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“Para tudo ha um tempo, para cada coisa ha um momento debaixo do céu.”
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Resumo

A programacao linear possui aplicacoes em diversas areas, o objetivo deste traba-
lho é explorar uma aplicacao na computacao. Um modelo de programacao linear
¢é utilizado no processo de classificacao de dados, que consiste em: para um con-
junto de dados com p padroes conhecidos, dado um vetor desse conjunto é possivel
classificd-lo em um dos p padroes. O método de classificacao possui a etapa de
treinamento e teste. Na etapa de treinamento, cada padrao é representado por um
conjunto de vetores que representam pontos no espaco n-dimensional. Para cada
par de padroes resolve-se um modelo de programacao linear capaz de gerar um
hiperplano que separa os conjuntos de pontos dos dois padroes. Na etapa de teste,
utilizando a estrutura de uma arvore binaria de torneio e com base nos hiperplanos
separadores um vetor é classificado em dos padroes separados pelos hiperplanos.
Foram realizados experimentos com quatro conjuntos de dados: digitos escritos
manualmente, gestos de lingua brasileira de sinais, espécies da planta Iris e ex-
pressoes faciais. Obtiveram-se taxas de acerto de classificacao variadas para os
quatro conjuntos de dados. Através da classificacao de dados é possivel realizar
atividades de reconhecimento como por exemplo, reconhecer uma expressao facial
através de uma imagem.

Palavras-chave: Programacao linear, classificacao de dados, método de clas-
sificagao.



Abstract

The linear programming has applications in many areas, the objective of this pa-
per is to explore an application in computation. A linear programming model is
used in the data classification method, that consists in: for data set with p known
patterns, given a vector of this set it is possible classify the vector in one of the
p patterns. The classification method has the stage of training and test. In trai-
ning stage, each pattern is represented by a set of vectors that represent points in
the n-dimensional space. For each pair of patterns a linear programming model
is resolved, the model generates a hyperplane that separates the two patterns’s
points sets. In test stage, using a binary tree tournament structure and based on
separators hyperplanes a vector is classified in one of the patterns separated by
the hyperplanes. Experiments were performed with four data sets: digits written
manually, LIBRAS gestures, species Iris plant and facial expressions. Varied hit
rates of classification were obtained for the four data sets. Through the data clas-
sification it is possible to perform activities of recognition as example, to recognize
a facial expression through a image.

Keywords: Linear Programming, data classification, classification method.
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1 Introducao

A programacao linear é uma das disciplinas que compoem a programacao ma-
temaética e constitui um dos pilares da pesquisa operacional. As aplicacoes da pro-
gramacao linear estao presentes em diversos setores, tais como nas industrias, nos
transportes, na saude, na educacao, na computacao, etc. Mas é mais comumente
aplicada na engenharia de producao, em problemas que buscam a distribuicao efi-
ciente de recursos, minimizagao de custos e maximizacao do lucro. O presente
trabalho esta focado na utilizacao da programacao linear na computacao, mais

especificamente no processo de classificacao de dados em padroes.

Um dos focos dos estudos das aplicagoes da programacao linear é na sua uti-
lizacao na separacao de pontos no espaco n-dimensional. Na computacao, esse
tipo de aplicagao pode ser utilizada em atividades com o objetivo de classificar

dados, como por exemplo:

Digitos escritos manualmente

e Expressoes faciais

Espécies de plantas

Gestos manuais

De forma geral, esse tipo de aplicagao da programacao linear pode ser utili-
zado em abordagens que permitam a representagao dos dados em forma de vetor

numérico. Esse vetor de tamanho n representa um ponto no espago n-dimensional
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e cada elemento do vetor representa uma caracteristica, por isso é denominado

vetor de caracteristicas.

No processo de classificacao de dados, os padroes sao as possiveis classificacoes

que um dado pode receber.

No presente trabalho é utilizada a metodologia para classificacao de dados apre-
sentada em Feng, Pietikdinen e Hadid (2005) e Guo e Dyer (2005). Primeiramente,
o modelo de programacao linear (Modelo de Programagao Linear de Hiperplano
Separador (MPLHS)) proposto por Bennett e Mangasarian (1992) ¢ utilizado na
geracao de hiperplanos, cada hiperplano separa dois conjuntos de pontos, onde
cada conjunto representa um padrao. Na etapa de classificagdo de um dado, com
padrao inicialmente desconhecido, uma arvore binaria de torneio é utilizada na

determinacao de qual padrao o dado pertence com base nos hiperplanos gerados.

O MPLHS separa dois conjuntos de pontos, porém também pode ser utilizado
em problemas onde busca-se a separagao de multiplos padroes. O presente trabalho
foca nessa tltima abordagem, em todos os testes realizados o nimero de conjuntos

de pontos (padroes) é igual ou maior que trés.

O método simplex proposto por Danzitg (1963) é utilizado para a resolu¢ao do
MPLHS. E um dos métodos mais conhecidos e eficientes para resolver problemas
de programacao linear. Foi implantado comercialmente ha mais de 40 anos e

atualmente esta presente em softwares comerciais tais como CPLEX e LINGO.

1.1 Objetivos e justificativas

O objetivo do presente trabalho é o estudo da utilizagao da programagao linear
e do método simplex, na classificagao de dados em padroes. O MPLHS gera
hiperplanos, cada hiperplano separa dois padroes representados por dois conjuntos
de pontos e uma arvore binaria de torneio realiza a classificacao de um dado com

padrao inicialmente desconhecido.
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Através desse estudo serd possivel verificar a eficiéncia da programacao linear
nesse tipo de aplicacao. Sao realizados testes com quatro conjuntos de dados
para verificar a eficdcia da metodologia utilizada que é composta pelo MPLHS na
separacao de padroes e uma arvore de torneio para classificacao. Trés desses con-
juntos foram obtidos ja na forma de vetores de caracteristicas, o quarto conjunto
foi obtido em forma de imagens e um método de extragao de caracteristicas foi

utilizado para obter os vetores.

A programagao linear possui aplicagoes em diversas areas, como: industria,
producao, satide e computacao grafica, porém é um método mais comumente uti-
lizado na engenharia de produgao. O presente trabalho justifica-se pelo fato de
abordar uma aplicacao pratica dentro da computacao, onde a aplicacao da pro-

gramagcao linear nao é tao explorada quanto na engenharia de produgao.

1.2 Metodologia

Para o cumprimento do objetivo final, o trabalho é composto pelas seguintes eta-

pas:

e O estudo do método simplex revisado, suas caracteristicas e vantagens do

ponto de vista computacional,

Obtencao de dados para testes;

A implementacao do MPLHS utilizando a linguagem de programacao JAVA

juntamente com o software CPLEX;

A implementacao da etapa de classificacao através da arvore bindria de tor-

neio;

Realizacao de testes e analise dos resultados.
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1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd estruturado em seis capitulos. O primeiro capitulo apresenta a
introducao ao tema abordado, os objetivos e justificativas e a metodologia descre-

vendo as etapas para o cumprimento do trabalho.

O segundo capitulo é composto pela descricao geral do problema de pro-
gramacao linear, algumas aplicagoes praticas, uma apresentacao de métodos de
classificacao e métodos de validacao da metodologia utilizada neste trabalho, além

de trabalhos relacionados a classificacao de dados.

O capitulo 3 apresenta de forma detalhada o Método Simplex e outro impor-
tante método de solugao de problemas de programacao linear: o método de Pontos

Interiores.

No quarto capitulo é apresentado o MPLHS utilizado na geracao dos hiperpla-

nos separadores e o processo de classificacao de dados.

O capitulo 5 apresentada os experimentos realizados, suas andlises e os dados

utilizados

O sexto e ultimo capitulo trata das consideragoes finais, conclusoes e propostas

de continuacao deste trabalho.
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2 Referencial tedrico

Este capitulo apresenta uma fundamentacao tedrica sobre os principais métodos
utilizados nesse trabalho: programacao linear, métodos de classificacao e métodos
de validagao. Também é apresentada uma revisao de trabalhos sobre classificagao
de dados.

2.1 A programacao linear

Na pesquisa operacional, a programacao linear é uma das técnicas mais utiliza-
das para resolver problemas de otimizacao. Os problemas de programacao linear
geralmente buscam a distribuigao eficiente de recursos limitados para atender um
determinado objetivo, por isso suas aplicagoes estao presentes em diversas areas

como computagao, administracao, industria e transporte (PAMPLONA, 2005).

Um problema de programagao linear é expresso através de um modelo com-
posto por equacoes e inequacoes lineares. Esse tipo de problema busca a distri-
buigao eficiente de recursos com restricoes para alcancar um objetivo, em geral,
maximizar lucros ou minimizar custos. Em um problema de programacao linear
esse objetivo é expresso através de uma equacao linear denominada funcao ob-
jetivo. Para a formulacao do problema, é necessario também definir os recursos
necessarios e em que proporcao sao requeridos. Essas informacoes sao expressas
em equacoes ou inequacgoes lineares, uma para cada recurso. KEsse conjunto de

equagoes ou inequagoes é denominado restrigoes do modelo (PAMPLONA, 2005).
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2.2 Descricao do problema de programacao li-
near

O modelo de um problema de programagao linear é apresentado em uma das formas

a seguir:
Modelo 1
Mazr z = c'x (2.1)
Az <b
s.a. (2.2)
x>0
Modelo 2
Min z =c'x (2.3)
Ax > b
s.a. (2.4)
x>0

Nos Modelos 1 e 2 as equagoes 2.1 e 2.3 representam as fungoes objetivo e as

inequacoes 2.2 e 2.4 representam as restricoes. Onde,

e x ¢ o vetor com as variaveis de decisao do modelo
e c é o vetor de coeficientes da funcao objetivo
e z ¢ o valor da funcao objetivo

e A ¢é a matriz com as constantes das restricoes

b é o vetor com os valores limites das restricoes

Sendo que ¢, A e b sao dados conhecidos.

