:14:16 | 86,95% | 00:34:40 | 87,57% | 01:02:55
180 77,38% | 00:06:42 | 81,05% | 00:08:28 | 87,43% | 00:40:23 | 88,33% | 01:05:31

Tabela 5.9: Recozimento simulado variando de 0.1 até 100 paraye C'.
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6 CONCLUSAO

Nessa dissertacdo € proposta uma metodologia para selecionar os parametros do
kernel de um classificador SVM para a classificacdo multiplas classes em uma imagem
hiperespectral. O classificador é construido em uma arvore bindria de estdgios multiplos,
em cada n6 da arvore. Os parametros do kernel sdo otimizados através do algoritmo de
recozimento simulado buscando aumentar a acurdcia do classificador.

Na abordagem proposta nesta dissertacao, a estrutura da 4rvore bindria, isto é, a ca-
racterizacdo dos dois nds descendentes € definida a cada estdgio com o auxilio da distancia
de Bhattacharyya. Esta distancia estatistica serve para estimar, em cada n6, o par de clas-
ses que apresenta a maior separabilidade e que dardo origem aos dois nds descendentes
no nivel seguinte da drvore bindria.

As duas classes selecionadas para formar o n6 atual da arvore serdo utilizadas para,
no processo de treinamento, construir uma superficie de decisdo, a qual seja capaz de
classificar um conjunto de pixels com a maior acurdcia possivel. Nesse caso em particular,
a classificacdo consiste em direcionar o pixel para um dos nds filhos descendentes até
que o pixel atinge um no6 terminal. No processo de construir a superficie de decisdo, os
parametros do kernel, no caso o RBF, o pardmetro gama e o parametro de suavizacao da
margem C sao de fundamental importancia para que uma boa acurécia seja atingida.

Conforme os experimentos apresentados na se¢ao anterior para um mesmo conjunto
de dados e mesma quantidade de bandas, distintos parametros do kernel podem produzir
diferencgas considerdveis quanto a acurdcia media do classificador (ver Tabela 5.2, 300
amostras, 180 bandas e Tabela 47, 300 amostras, 180 bandas).

Primeiro foi construido um conjunto de experimentos com parametros fixos em
todos os nés da arvore, utilizando parametros de kernel que foram obtidos através de
tentativa e erro. Esses resultados com parametros fixos servem como base comparativa ao
método proposto.

Dois métodos foram implementados para otimizar os parametros do kernel. O pri-
meiro, a busca em grade, que é basicamente uma busca através do espaco de pontos
formados pelos pardmetros (7, C'). O segundo, uma heuristica, o recozimento simulado
combinado ao método Nelder-Mead simplex.

Para fins de teste da metodologia proposta, foi empregada uma imagem coletada
pelo sistema sensor AVIRIS, o qual disponibiliza 190 bandas espectrais cobrindo as por-
¢oes do visivel, infravermelho préximo e infravermelho médio (0.4um~2.4um) no es-
pectro eletromagnético. A cena utilizada consiste de uma &rea teste coberta por classes
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espectralmente muito semelhantes, se constituindo assim em um desafio ao classificador.
Com o intuito de investigar o comportamento da metodologia proposta, 0s experimentos
foram realizados utilizando quatro conjuntos de dados, empregando respectivamente 50,
100, 200 e 300 amostras para treinamento. Para estimar a acuricia, os resultados produ-
zidos pela metodologia proposta, foram utilizados 300 amostras para teste por classe em
cada caso.

Os experimentos desenvolvidos confirmam a eficicia da metodologia proposta. Os
experimentos mostraram que a metodologia de selecionar parametros do kernel distin-
tos em cada n6 da drvore produzem um aumento na acurdcia no caso do recozimento
simulado. Por outro lado o processo de busca em grade produziu um valor aproximado a
utilizacdo dos parametros fixos. A metodologia proposta pode ser bastante util em situa-
coes onde o pesquisador ndo conhece a natureza dos dados a serem classificados, sendo
obrigado a empregar um método de tentativa e erro para configurar os parametros do
classificador SVM.

O método de recozimento simulado se mostrou mais vantajoso, pois é capaz de
percorrer um espago de busca maior sem um grande aumento de tempo. Isso se deve ao
fato de um dos critérios de parada do recozimento simulado ser o nimero de iteragdes. No
caso de um espago muito amplo, o algoritmo de recozimento simulado pode fornecer um
resultado inferior em termos de acurdcia, porém, de qualquer maneira, fornece uma boa
estimativa inicial de onde os parametros que produzem uma boa acurdcia se encontram.
Ja o algoritmo de busca em grade termina apenas quando o fim do espago de busca é
atingido, tornando o algoritmo proibitivo para espagos grandes. A Figura 6.1 mostra o
grafico de dispers@ao dos melhores parametros obtidos para os nodos da arvore bindria
do classificador SVM. O gréfico mostra o processo de busca realizado em um espago
variando 0.1 até 100 para gama e C. E possivel perceber que os pardmetros nio ficam
limitados a regides especificas. Em alguns casos o espaco terd de ser percorrido quase
que completamente até que um parametro adequado seja atingido.

Parametro Dispersdo.
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Figura 6.1: Grafico de dispersdo do processo de otimizagdo do método de busca em grade
em um variando 0.1 até 100 para gama e C.
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Outra questdo € a granularidade do algoritmo de busca em grade. A granularidade
estd diretamente relacionada ao tamanho do passo escolhido. Um passo muito pequeno
resulta em um tempo de execucdo maior. Ao utilizar um passo grande, os valores do
parametros serdo truncados dentro do limite do passo. Conforme € possivel verificar
na Tabela 7.1, vérios parametros 6timos obtidos possuem mais de duas casas decimais.
Nesse caso, ao utilizar um passo grande, bons parametros de kernel podem ser perdidos.

O método proposto, SVMBT-AMOEBASA, através dos experimentos executados
mostra sua viabilidade, obtendo uma acuricia superior a obtida utilizando parametros
fixos. Comparando com o melhor resultado obtido pela utilizacdo de parametros fixos
5.2 para 300 amostras e 180 bandas, o classificador SVM obteve a acurécia de 86,10 %,
enquanto que o método proposto, Tabela 5.8 para 300 amostras e 180 bandas, obteve
acuracia de 92,00 %.

Apesar dos resultados promissores, o classificador proposto tem limitagdes, princi-
palmente no que diz respeito ao tempo de processamento. Aprimorar o algoritmo para
reduzir o tempo de processamento pode ser abordado em trabalhos futuros. O algoritmo
construido em forma de arvore repete em diversos nds os mesmos pares de classes. Nesse
caso, armazenar os parametros para que o algoritmo nao necessite otimizar pares de classe
que ja foram otimizados, recuperar esses parametros pode ser uma boa abordagem.

Outra abordagem para mitigar a questdo do tempo de processamento seria utilizar
para otimizacdo de paradmetros apenas os pares de classes menos separdveis. Conforme
os experimentos, ao olharmos a matriz de confusdo, é possivel perceber que as classes
mais separdveis, conforme o critério de Bhattacharyya, sdo pouco sensiveis 4 otimiza-
cdo dos parametros do kernel. Seria interessante investigar se as classes mais separaveis
necessitam passar pelo processo de otimizagao.
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7 ANEXOS

7.1 TABELA
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Gama C Gama C Gama C Gama C Gama C
1 1 2,88421 83,63256 0,22812  7,00245 61,66515 0,15708 94,60257 41,56989
1 1 0,14959 61,67055 1 1 1,21235 2,87378 0,37578 6,8435
0,66637 10,1193 0,25513 15,36697 84,84996 0,15595 0,41875 13,44087 0,35871 78,49469
1 1 4,31275 97,00245 54,13816 0,11108 1 4,10163 0,31083  5,40819

