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Introducao

- As Maguinas de Vetores Suport8upport Vector Machines - SVMs
sao baseadas na Teoria de Aprendizagshatistica (TAE) proposta por
Vapnik e Chernovemkis nas décadas de 1960 e 1970 (Vapnik, 1995).

-A Teoria de Aprendizagenktstatistica visa encontrar condicoes
matematicas para escolha de uma funcéo que separe dados a serel
aprendidos emproblemas de categorizacao. Esta separacao deve
considerar o menor erro de treinamento ao mesmo tempo gue deve
maximizar a capacidade de generalizacao de dlemssificador (para
aprendizagersupervisionada).
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Introducao

- Método para escolha de funcao de separacao de dados en
categorias: Minimizar o erro de treinamento e a
complexidade da funcao selecionada.

- O nivel da complexidade esta associado @wrapacidade

de generalizacao.

- O conceito dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC) é dutil
para obter as condicOoes mencionadas acima. Ela mede a
complexidade das hipoteses (funcOes) consideradas por um
algoritmo de busca por solucoes.
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Introducao

V.

Caracteristicas favoraveis ao uso de SVMs:

Capacidade de generalizacao alta, evitando sobretnemia
(overfitting).

Robustez para categorizacao de dados comensoes altas,
gue tendema ser sobretreinados eputros classificadores
POIS muitas micro-caracteristicas sao pouco discrimesant
Convexidade da funcao objetivo pois esta € uma funcao
guadratica conapenas undtimo global.

Teoria bemestabelecida nas areas de matematica e estatistica.
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Introducao

Treinamento: Supervisionado ou Nao-supervisionado @ae n
temconhecimento prévio sobre o dominio do problema.

Classes de problemas @mue sao comumente usadas SVM
Classificacao de padroes;
Regressao;

I. Reconhecimento de padroes;
. Agrupamento.

Exemplos de areas de aplicacao (dimensao alta dos dados):
- Deteccdo de faces emmagens; Categorizacao de textos;
Regresséao linear; Bioinformatica.
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Classificadores Binarios

Funcao de Separacao

« Atarefaaserrealizada:
- Um conjunto de dados finito §, y)} onde x representa uma
entrada ¢/ uma das duas classes a qual ela pode pertencer.

{0,1}, {-1,+1}, {o,x}, { ¢ ,0}...

 Asolucao:

— Aprender uma funcao que baseadawmngrupo de padroes de
treinamento (que pode ser muito pequeno), possa associar
dados né&o vistos anteriormente a classe correta.
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Classificadores Binarios

Funcao de Separacao
« A abordagemclassica &€ tomar uma funcao, como um

polinbmio, e ajustar seus parametros para separar os dados d
treinamento colocando-os esma das duas classes.

 No treinamento, aumentando o grau do polindmio & possivel
reduzir o erro nos dados de treinamento.

« Esta estratégia pode levar ao sobretreinameaterf{itting) implicando
embaixa capacidade de generalizacéo.

Overfited
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Classificadores Binarios

Funcao de Separacao
 Procedimento alternativo:
- Reducéao significativa do grau do polindGmio.

- Esta opcao pode levar ao aumento do erro de classificacao
para os dados de treinamentajraderfitting

......... UFPE
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Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Estrutural

« A teoria de Aprendizagenktstatistica visa determinar condicdes
matematicas para escolha de wiassificador comdesempenho
desejado para conjuntos de treinamento e teste.

E sempre possivel encontrar yrolindmio de alto grau que separe
duas classes quaisquer.

- Logo o risco empirico pode sempre ser minimizado para zero ao
custo de uma funcao de decisao muito complexa.

- A distribuicao dos dados de treinamento pode n&o ser tao
complexa mas, fatores como ruido podésmer a distribuicao
parecer mais complexa para a maquina de aprendizagem

« A teoria da Minimizacao do Risco Estrutural (MRE) formaliza o
conceito de controle de complexidade e minimizacdo de risco

S #mpirico. < »
’ir Centro de Informatica 10
s ~ X o e o o o o o o UFPE

U F P E




Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Estrutural

Se uma maquina de aprendizagem, como rede neural ou maguina de
vetor suporte, pretende minimizar o risco esperado, ela deve
minimizar tanto o risco empirico quanto o termo de complexidade.

risccesperad<risccempiricc+ termcde complexidde
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Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Empirico (treinament

e Critérios considerados para escolha dealmssificador{):
- Minimizacao do risco empirico, relativo a erro durante o
treinamento, no qual se considera:
- O numero de pares entrada-saida.