A seguir é apresentado um exemplo de aplicacao da programacao linear no

contexto da otimizagao da producao. Uma empresa, que fabrica varios produtos,
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deseja maximizar o lucro na venda de dois desses produtos. A producao é feita
em trés setores diferentes e estd sujeita a restricoes de tempo disponivel para a

produgao em cada setor. O problema pode ser representado pelo seguinte modelo

de programagao linear com duas variaveis(HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

Mazximize z = 3x1 + bxo (2.5)
Sujeito a

lo; < 4 (2.6)

229 < 12 (2.7)

31+ 215 < 18 (2.8)

21> 0,29 >0 (2.9)

Onde,

e x; representa a quantidade do produto A produzido em uma semana.
e x, representa a quantidade do produto B produzido em uma semana.

e z representa o lucro total por semana de produgao desses dois produtos (em
milhdes de ddlares), sendo o lucro do produto A de 3 milhdes e o do produto

B de 5 milhoes.

E as restrigoes representam os prazos de tempo de cada setor que compoe o

processo de producao.

e A equagao 2.6 garante que, durante o processo de producao, cada produto
A necessita de 1 hora no setor 1, e o setor s6 tem disponivel 4 horas por

semarna.

e A equacao 2.7 garante que, durante o processo de producao, cada produto

B necessita de 2 horas no setor 2, e o setor sé tem disponivel 12 horas por
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semarna.

e A equagao 2.8 garante que, durante o processo de producao, cada produto
A necessita de 3 horas no setor 3, e cada produto B necessita de 2 horas no

setor 3, e o setor s6 tem disponivel 18 horas por semana.

e A equagao 2.9 garante que, os dois produtos devem ser produzidos.

Um problema de programacao linear com até trés varidveis pode ser repre-
sentado graficamente utilizando trés eixos cartesianos. Os problemas com duas

variaveis podem ainda ser facilmente resolvidos por meio da representacao grafica

(PASSOS, 2009).

A seguir, o problema exemplo é apresentado graficamente. Apesar de, na
pratica os modelos de programagao linear possuirem um nimero de varidveis muito
maior que dois ou trés, a visualizacao grafica do modelo, mesmo que simples,
contribui para o entendimento dos métodos de resolucao apresentados no capitulo

a seguir.

Figura 1: Representacao grafica do modelo de programagao linear de duas varidveis

Onde cada reta representa uma restricao do modelo, e a area cinza representa
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a regiao viavel, ou seja, nessa area estao contidas os valores viaveis de x; e x5 para

a maximizacao do lucro.

Os métodos para resolucao de problemas de programacao linear buscam esses

valores de x1 e x5 para a determinacao da solugao 6tima.

2.3 Aplicacoes utilizando programacao linear

Um problema de programagao linear, como ja dito anteriormente, busca um resul-

tado 6timo sujeito a restrigoes, com utilizacao em diversas areas.

A programacao linear se aplica na area da saude, como demonstrado por Al-
terovitz et al. (2006) em seu trabalho. Em um determinado tipo de tratamento
de cancer sao inseridos cateteres na area afetada para introduzir o medicamento
necessario, porém o medicamento acaba afetando células saudaveis além das can-
cerigenas. Como os problemas de programacao linear podem ser resolvidos como
problemas deterministicos e com solugdo exata, Alterovitz et al. (2006) propde
a formulacao de um problema de otimizacao para determinar o tempo de per-
manéncia dos cateteres, minimizando os desvios em relacao a quantidade da dose
necessitada pelo paciente através da minimizacgao de custos atribuidos. Nos testes
realizados, foi obtida uma melhoria nos desvios em relacao a quantidade da dose
necessitada pelo paciente mas clinicamente os resultados obtidos nao mostraram

uma vantagem significativa em relagao ao método atualmente utilizado.

Em Moreira (2003) modelos de programacao linear foram desenvolvidos para
duas aplicacoes relacionadas a area da satide. Em um dos modelos busca-se a
formulacao de uma dieta com custo minimo, considerando as restrigoes alimen-
tares e os nutrientes essenciais em uma dieta. Um segundo modelo visa analisar
intervencoes médicas que buscam maximizar os anos de vida de pacientes consi-
derando uma populagao, como restricoes sao utilizados os custos e o nimero de
visitas médicas. Para a resolucao dos modelos foi utilizado o método simplex. O

autor considerou a programacao linear como um instrumento util na tomada de
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decisoes na area da satude, considerando a importancia da substituicao de métodos
tradicionais baseados no bom senso e tentativa de acerto por métodos com solucoes

otimizadas.

Nos trabalhos de Alterovitz et al. (2006) e Moreira (2003) foi exemplificado
como a programacao pode ser 1til e importante na area da satide. No primeiro tra-
balho apesar de nao demonstrar uma melhoria no resultado geral, foi comprovada
a equivaléncia dos resultados com o método probabilistico atualmente utilizado.
Em Moreira (2003) apesar dos dados utilizados serem reduzidos e uma dieta real
possuir mais restricoes que as propostas no trabalho, o autor demonstrou a apli-

cabilidade da programacao linear em duas situacoes da area da saude.

Em seu trabalho Krukoski (2010) propoe a utilizacdo da programagao linear
na economia. Considerando que os investimentos em agoes estao cada vez mais
acessiveis para pequenos investidores, o autor propoe um modelo de programacao
linear na determinacao de uma operacao de compra ou venda que maximize o
lucro e baseando-se também nos riscos. Os resultados obtidos em sua maioria
foram positivos e lucrativos, apesar de, de acordo com o autor, algumas operacoes
obtidas nos resultados serem pouco aplicaveis se comparadas as atitudes rotineiras

dos investidores.

No trabalho proposto por Krukoski (2010) foi apresentada uma aplica¢ao que
pode auxiliar na tomada de decisoes na area da economia. Os bons resultados
mostram que a programagcao linear, como método deterministico, pode ser empre-
gada mesmo em problemas que estao mais relacionados a métodos probabilisticos,

como ¢é o caso dos investimentos em acoes.

Em Possamai e Pescador (2011) a programagao linear foi utilizada na resolugao
de um problema abrangendo o transporte, o processamento e a estocagem de
fumo, buscando como objetivo a minimizacao dos custos. O modelo proposto
foi composto por 650 variaveis e 150 restrigoes. A partir do resultado obtido foi
possivel determinar parametros desde o transporte da matéria bruta, estocagem

até a venda do produto.
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Dentre as aplicagoes mais conhecidas da programacao linear, encontram-se os
problemas de planejamento de producao e controle de estoque, assuntos relaciona-
dos a engenharia de producdo, como no trabalho de Possamai e Pescador (2011).
A partir desse trabalho tem-se o exemplo de como os resultados extraidos de um
modelo de programacao linear podem ser determinantes no sucesso de um processo

de producao.

A programacao linear além de estar presente, é fundamental em diversas areas,
tornando-se uma ferramenta de apoio a decisao e contribuindo para o sucesso de

projetos nas areas em que se aplica.

2.4 Meétodos de classificacao

Em problemas de classificacao, dado um conjunto de dados dividido entre con-
junto de treinamento e conjunto de teste, onde, no conjunto de treinamento cada
subconjunto pertence a um entre n padroes, o objetivo é que a partir de um dado
do conjunto de teste o método de classificacao retorne a qual dos n padroes esse
dado pertence. A seguir sao apresentados alguns dos métodos de classificagao mais

citados na literatura.

2.4.1  Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) ou Maquinas de vetores de suporte tém a capa-
cidade de gerar classificadores na etapa de treinamento e de classificar os dados
na etapa de teste de acordo com os classificadores gerados. Considerando um
problema de classificacao com dois padroes, uma SVM ird determinar um plano
que separe os pontos desses dois padroes, de forma que a distancia entre o hiper-
plano e os pontos seja a maxima possivel. Os pontos de cada padrao utilizados
como referéncia sao denominados vetores de suporte. No caso de conjuntos line-
armente inseparaveis, é utilizada um funcao denominada Kernel. Essa funcao é

responsavel por elevar a dimensao espacial a fim de que os pontos se tornem line-
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armente separdveis. Portanto para a obtencao de um classificador utilizando SVM
é necessaria a escolha de uma funcao kernel e os parametros dessa funcao. Essa es-
colha influencia diretamente no desempenho do classificador(GUNN, 1998)(LIMA,
2002).

No caso em que o niimero de padroes é maior que dois, duas abordagens podem

ser utilizadas com as SVM (LORENA; CARVALHO, 2003):

e Um contra todos: Nessa abordagem, para k padroes sao geradas k SVM.
Na criacao das SVM, é gerado um hiperplano que separa 1 padrao dos k-1
padroes. Na determinacao do padrao de um dado x, o padrao é aquele que,
entre as £ SVM obteve x do lado do hiperplano onde se encontrava o padrao

separado dos demais.

e Todos contra um: Nessa abordagem os padroes sao agrupados em pares e
uma SVM é gerada para cada par. Um esquema de votacao deve ser utilizado
para determinar o padrao de uma instancia, que deve ser analisada a partir
de cada SVM e cada SVM retorna um padrao possivel. O padrao que obtiver

mais pontos da instancia é a classe atribuida.

2.4.2 Nawe Bayes

Na metodologia Naive Bayes as caracteristicas do dado a ser classificado sao ana-
lisadas de forma independente. O vetor de caracteristicas é formado pela nimero
de vezes que cada caracteristica ocorre no dado caracterizado. A probabilidade
de uma instancia pertencer a um determinado padrao é dada por uma probabi-
lidade inicial, baseada na quantidade total de dados, e pelas probabilidades das
ocorréncias das caracteristicas (MCCALLUM; NIGAM, 1998)

(LANGLEY; IBA; THOMPSON, 1992).
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2.4.3 k- nearest neighbor

Nesse método a classificacao é feita pela similaridade da instancia a ser classifi-
cada com um dado ou vetor utilizado no treinamento, a classe do dado utilizado
no treinamento é entao atribuida a instancia com padrao inicialmente desconhe-
cido. As etapas desse método consistem em utilizar um parametro para medir a
semelhanga ou a distancia do dado a ser classificado em relagao a cada um dos
dados utilizados no treinamento. Os k vetores mais similares ou mais préximos
sao selecionados e entre o padrao mais frequente é atribuido ao dado inicialmente
desconhecido. Apesar de ser considerado um método simples, sua dificuldade esta
em definir os parametros ou a métrica que definira a semelhanca ou distancia entre

os dados(SANTOS, 2009).