0,65387 40,95502 1 45,82359 0,71224 13,8481 0,20068 17,5727 0,12218 27,32927
0,44659 21,47832 0,20215 2,75523  0,5892  62,74721 0,43809 94,76795 0,18727  3,26146
0,10926 51,8868 0,4689 78,06563 0,11173 6,37724  0,10275  50,64437 43,24099 0,69466
0,32421 10,99728 0,16309 2,71485 55,19678 0,14481 0,12174  6,79524 1 1
0,10736 56,63214 1 1 0,12006 39,64192 0,6621 3587801 0,21726  2,52925
1 1 0,20241 0,71907 0,17093  8,25013  0,10552 95,29058 0,17352 24,65457
0,28703 24,33403 0,21894 68,07962 0,54742 49,87415 1 25,45142  0,18258 37,64301
1 1 0,20801 98,068982 0,15388 16,25917 0,18257 14,81573 1 1
0,23655 66,36545 0,84366 24,52047 1,06593 55,2931  0,15552 50,47792 0,76715 17,21892
0,20055 24,28901 1 99,90166 0,4353  15,39888 0,23104 95,41976 1 1
0,38771 69,53786 0,17945 34,69462 1,2877  40,92901 1 6,80513  0,12831 43,62559
0,65285 0,73692 0,55359 77,62819 0,56071 51,21031 0,1201  57,47997 1 82,49741
0,28895 17,10221 1 1 0,47504 33,54963 0,20126 7,94923  0,26669 78,57058
1 1 0,56692 50,09215 0,44533 16,6123 0,11367 22,98121 0,10897 37,00089
0,16863 82,17767 042172 6,08745 0,12273 12,91008 0,16817 34,06367 0,26955 52,92415
1 1 0,32495 66,41114 0,36826 5,54371  0,45202 46,51259 0,16858 25,43722
1 1 1 44,31498 1,34727 12,60966  0,1505 24,75637 0,45856 32,63536
0,53125 5,06847 0,255 13,36868 0,12543 10,76377 0,10757 51,71718 1 66,85283
0,41883 4,82916 0,16607 7,83928 1 46,62031 0,15318 2,42437 0,14614 49,08173
2,8893 53,31266 0,43373 26,42355 0,41407 5,42285 0,12031 45,63625 0,32781 62,86432
0,26694 36,18093 0,25485 6,24429  0,10822 25,64559 0,27217 27,16465 0,5669  19,55736
2,53892 49,29502 0,41322 92,42036 1,17196 1,78792  0,2425  12,29625 0,27186 32,57013
1 63,59412 0,18998 11,09711 0,57272 27,70837 0,63563 1,53704  0,5391 1,6185

0,10499 38,03504 0,10013 59,57061 0,19979 5,84654 0,11859 10,59805 1 1
2,62677 57,01263 1 2,53333 0,69973 91,46988 0,11759 76,5652 1 1
0,6224 63,18025 0,1364 10,39411 0,11097 49,08453 0,11075 23,48011 0,1048  14,06642
2,51614 91,88329 1 1 0,56905 22,85324 0,21183 40,10986 0,18071 69,72626

0,34028 24,8244 0,16538 57,30978 73,36487 0,93474 0,17106 1,93488  0,28603 44,43749
0,30685 5,1797 0,29194 42,21792 0,4778  5,53355  0,15024 33,50108 0,10086 49,4821

0,11249 15,42166 1,92994 30,38682 0,63941 4,85718 1 1 1 1
0,83753 44,84997 0,31257 34,49686 0,39641 39,95636 0,12171 94,50149 0,2525  55,40411
1 1 0,15888 7,14286 0,68542 74,18395 0,10256 98,52867 0,20683 15,43011
1 82,87013 0,1227 48,74831 0,45037 58,4951 94,83017 24,1201 0,32388  12,63003
2,88432  69,06457 1 1 0,17122 81,9026 91,97773 26,38909 1 3,39836
0,3656  9,95592 0,56493 2,55332 0,77369 63,9128  0,10464 62,65059 1 1

Tabela 7.1: A tabela mostra os melhores pares de pardmetros encontrados através do
método de recozimento simulado. Cada par y C foi encontrado para um par de classes.

7.2 CODIGO FONTE

Listing 7.1: Cédigo SVM MATLAB

(S

classdef SVMABE < handle
9% This implementation is based on dissertaion SUPPORT
VECTOR MACHINES
% IN THE CLASSIFICATION HYPERSPECTRAL IMAGING HAERTEL
VITOR , PHD
% RAFAELA ANDREOIA function implements the svm
classifier as in Abe.

9 the constrained maximization problem as in Abe eq.
(2.61) and (2.62)
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10

11

12

13

14

15
16
17
18
19

20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

% makes use of the "quadprog.m" function the kernel
adopted here is the
9 RBF kernel (ABE eq. (2.74)) with the parameter gamma
INPUT: 1— full
% training and test samples for the two classes , in
ERDAS 7.4 format:
% "class_1_train", "class_2 train", "class_1_ test",
"class_2 test"
9% 2— number of training samples to train the svm
classifier:
9% "n_samples_train" 3— number of testing samples to
test the svm
9% classifier: "n_samples_test" 4— data dimensionality
to be used:
% "n_bands" 5— parameters slack ("C" in Abe) and "gamma
required by
9% the RBF kernel (Abe eq. 2.74) 6— targets as in Abe’s
notation (+1,
% —1)
%
9% NOTATION: NI: number of training samples
%
9% Initial step consists in extrating the samples for
training and for
% testing from the full set of available samples
%
properties

kernelMatrix = [];

dataSetNormalized = [];

dataSet;

labelDataSet;

biasmy ;

alpha;

slack;

b;

9Sex ;

supportVector;

uSupportVector;

custFunction ;

classSvm ;

naccuracy ;

accuracy ;

dataSetTrain;

labelDataSetTrain ;

dataSetTest;

labelDataSetTest ;

tfolds ;

trainDataCV ;

"




44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

85

86
87
88
89

labelTrainValidationCV ;

gamma ;
confMatrix ;
melhor ;
melhorC;
melhorGamma ;
numberSamplesTrain;
numberBands ;
kernelType;
trainDataSA = 77
trainLabelS A = 77y
testDataSA = 7
testLabelS A = 7
Graphic
Conn;
Id;
sa;
number ;

end

methods

function sgs = SVMABE(conn,id, kernel)

sgs.kernelType
sgs.biasmy
sgs.trainDataSA
sgs.trainLabelSA
sgs.testDataSA
sgs.testLabelSA
sgs.Conn

sgs.Id

sgs.sa

sgs.number
sgs.Graphic
end

= kernel ;

| I T | I |
L @)
[= o)
.. 3
=]

Y%GridSearch Class esse m todo
treeSearch
function result = gridSearch(sgs,classl ,class2,
Cost ,Gama)

custoFinal =
custolnicial
gamaFinal

max( Cost) ;
min ( Cost) ;
max (Gama) ;

chamado pelo

71
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90
91
92
93
94
95
96

97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109

110

111

112

113
114

115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125

gamalnicial = min(Gama) ;

sgs.melhor = 100;
parameters= data () ;

count = 0;
sgs.trainDataSA = [classl.getTrainData() ;
class2.getTrainData () |;
sgs.trainLabelSA = [ ones(size(classl.
getTrainData () ,1),1) ; —ones(size(class2.getTrainData ()
1) D) 13
sgs.testDataSA = [classl.getTestData () ;
class2 .getTestData () ];
sgs.testLabelSA = [ones(size(classl.
getTestData () ,1),1) ; —ones(size(class2. getTestData()
1) D) 1
fprintf(’Inciando_um_novo_par_de_classes’);
for iterSO=1:size (Gama,?2)
count = count + 1;
for iterS1=1:size(Cost,2)
sgs.slack = Cost(iterS1);
sgs.gamma = Gama(iterSO0);
inicio = datestr (now, 'yyyy—mm-dd_HH:MM:
SS.FFEF’);

9sgs . classify (trainData ,testData ,
trainLabel);

YJosgs . validityAccuracy (trainLabel ,sgs.
classSvm);

YJosgs . confusionMatrix (testLabel ,sgs.
classSvm ),

X = [ sgs.slack sgs.gamma];

[Z, model, tradeoff ,acctreadeoff ,
svstreadoff] = AmoebaSAFunction(sgs ,X,0) ;

finalAlpha = 0;
finalSupportVector = 0;
finalUSupportVector = 0;
finalC = X(1);
finalGamma = X(2);
finalAccuracy = 7Z;
finalB = 0;
sgs.accuracy = 7Z;
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127
128
129
130