- A funcéo de custo que relacione a previséo de saidaaom
saida desejada.

Remp(f) __Z C(f(xi)iyi)

'—1
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Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Funcional (generalizac

e Critérios considerados para escolha dealmssificador{):

- Minimizacao do risco funcional, relativo a erro durante a
validacao (generalizacao), no qual se considera:

- Funcao de custo relacionando a previsao de saidaacsaida
desejada.

- Distribuicao de probabilidade dos pares.

R(F) =[S o(f 00, Y)dP(x,y)
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Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Funcional (generalizacao)

e Limites do risco funcional determinaalescolha do classificador:

- Os Ilimites do risco funcional para funcbes sinal (classe de
funcdes aqui considerada) relacionamiumero de exemplos de
treinamento, 0 risco empirico para este conjunto e a
complexidade do espaco de hipoteses.

- O risco funcional de uma funcao classificadora € mininuzag o
numero de observacoes do conjunto de treinamento for enfeanente
grande.

- A complexidade do espaco de hipdteses é medida através da
dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC).

- O risco médio de uma funcao classificadora € minimizado se a
dimenséao VC do conjunto destas funcoes for suficientenpmagaena.

......... UFPE
[ J [ J [ [ [ J [ J [ J [

.‘ Centro de Informatica 14



Aprendizagem Estatistica

DimensaeVC

« A complexidade de urgrupo de funcoes de decisao pode ser medida
por umvalor h, chamado Dimensao-VC, que, avalia a quantidade
maxima de pontos que podeser separados por este grupo de
funcdes se todas as permutacdes de rotulos ocorrerem

- Aqui trabalha-se condicotomias: funcdoes sinais que dividemm
espaco de entradas ehnis subconjuntos disjuntos.

- Valor alto de dimensao VC implica egrande complexidade das

funcoes de deciss ) . ) . h=3

15




Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Estrutural

e A equacao de delimitacao pode ser re-escrita empregando a
dimensao-VC, isto €, usantio

- Probabilidade da equacao abaixo ser verdadeida: 1-
- O numero de exemplos de treinamenta &

risccesperad<risccempiricc+ termcde complexidide

h(lnznﬂj—lna
RIF]< R f]+ n 4

n
- O crescimento dé acarreta o aumento do risco esperado.
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Aprendizagem Estatistica

Minimizacao do Risco Estrutural

RIf]

Risco esperado

Termo de complexidagle

Risco empirico

Dimensdo-VC

17




Aprendizagem Estatistica

Margem de Separacao

A margemde separacao de uolassificador € definida como a menor
distancia entre exemplos do conjunto de treinamento e o hiperplano
utilizado na separacao destes dadosEsses.

3




Aprendizagem Estatistica

Margem de Separacao

 Podemexistir varios hiperplanos separando os dados corretamente,
contudo existe ao menos umelhor que os demais.

 Pode-se notar gque o hiperplano com maior margem de sepaegamelhor
capacidade de generalizacao pois diminui a possibilidadsrod.
Quanto maior a margem
de umclassificador menor
serd sua dimensao VC

(prova esta enteorema).

*Hiperplano commargem
alta e que minimize o0s
erros de treinamento e
o O ® :. e o teste é chamado de

hiperplano 6timo.
.‘ Centro de Informatica 19
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SVM com Margens Rigidas

Separabilidade Linear

Um conjunto de pontos de treinamento € chamado linearmente
separavel se existe ao menos hiperplano que é capaz de separa-

los corretamente.
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SVM com Margens Rigidas

Hiperplano de Separacao

As SVMs foram originalmente projetadas para classificacdo de

dados entuas classes, gerando dicotomias.
- Problema de classificacdo considerado: Classificar todjen

dimensionais (vetores) nas classes +1 e —1.
- Conjunto de treinamento: formado porobservacdoes dos vetores de
entradas corsuas respectivas classificacdes binarias.
 Um conjunto de dados € linearmente separavel se for possivel dividir
seus elementos eduas classes atraves de ao menoshiparplano.
Estes classificadores lineares poasen definidos por:

w' [X+b=0

O produto escalar envolve umetor normal ao hiperplanom) e o
vetor de entrada. O paw(b) € determinado durante o treinamento.