2.4.4 Redes Neurais Artificias

Em seu trabalho Morais (2010) define Redes Neurais Artificiais (RNA) como sis-
temas paralelos e distribuidos compostos por unidades de processamento sim-
ples (neurdnios) interligadas por conexoes, esses neuronios calculam determina-
das fungoes matematicas. Na fase de treinamento ou aprendizagem ”um conjunto
de exemplos é apresentado a rede que extrai automaticamente caracteristicas ne-
cessdrias para representar a informagao fornecida”(MORAIS, 2010). Uma rede
neural pode receber como entrada, na etapa de treinamento, um conjunto de ve-
tores com seus respectivos padroes. Ao submeter como entrada um vetor com
padrao desconhecido a rede neural deve classificar esse vetor. A vantagem desse
método é que uma rede pode construir fronteiras nao lineares entre padroes, o
que pode ser muito vantajoso em problemas complexos de classificacao. Existem
varios modelos de redes neurais que possibilitam o reconhecimento de padroes,

entre eles: Perceptron de Camada Simples, Perceptron de Multiplas e Redes de
Kohonen (ZUBEN; CASTRO, 2003).
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2.5 Aplicacoes em classificacao de dados

Em seu trabalho Lima (2002) busca o classificacao de impressoes digitais em 5
padroes. Esse tipo de classificacao tem o propdsito de gerenciar grandes bancos de
dados de impressoes digitais e acelerar o processo de identificacao. Foi utilizado
um banco contendo 4000 imagens igualmente distribuidas entre os cinco padroes.
O autor dividiu o banco em dois grupos, utilizando um para treinamento e outro
para teste. Apds a extragao das caracteristicas das imagens, Maquinas de Vetores
de Suporte foram utilizadas na classificagao. Na abordagem todos contra um foi
obtida uma média de precisao de 91,18%, ja na abordagem um contra todos a

precisao na classificacdo das impressoes foi de 90,43%.

No trabalho de Simoes, Costa e Reali (2003) uma rede neural artificial foi utili-
zada na classificacao de laranjas através de imagens. Os autores consideraram que
apesar da automacao de muitos setores industriais, em um sistema de producao,
as frutas consideradas boas, sao selecionadas através de inspecao visual humana.
A principal caracteristica utilizada foi a cor, que pode classificar a fruta em cinco
padroes. No trabalho ficou comprovada a aplicabilidade do método para o dominio

proposto que era classificar as frutas de acordo com a cor.

Santos (2009) apresentou uma técnica para a classificagdo de textos, uma ati-
vidade importante em aplicacoes como bibliotecas digitais e em outras que em
geral buscam a organizagao de documentos disponiveis no formato digital. O au-
tor propos variagoes no método k near neighbor a fim de aprimorar a escolha dos
textos, utilizados no treinamento, mais proximos ao texto que precisa ser clas-
sificado. Nos testes feitos com trés colegoes de textos, as médias de acertos na
classificac@o obtidas foram acima de 90% em duas colegoes, e préxima a 70% na

terceira.
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2.6 Meétodos de validacao da metodologia

Uma metodologia de classificacao pode ser verificado em relacao a sua acuracia a
partir de um conjunto de dados ou a sua performance em relagao a outros métodos
classificadores. Algumas técnicas utilizadas com esse intuito serao apresentadas a
seguir. No presente trabalho a técnica Cross Validation é utilizada com o objetivo

de verificar a acuracia, nesse caso, da metodologia utilizada na classificacao de
dados.

A seguir sao apresentadas as trés técnicas mais comumente encontradas na

bibliografia com suas vantagens e desvantagens:

2.6.1 Handout

Esse é um método simples, onde os dados sao divididos em 2 grupos mutuamente
exclusivos, sendo um grupo utilizado para treino e o outro para teste. Em geral 2/3
dos dados sao utilizados no treinamento e 1/3 na etapa de testes. Os dois grupos
devem conter dados suficientes de todos os padroes, nesse caso, suficientes para que
o resultado final nao seja comprometido pela falta de dados, de um determinado
padrao, no grupo da etapa de treino e nem no grupo de testes. Apesar de ser um
método de facil implementagao, a divisao entre conjunto de treinamento e teste
deve ser bem estudada de forma que todos os padroes estejam bem representados
nos dois grupos, por isso ¢ um método recomendavel quando o conjunto de dados
possui um grande numero de representagoes de cada padrao (KOHAVI, 1995)
(BALDISSEROTTO, 2005).

2.6.2 Cross Validation

Nesse método, o conjunto de dados também é dividido em conjunto de treinamento
e de teste, porém esses dois grupos variam a cada rodada de teste. O tipo de cross

validation mais comumente utilizado é o k-fold cross validation, onde os dados sao
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divididos em k conjuntos mutuamente exclusivos e as etapas de treinamento e teste
sao realizadas k vezes, de forma que a cada rodada um conjunto diferente é utilizado
como teste e os outros k-1 conjuntos sao utilizados para treinamento. Esse método
é recomendavel quando o conjunto de dados nao é tao grande, pois nao existe uma
preocupagao de quais dados separar para teste e quais separar para treinamento, ja
que ao final da execugao do método todos o dados terao participado dos conjuntos
de treinamento e teste (KOHAVI, 1995) (BALDISSEROTTO, 2005).

2.6.3 Leave-one-out

Nessa técnica, do conjunto com o niimero total de dados n, sao realizadas n rodadas
de treinamento e teste, sendo que a cada rodada n-1 dados sao utilizados para teste
e o dados restantes sao utilizados para treinamento. Pelas suas caracteristicas, esse
¢ um método recomendavel para conjuntos de dados pequenos ja que a quantidade
de rodadas de treinamento e teste é igual a quantidade de dados o que o torna
um método com alto custo computacional (KOHAVI, 1995) (BALDISSEROTTO,
2005).
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3 Meétodos de Solucao

Entre os métodos mais utilizados para a resolugao de problemas de programacao
linear destaca-se o método simplex e o método de pontos interiores. Depois da
apresentacao do método simplex,outros métodos com diferentes abordagens fo-
ram propostos (TODD, 2002). Porém, dentre os métodos existentes apenas o
método de pontos interiores é atualmente competitivo em relacao ao método sim-
plex (BIXBY, 1992). A principal diferenga entre esses dois métodos é que o método
simplex busca a solucao 6tima em um dos vértices da regiao viavel, enquanto o
método de pontos interiores percorre o interior da regiao viavel definindo um ca-
minho até a solucao 6tima (MACULAN; FAMPA, 2006). Além disso, uma outra
diferenca é que o simplex exige muitas iteragoes com célculos simples, enquanto
no método de pontos interiores poucas iteragoes sao exigidas, porém com calculos
mais elaborados. Apesar das vantagens do método de pontos interiores em relagao
ao método estudado neste trabalho, o método simplex possui melhor desempenho
na resolucao de problemas de pequeno e médio porte em relagao ao método de

pontos interiores.

3.1 Método Simplex

O método simplex é um dos algoritmos mais conhecidos para a resolugao de pro-
blemas de programacao linear. Surgiu ha mais de 60 anos atras e foi proposto por

George Dantzig.
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E um método iterativo, e sua ideia principal consiste no fato de que a cada
iteracao uma nova solucao é encontrada, sempre melhor que a anterior até o ponto
em que ¢é obtida uma solugao que nao pode ser melhorada e essa é a solugao étima.
Outra caracteristica do método é o fato de ser matricial, ou seja, os dados a serem

calculados sao armazenados em matrizes.

Com a utilizacao do método, foi percebido que a cada iteragao eram requeridos
muitos calculos sobre valores que nem sempre importavam para a iteracao seguinte,
fato que do ponto de vista computacional tornaria o método ineficiente. Esse
método é chamado de método simplex padrao ou tabular. A partir desse fato
foi desenvolvido o método simplex revisado visando a resolucao de problemas de

programacao linear computacionalmente.

3.1.1 Principio basico do método

A idéia do método simplex consiste em resolver repetidas vezes um sistema de
equacoes lineares, e assim obter uma sucessao de solucgoes até encontrar a solucao
6tima. Ou seja, é um processo onde nos movemos de uma solugao vidvel para

outra sempre melhor ou pelo menos nao pior.

Um problema de programacao linear é sempre constituido de uma fungao obje-
tivo e varias restricoes. Geometricamente, essas restricoes resultam em uma forma
geométrica, no espago n-dimensional sendo n o nimero de varidveis no modelo.
E cada vértice dessa forma geométrica é considerado como uma possivel solugao,

retomando o exemplo apresentado na segao 2.2.
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o) (4.0) (6.0)

Figura 2: Representagao grafica de um modelo de programacao linear

Nesse exemplo, de acordo com a representacao geométrica do modelo, existem
cinco possiveis solugoes: (r1 =0e 29 =0), (r;1 =0e 29 =6), (r1 =2 e 29 = 6),
(x1 =4 exy =3), (11 =4 e xy =0). Como o objetivo é maximizar, ou seja,
obter o maior valor possivel da fungao objetivo, concluimos que a melhor solugao
éxry =2exy =06, em que z = 36. No método Simplex a cada iteracao, antes
da solucao otima ser obtida, é encontrada uma dessas possiveis solugoes que se

localizam nos vértices da forma geométrica.

3.1.2 Descrigcao do Método Simplex Revisado

O método simplex revisado surgiu como uma solugao para evitar calculos desne-
cessarios. Esse método foi projetado para problemas a serem solucionados compu-

tacionalmente.