131
132
133
134
135
136
137

138
139

140
141
142
143

144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
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fim = datestr (now, ’yyyy—-mm-dd_HH:MM: SS.
FFF )
count = count + 1;

fprintf(’ Acuracia_: %f__\n_’ ,sgs.
accuracy x 100);
fprintf ( ’Gamma_:_,  %f_\n’, sgs.gamma) ;

fprintf(’Cost_  : %f_ \n’, sgs.slack );

if (sgs.accuracy < sgs.melhor)
sgs.melhor = sgs.accuracy ;
parameters .setData (finalGamma ,
finalC , finalAccuracy , finalAlpha , finalSupportVector ,
finalUSupportVector , finalB ,sgs.trainLabelSA ,sgs.
trainDataSA , model) ;
if (~isempty(sgs.Conn))
datainsert(sgs.Conn, parametro’
,{’Gamma’ ,’ Slack’ ,’GammaMax’ , ’GammaMin’ , ’ SlackMax’ ,’
SlackMin’,’ Class1’,’ Class2’,  TesteID’,’StepMaxMin’,’ Step
>, Accuracy’,’ DataStart’,’ DataEnd’ },{finalGamma , finalC ,
gamaFinal , gamalnicial , custoFinal , custolnicial ,classl.
1dClass ,class2 .idClass ,sgs.Id ,0.5,count,sgs.accuracy ,
inicio ,fim});
end
else
if (~isempty(sgs.Conn))
datainsert(sgs.Conn,  parametro’
,{ ’Gamma’ ,’ Slack’ ,’GammaMax’ , ’GammaMin’ , ’ SlackMax’ ,’
SlackMin’,’  Class1’,’ Class2’,  TesteID’,’ StepMaxMin’,’ Step
>, Accuracy’,’ DataStart’,’ DataEnd’ },{finalGamma , finalC ,
gamaFinal , gamalnicial , custoFinal , custolnicial ,classl.
idClass ,class2 .idClass ,sgs.Id,0.5,count,sgs.accuracy ,
inicio ,fim});
end
end
Sgs .gamma = ;
sgs.slack ;
sgs.accuracy = ;
sgs.alpha ;
sgs.supportVector ;
sgs.uSupportVector ;
sgs.b ;
sgs.kernelMatrix = [];

end
end
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%
%

%

fprintf (’Fim_de_um_novo_par_de_classes’);

datainsert(sgs.Conn,  parametro’ ,{ Gamma’,’ Slack
>, ’GammaMax ’ , ’GammaMin’ , * SlackMax ’, ’SlackMin’, Classl’,”’
Class2’,’ TesteID’,’ StepMaxMin’,’ Step’,  Accuracy’,’
DataStart’, DataEnd’, bestParameters’},{ parameters.bestG
,parameters . bestC , gamaFinal , gamalnicial , custoFinal ,
custolnicial ,classl .idClass ,class2.idClass ,sgs.Id,0.5,
count ,parameters.bestAcc,inicio ,fim, true’});

result = parameters;

return;

end

9%Roda o codigo
function result = fixParameter(sgs,classl ,class2,
gammaFix , slackFix)
Y%Executa busca com parametros fixos
% Classl — recebe a classe 1
% Class2 — recebe a classe 2
9% parametro gama
9% parametro fixo

parameters= data ()

sgs.trainDataSA = [classl.getTrainData() ;
class2 .getTrainData () |;

sgs.trainLabelSA = [ ones(size(classl.
getTrainData () ,1),1) ; —ones(size(class2.getTrainData ()
1)L D)1

sgs.testDataSA = [class].getTestData () ;
class2 .getTestData () ];

sgs.testLabelSA = [ones(size(classl.
getTestData() ,1),1) ; —ones(size(class2. getTestData ()
1)L D)1

sgs.slack = slackFix ;

Sgs .gamma gammakFix ;

inicio = datestr (now, 'yyyy—mm-dd_HH:MM:SS.FFF ")

sgs.classify(trainData ,testData ,trainLabel);
sgs.validityAccuracy (trainLabel ,sgs.classSvm

sgs.confusionMatrix(testLabel ,sgs.classSvim);
X = [ sgs.slack sgs.gamma];
[Z, model,tradeoff ,acctreadeoff ,svstreadoff] =
AmoebaSAFunction(sgs ,X,0) ;
finalAlpha = 0;
finalSupportVector = 0;
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finalUSupportVector = 0;
finalC = X(1);
finalGamma = X(2);
finalAccuracy = 7;
finalB = 0;
sgs.accuracy = 7Z;

fim = datestr (now, ’yyyy—mm-dd_HH:MM:SS.FFF’);

fprintf(’ Acuracia_: _%f__\n_’ ,sgs.accuracy x

[Eya

100);
fprintf (’Gamma_:_,  %f_\n’, sgs.gamma) ;
fprintf(’Cost_ : %f_ \n’, sgs.slack );
9Sofprintf( Alphas S %f \m’, svcount );

if (~isempty(sgs.Conn))
datainsert(sgs.Conn,  parametro’ ,{ Gamma’ ,’

Slack’,’GammaMax’ ,’GammaMin’ , ’ SlackMax ’,’ SlackMin’ ,’
Classl’,’Class2’, TestelD’,’ StepMaxMin’,’  Step’,’  Accuracy
>,>DataStart’,’DataEnd’ },{finalGamma , finalC ,0,0,0,0,
class1.i1dClass ,class2 .idClass ,sgs.Id,0,0,sgs.accuracy ,
inicio ,fim});

end

parameters.setData (finalGamma , finalC ,
finalAccuracy , finalAlpha , finalSupportVector ,
finalUSupportVector , finalB ,sgs.trainLabelSA ,sgs.
trainDataSA , model) ;

sgs .gamma =
sgs.slack
sgs.accuracy
sgs.alpha
sgs.supportVector
sgs.uSupportVector
sgs.b
sgs.kernelMatrix

Il
—, O OO OO oo

—_ .
- .

result = parameters;
return ;

end

9%Simulated Annealing
function result = SA(sgs,classl ,class2 ,cost,gama,
tfinal , tinicial)
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sgs.number = sgs.number + 1;

parameters= data () ;

sgs.trainDataSA = [classl.getTrainData() ;
class2 .getTrainData () |;

sgs.trainLabelSA = [ ones(size(classl.
getTrainData () ,1),1) ; —ones(size(class2.getTrainData ()
DL s

sgs.testDataSA = [class].getTestData () ;
class2 .getTestData () ];

sgs.testLabelSA = [ones(size(classl.
getTestData() ,1),1) ; —ones(size(class2. getTestData ()
DL s

if (~isempty(sgs.Conn))
saveData =1;

else
saveData =0;

end
tradeoff = 1;
sgs.sa = AmoebaSA(sgs,classl ,class2 ,saveData,

sgs.ld, tradeoff);
YoMostra no formato n o cientifico
99X = SIMPSA(’ MyFunction’,x0,[—10 —10],[10 10])
YSJorunNedel (sgs , funcOpt , X0, lowerBound ,
upperBound , functionObjective)

X0 = [1 1];
lowerBound = [0.1 0.1]
upperBound = [100 100]

inicio = datestr (now, 'yyyy—-mm-dd_HH:MM:SS.FFF’)
[X] = sgs.sa.runNedel (’ AmoebaSAFunction’ ,XO0,
lowerBound , upperBound)

9%Valida os parametros e devolve o modelo
[Z, model,tradeoff ,acctreadeoff ,svstreadoff] =
AmoebaSAFunction(sgs ,X, tradeoff);

fim = datestr (now, 'yyyy—mm-dd_HH:MM:SS.FFF’) ;

YJosgs . slack = X(1);

YJosgs . gamma = X(2);

9Jsgs . classify( sgs.trainDataSA, sgs.testDataSA
, sgs.trainLabelSA);

9sgs . validityAccuracy( sgs.trainLabelSA , sgs.
classSvm ) ;
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YJosgs . confusionMatrix ( sgs.testLabelSA , 588
.classSvm ) ;

finalAlpha = 0;

finalSupportVector = 0;

finalUSupportVector = 0;

finalC = X(1);

finalGamma = X(2);

Yocount = sgs.supportVector;

%sv = length(count);