......... UFPE
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SVM com Margens Rigidas

Hiperplano de Separacao

« A equacao do hiperplano divide o espaco de entradadeas
regioes que produzemois tipos de saidas atraves da uma funcao
sinal:

-

+1, se w' X, +b>0

Y, =
-1, se w' X, +b<0

\

« LOogo, umconjunto de treinamento sera linearmente separavel se
for possivel determinar ao menos yrar (,b) que faca a funcao
sinal classificar corretamente os exemplos de tal conjunto

[ =4
Ei_qg <> Centro de Informatica
22
* X ® e e e e o e o o UFPE
U F P E ~ [ [ . L] [ ] ® ® °



SVM com Margens Rigidas
Hiperplano Otimo

« Deseja-se determinar o0 hiperplano o6timo para padroes
linearmente separaveis. O hiperplano 6timo € aquele cujgema
de separacagf) € maxima.

x w,"x+ b, = 0, eq. Hiperplano
otimo

S X ¥ s Hiperplano 6ti Z g

o, % PRI S W, vetor de pesos 6timo

- 0 b,, bias otimo
X L i o

% O « Os vetores suporte séo aqueles gue
se situamsobre os hiperplanos gue
distam g, do hiperplano que separa
as classes.

o\ de Informatica
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SVM com Margens Rigidas

Hiperplano Otimo

O hiperplano otimo é definido pelos valores 6timos do ve®r d
pesos\,) e do biaslf, ) da seguinte formaw,'x+ b, = 0.

A funcéo discriminante g = w,'x+ b, da uma medida algébrica
da distancia de para o hiperplano 6timo. Neste caso, pode-se
escrever:

W , . . ..
X=X, +r H & H ondex, € a projecao d& no hiperplano otimo.
W
0

Para encontrar a distanaidaz-se:

WL W
g(X) =Wox +hy =wo(x, +r—2)+by =wox, +r =0+

[ —4
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SVM com Margens Rigidas

0 g0 = (wix, +b,)+1 Yo 1 g = gix,) + 1 w0 r = 9

Hiperplano Otimo

Wy

Sex estiver na origementao I =

bO
| W,

Se B > 0, a origemestd no lado
" positivo do hiperplano 6timo;
Se k < 0, a origemesta no negativo do

- hiperplano 6timo;
Hipeplo  Se [ = 0, o hiperplano 6timo passa
S pela origem
S 0 x
=i! i 1tro de Informatica 25
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SVM com Margens Rigidas

Vetores de Suporte

« Para umconjunto de treinamento linearmente separavel, pode-se
re-escalonar quev e b para que 0sS pontos mais proximos do
hiperplano separador que satisfacghx + b| = 1. Isto permite a
obtencao da representacdo canonica do hiperplano queafacil
futuras consideracfes na determinacao do hiperplano 6timo

« Um vetor suporte € definido como:d?) = w,'™x® + by = 1,
parad®) = +1.

« Os vetores suporte sédo os mais dificeis para classificar po
estaremmais proximos da superficie de deciséao.

=
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SVM com Margens Rigidas

Vetores de Suporte

- A distancia dos vetores suporte para o0 hiperplano otimo e

calculada: . 1 eg® =41
o) _ | [wy
Wl |- seq® =1
L ‘ WOH

« Temse queg, € o valor otimo da margeme separacao entre as
duas classes que formamtonjunto de treinamento. Assitamse
gue a expressao a seguir mede a distancia entre os hiperplana
T — : 2
| Wo

e Conclui-se da expressao acima que a maximizacao da maadgem
igparagéo é obtida pela minimizagao da norma Euclidiamg.de

_. s ‘ r
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SVM com Margens Rig
Determinacédo dos Pesos Otimos

* O hiperplano otimo definido pow,'™x + b, = 0 & Unico pois o vetor de
pesos otimav, da a separacdo maxima possivel de exemplos positivos e
0S negativos. A condicao 6tima € atendida pela minimizacao da norma
euclidiana do vetor de pesos

» O problema de otimizacao corastricbes a ser resolvido é:
- Dado o conjunto de treinaments; ( d), iI=1, ..., N; Encontre os
vetor de pesosv e do bias b 6timos que satisfacaras restricoes:
d,(w™x; + b) = 1, e w minimize a fungdo de custap(w) = (1/2) w'w

- O fator de escala (1/2) € incluido por conveniéncia, a funcao de
Custo € convexa, as restricdes sao lineares.