No simplex revisado, sao armazenados na memoria volatil apenas os dados
realmente necessarios. Além disso, os calculos sao realizados apenas sobre a co-
luna que é utilizada na iteracao, o que evita calculos com matrizes que poderiam

acarretar uma imprecisao nos resultados.
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Esse método mantém a caracteristica do simplex, que € a troca entre a variavel
que entra na base e a que sai (as varidveis da base sao as que contribuem para
o valor da solugao 6tima), além de também exigir certo esforco computacional.
Porém sua grande vantagem é a economia de tempo e espaco, que é garantida pelo

modo como ¢ desenvolvida a solucao.

Nesta secao sao descritos os passos do algoritmo simplex revisado. O problema
considerado é de maximizacao. A distincao entre matrizes, vetores e escalares foi
feita da seguinte forma: letra maidscula e negrito para matriz (M ATRIZ); letra

minuscula e negrito para vetor (vetor); letra em itdlico para escalar (escalar).

Para a resolucao do problema através do método simplex revisado, é necessario
que o problema de programacao linear esteja na forma padrao. Dizemos que
um problema de programacao linear estd na sua forma padrao quando estiver no

seguinte formato:

Maximizar cx
Sujeito a
Ax=b

x>0

ou

Minimizar cx
Sujeito a
Ax=Db

x>0

com b > 0.

Um problema de programacao linear pode ser tranformado para a forma padrao

acrescentando varidveis de folga, como no exemplo abaixo:
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Maximize z = 3x1 + dxa
Sujeito a

1y <4

209 < 12

3r1 + 2z9 < 18

r1 20,20 >0

Adicionando as variaveis de folga:

Maximize z = 3x1 + bxo

Sujeito a
lzy + T3 =4
2l‘2 + @24 =12

3.1’1 —+ 233‘2 —+ Ty = 18

1 20,2020

A insercao das varidveis de folga forma uma matriz base na matriz de coeficien-
tes das restricoes, as variaveis correspondentes a essa matriz base sao denomindas

variaveis basicas. Inicialmente as variaveis basicas sao as variaveis de folga.

O vetor c, de coeficientes na funcao objetivo, é dividido em duas componen-
tes: cg e ¢, coeficientes das variaveis basicas e nao-basicas, respectivamente. Por
analogia, o vetor x, de incognitas do problema, é subdividido em xg e xn. A
matriz A, de coeficientes das restricoes, é dividida em duas submatrizes: B e N,
coeficientes das varidveis basicas e nao-basicas, respectivamente. O vetor b sao os

valores das restrigoes. Os passos do algoritmo sao os seguintes.
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Passo 1: Calcular o vetor multiplicador: A = cgB~1

Passo 2: Escolher a varidvel que entra na base: p = cny — AN

Se p = (ex —AN) <0 PARAR.

A solucao xp ja é a solucao otima.

Se nao, escolher uma coluna de N, coluna ay, tal que pry = c,k — dax > 0
Um critério frequente é escolher a coluna ay que resulte no maior valor de py.
Entao, assumindo e = k, k representa o indice da coluna, ax representa a

coluna de A candidata a entrar na base.

Passo 3: Determinar a varidvel que sai da base: y = B~ lay

Se VZZ— <0 PARAR, a solucao é nao-limitada.

Senao, calcular: Vi 1]% in {—(Zy”_)’} e guardar o indice correspondente a s =1i. A
<i<m i
y;>0

variavel (xp)s sai da base.

Passo 4: Criar a matriz E. E = (e1,ez,...,es — 1,7, +1,...,en)
Onde, cada coluna da matriz é um vetor unitario com excecao da coluna s, que

corresponde ao vetor 7, calculado da seguinte maneira:

t — _Al,e _A2,e _Asfl,e 1 _As+1,e _Am,e
v A.. A,. " A,. A.. A.. U A,

Passo 5: Calcular nova matriz B~1: Bl = EB~!

Passo 6: Atualizar os vetores cg e Xg.

A seguir, o modelo de programacao linear apresentado na secao 2.2 é resolvido

através do método Simplex Revisado.
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Maximize z = 3x1 + dxa
Sujeito a

1z, <4

29 < 12

3r1 + 2z9 < 18

21 20,2020

Adicionando as variaveis de folga:

Maximize z = 3x1 + bxo

Sujeito a
lxy + T3 =4
209 + x4 =12
3r1 + 229 + rs = 18
x1>0,20=0
Inicializacao:

XN = [1‘1 I‘Q] XB — |3 X4 ZL‘5]

I3

XBB:b:>XB:B71b:>XB: T4

Ty

cg =[0 0 0 z=cpxg = [0 0 0]
1 01 0 O
A=[N|B]J=1|0 2/0 1 0

3 20 01

100
B=1|0 1 0| =B
0 0 1f
10 0] [4] 4
=10 1 o] |12] = |12
00 1] |18 [18

4
12| =0 cn=[3 5
18

cg=1[0 0 0]
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Iteracao 1

Passo 1: Calcular o vetor multiplicador

A= cyB!
1 00
A=1010[[000=[000]
001
Passo 2: Escolher a varidavel que entra na base p = cny — AN
1 0
p=1[35-[0001]0 2|=I[3 5]
3 2

k = 2 a variavel (zy)x entra na base, (zx)r = oo .

Passo 3:Determinar a varidvel que sai da base y = B71ay,
1 0 0] 10 0

y=10 1 0f |0 =10

0 0 If |2 2
; 4 __ 12
Min{3 % %} = ¢

s =2 a variavel (zg), sai da base, (rg)s = x4

Passo 4: Criar a matriz E.

10 1
— 1
E=|1 1 1

1 -1 1

Passo 5: Calcular nova matriz B!

-1 =-EB!
1 0 1] {1 0 O 1 0 0
-1 o o
Bt=1]1 L1 1|0 1 0/=(0 5 O
1 =1 1 ({0 0 1 0 -1 1
Passo 6: Atualizar os vetores cg e Xg.
T3 1 0 0f (4 4
cg =050 xp=|z|=1[0 % 0]||6] =16 z=1[05 0]
Ts 0 —1 1] |6 6
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Iteragao 2

Passo 1: Calcular o vetor multiplicador

A= cyB!
1 0 0
A=10 L ofl[050=[0 5 0
0 -1 1
Passo 2: Escolher a varidavel que entra na base p = cny — AN
1 0
p=1[30-[0 2010 1] =3 —2]k=1avaridvel (zy);, entra na base,
30
({L‘N)k = Z.

Passo 3:Determinar a varidvel que sai da base y = B71ay,

1 0 O0Of (1 1
y=10 % o] 0] =0

0 -1 1|13 3
Min {165} =5 =2

s = 3 a varidvel (zp), sai da base, z5); = =5

Passo 4: Criar a matriz E.

W=

E =

—_ = =
—_ = =

0
1
3

Passo 5: Calcular nova matriz B!

“1=EB!

11 —3| |1 0 0 1 3 —
B'=|11 0[]0 3 0of=1]0 5 0

11 % 0 —1 1 0 —% %
Passo 6: Atualizar os vetores cg e Xg.
cg=[0 5 3 Xp = [r3 =2 1]
T3 11 —3| |4 2 2
=11 1 0 12| = |6 z=10 5 3] |6| =36
T 11 % 18 2 2
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Iteracao 3
Passo 1: Calcular o vetor multiplicador
A= cyB!
R
A=10 2 o0]|[053=[0 3 1]
0 -1
Passo 2: Escolher a varidavel que entra na base p = cny — AN
00
p=[00-03101)=[-1 -3
10
Nao ha valor maior que 0, entao chegamos a solucao 6tima. z = 36

3.2 Meétodo de Pontos Interiores

Em 1984, Karmarkar revolucionou a area de programagao linear com a publicagao
de um algoritmo de complexidade polinomial que apresentou bom desempenho
quando aplicado a problemas préaticos (MACULAN; FAMPA, 2006). Essa pu-
blicacao deu origem a um novo campo de pesquisa, chamado de método dos pontos

interiores.

O método de pontos interiores tem como principal caracteristica realizar a
busca por solugoes no interior da regiao viavel do problema, até encontrar a solugao
6tima (PINTO; MENEZES, 2008). Em teoria, o método de pontos interiores é me-
lhor que o método simplex, principalmente quando se leva em conta o critério de
complexidade de pior caso. O método de pontos interiores possui complexidade
polinomial, enquanto o método simplex possui complexidade exponencial No en-

tanto, na pratica ambos os métodos concorrem até hoje. J& que o sucesso do
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método depende da estrutura dos problemas, da esparsidade ! e da arquitetura
dos computadores (MACULAN; FAMPA, 2006).

!Quando uma matriz possui uma grande proporcio de elementos nulos diz-se que é uma
matriz esparsa (MUNARI, 2009).
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4 Classificacao de dados

Para a realizacao da classificacao de dados em padroes sao necessarias as etapas de
obtencao e organizacao dos dados, treinamento, que na metologia utilizada neste
trabalho corresponde a geragao dos hiperplanos separadores através do MPLHS, e
teste, onde é feita a classificagao de um dado com padrao inicialmente desconhe-

cido.

Todo o processo, desde a organizacao dos dados até a etapa de classificacao, foi
implementado utilizando a linguagem de programacao Java. A implementacao foi
feita em moddulos, organizados da seguinte forma: Mddulo organizador de dados,
Moédulo de geracao de classificadores, Médulo de classificagao, Modulo validador.
No médulo organizador de dados os conjuntos de dados sao organizados em sub-
grupos, cada subgrupo contendo vetores de todos os padroes, essa organizagao é
importante para a etapa de validagao do método. No Mdédulo de geracao de classi-
ficadores estd implementado o MPLHS e sao gerados os hiperplanos separadores.
Os Modulos de classificacao e validador sao utilizados na etapa de teste, o primeiro
realiza a classificacdo de um vetor em um dos padroes separados pelo hiperplano
e o segundo realiza a validacao do método de classificacao de dados utilizando o

método cross validation.