Yfator = sqrt((sv / length(sgs.
trainLabelSA)) ),

Y%finalAccuracy = 1 — ( (sgs.accuracy/2) + (
fator/2) );

finalAccuracy = 7Z;

finalB = 0;

display(’ Acuracia Final Simples ’);
display(l — sgs.accuracy);

display(’Acuracia Z’);

display (Z);

if ( ((l—sgs.accuracy) — Z) ~=0 )
pause;

end

if (~isempty(sgs.Conn))
if (tradeoff == 1)
datainsert(sgs.Conn, parametro’,{ Gamma’,

>Slack’ , ’GammaMax’ , ’GammaMin’ , * SlackMax ’,’ SlackMin "’ ,’
Classl’,’Class2’, TestelID’,’StepMaxMin’,’ Step’, Accuracy
>, DataStart’,’ DataEnd’, sus’,  accsus’, bestParameters’
},{finalGamma , finalC ,lowerBound (1), upperBound (1),
lowerBound (2) , upperBound(2),classl.idClass ,class?2.
idClass ,sgs.Id,0,0,finalAccuracy ,inicio ,fim,svstreadoff ,
acctreadeoff , true’ });

else

datainsert(sgs.Conn, parametro’ ,{ Gamma’ ,

>Slack’ , ’GammaMax’ , ’GammaMin’ , > SlackMax ’ ,’ SlackMin’ ,’
Classl’,’Class2’, TestelD’,’StepMaxMin’,’ Step’, Accuracy
>,>DataStart’ ,’DataEnd’, ’'bestParameters’},{finalGamma ,
finalC ,lowerBound (1), upperBound (1) ,lowerBound(2),
upperBound (2) ,class1.1dClass ,class2.i1dClass ,sgs.I1d,0,0,
finalAccuracy ,inicio ,fim,  true’});

end

end
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%
%
%
%
%

%
%

%

%

parameters.setData (finalGamma , finalC ,
finalAccuracy , finalAlpha , finalSupportVector,
finalUSupportVector , finalB ,sgs.trainLabelSA ,sgs.
trainDataSA , model) ;

result = parameters;

end

function classlist = classifyNode (sgs,classl ,
biasClassify , alphaClassify ,supportVectorClassify ,
gammaClassify , cClassify , trainLabel , trainData , model)
TTodisp (% *xkkkkkkxkkxkkxkkxxnomde da classe ’);
9edisp (classl . getClassName () ), disp

(7 sk sk sk sk sk skokok ok ok ok sk sk sk sk kR okokokok nomd e
Y%Ioda classe ) ;
trainDataClass [classl .getTrainData () ];
classlist = 11;
classifySvm =[];

[predictLabel ,acc,decvalues] = svmpredict(zeros
(size(trainDataClass ,1) ,1),trainDataClass , model) ;

for sample = 1:size(trainDataClass ,1)
classifySvm (sample ,1)=predictLabel (sample) ;
end
for sample = 1:size(trainDataClass ,1)

dx=0;
for i =l:size(supportVectorClassify ,1)
if(strcmp(sgs.kernelType, poly ’))

dx = dx + alphaClassify(
supportVectorClassify (i)) * trainLabel(
supportVectorClassify(i))x ( trainDataClass(sample,:) x
trainData ( supportVectorClassify (i),:)  + 1) "
gammaClassify ;

elseif(strcmp(sgs.kernelType, rbf’))
dif = trainDataClass (sample,:) —
trainData ( supportVectorClassify (i) ,:);

dx = dx + alphaClassify(
supportVectorClassify(i)) = trainLabel(
supportVectorClassify(i))x double(exp(—1/2 x ((difxdif )
/ (gammaClassifyxgammaClassify)) ));
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elseif(strcmp(sgs. kernelType, sam’))
multi = trainDataClass (sample,:)
x trainData(supportVectorClassify (i) ,:)

dx = dx + alphaClassify(
supportVectorClassify (i)) x trainLabel(
supportVectorClassify(i)) * acos(multi/( multixmulti));

end
end
dx = dx + biasClassify;
if dx>0
classifySvm (sample ,1)=1;
else
classifySvm (sample ,1)=—1;
end
end
classlist = classifySvm;

end

function classifyPixel= classifyPixel (sgs,test,
biasClassify ,alphaClassify ,supportVectorClassify ,
gammaClassify , cClassify , trainLabel , trainData)
disp (’no_deveria_passar_aqui’);
pause;
for sample = 1:size(test, 1)
dx=0;
for i =1:size(supportVectorClassify ,1)
dif = test(sample,:) — trainData (
supportVectorClassify (i) ,:);

dx = dx + alphaClassify (
supportVectorClassify (i)) * trainLabel(
supportVectorClassify (i))* double(exp(—1/2 *x ((difxdif
’) / (gammaClassifyxgammaClassify)))) ;

end

dx = dx + biasClassify;

if dx>0
classifyPixel =1;

else

classifyPixel=—1;

end
end

return
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end

function classify (sgs,data,test,label)
disp(’no_deveria_passar_aqui’);
pause;
sgs.generateKernelMatrix (data) ;
sgs.quadraProg(data ,label);
9Josgs . calculateBias (data);
9GTEIEIETITSISISTSTTTTIIC alculate Bias
bias =0;
for k = 1:size(sgs.uSupportVector,1)
sum_1=0;
for 1=1:size(sgs.supportVector ,h1)
YJodisplay (sgs.alpha(sgs.supportVector(
l))«xlabel(sgs.supportVector(l))xsgs.kernelMatrix (sgs.
supportVector(l),sgs.uSupportVector(k)));
sum_i = sum_i + sgs.alpha(sgs.
supportVector(l))xlabel (sgs.supportVector(l))x*sgs.
kernelMatrix (sgs.supportVector(l),sgs.uSupportVector (k)
)
end
bias = label(sgs.uSupportVector(k))—sum_i;
end
YJodisp ('Aqui vai o B’); disp(bias);
bias=bias/size (sgs.uSupportVector ,1);
sgs.b= bias;
sgs.generateHyperPlane (data , test ,label);
end

function validityAccuracy(sgs,label ,classifiedData)
correct = 0;
incorrect = 0;
for j=1:size(label ,1)
% first column (ground truth for class # 1)
if ((label(j)==1 & classifiedData(j)==1) II
(label(j)==—1 & classifiedData(j)==—1))
correct=correct+1;
else
incorrect=incorrect+1;
end
end
sgs.accuracy (correct / size(label ,1));
sgs.naccuracy = (incorrect / size(label ,1));
end

function confusionMatrix (sgs,class ,target)
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confmatrix =zeros(2,2);
%
9% calculate the confusion matrix, columnwise
ground truth along
9 the columns thematic image along the rows
%
for sample=1:size(target , 1)
%% first column (ground truth for class # 1)
if target(sample)==1 & class (sample)==
confmatrix (1,1)=confmatrix (1,1)+1;
end
if target(sample)==1 & class (sample)==—1
confmatrix (2,1)=confmatrix (2,1)+1;
end
% second column (ground truth for class #
2)
if target(sample)==—1 & class (sample)==1
confmatrix (1,2)=confmatrix (1,2)+1;
end
if target(sample)==—1 & class (sample)==—1
confmatrix (2,2)=confmatrix (2,2)+1;
end
end
sgs.confMatrix=confmatrix ;
end

function generateKernelMatrix (sgs, data)
disp (’no_deveria_passar_aqui’);

pause ;
sizeData = size(data,l);
for 1 = 1:sizeData

for j = l:sizeData

99%TO—-DO Trocar isso pela fun o de
kernel selecinada
YJoanteriormente no m todo
generateCrossValidation
if (strcmp(sgs.kernelType, poly’))
sgs.kernelMatrix (i,j)=(data(i,:)x
data(j,:)’ + 1)" sgs.gamma;
elseif (stremp(sgs.kernelType, rbf’))
dif = data(i,:)—data(j,:);
9Josgs . kernelMatrix(i,j)= double(exp
(—sgs.gammax(difxdif ’)));
sgs.kernelMatrix (i,j)= double (exp
(—=1/2 = ((difxdif ) / (sgs.gammaxsgs.gamma)) ));
elseif (strecmp(sgs.kernelType, *sam’))
multi = data(i,:)=xdata(j,:) ’;
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%
%
%

%
%
%
%
%

%

%
%
%
%
%

%
%
%

sgs.kernelMatrix(i,j) = double(acos
(multi /( multixmulti)));
end
end
end
end

function quadraProg(sgs,data, label)
sizeData = size(data,l);
options = optimset( Algorithm ’, interior —
point—convex ', 'Display ', "off ) ;
9%disp (sgs.slack);
9%disp (sgs.gamma) ;