- Este problema pode ser resolvido atraves do Meétodo de
Multiplicadores de Lagrange.

......... UFPE
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SVM com Margens Rigidas

Pesos Otimos por Multiplicadores de Lagrange

« Método dos Multiplicadores de Lagrange: Empregado para
resolver problemas de extremos sujeitos a restricOes d&laple.
e Seja 0 problema a sequir:

max(min) f (x)

s.a. g.(x)=0, 1=1...,N

onde f e g (i=1,..N) s&o funcdes reais de(n > N) variaveis e
duas vezes diferenciaveis nutaterminado conjunto D.
 Chama-se funcao de Lagrange ou lagrangiano a funcéo:

L) = 100+ 24,6,

[ =4
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SVM com Margens Rigidas

Pesos Otimos por Multiplicadores de Lagrang
*Funcao Lagrangiana:

J(w,b,a) = % w'w —ZN:ai [di (wai + b)—l]

« O problema consiste engncontrar umponto de sela que
minimize J(.) emrelacao av e b e maximize-a conmespeito aos
multiplicadores de Lagranger).

- MinimizandoJ(w,b,q) emrelacao av eb.

N
Condicad.: aJ(W’b’a):ODW:Zaidixi
ow =
N
Condicac: aJ(‘g’;)b’a) =00 a,d, =0
=1

.‘ Centro de Informatica 30
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SVM com Margens Rigidas

Pesos Otimos por Multiplicadores de Lagrange

e Expandindo a Funcao Lagrangiana tem
N
I(w,b, ) :1 wiw=> a[d W', +5) -1

J(w,b, a)——w w— Zadwa —bZa,d, +Za

. Para a expressao aC|ma temque L
-As expressfes a esquerda

Z:a',dI 0; geramo problema dual em
i funcéo dea.

N
W :Zad|x|’ - Os vetoresx; e X; Sdo 0

i= vetor de entrada e o padrao

de entrada pertencente po
T —
e VW —Zad WX _Zzaajd.djx. X; ésimo exemplo,

~ | = —1

’ir Cjentro de Informatica 31
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SVM com Margens Rigidas

Pesos Otimos por Multiplicadores de Lagrange

e Deve-se encontrar os multiplicadores de Lagrange que maximize a
Funcao Objetivo:

Max J(w,b,a)=Q(q) = Za

Zcridi =0
=1

a 20, parai=12,...,N

N

ZZN:aiajdidjxiij

|=1 =1

H

* Apos determinar os multiplicadores 6timog (), w, € b, sao obtidos:
N
= a,,dx, b, =1-w;x®, parad® =1

......... UFPE
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SVM com Margens Rigidas

Padroes Natinearmente Separaveis

A condicdo d(w'x,+b)=1 ,para =1, 2, ..N

pode ser violada em duas situacoes:

e 12 situacao de violacao:

Y N «Ponto &, d) estd na
- A0 regiao de separacao, mas
ol e[ 7 O - do lado correto da
5\ , : superficie de decis&o.

.v Centro de Informatica 33
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SVM com Margens Rigidas

Padroes Natinearmente Separaveis

Py
N ) S e 22 situacao de violagao:
nppa e oOTITno ’,
WEFDE N « Ponto &, d) esta no lado
- Mo Incorreto da superficie de
__,. D . o
- 7 decisao.
)
/ >
1-E81110
pacrao

[ —2
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SVM com Margens Rigidas

Padroes Natinearmente Separaveis

« A equacao anterior pode ser re-escrita, camntroducao de um
conjunto de variaveis escalares nio negatfas.,

dw'x,+b)=1-¢& ,parai=1,2,..N ()
0<¢ <1: 1% situagao

¢ >1: 22 situagao
« O conjunto{ &},  é adicionado a funcéo de custo:

® (w, f):%WTW+CZN: '3

- que deve ser minimizada, sujeita as restricoes: Eq. @b @

.‘ Centro de Informatica 35
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SVM com Margens Rigidas

Padroes Natinearmente Separaveis

* A maximizacao deQ(a ) € realizada conalteracao enuma de suas
restricoes:

N N
J(w,b,a) = Q(a) = Za -2 Y@ dd XX,

=1 j=1
N
> ad =0 e o <C,parai=1,2,..N
i=1

N

Logo, w, é obtido por: W, = a4,0:X

eb,através de: aly (wWy'™x +by) -1 +&] =

[ —4
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SVM Separando Padroes Nioearment

Separavels - Mapeamenio

» Classificadores lineares sao limitados, veja a porta XObnt@lo, eles
possuenboas propriedades como funcao de deciséo facil.
* Dados nao-linearmente separaveis podaErtornar linearmente separaveis,
emum espaco transformado através de miapeamentd®. Este novo espaco é
chamado de espaco de caracteristitestre space

Feature Space

b= 'i?fls?fg:' — [31,32,23] = [Il,xg, x12 +x22)

20047
1504

— | 73 100

50
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SVM Separando Padroes NBmearmente
Separaveis - Mapeamemndo

« Deve-se substituir cada produto escalar no espaco de antrad
por pontos transformados.

f(x;)=sg idiai(x{ D(i)+bjj:>

() =01 3-daofc Joix )+ |

* Possivel problema:
*O espaco transformado pode ter nUmero muito alto, atéitmfiale
dimensdes, impossibilitando o calculo do produto interno.
« E dificil tambémencontrar a funca® que resolva o problema.

Centro de Informatica 38
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SVM e a Funcao Kernel

Definicao e Papel
« Comuma funcéo especial, chamada funcao kernel € possivel calcular
0 produto escalamb(x;)®(x;) semmesmo conhecer 0 mapeamemto

f(x;) :sgr(ZN:diai (X} D<i)+bj) :sgr{ZN:diaiK((xj,xi)ﬁbjj

Definicao do kernel do produto interno
* O produto interno de dois vetores induzidos no espaco @etegrsticas
porx; e x; compoema definicao do referido kernel:

K(x,-,xo=¢T(xj)m><xi>:g¢(x.)¢(x.>

« O kernel do produto interno € comutativo coraspeito a seus
argumentos.

Centro de Informatica 39
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SVM e a Funcao Kernel

Definicao e Papel

* A definicao para K X;,x;) € umcaso particular do teorema de Mercer
no ambito de analise funcional:

e SejaK (x,x") um kernel continuo e simétrico que é definido no
intervalo fechada < x < b e da mesma forma para. O kernel
pode ser expandido pela série:

KXX)=> A®,(x)®,(x), 04 >0

« Expanséo valida e convergente, absoluta e uniformemsate,
e SO se:
apa ) ) ) *As funcoesd, sdo chamadas
jb _[b K (X7 )W (X)W (x)dxax autofuncbes e os nimeros

a sao denominados autovalores.
valeparaquando j P(X)dX < oo

T Ca
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SVM e a Funcao Kernel

Definicao e Papel
Exemplo:defuncackerne:

RBFGuassiana K (X,y) = exp(— Ix- yHZ/c); Polinomial: ((x.y) + 8)°

Sigmoidal: tann(K(xy)+8);  Multiquaditicalnv.:

(x-yP +c?

Exemplo com o Kernel RBF

 Nestes exemplos de funcoOes|'
kernel, geralmente, possuem [
parametros  escolhidos pelo
usuario e faixa de validade destes{< -

parametros para o Teorema de
Mercer.

= -
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SVM e a Funcao Kernel

Definicao e Papel
* A expansao de KX,x;) permite a construcao de superficie de decisao

nao-linear no espaco de entrada, comagem linear no espaco de
caracteristicas. Tal expanséo viabiliza o enunciado da forma dual da

otimizacao comrestricoes de uma SVM
Dadoum conjuntodetreinameto{(x,d, )}.",, encontreesmultiplicadores

delLagrangequemaximizamafuncaoobjetivo

Q(a) = Za - ZZa,aJd,de(x )

=1 j=1
s.a. Zaidi =
i=1

O<a, <C, parai =12,...,N e C eédeterminad pelousuario.
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SVM e a Funcao Kernel

Definicao e Papel

Trés idéias fundamentais:

Definicao de umhiperplano otimo de modo que ele possa ser
identificado emmaneira computacional eficiente: Maximize a
margem

Extensao da definicAo acima para problemas linearmente nao-
separaveis: Considere uma penalidade para termos
equivocadamente classificados.