Na figura 3 estao representadas as etapas da metodologia utilizada para a

classificacao de dados em padroes.
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Etapa de obtencao e organizacao de dados:

Disponibilizar um conjunto de dados
com padrdes conhecidos.

Etapa de treinamento:
3 Resolugcao de modelos de programacao linear.
Geragao de um hiperplano separador para cada
par de padroes conhecidos.

Etapa de classificacao:

Classificacao de dados com padrao desconhecido
mediante o uso dos hiperplanos separadores
em uma arvore bindria de torneio.
Célculo da taxa de acerto.

A4

Etapa de validacao:

Célculo da taxa média de acerto.

Figura 3: Diagrama das etapas da metodologia

Primeiramente os dados foram obtidos ja no formato de vetores de carac-
teristicas ou extraidos de imagens, e depois foram divididos em subgrupos. Em
seguida, foram submetidos ao MPLHS, responsével por gerar os classificadores e
por ultimo vetores com padrao desconhecido foram classificados. As duas ultimas
etapas sao repetidas a cada ciclo de teste, essas repeticoes sao controladas pelo
moédulo validador. Nas segOes seguintes essas etapas serao apresentadas de forma

mais detalhada.
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4.1 Etapa de obtencao e organizacao de dados

Nessa etapa inicial é obtido um conjunto de dados com um ntimero de padroes p,
esse conjunto é composto por vetores contendo n caracteristicas. Para a classi-
ficacao dos dados, o niimero p de padroes deve ser previamente conhecido, assim
como o numero de vetores de caracteristicas para cada padrao. A organizacao con-
siste em dividir o conjunto de dados em subconjuntos. A cada ciclo de treinamento
e teste, alguns desses subconjuntos de dados sao utilizados para treinamento en-
quanto um subconjunto sera utilizados para teste. Cada vetor utilizado para teste

serd classificado em um dos p padroes previamente conhecidos.

4.2 Etapa de treinamento

Na tarefa onde o objetivo é a separacao de dois ou mais conjuntos de pontos,
sendo que cada conjunto representa um padrao, busca-se um método para que
essa separacao seja obtida com resultado étimo. Cada padrao é representado por
um conjunto de pontos e cada ponto é representado por um vetor de caracteristicas.
Em (BENNETT; MANGASARIAN, 1992) é proposto um MPLHS capaz de gerar
um hiperplano, que separa dois conjuntos de pontos, minimizando a soma das
médias das violagoes dos pontos que permaneceram do lado ”errado”do hiperplano.
Dessa forma o MPLHS é capaz de gerar um hiperplano separador para conjuntos de
pontos linearmente separaveis e para conjuntos linearmente inseparaveis, o MPLHS
gera o melhor hiperplano de forma que essa soma das médias calculada seja minima.
Na figura abaixo estao ilustrados os casos de dois conjuntos linearmente separaveis

e dois conjuntos linearmente inseparaveis.
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Figura 4: Conjuntos linearmente separdveis e linearmente inseparaveis

Em 4(a) sdo apresentados dois conjuntos linearmente separaveis e em 4(b)
sao apresentados dois conjuntos linearmente inseparaveis E possivel observar que
na figura 4(a) podem ser tracadas inimeras retas separando os dois conjuntos de
pontos. Jé na figura 4(b) o MPLHS de programacao linear podera definir a melhor

reta possivel para separar os pontos.

A proposta do MPLHS é separar dois conjuntos de pontos, porém também
pode ser utilizado em problemas onde busca-se a separacao de multiplos padroes.
O presente trabalho foca nessa tltima abordagem, em todos os testes realizados o

nimero de conjuntos de pontos é igual ou maior que trés.

4.2.1 O modelo (MPLHS)

Considerando dois conjuntos, no espago n-dimensional R", sendo o conjunto A
representado pela matriz m x n, e o conjunto B representado pela matriz k£ X n.
Contextualizando, k e m sao as quantidades de pontos em cada conjunto, sendo que
cada vetor de caracteristicas ¢ um ponto e n é a quantidade de caracteristicas. O
MPLHS calcula um hiperplano que procura separar os pontos dos dois conjuntos.
De forma que os m pontos do conjunto A fiquem de um lado do hiperplano e os
k pontos do conjunto B fiquem do outro lado do hiperplano. Nos casos em que os

conjuntos nao sao separaveis, alguns pontos ficam localizados do lado ”errado”do
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hiperplano. Na figura abaixo o MPLHS ¢é apresentado. E a seguir é apresentado

de forma mais detalhada.

. eTy el
mmn — + —
RN i1} k

—Aw+ey+e<y
s.a.§ Bw—ey+e<z
y>0,22>0

O MPLHS determina o hiperplano:
Tw ="y

Onde, w ¢é o vetor normal ao hiperplano e v é um escalar. De forma que:

Onde e é um vetor de 1’s com dimensao m para o conjunto A e dimensao k
para o conjunto B. Para conjuntos linearmente separaveis torna-se facil tracar um
hiperplano separador, porém para conjuntos linearmente inseparaveis é necessaria
uma estratégia. Na busca pelo melhor hiperplano, o MPLHS gera dois hiperplanos

limites somando ou subtraindo 1 unidade a equacao do hiperplano separador:

Aw>ev+e

Bw<ey—e

De forma que o hiperplano separador fica localizado exatamente entre esses
dois hiperplanos que formam uma faixa limite. Nesse caso a estratégia utilizada

¢ a minimizacao da soma das médias das violagoes dos pontos localizados do lado
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"errado”do hiperplano e também é considerada uma violacao o ponto que se lo-
caliza na faixa limite. Detalhando o MPLHS de acordo com Trevisan (2010),

considerando x como um vetor em R", definimos:
1. (z;)+ = max;—12. n{z;,0}
2. |l = 220 |l
Podemos escrever o problema de minimizacao com norma da seguinte forma:
min — [[(~dw + ey ), |, + 2 [(Bo — e+l |
wy m k 1

Seja g : R" +— R™ h : R" — R* e S um subconjunto de R® . Os problemas

abaixo possuem solucoes idénticas:
min [|lg(x) [, + |2(z)+]];
zeS

min e’y + €'z
zeS

y = g(z)
s.a.{ 2z > h(x)
y=>0,220

Como g(x)+ > g(x) e h(xz); > h(x) podemos observar que os valores 6timos

de y e z podem ser dados pelas igualdades y = g(x)y e z = h(z),.

A partir do problema de minimizagao temos o problema de programacao linear



44

equivalente:
o ely elz
T (1)
Sujeito a
—Aw+ey+e<y (4.2)
Bw—ey+e<z (4.3)
y>0,y>0 (4.4)

Dados do MPLHS:

e m: quantidade de vetores de caracteristicas correspondente ao primeiro padrao;

k: quantidade de vetores de caracteristicas correspondente ao segundo padrao;

e A: Matriz contendo o conjunto de vetores de carateristicas do primeiro padrao;

e B: Matriz contendo o conjunto de vetores de carateristicas do segundo padrao;

e: vetor coluna unitario;

Varidveis do MPLHS:

e w: coeficientes do hiperplano que separa os conjuntos de pontos dos dois

padroes;

e 7. constante do hiperplano que separa os conjuntos de pontos dos dois

padroes;

e y: vetor contendo o quanto um ponto do conjunto A violou o hiperplano

limite;

e 7. vetor contendo o quanto um ponto do conjunto B violou o hiperplano

limite;.
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Interpretacao Matematica: A funcao objetivo 4.1 procura minimizar a soma

das médias das violagdes dos pontos de ambos conjuntos. A restricao 4.2 exige
que os pontos do conjunto A permanecam do mesmo lado da reta fora da faixa
limite definida pelos hiperplanos limite. A restricao 4.3 é andloga a restricao 4.2
aplicada ao conjunto B. As equagoes em 4.4 definem a natureza das variaveis do

MPLHS, como sendo nao negativas.

4.2.2 Exemplo Ilustrativo do MPLHS

Para ilustrar o MPLHS vamos considerar dois exemplos em R? (BENNETT; MAN-
GASARIAN, 1992) de forma que a ilustragao grafica fique mais facilmente com-

preensivel.
e Exemplol:

Considerando as matrizes a seguir:

D
I
W W NN N N
B W R W N R W N
Wy
I
S U UU OT R R
N W N W N

Nesse caso, temos: m = 9 (quantidade de pontos da matriz A) e k = 7 (quan-

tidade de pontos da matriz B). Resolvendo o MPLHS temos:

x Valor da funcao objetivo = 0
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* w = [-2 0]
x v =-7
x y=1[000000000]

x2=10000000]

Como o valor da funcao objetivo depende dos vetores y e z, podemos notar que
o valor 0 indica que os conjuntos A e B sao linearmente separaveis. A seguir é

apresentada a representacao grafica dos pontos e das retas geradas pelo MPLHS.

—2x+0y=-7

2x+0p=6+ | = 2xt0p=-8
.

4 O ®

3 o] <& [ J ®

z O o [ ] L ]
1 < = [ J

t t t t
1 2 3 4 5 6
1

Figura 5: Representagao ilustrativa do exemplo 1

A partir da representacao grafica podemos perceber que a reta separadora
—2x 4 Oy = —7 se localizou exatamente entre os dois conjuntos com o auxilio das

duas retas: —2x + 0y = —6 e —2z 4 0y = —8.
e Exemplo2:

Vamos considerar agora as matrizes:

3 4

4.3 4.5 e

A= B= {45 35
4.5 2

5 3
3 9.5
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Neste exemplo temos: m = 4 e k = 3. De acordo com o MPLHS, temos os

seguintes valores:

* Valor da funcao objetivo = 0.92
x w = [-0.91 0.91]

* v = -0.82

x y =100 2.46 0]

x 7 =1[00.91 0]

Com o valor da fungao objetivo diferente de zero, temos dois conjuntos line-
armente inseparaveis, como ilustrado na figura a seguir. Nesse caso, a reta separa

os pontos de ambos os conjuntos minimizando a soma das médias das violagoes.