[alpha , fval , exitflag , output ,lambda] =
quadprog( diag(label)x sgs.kernelMatrixxdiag(label), —
ones(1l,sizeData),zeros(1,sizeData), 1, label’, 0, zeros(
sizeData ,1) ,sgs.slackxones(sizeData ,1) ,[],options);

9%sgs .alpha = quadprog( diag(label)x sgs.
kernelMatrixxdiag(label), —ones(1,sizeData),zeros (1,
sizeData ), 1, label’, 0, zeros(sizeData,l),sgs.slackx
ones(sizeData ,1));

sgs.alpha = alpha;

sgs.custFunction = fval;

sgs.supportVector = find (sgs.alpha>0);

sgs.uSupportVector = find ((sgs.alpha>0) & (
sgs.alpha < sgs.slack));

end

function quadraProg(sgs,data,label)
disp(’no_deveria_passar_aqui’);
pause;
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sizeData = size(data,l);

mu = le—12;

eps = le—12;

H = diag(label)x sgs.kernelMatrixxdiag(label);
H = H + muxeye(size (H));

f = —ones(1,sizeData);

Aeq = label ’;

beq = 0;

LB = zeros(sizeData ,1);

x0 = zeros(sizeData ,1);

UB = sgs.slack*ones(sizeData ,1);

gp_options =optimset(’ Algorithm’,’ interior —

b

point—convex ', Display’,’ off’,  LargeScale’, off’,
MaxIter’ ,2000) ;

[Alpha, fval ,exitflag] = quadprog(H, f, [].[],
Aeq, beq, LB, UB, x0, gp_options);

sgs.alpha = Alpha;

sgs.custFunction fval;

sgs.supportVector find (Alpha>eps);

sgs.uSupportVector find ((Alpha > eps) & (
Alpha < (sgs.slack —eps)));

end

function generateHyperPlane (sgs,data,test,label)
disp(’no_deveria_passar_aqui’);

pause ;

sgs.classSvm =[];

for sample = 1:size(data,l)
dx=0;

for 1 =1:size(sgs.supportVector ,1)
if (strcmp(sgs.kernelType, poly’))

dx = dx + sgs.alpha(sgs.
supportVector (i)) * label(sgs.supportVector(i))* ( test
(sample ,:) * data(sgs.supportVector (i) ,:)  + 1) ~ sgs.
gamma ;

elseif (stremp (sgs.kernelType, 'rbf’))
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dif = test(sample,:) — data(sgs.
supportVector (i) ,:);

dx = dx + sgs.alpha(sgs.
supportVector(i)) * label(sgs.supportVector(i))* double(
exp(—1/2 % ((difxdif’) / (sgs.gammaxsgs.gamma)) ));

elseif (stremp (sgs.kernelType, sam’))

% multi =
test(sample,:) x data(sgs.supportVector(i),:) ;
% dx = dx +

sgs.alpha(sgs.supportVector(i)) x label(sgs.
supportVector(i))x acos(multi/ultixmutli));
end
end
dx = dx + sgs.b;
if dx>0
sgs.classSvm (sample ,1)=1;
else
sgs.classSvm (sample ,1)=—1;
end
end

end

function normalizeDataSet(sgs,data)
maxData = max(max(data)) ;
minData = min(min(data)) ;
[M N] = size(data);

for i = 1:M
for j = 1:N
sgs.dataSetNormalized (i,j)=(( data(i,])
— minData ) / ( maxData — minData ));
end
end

end

function calculateBias(sgs,label)
disp (’no_deveria_passar_aqui’);

pause;

sgs.b=0;

for j = 1l:size(sgs.uSupportVector,1)
sum_i=0;
for i=1:size(sgs.supportVector ,h1)

sum_i = sum_i + sgs.alpha(sgs.
supportVector(i))xlabel (sgs.supportVector(i))*sgs.
kernelMatrix (sgs.supportVector(i),sgs.uSupportVector (1))

b
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end
sgs.b = label(sgs.uSupportVector(j))—sum_i;
end
sgs.b=sgs.b/size(sgs.uSupportVector ,1);
end
end
end
Listing 7.2: Cédigo Recozimento Simulado Amoeba MATLAB
classdef AmoebaSA < handle
properties
Classl1 = 7
Class?2 = 7
Class1ID = '
Class2ID = '
numberOfEvaluations = 0;
FuncOpt = °7;

YJopontos de acuracia

costEvaluated_ith;
bestCostEvaluated_ith ;
temperature_ith;

z 1ith;

bestZ ith;

99%Optimazion Variables
TEMP_START =", %

starting temperature (if none provided, an optimal one

will be estimated)

TEMP_END =0; % end
temperature
COOL_RATE =0; % small

values (<1) means slow convergence ,b large values (>1)
means fast convergence

INITIAL_ACCEPTANCE_RATIO =0; % when
initial temperature is estimated, this will be the
initial acceptance ratio in the first round

MIN_COOLING_FACTOR =0; % minimum

cooling factor (<lI)
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MAX _ITER_TEMP_FIRST =0; % number
of iterations in the preliminary temperature loop
MAX_ITER_TEMP_LAST =0; % number

of iterations in the last temperature loop (pure simplex

)

MAX _ITER TEMP =0; % number
of iterations in the remaining temperature loops

MAX_ITER_TOTAL =0; % maximum
number of iterations tout court

MAX TIME =0; % maximum
duration of optimization

MAX FUN_EVALS =0; % maximum
number of function evaluations

TOLX =0; % maximum
difference between best and worst function evaluation in
simplex

TOLFUN =0; % maximum
difference between the coordinates of the vertices

TEMP_LOOP_NUMBER =0; %

temperature loop

bestZ =0;
bestX =0;
lowerBound =0;
upperBound =0;
saveData =0;
FtestelD =0;
tradeoff

end

methods

function sgs = AmoebaSA(funcOpt,classl ,class2,
savedata , testelD ,tradeoff)

sgs.Classl = class1.getClassName () ;
sgs.Class?2 class2 .getClassName () ;

sgs.Class1ID
sgs.Class2ID
sgs.FtestelD

class1l .1dClass ;
class2 .idClass;
testelD ;

sgs.saveData = savedata;

display (sprintf (’%s_, %s’ ,sgs.Classl, sgs.Class2
)) s

display (sprintf( %s_ _%s’ ,sgs.Classl, sgs.Class2
)) 3
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Yallow acess to SVMABE methods
sgs.FuncOpt = funcOpt;

sgs . TEMP_START =" %
starting temperature (if none provided, an optimal one
will be estimated)

sgs . TEMP_END =1; %
end temperature
sgs .COOL_RATE =10; %

small values (<I) means slow convergence ,b large values
(>1) means fast convergence

sgs . INITIAL_ACCEPTANCE_RATIO =0.95;
9% when initial temperature is estimated, this will be
the initial acceptance ratio in the first round

sgs . MIN_COOLING_FACTOR =0.9;
% minimum cooling factor (<I)
sgs . MAX_ITER_TEMP_FIRST =50; %

number of iterations in the preliminary temperature
loop

sgs . MAX_ITER_TEMP_LAST =50; %
number of iterations in the last temperature loop (pure
simplex)

sgs . MAX_ITER_TEMP =10; %
number of iterations in the remaining temperature loops

sgs .MAX_ITER_TOTAL =2500;
% maximum number of iterations tout court

sgs .MAX_TIME =2500;
% maximum duration of optimization

sgs .MAX_FUN_EVALS =2500;
% maximum number of function evaluations

sgs . TOLX =le—0;

9% maximum difference between best and worst function
evaluation in simplex

sgs . TOLFUN =le—3;
9% maximum difference between the coordinates of the
vertices

sgs . TEMP_LOOP_NUMBER =0;
Yotemperature loop
sgs.tradeoff = tradeoff ;
end
function [X] = runNedel(sgs, func,X0,lowerbound,
upperbound)
ndimension = length (XO0) ;
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SUCCESSFUL_MOVES =
UNSUCCESSFUL_MOVES = 0;
UNSUCCESSFUL_COSTS = 0;

|
]

YJoincialize array to save

sgs.costEvaluated_ith = zeros(sgs.
MAX_ITER_TOTAL, ndimension+1);

sgs.bestCostEvaluated_ith = zeros(sgs.
MAX_ITER_TOTAL, 1) ;

sgs.temperature_ith = zeros(sgs.
MAX_ITER_TOTAL, 1) ;

sgs.z_ith = zeros(ndimension
+1,ndimension , sgs . MAX_ITER_TOTAL) ;

sgs.bestZ_ith = zeros(sgs.