Mapeamento dos dados para espaco de dimensao mais alta no
gual é mais facil realizar classificacao cenperficies lineares de
decisao: reformula o problema tal que os dados sao mapeados
Implicitamente para este espaco.

......... UFPE
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SVM e a Funcao Kernel

Arquitetura
Bias b O

Vetor de
enfrada § °
X

Heuromo

de saida
caidas
lincares
Camada de Camada escondida de
entrada de m_ kemels de produto 44
tamanho 2, mnterno




SVM: Aplicacoes

e Reconhecimento o
caracteres

Manuscritos:
 Exemplos dq
caracteres:




SVM: Aplicacoes

¢ ReCO n h eCl me n CLASSIFICATION ERROR IN "% FOR OFF-LINE HANDWRITTEN CHARACTER

RECOGNITION ON THE LISPS WITH 729 ] PATTERNS, INVARIANT SVMS ARE

tO de ONLY SLIGHTLY BELOW THE BEST EXISTING RESULTS ( PARTS OF THE
TABLE ARE FROM [136]) THIS 15 EVEN MORE REMARKABLE SINCE IN
caracteres [135]-[137]. A LARGER TRAINING SET Was USED, CONTAINING SOME

. ADDITIONAL MACHINE-PRINTED DIGITS WHICH HAVE BEEN FOUND TO

man USCHtOS [MPROVE THE ACCURACY
linear PCA & linear SVM (Scholkopl et al. [11]) | &7%
¢ Desempenho k-Nearest Neighbor 5.7%
de mé_qumas —  LeNetl (LeCun et. al. [132], [133], [134]) 4.2%,
Regularized RBF Networks (Ritsch [128]) 4.1%
de Kernel-PCA & linear SVM (Scholkopf et. al. (11|} | 4.0%

. SVAM (Schilkopf et. al. [120]) 4.00%
aprendizagem Virtual SVM (Schilkopf [4]) 3.0%
distintas: — Invariant SVM (Schélkopf et. al. [131]) 3.0

Boosting (Drucker et. al. [137]) 2.6%
Tangent Distance (Simard et. al. [135], [136]) 2.5%
—> Human error rate 2.5%
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Deteccao de faces (definicao): Dada _
uma imagendigital arbitraria determine
se existe faces humanas nesta imagel

SVM: Aplicacoes

Se existirem, retorne uma codificagao
sua localizacao. ..
Codificacao significa acomodar cada fg

em uma caixa de fronteiras definida pet
coordenadas das esquinas na imagem 4
Pode ser extendida para reconhecimentc 4

faces, HCI, sistemas de vigilancia, etc. g%
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SVM: Aplicacoes

 Deteccao de faces (processo):

« SVM treinada para padroO¢ Non s
com tamanho fixo de face
nao face. L

.+ Teste de candidatos (m * ___° B
localizacdo de Imagens pe ﬂ BN I <
padroes locais col N |
procedimento de classificaci b=
gque determina se padrao w K
imagemlocal é uma face. oy | B

 Este problema de classificac _
temduas classes dicotomica:s -

Centro de Informatica A8
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SVM: Aplicacoes

e Resultados experimentais emagens estaticas:

— Conjunto A: 313 com alta qualidade, mesmo numero de faces.
— Conjunto B: 23 com qualidade misturada, total de 155 faces.

TeEsT sET A Test seT B
DeTECT DETECT
RATE FaLsE RATE FaLse
(9%} ALarRMS (9} ALARMS
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SVM: Aplicacoes

e Visao Computacional:
 Deteccao de pele.

Figure 10. An example of the skin detection modula
implemented using SYRs,
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Discussao

Os parametros tégrande influéncia no treinamento.
Interface de treinamento geral.

Tempo de treinamento depende da CPU
Necessidade de interface para aplicacoes.

SVM expressa aprendizageromo umprograma matematico
empregando a teoria de otimizacéao.

SVM emprega a transformacao pelo kernel para mapear
Indiretamente para espacos de dimens0es mais altas.

SVM tem se caracterizado por bomesempenho, robustez,
eficiéncia e versatilidade ao mesmo tempo que existem
iIndicacOes teodricas dos motivos de sua capacidade de
generalizacao.

......... UFPE
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