64y — 091x+0.9y=018

s+ — 091x+091y=-0382

—+091x+091y=-182

x
-4 ‘ ; . . .
|/1/‘z 3 4 5 6

Figura 6: Representagao ilustrativa do exemplo 2

Nesse exemplo notamos que o valor 2.46 no vetor y é referente ao ponto do
conjunto A que esta localizado do lado ”errado”da reta. E o valor 0.91 é referente
ao ponto do conjunto B que estd localizado mais préximo a reta separadora, apesar
do ponto estar localizado do ponto correto da reta ele esté localizado acima da reta

limite —0.91x 4 0.91y = —1.82. Concluindo que, quando um ponto esta localizado
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do lado ”correto”do hiperplano ou em cima de um dos hiperplanos limites, seu
valor correspondente no vetor y ou z é nulo. Mas se um ponto esta localizado do
lado "errado”do hiperplano ou dentro da faixa formado pelos hiperplanos limites,

seu valor correspondente no vetor y ou z é positivo.

4.2.3 Geracao de hiperplanos separadores

Na etapa de treinamento, os padroes sao agrupados em pares e dessa forma sao sub-
metidos ao MPLHS, ja que o modelo gera um hiperplano que separa dois padroes.
Dessa forma para um conjunto de dados com N padroes, a quantidade de pares
formados é dada pela féormula:

N!
2 _
CN_2><(N—2)!)

A etapa de treinamento consiste em gerar um hiperplano para cada par for-
mado. No caso de um conjunto de dados constituido por 3 padroes, sao gerados 3

hiperplanos separadores, da seguinte forma:

Padréo 2 Padrdo z
Padréo 1

Figura 7: Hiperplanos para um conjunto de dados com 3 padroes

Na figura 7 é apresentada uma visao geral dos 3 conjuntos de pontos (padroes)
e dos 3 hiperplanos separadores. A seguir os hiperplanos sao apresentados sepa-
radamente, o MPLHS é resolvido 3 vezes, uma para cada par de padroes e cada

resolucao o modelo calcula um hiperplano separador para o par.



Padréo 1
L J

Padréo 2

(a) Classificador dos padroes 1 e 2

34

v

Padréo 2
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Padréo 3

Padréo 1

(b) Classificador dos padroes 1 e 3

Padréo 3

(c) Classificador dos padroes 2 e 3

Figura 8: Hiperplanos para um conjunto de dados com os 3 padroes organizados
em pares

Na figura 8(a), os padrdes 1 e 2 foram submetidos ao MPLHS, e o hiperplano
separador foi gerado para esses dois padroes. O mesmo ocorre nas figuras 8(b) e
8(c), para cada par de padroes submetidos ao MPLHS, um hiperplano separador

foi gerado.

O processo de treinamento corresponde ao médulo de geracao de classificado-
res. Esse médulo foi implementado na linguagem de programacgao JAVA, utilizada
como interface com o software CPLEX da IBM. O MPLHS é resolvido utilizando
o método simplex revisado e toda etapa de resolucao é feita pelo software CPLEX.

A implementacao desse médulo encontra-se no Apéndice A.

4.3 Etapa de classificacao

Apéds a geracao dos classificadores utilizando o MPLHS, é necessério um segundo

procedimento onde ocorra de fato a classificagao de um vetor com padrao inicial-
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mente desconhecido. Nessa etapa de classificacao foi implementada uma estrutura
de arvore binéria de torneio. Em seus trabalhos, Feng, Pietikdinen e Hadid (2005)
e Guo e Dyer (2005) utilizaram essa mesma estrutura na etapa de classificacao
apos a utilizagao do MPLHS para gerar os classificadores. No processo de teste,
um vetor de caracteristicas ¢ submetido a estrutura de arvore binaria de torneio e
classificado em um dos p padroes do conjunto de dados. A cada teste uma arvore
binaria de torneio é construida a partir dos nés folhas e um vetor de caracteristicas
é classificado. Na estrutura de arvore binéaria de torneio os padroes sao confronta-
dos aos pares, o né pai é obtido com base no hiperplano que separa os padroes que
estao no noés filhos.A seguir é apresentada uma figura para ilustrar o mecanismo

da arvore de torneio.

NN AN

1 2 3 4 5 6

Figura 9: Ilustragao de uma arvore de torneio com 6 padroes

Por analogia podemos pensar na arvore como a estrutura utilizada em um
torneio esportivo e nos padroes como os times do torneio, os times devem se con-
frontar até que ao final saia o vencedor. Da mesma forma, analisamos os padroes
até que ao final se obtenha o padrao ao qual o vetor pertence. Na arvore da figura
9, consideramos 6 padroes e o conjunto desconhecido pertencendo ao padrao 4. A
quantidade de nos folhas deve ser a quantidade de padroes e a formacao dos pares é
arbitraria. Analisando o primeiro par, deve ser analisado em qual dos dois padroes

o conjunto desconhecido mais se encaixa, ou seja, deve ser analisado de qual lado
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do hiperplano (gerado pelo MPLHS quando foram submetidos os padroes 1 e 2)
o conjunto desconhecido se encontra. Na figura exemplo, o ponto representado
pelo vetor de caracteristicas ficou localizado do mesmo lado do hiperplano que os
pontos do padrao 1, por isso esse padrao continuou no préximo nivel da arvore
e o padrao 2 foi excluido. Esse procedimento ocorre por analogia em todos os
pares, até que ao final, quando analisados os padroes 4 e 6, foi definido que o vetor

pertence ao padrao 4.

4.3.1 Classificagao com base em um hiperplano

Dado um vetor x de caracteristicas, para determinar a qual padrao esse vetor
pertence deve ser analisado de qual lado do hiperplano o ponto dado pelo vetor,

se localiza, considerando que

T
Se [w1 wn} . | >, x pertence ao padrao A;
_l‘n_
o]
Se [w1 wn} . | <7, x pertence ao padrao B.
[ Tn

Considerando o seguinte hiperplano em R*: w = [1.21 8.0 -6.4 -19.2] v = -33.6

E o vetor z = [6.7 3.0 5.2 2.3], temos:

6.7
3.0

1.21 8.0 —6.4 —19.2] < —33.6
5.2

2.3
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Nesse caso o ponto representado pelo vetor x permaneceu do mesmo lado do
hiperplano que os pontos do padrao B, sendo assim o vetor de caracteristicas x é

reconhecido como pertencente ao padrao B.

4.3.2 Classificacao utilizando a estrutura da arvore binaria
de torneio

Para o caso apresentado anteriormente foram considerados apenas dois padroes,
porém em um problema que considera trés ou mais padroes, é necessaria uma légica
para que seja realizada classificagao do dado em um padrao entre os p padroes
existentes. Nesse caso ¢ utilizada a arvore bindria de torneio. Considerando um

exemplo com trés padroes (A, B e C), e os seguintes hiperplanos em R*:

e Hiperplano separador dos padroes A e B
w = [1.14 0.0 0.0 -7.86]

v =0.0

e Hiperplano separador dos padroes A e C
w = [0.62 0.0 -1.03 0.0]

v = 0.0

e Hiperplano separador dos padroes B e C
w = [1.21 8.0 -6.4 -19.2]

v =-33.6

Para determinar a qual dos trés padrdes pertence o vetor x = [4.8 3.0 1.4 0.3],
a arvore bindria de torneio é montada dinamicamente iniciando pelo nivel de maior

profundidade, nesse exemplo iniciamos com os padroes A e B.
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ZAN

A B

Figura 10: Nos folhas no nivel de maior profundidade

Iniciando a classificacao do vetor x analisando os padroes A e B como ilustrado

pela figura 10, deve ser verificado de qual lado do hiperplano separador dos padroes

A e B o ponto representado pelo vetor x permanecerd

1.14
0.0

[4.8 3.0 14 0.3]
0.0

—7.86

> 0.0

Nessa primeira analise, o ponto representado pelo vetor x ficou localizado do

mesmo lado do hiperplano que os pontos do padrao A. Entao o padrao A é elevado

ao proximo nivel da arvore, como ilustrado na figura a seguir.

A

ZAN

A B

Figura 11: Padrao A é elevado ao préximo nivel da arvore

Resta ainda analisar o padrao C.
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PN
ZAN

A B

>
(@]

Figura 12: Segundo nivel da arvore

Como mostrado na figura 12, ¢ feita a andlise utilizando o hiperplano separador

0.62
) 0.0

dos padroes A e C. [4.8 3.0 1.4 0.3] > —33.6

—1.03

0.0

Analisando o hiperplano separador dos padroes A e C é determinado que o
ponto representado pelo vetor x ficou localizado do mesmo lado que os pontos
do padrao A. Como todos os padroes (A, B e C) ja foram analisados e a arvore
foi completada, entao, finalmente, o vetor x é reconhecido como pertencente ao

padrao A.

A

PN
ZAN

A B

>
(@]

Figura 13: Arvore completa

A arvore completa é mostrada na figura 13, apés analisar todos os padroes, e
o no raiz da arvore ser preenchido, a etapa de classificacao é completada, e o vetor
com padrao inicialmente desconhecido é classificado como pertencente ao padrao

que esta no né raiz da arvore.
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4.4 Etapa de validacao

Para validar a metodologia adotada neste trabalho para a classificacao de dados, foi
utilizado o método k-fold cross validation (KOHAVI, 1995) (BALDISSEROTTO,
2005). Através dos resultados desse método é possivel analisar a acuracia da
metodologia de classificacao, ou seja, a capacidade de classificar um dado com o
seu padrao correto. Entre os trés métodos de validacao apresentados no referencial
tedrico: Handout, cross validation e Leave One Out. O método cross validation foi
escolhido como melhor opg¢ao ja que os teste sao feitos com conjuntos de dados com
tamanhos variados. Para conjuntos de dados muito grandes o método leave one
out se tornaria computacionalmente custoso e o método handout poderia ter seu
resultado comprometido dependendo dos parametros escolhidos na separacao de
dados para teste e de dados para validacao. Além disso, o método cross validation
é de facil implementacao e permite a utilizacao de todos os dados na etapa de teste
e treinamento. Na figura abaixo o método k-fold cross validation é ilustrado com o
parametro 5 fold, apesar desse parametro nao ter sido utilizado em nenhum teste,

foi utilizado para um facilitar a ilustracao.