MAX_ITER_TOTAL, ndimension ) ;

Y%set lower bound
sgs.lowerBound = lowerbound;

9Joset upper bound
sgs.upperBound = upperbound;

9IMATLAB\ Functions\Mathematics\Arrays and
Matrices\Elementary Matrices and Arrays\rng

YJosave the current generator settings in s:

s = rng;

9Joempty simplex matrix of candidate points
candidatePoints = zeros(ndimension + 1 ,
ndimension) ;

YSoempty cost vector
Z = zeros(ndimension + 1 , 1);

9Joset best vertex of inial simplex equal to
guess parameter

sgs.bestX = XO0;

9% evaluate cost function with simplex guess
parameter

9% call evaluation function objectiveFunction(
sgs, fun , point ,lb,up)

9% with parameters

YJoobjective function
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9% bestX in this case guess point

9% lowerBound

9% upperBound

sgs.bestZ = sgs.objectiveFunction (func,sgs.
bestX ,sgs.lowerBound, sgs.upperBound) ;

sgs .TEMP_LOOP_NUMBER = 1;

YJoset temperature
TEMPERATURE = abs(sgs.bestZ)xle5;

sgs.bestX = XO;

YJostart iterations
9Jocontrol stopping
EXITFLAG = O;

Jocount iteration number
numberlteration = 0;
YDostart timer

tic

while EXITFLAG ==

candidatePoints (1,:) = sgs.bestX;
Z(1) = sgs.objectiveFunction (
func ,sgs.bestX ,sgs.lowerBound, sgs.upperBound) ;

if sgs.TEMP_LOOP_NUMBER ==
MAXITERTEMP = sgs.MAX_ITER_TEMP_FIRST x
ndimension ;
end

Yotest remaining vertices of simplex
for k = l:ndimension
% copy first vertex in new vertex
candidatePoints (k+1,:) =
candidatePoints (1,:);
% alter new vertex
candidatePoints (k+1,k)
)+rand x(upperbound (k)—lowerbound (k) ) ;
9% calculate the value of obejtive
function at new vertex
Z(k+1) = sgs.objectiveFunction (func,
candidatePoints (k+1,:) ,lowerbound ,upperbound) ;
end

lowerbound (k
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% initialize vector COSTS, needed to
calculate new temperature using cooling

% schedule as described by Cardoso et al.
(1996)

costs = zeros ((ndimension+1)+*MAXITERTEMP, 1) ;

iterationTemperature = 0;

% Press and Teukolsky (1991) add a
positive logarithmic distributed variable ,

9% proportional to the control
temperature T to the function value associated with

% every vertex of the simplex.
Likewise ,they subtract a similar random variable

% from the function value at every new
replacement point.

9 Thus, if the replacement point
corresponds to a lower cost, this method always

% accepts a true down hill step. If,
on the other hand, the replacement point

% corresponds to a higher cost, an
uphill move may be accepted, depending on the

% relative COSTS of the perturbed

values .

% (taken from Cardoso et al.,1996)

9 this for corresponde to NelderMead
method

inicio = datestr (now, 'yyyy—mm-dd_HH:MM
:SS.FFF’);

for iterationTemperature = 1:
MAXITERTEMP

numberlteration =

numberlteration + 1;

% add random fluctuations to
function values of current vertices

fluctuationZ = Z + TEMPERATURE
x abs(log(rand (ndimension+1,1)));

Yoreorder fluctuationZ , Z and P
so the first row corresponds to the lowest vertice value

tempMatrix = sortrows ([
fluctuationZ ,Z,candidatePoints ],1);

fluctuationZ = tempMatrix (:,1);

Z = tempMatrix (:,2);

candidatePoints = tempMatrix
(:,3:end);




199
200
201
202
203
204

205
206

207
208
209
210
211

212

213

214

215

216
217

218

219
220
221
222
223

224

225
226

91

sgs.temperature_ith (
iterationTemperature ) = TEMPERATURE;

% store information about
simplex at the current iteration
sgs.z_ith (:,:,numberlteration)
= candidatePoints;
sgs.bestZ_ith(numberlteration
,) = sgs.bestX;

9 store cost function value of
best vertex in current iteration
sgs.costEvaluated_ith (

numberlteration ,:) =7;
sgs.bestCostEvaluated_ith (
numberlteration) = sgs.bestZ;

% end the optimization if one
of the stopping criteria is met

9% 1. difference between best
and worst function evaluation in simplex is smaller than
TOLFUN

9% 2. maximum difference
between the coordinates of the vertices in simplex is
less than TOLX

9% 3. no convergence , but
maximum number of iterations has been reached

9% 4. no convergence , but
maximum time has been reached

if (abs(max(Z)-min(Z)) < sgs.
TOLFUN) && (sgs.TEMP_LOOP_NUMBER ~= 1),
disp (" Change_in_the_objective
_function_value_less _than_the_specified_tolerance(
TOLFUN) . ) ;
EXITFLAG = 1;
break ;
end

if (max(max(abs(candidatePoints
(2:ndimension+1,:)—candidatePoints (1: ndimension ,:)))) <
sgs . TOLX) && (sgs.TEMP_LOOP_ NUMBER ~= 1),
disp (*Change_in_X less_than_
the_specified_tolerance_ (TOLX).’);
EXITFLAG = 1;
break ;
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end

if (numberlteration >= sgs.
MAX_ITER_TOTAL*ndimension) Il (sgs.numberOfEvaluations
>= sgs .MAX FUN_EVALSxndimension *(ndimension+1)) ,
disp ( ’Maximum_number_of
function_,evaluations_or_iterations reached.’);
EXITFLAG = 1;
break ;
end

if toc/60 > sgs MAX TIME
disp ("Exceeded _maximum_time .

2

)
EXITFLAG = 1;
break ;
end
9odisp (sprintf( %5.0f 9%5.0
f %12.6g %l15.6g %5.0 f %5.0f %12.6g

‘,numberlteration , sgs.numberOfEvaluations ,Z(1),sgs.
bestZ , candidatePoints (1), candidatePoints (2),TEMPERATURE)

)’.

9% begin a new iteration

9% first extrapolate by a factor —I
through the face of the simplex

9% across from the high point,i.e.,
reflect the simplex from the high point

[zFlutuationTrial ,zTrial ,pointTrial] =
Amoeba(sgs , func ,candidatePoints ,—1,sgs.lowerBound, sgs.
upperBound , ndimension ,TEMPERATURE) ;

9% check the result
if zFlutuationTrial <=
fluctuationZ (1),
9% gives a result better
than the best point,so try an additional
9% extrapolation by a
factor 2
[zFlutuationTrialExtra ,
zTrialExtra , pointTrialExtra] = Amoeba(sgs ,func,
candidatePoints ,—2,sgs.lowerBound, sgs.upperBound,
ndimension ,TEMPERATURE) ;
if zFlutuationTrialExtra <
zFlutuationTrial ,
candidatePoints (end,:)
= pointTrialExtra;
Z(end) = zTrialExtra;
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else
candidatePoints (end,:)
= pointTrial;
Z(end) = zTrial;

end
elseif zFlutuationTrial >=
fluctuationZ (ndimension) ,
9% the reflected point is
worse than the second—highest, so look
9% for an intermediate
lower point, i.e., do a one—dimensional
9% contraction
[zFlutuationTrialContra ,
zTrialContra , pointTrialContra] = Amoeba(sgs, func,
candidatePoints ,—2,sgs.lowerBound, sgs.upperBound,
ndimension ,TEMPERATURE) ;
if zFlutuationTrialContra <
fluctuationZ (end) ,
candidatePoints (end ,:)
= pointTrialContra;
Z(end) = zTrialContra

else
9% can’t seem to get
rid of that high point, so better contract
9% around the lowest (
best) point
X = ones(ndimension ,
ndimension)xdiag(candidatePoints (1,:));
candidatePoints (2:end
,:) = 0.5x%x(candidatePoints (2:end,:)+X);
for k=2:ndimension ,
Z(k) = sgs.
objectiveFunction (func, candidatePoints (k,:) ,lowerbound,
upperbound) ;
end
end
else
9% if YTRY better than
second—highest point, use this point
candidatePoints(end,:) =
pointTrial;
Z(end) = zTrial;
end

J the initial temperature is
estimated in the first loop from
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9% the number of successfull
and unsuccesfull moves, and the average

% increase in cost associated
with the unsuccessful moves

if sgs.TEMP_LOOP_NUMBER == 1 &&
isempty (sgs . TEMP_START) ,
if Z(1) > Z(end),
SUCCESSFUL_MOVES =
SUCCESSFUL_MOVES+1;
elseif Z(1) <= Z(end),
UNSUCCESSFUL_MOVES =
UNSUCCESSFUL_MOVES+1;
UNSUCCESSFUL_COSTS =
UNSUCCESSFUL_COSTS+(Z(end )—Z(1) ) ;
end
end

if (sgs.saveData == 1)
fim = datestr (now, yyyy—-mm-dd
JHH:MM: SS .FFF ) ;
datainsert(sgs.FuncOpt.Conn, "’
parametro’ ,{ ’Gamma’ ,’ Slack’ , ’GammaMax’ ,’GammaMin’ ,’
SlackMax ’,’SlackMin’,’ Classl ’,’Class2’,’  TestelD’,”’
StepMaxMin’ ,’ Step’,  Accuracy’,’ DataStart’,’ DataEnd’ },{
candidatePoints (1) ,candidatePoints (2),sgs.lowerBound (1),
sgs.upperBound (1) ,sgs.lowerBound(2), sgs.upperBound(2),
sgs.ClasslID ,sgs.Class2ID ,sgs.FtestelD ,0,
numberlteration ,sgs.bestZ ,inicio ,fim});
end

end

if iterationTemperature < MAXITERTEMP

break ;
end
9% store cost function values in COSTS vector
costs ((iterationTemperature —1)*ndimension+1:
iterationTemperature xndimension+1) = Z;

% calculated initial temperature or
recalculate temperature

9% using cooling schedule as
proposed by Cardoso et al. (1996)

%
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if sgs.TEMP_LOOP_NUMBER == 1 &&
isempty (sgs . TEMP_START)
TEMPERATURE = —(
UNSUCCESSFUL_COSTS / ( SUCCESSFUL_MOVES+UNSUCCESSFUL_MOVES)
) /1og (( (SUCCESSFUL_MOVES+UNSUCCESSFUL_MOVES) xsgs .
INITIAL_ACCEPTANCE_RATIO—SUCCESSFUL_MOVES) /
UNSUCCESSFUL_MOVES) ;
elseif sgs.TEMP_LOOP_NUMBER ~= 0,
STDEV_Y = std(costs);
COOLING_FACTOR = 1/(1+
TEMPERATURE*log (1+sgs .COOL_RATE) /(3xSTDEV_Y) ) ;
TEMPERATURE = TEMPERATUREx
min ( sgs . MIN_COOLING_FACTOR, COOLING_FACTOR) ;
end

% add one to temperature loop
number

sgs .TEMP_LOOP_NUMBER = sgs.
TEMP_LOOP_NUMBER +1;

end
X = sgs.bestX;

end

function [zFlutuationTrial ,zTrial ,pointTrial] =
Amoeba(sgs , fun, point , fac ,lb ,ub,ndimension ,TEMPERATURE)
% Extrapolates by a factor fac through the face
of the simplex across from
9 the high point, tries it, and replaces the
high point if the new point is
9 better.

% calculate coordinates of new vertex
psum = sum(point(1l:ndimension ,:))/ndimension;
pointTrial = psumx(l1—fac)+point(end,:) xfac;

% evaluate the function at the trial point.

zTrial = objectiveFunction (sgs,fun, pointTrial ,
Ib ,ub);

9% substract random fluctuations to function
values of current vertices

zFlutuationTrial = zTrial -TEMPERATURExabs (log (
rand(1)));
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345 return

346 end

347

348

349

350 9% Cost Function Evaluation

351 function [Zevaluation] = objectiveFunction(sgs, fun
,point ,Ib ,ub)

352 ndimension = length (point);

353 for i = l:ndimension

354 if point(i) < Ib(i)

355 Zevaluation = lel2 +(Ib(i)—point(i))
x1e6;

356 return;

357 end

358 if point(i) > ub(i)

359 Zevaluation = lel2 +(point(i)—ub(i))
x1e6;

360 return;

361 end

362

363 end

364

365 YSJocalculate cost associated with point

366 Zevaluation = feval(fun,sgs.FuncOpt, point,sgs.
tradeoff);

367

368 sgs.numberOfEvaluations = sgs.
numberOfEvaluations + 1;

369

370 YJesave the best point ever

371 if Zevaluation < sgs.bestZ

372 sgs.bestZ = Zevaluation;

373 sgs.bestX = point;

374 end

375 end

376

377

378 end

379|end

Listing 7.3: Funcao de Custo
1|\9%JPrimeiro parametro deve ser slack e o segundo gama

2| function [Z,model,tradeoff ,acctreadeoff ,svstreadoff] =
AmoebaSAFunction(sgs ,X, tradeoff)

[oS)

4 acctreadeoff
= 0;
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svstreadoff
= 0;
sgs.slack = X(1);
sgs.gamma = X(2);
params = sprintf(’—s_0_—t_2
—C_ %.8f_—g %.8f’ ,sgs.slack ,sgs.gamma) ;
model = svmtrain(sgs.
trainLabelSA ,sgs.trainDataSA , params) ;
[predictLabel ,acc,decvalues
] = svmpredict(sgs.testLabelSA ,sgs.testDataSA ,model);
9display (’ Esse 0
n mero de vetores de suporte ’);
YDodisplay (sv);
fator = sqrt(( model.
totalSV / length(sgs.trainLabelSA)));
9Jodisplay (" Esse o fator
de vetores de suporte ’);
YJodisplay (fator);
if (tradeoff == 1)
Z
= (100 — ( (acc(1)/2) + (fator/2)))/100 ;
acctreadeoff
= acc(1l);
svstreadoff
= model.totalSV;
else
Z
=1 — (acc(1)/100);
end
end
Listing 7.4: Constroi a arvore bindria
9JClasse que cria um lista encadeada.

9% prev[] <— node[] —> next[]
YJohttp :// stackoverflow.com/questions/1894846/printing —bfs—
binary—tree —in—level —order—with—specific —formatting
classdef svmTree < handle
properties
Data;
limiar ;
DistancelList;
end
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properties

Root
nodeRet
count
nodelD
listOfLeaf

numberCorrectCount
numberIncorrectCount
numberTotalCount

svm
type
player
gammaFix
slackFix
Conn

Id

TFinal
TInicial
iterations
Cost

Gama
saveDataBase

(SetAccess

= private)
[1s

= [I;
= 0;
0;

> .
H

Il
O O O

end
methods
function

,1d , cost ,gama,

savedatabase)

tree =

svmTree (type , gammafix , slackfix ,conn

tfinal ,tinicial ,iterations , kernel ,

tree.limiar

tree .nodelD =

99;
0;

set (0,  RecursionLimit’ ,2500);

tree . listOfLeaf =

tree .Conn

tree . Id

tree . gammaFix
tree .slackFix

tree . Cost
tree . Gama

tree . TFinal
tree. TInicial

tree . 1terations

tree .saveDataBase =

dINode () ;

conn;
id ;

gammafix ;
slackfix;
cost;

gama;

tfinal ;
tinicial ;
iterations ;
savedatabase ;
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if (tree.saveDataBase == 0 )
tree .Conn = ’’;
tree . Id = 77

end

tree .svm = SVMABE(tree .Conn ,tree.Id, kernel);
tree .type = type;
end

function addNodeSVM(tree ,classes ,parent)
if~isempty (parent)
if ~isempty(parent.classes)

L)

parent.classes = ;

end
end
if (classes.getListCount() > 1)
[class]l class2] = tree.DistanceLlList.