Dados 1 Dados 1 Dados 1 Dados 1 Dados 1
Dados 2 Dados 2 Dados 2 Dados 2 Dados 2
Dados 3 Dados 3 Dados 3 Dados 3 Dados 3
Dados 4 Dado: 4 Dados 4 Dados 4 Dados 4
Dados 5 Dados 5 Dados 5 Dados 5 Dados 5
Legenda:

1 Dados utilizados na geragdo dos classificadores
] Dados utilizados na etapa de teste

Figura 14: Mecanismo do método de validagao 5- fold cross validation
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Na ilustracao o conjunto de dados ¢ dividido em 5 subconjuntos e consequente-
mente sao realizados 5 ciclos de treinamento e testes. A cada etapa 4 subconjuntos

sao utilizados para treinamento e um subconjunto diferente é utilizado para teste.

A metodologia k-fold cross validation foi implementada na linguagem de pro-
gramagao Java. Os dados sdo organizados em k arquivos (subconjuntos) e sao
realizados k ciclos de treinamento e teste. A implementacao seleciona os arquivos
para treinamento e o arquivo para teste, na etapa de teste de cada ciclo, todos os
vetores do arquivo de teste sao classificados. A cada ciclo de treinamento e teste

a porcentagem de acerto de classificacao é calculada da seguinte forma:

A= eertos 1o
total

Onde total é a quantidade de vetores para classificacao submetidos a cada ciclo
de teste. E acertos é a quantidade de vetores que foram classificados corretamente.
Ao final dos k ciclos de treinamento e teste, é calculada a média das porcentagens

de acerto obtidas a cada ciclo.
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5 FExperimentos
Computacionais

Para a realizacao do experimentos computacionais foi necessario, primeiramente,
obter e organizar os dados. Posteriormente os dados selecionados para treinamento
sao submetidos ao modelo para geracao dos hiperplanos separadores e os dados
para teste sao classificados utilizando a arvore binaria de torneio. Todos os expe-
rimento foram feitos utilizando um notebook com processador Intel Core i3, 2.27
GHz, 3 GB de RAM, sistema operacional Ubuntu 12.04, NetBeans IDE 7.1.2 e o
software CPLEX da IBM.

5.1 Conjuntos de Dados

Foram realizados testes com quatro conjuntos de dados: digitos de 0 a 9 escritos
manualmente, gestos da Lingua Brasileira de Sinais, espécies da planta Iris e ex-
pressoes faciais . Desses conjuntos, os trés primeiros foram obtidos do repositério
de dados Bache e Lichman (2013) e j& estavam representados na forma de vetores
de caracteristicas. O tultimo conjunto foi gerado a partir do conjunto de imagens
JAFFE (LYONS; KAMACHI; GYOB, 1997). Os p padroes de cada conjunto de
dados sao numerados de 1 a p. Nos quatro conjuntos de dados todos os vetores de
caracteristicas possuem um atributo identificando a qual padrao o vetor pertence,
o vetor a seguir, por exemplo, pertence ao conjunto de dados com espécies da

planta Iris:
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[5.13.51.40.21]

O valor 1 no final do vetor significa que esse vetor de caracteristicas é de uma
planta da espécie 1, ou seja, esse vetor pertence ao padrao 1 desse conjunto de
dados. Na etapa de treinamento esse atributo é retirado do vetor. A seguir sao

apresentadas as carateristicas de cada um dos quatro conjuntos de dados:

e Digitos de 0 a 9 escritos manualmente (ALPAYDIN; ALIMOGLU,
2013) Na formacao desse conjunto de dados 250 digitos entre 0 e 9 foram
escritos de forma aleatdria por 44 pessoas, totalizando 11000 vetores de carac-
teristicas, porém estao disponiveis 10992 vetores de caracteristicas. Durante
a coleta dos dados foram recolhidas, em intervalos fixos de 100 milissegundos,
as coordenadas e a pressao da caneta sobre a superficie enquanto o digito era
escrito. No conjunto de dados utilizado foram considerados apenas os valo-
res das coordenadas. Os dados foram reorganizados utilizando interpolagao
linear, foram utilizados 8 pontos, e obtidos vetores com 16 caracteristicas.
Cada vetor é composto por 16 atributos que variam entre 0 e 100 e mais um
valor variando entre 0 e 9 que representa o classe a qual o vetor pertence.

Os dados estao distribuidos como na tabela a seguir:



59

Classe | Quantidade de vetores
1143
1143
1144
1055
1144
1055
1056
1142
1055
1055

e}

© 00 N O Ot kW N

Tabela 1: Quantidade de vetores para cada digito

e Gestos da Lingua Brasileira de Sinais (LIBRAS) (DIAS; PERES;
BiSCARO, ) Esse conjunto de dados é composta por 15 padroes, ou seja,
nela estao presentes 15 sinais da LIBRAS, sendo 24 vetores de caracteristicas
para cada padrao, totalizando 360 vetores de caracteristicas. Os dados foram
extraidos de videos com tempo médio de 7 segundos, em cada video um mo-
vimento é executado e depois é representado como uma curva bidimensional.
No pre processamento foram selecionados 45 frames de cada video, em cada
frame a coordenada do ponto central da mao é encontrado, compondo uma
curva com 45 pontos. As coordenadas dos 45 pontos formam o vetor de ca-
racteristicas com 90 valores, os 45 primeiros valores representam os valores
de x e o restante os valores de y. O vetor de caracteristicas tem no total
91 valores, sendo que 90 deles caracterizam o movimento e o ltimo valor

representa o padrao ao qual o vetor pertence.

e Espécies da planta Iris (FISHER, 1936) Nesse conjunto de dados sao
representados trés espécies da planta Iris, é composto por 50 vetores de
caracteristicas de cada espécie, totalizando 150 vetores. Cada vetor é com-

posto por 4 caracteristicas: comprimento da sépala (parte da flor que da
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sustentagao as pétalas), largura da sépala, comprimento da pétala, largura

da pétala; e mais um atributo representando a espécie que o vetor representa.

Expressoes faciais No caso das expressoes faciais, as imagens foram ob-
tidas do conjunto de dados JAFFE (LYONS; KAMACHI; GYOB, 1997) e
o pré processamento e a extracao e caracteristicas foram implementados na
linguagem de programacao Python. Inicialmente a proposta do presente
trabalho era focar apenas na classificacao de expressoes faciais utilizando a
programacao linear. Durante a pesquisa nao foi encontrado nenhum con-
junto de dados que disponibilizasse os vetores de caracteristicas da imagens,
portanto foi necessaria a implementacao para a obtencao dos dados. Poste-
riormente foi verificado que seria necessario um aprofundamento do estudo
na area da visao computacional, para que os vetores de caracteristicas nao
comprometessem o método classificador. Portanto esses dados foram obti-
dos através de uma implementacao superficial de extracao de caracteristicas.
Apos a obtencao do banco de imagens JAFFE. As imagens foram recorta-
das a fim de isolar a regiao da face, utilizando a linguagem de programacao

python, como mostrado na figura

Figura 15: Pre processamento das imagens do banco JAFFE

Na extracao dos vetores de caracteristicas foi utilizado o método Local Binary
Patterns (LBP) que é um classificador de texturas. A cada pixel da imagem
¢é atribuido um codigo, que é gerado a partir dos pixels ao redor. Tomando
como referéncia o pixel central, a cada pixel vizinho é atribuido o valor 0 ou
1: se o valor do pixel vizinho for menor que o valor do pixel central, o valor
0 é atribuido, se for maior, o valor atribuido é 1. A partir dai, é gerado um

c6digo bindrio que é transformado em um valor decimal, esse valor decimal é
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o c6digo LBP do pixel central (SHAN; GONG; MCOWAN, 2009). A figura

abaixo demonstra como é calculado o cédigo LBP.

=
=
o

180 176 | 168

179 | 175 170 » 1 0 » (10000011),=131

169|174 | 170 0 0 0

Figura 16: Célculo do cédigo LBP

Na implementagao, primeiramente, a imagem ¢ dividida em blocos, é gerado
o histograma dos codigos LBP de cada bloco, por fim, os histogramas sao
concatenados. Esse resultado final é o descritor de texturas da imagem. A

figura 17 representa esse processo.

v

Histograma de caracteristicas

Figura 17: Imagem dividida em blocos e concatenacao dos histogramas de
cada bloco

Para reduzir o tamanho do vetor de caracteristicas, os codigos LBP de cada
pixel sao somados e divididos pelo niimero de imagens do conjunto de dados,
quando o resultado é menor do que um valor limiar os cédigos desse pixel

é excluido em todos os vetores (FENG; PIETIKAINEN; HADID, 2005). O
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limiar adotado nesse caso foi 5 (SHAN; GONG; MCOWAN, 2009). Resul-
tando em vetores de tamanho 843, sendo composto por 842 caracteristicas

mais um digito identificador do padrao (expressao).

O banco de imagens JAFFE é composto por 213 imagens, sendo divididas
em 7 expressoes: tristeza, alegria, desgosto, surpresa, raiva, medo e neutro.

Na tabela 2 é apresentada a quantidade de imagens para cada expressao.

Expressao | Quantidade de imagens
Tristeza 31
Alegria 31
Desgosto 29
Surpresa 30
Raiva 30
Medo 32
Neutro 30

Tabela 2: Quantidade de imagens para cada expressao

Nos vetores de caracteristicas de todos os conjuntos de dados utilizados, é
acrescido um valor informando o padrao representada pelo vetor, para as etapas
de treinamento e teste esse valor é omitido, ele s6 é utilizado na etapa de validacao

para verificar se o vetor foi corretamente classificado.