calculateDistanceBetwwenClass(classes);
if (strcmp(tree.type,’sa’))
params = tree.svm.SA(classl ,class2 ,tree
.Cost ,tree .Gama, tree . TFinal , tree . TInicial);
elseif (strecmp(tree.type,’ gr’))
params = tree.svm. gridSearch(classl ,
class2 ,tree .Cost, tree .Gama) ;
elseif (strcmp(tree .type, ' fx’))
params = tree.svm. fixParameter (classl ,
class2 , tree .gammaFix , tree . slackFix);
end

newList = dINode () ;
for i=1:classes.getListCount ()
dataClasses = classes.getltem (1);
if ( stremp(classl.getClassName (),
dataClasses . getClassName()) || stremp(class2.
getClassName () ,dataClasses . getClassName ()) )

else
newList.insert(dataClasses);
end
end
classes = newlList;

for k=1:classes.getListCount ()

dataClasses = classes.getltem (k) ;
end

listLeft = dINode () ;

listRight = dINode () ;

listRight.insert(classl);
listLeft.insert(class2);
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for i=1l:classes.getListCount()
dataClasses = classes.getltem (1i);
classlist = tree.svm.classifyNode (
dataClasses ,params. bias ,params. alpha , params.
supportVector ,params.bestG , params.bestC , params .
trainLabel ,params.trainData ,params.modelData) ;

sizeOFClasses = size(classlist ,1);

positive = find(classlist > 0);

percentPositive = (size(positive ,1) x
100) / sizeOFClasses;

negative = find(classlist < 0);

percentNegative = (size(negative ,1) x

100) / sizeOFClasses;
if ((percentPositive > percentNegative)
&& (percentPositive > tree.limiar))
listRight.insert(dataClasses);
elseif ((percentPositive <
percentNegative) && (percentNegative > tree.limiar))
listLeft.insert(dataClasses);
else
listRight.insert(dataClasses);
listLeft.insert(dataClasses);
end
end
for k=1:1listRight. getListCount ()
dataClasses = listRight.getltem(k);
end

for k=1:listLeft.getListCount()
dataClasses = listLeft.getltem(k);

end

else
listLeft = dINode () ;
listRight = dINode () ;

listRight.insert(classes.getltem (1));
end

if isempty(tree.Root)
listofClass dINode () ;
listofClass = classes;
listofClass .insert(classl);
listofClass .insert(class2);
tree .nodelD = tree .nodelD +1;
newNode = NodeSvm (params, classl ,class2 ,
listofClass ,’’ ,parent , tree.nodelD);
parent = newNode;
tree . Root = newNode;

end
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if(listLeft.getListCount() > 0)
if(listLeft.getListCount()>1)
[class]l class2] = tree.DistancelList
.calculateDistanceBetwwenClass (listLeft);
if (strcmp(tree.type, ’sa’))
params = tree.svm.SA(classl ,
class2 ,tree .Cost,tree .Gama, tree . TFinal , tree . TInicial);
elseif (strecmp(tree.type,’gr’))
params = tree.svm. gridSearch (
classl ,class2 ,tree.Cost,tree .Gama) ;
elseif (strcmp(tree.type, fx’))

params = tree.svm. fixParameter (
classl ,class2 , tree .gammaFix, tree .slackFix);
end
tree .nodelD = tree .nodelD +1;

newnode = NodeSvm (params ,classl ,
class2 ,listLeft ,listLeft ,parent,tree.nodelD);

parent.left = newnode;
else
classl = listLeft.getltem(1);
tree .nodelD = tree .nodelD +1;
parent.left = NodeSvm(params, classl
, ., 7,77 ,parent , tree .nodelD);

end
end

if (listRight.getListCount() > 0)
if (listRight.getListCount()>1)
[class]l class2] = tree.DistancelList
.calculateDistanceBetwwenClass (listRight);
if (strcmp(tree.type,’sa’))
params = tree.svm.SA(classl ,
class2 ,tree .Cost,tree .Gama, tree . TFinal , tree . TInicial);
elseif (strcmp(tree.type,’ gr’))
params = tree.svm. gridSearch (
classl ,class2 ,tree.Cost,tree .Gama) ;
elseif (strcmp(tree.type, fx’))

params = tree.svm. fixParameter (
classl ,class2 , tree .gammaFix, tree .slackFix);
end
tree .nodelD = tree .nodelD +1;

newnode = NodeSvm(params,classl ,
class2 ,listRight ,listRight , parent, tree .nodelD);
parent.right = newnode;
else
classl = listRight.getltem(1);
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tree .nodelD = tree .nodelD +1;
parent.right = NodeSvm(params,
,’ 7 ,parent ,tree .nodelD) ;
end

20

classl ,’’,

end

end

function tree = generateTree(tree ,classes)
leaf = ’false’;
noderet = '
tree . DistanceList = Distance () ;
node = 77
parent = ;
tree . Root = ;
tree .nodeRet = ’start’;
while (~isempty (tree .nodeRet))
tree.insertClassInTree (classes , parent);
tree .nodeRet = 7
tree .checkTree(tree .Root);
if ~isempty(tree.nodeRet)
parent = tree .nodeRet;
classes = tree.nodeRet.classes;
else

YGoplay (tree.player);

tree = tree;
return
end
end
tree .nodeRet = ’stop’;
end

function checkTree(tree ,root)
if isempty(root)

else
if (isempty(tree.nodeRet))
tree .checkTree (root.left);
end
if (~isempty(root.class2) && ~isempty(root.
classes))
tree .nodeRet = root;
end
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if (isempty(tree.nodeRet))
tree .checkTree(root.right);
end
end

end

function checkLeaf(tree ,root)
if isempty(root)
else
if (~isempty(root.left))
tree .checkLeaf(root.left);
end
if (strecmp(root.isLeaf,’true’) )
tree . listOfLeaf.insert(root);
end
if (~isempty(root.right))
tree .checkLeaf(root.right);
end
end
end

function printTree (tree ,root,grapho, parent)
if isempty(root)
else
9Jodisp (root);
parent = grapho.addNode(root , parent);
if (~isempty(root.left))
tree . printTree (root.left ,grapho, parent)

end
if (~isempty(root.right))
tree . printTree (root.right ,grapho, parent

end
end

end

function sumTree(tree ,root, matrix , parent)

if isempty(root)

else
9edisp (root);
parent = matrix .addNode(root , parent);
if (~isempty(root.left))

tree.sumTree(root.left , matrix , parent);

end
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if (~isempty(root.right))
tree .sumTree(root.right , matrix , parent);

end
end
end
function [treeWithPixel list] = runPixelTree (tree ,
svimTree , list)
debug = ’“false’;
debugStarted = ’false’;
reply = 7,
for classes=1:1list.getListCount()
dataClasses = list.getltem(classes);
sample = dataClasses . getTestData () ;
classname = dataClasses.getClassName () ;
node = svmTree.Root;
for i = 1:size(sample,1)

pixel = classifiedPixels (classname,
sample (i ,:));
while (stremp (node . isLeaf ,’ false’) )

YJoclassPixel = tree.svm.
classifyPixel (sample(i,:),node.params. bias ,node.params.
alpha , node . params . supportVector ,node.params. bestG , node .
params . bestC , node.params. trainLabel ,node.params.
trainData ) ;

[classPixel ,acc,decvalues] =
svmpredict (0,sample(i,:) ,node.params.modelData) ;

if (classPixel > 0)
node = node.right;
else
node = node.left;
end

if ( strcmp(node.isLeaf,’true’) )
if ( strecmp(node.classlName,
pixel.className) )
tree .numberCorrectCount =
tree .numberCorrectCount +1;
set (pixel , isCorrect’ ,1);
else
tree .numberIncorrectCount =
tree .numberIncorrectCount +1;
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set (pixel , isCorrect’ ,0);
end

tree .numberTotalCount = tree.
numberTotalCount +1;
node.addClassifiedPixel (pixel);
break ;
end

end
node = svmTree.Root;
end

|
o

tree .numberCorrectCount
tree .numberIncorrectCount
tree .numberTotalCount = 0;

Il
(e}

end

treeWithPixel = svmTree;

tree .checkLeaf (svmTree.Root)

list = tree.listOfLeaf;
return;

end

function nodeReturn = insertClassInTree (tree ,
classes , parent)
addNodeSVM (tree ,classes , parent);
return
end

end
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