5.2 Organizacao dos dados

Em todos os testes foi o utilizado o método k-fold cross validation com k = 10, em
seus trabalhos Baldisserotto (2005), Kohavi (1995), Guo e Dyer (2005) adotaram
esse mesmo parametro. Os dados foram divididos em 10 subgrupos com mesmo
tamanho (GUO; DYER, 2005) e com a mesma quantidade de vetores para cada
classe, por isso nao foram em utilizados todos os dados de todos os conjuntos de
dados.
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Conjuntos de dados

Nome Total de vetores | Vetores Quantidade

utilizados | de padroes

Digitos 10992 10500 10
LIBRAS 360 300 15
fris 150 150 3
Expressoes | 213 210 7

Tabela 3: Organizacao dos dados

Na tabela 3 constam informagoes dos quatro conjuntos de dados utilizados nos
experimentos nomeados da seguinte forma: Digitos, LIBRAS, fris, Expressoes. Na
segunda coluna sao apresentados quantos vetores compoem o conjunto de dados
no total sem distinguir o nimero de vetores por padrao. E na tltima coluna sao
apresentados o nimero de vetores uitlizados nos testes, em todos os casos o niimero
de vetores utilizados é divisivel por 10 por ser utilizado o parametro k = 10 no

método cross validation.

No conjunto de dados Digitos, os padroes que possuiam menos vetores eram
as dos digitos 3, 5, 8 e 9 com 1055 vetores, e as que possuiam mais vetores eram as
dos digitos 2 e 4 com 1144 vetores como mostrado na tabela 1. Nessa caso, foram

utilizados 1050 vetores de cada padrao, totalizando 10500 vetores.

No conjunto de dados LIBRAS, cada padrao possui 24 vetores, para a distri-
buigao dos vetores entre os 10 subgrupos foram utilizados 20 vetores de cada um

dos 15 padroes, totalizando 300 vetores.

O conjunto de dados Iris possui 50 vetores para cada padrao, possibilitando a

utilizagao dos 150 vetores na distribuicao entre os 10 subgrupos.

No quarto conjunto de dados, Expressoes, o padrao desgosto possui 29 vetores
enquanto as classe restantes possuem 30 ou mais, como mostrado na tabela 2.

Nesse caso, uma imagem do padrao desgosto foi repetida e utilizou-se 30 vetores
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para cada padrao.

Para esse conjunto de dados Expressoes, se vetores fossem excluidos em todas
as classes, o numero de vetores divisivel por 10, que é a quantidade de subgrupos,
mais préximo é 20, o que acarretaria a exclusao de 9 ou mais vetores por padrao, em
contrapartida, na solugao utilizada apenas 1 ou 2 vetores foram excluidas de cada
padrao, com excegao do padrao desgosto que teve apenas uma imagem repetida. Ja
no conjunto de dados Digitos optou-se pela exclusao, pois seria necessario repetir
muitos vetores nos padroes com o numero mais baixo de vetores, o mesmo ocorre

com o conjunto de dados LIBRAS.

5.3 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados encontrados nos testes realizados com

os quatro conjuntos de dados anteriormente descritos.

Na tabela 4 sao apresentados os resultados dos quatro conjuntos de dados
apos a validacao 10-fold cross validation, a taxa de acerto é uma média das taxas

obtidas em cada um dos 10 ciclos de teste.

Conjunto de dados Vetores por padrao
Nome Quantidade de | Total de | Total No Na Taxa de
caracteristicas | vetores treinamento | classificacao | acerto (%)
Digitos 16 10500 1050 945 105 97,6
LIBRAS 90 300 20 18 2 72,3
ris 4 150 50 45 5 86,8
Expressoes 842 210 30 27 3 34,4

Tabela 4: Resultados apods a validacao 10-fold cross validation

Na tabela 4 é apresentada a quantidade de caracteristicas presente em cada

vetor de cada conjunto da dados,a quantidade total de vetores, a quantidade de
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vetores de cada classe utilizados para treinamento e a quantidade de vetores de
cada classe utilizados para teste a cada ciclo da validagao cruzada. Na tultima

coluna é apresentada a taxa média de classificagoes corretas ao final da validacao.

Nessa tabela é possivel observar que as classe com menos caracteristicas obti-
veram as maiores taxas de acertos. Comparando os dois conjuntos com maiores
taxas, observamos que o conjunto Digitos com um numero de vetores muito su-
perior a do conjunto [ris obteve a maior taxa de acerto. O conjunto de dados
Expressoes, apesar de possuir uma quantidade de vetores superior a da classe
LIBRAS, possui vetores com a quantidade de caracteristicas muito superior aos

vetores do conjunto LIBRAS e obteve uma taxa de acerto mais baixa.

Na tabela a seguir sao apresentadas as taxas de acerto em cada ciclo de teste.

Conjunto Taxas de acertos por ciclo de teste (%)
dedados | C1 | C2|C3|]C4|C5|C6|CT7T|C8]C9|C10
Digitos 0,98 1 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,98 | 0,97 | 0,96 | 0,97
LIBRAS 04 |077 10,74 0,7 ]063]| 0,7 |063083]0,93]| 0,9
Iris 0,741 0,8 10,93 |0,87 10,93 |0,74 | 0,87 | 0,87 | 0,93 | 0,87
Expressdes | 0,34 | 038 ] 0380331020029 024043033 043

Tabela 5: Taxas de acerto em cada ciclo de teste

Na tabela 5 pode ser observado que nos dados Digitos houve menos variagao
na taxa. Nos dados Iris houve certa variacao entre 74% e 93%. Os dados LIBRAS
e Expressoes, que sao os que possuem os maiores vetores apresentaram uma maior

variacao.

5.3.1 Quantidade de vetores X Taxa de acerto

Os conjuntos de dados sao compostos por mais de um vetor de caracteristicas de

cada padrao, e a quantidade de vetores pode influenciar na taxa de acertos final.
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Para fazer essa andlise foi utilizado o banco de dados Digitos por ser, entre os

conjuntos utilizados, o que contém o maior nimero de vetores por padrao.

Conjunto de dados Digitos
Vetores por padrao
Total | No treinamento | Na classificacao Taxa de
acerto (% )
20 18 2 0,795
30 27 3 0,833
40 36 4 0,865
50 45 5 0,898
100 90 10 0,926
200 180 20 0,947
300 270 30 0,964
500 450 50 0,968
600 540 60 0,972
900 810 90 0,974
1000 900 100 0,975
1050 945 105 0,975

Tabela 6: Quantidade de Vetores X Taxa de acerto

Na primeira coluna da tabela 6 estao especificadas as quantidades de vetores
de cada padrao e nas duas colunas seguintes as quantidades de vetores de cada
padrao utilizados na etapa de treinamento e na etapa de testes respectivamente.

Na tultima coluna estao especificadas as taxas de acertos em cada teste.
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Figura 18: Grafico quantidade de vetores X taxa de acerto

E possivel observar um aumento na taxa de acerto a medida que a quantidade
de vetores cresce. Porém esse aumento nao é proporcional ao aumento do niimero
de vetores. A variacao na taxa de acerto diminui a medida que a quantidade de
vetores aumenta, nos teste com 20, 30, 40 e 50 vetores por padrao houve uma
variacao média de 3,4% na taxa de acerto, do teste com 50 vetores por padrao
para o teste com 100, houve uma variacao de 2,8% na taxa de acerto. Ja no testes
com 200 e 500 a variacao na taxa foi de 2%. E entre o teste com 600 vetores e
o teste com quantidade méaxima de vetores que é 1050 é observada uma variagao
bem pequena de 0,03% na taxa de acerto. Como pode ser observado no grafico da
figura 18 inicialmente hd um aumento na taxa de acerto proporcional ao aumento
na quantidade de vetores por padrao, mas ha uma estabilizacao desse aumento na

taxa de acerto a partir dos testes com 300 vetores por padrao.

5.3.2 Tempo computacional

A partir dos testes realizados também foram realizadas analises do ponto de vista
computacional. Os resultados mostrados na tabela a seguir sao as médias dos

tempos de 5 execucoes incluindo a etapa de validacao compieta, com os dez ciclos
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Conjuntos de dados Tempo de execugao (em segundos)
Nome Quantidade | Quantidade | Vetores | Gerador de | Gerador de | Treinamento
de de por hiperplanos | hiperplanos e
padroes hiperplanos | padrao por ciclo total (Classificacao
Digitos 10 45 1050 2,18 21,88 30,53
Libras 15 105 20 0,65 6,47 7,87
Iris 3 3 50 0,04 0,41 0,65
Expressoes 7 21 30 0,78 7,82 8,93

Tabela 7: Tempos computacionais

Nas colunas 5 e 6 da tabela 7 estao os tempos de execugao apenas do médulo
Na

sexta coluna é apresentado o tempo para geracao dos classificadores considerando

de geracao de classificadores, que é o médulo onde o MPLHS é resolvido.

os 10 ciclos de treino e teste, é possivel constatar um tempo computacional que
corresponde a mais de 50% do tempo computacional total. A quantidade de clas-
sificadores gerados deve ser considerada. Na quinta coluna é apresentado o tempo
médio para geracao dos classificadores a cada ciclo de teste e na terceira coluna
da tabela sao apresentadas as quantidades de classificadores gerados nesse tempo,

para trés conjuntos de dados esse tempo foi inferior a 1 segundo.

Na tultima coluna da tabela 7 sao apresentados os tempos totais de execugao de
cada experimento. Pode-se constatar que esse tempo é proporcional ao tamanho
dos vetores do conjunto de dados e a quantidade de classes. O conjunto de dados
[ris obteve um tempo computacional menor que 1 segundo sendo um conjunto de
dados com 3 classe e 50 vetores para cada padrao. Enquanto o conjunto de dados
Digitos obteve o maior tempo computacional apesar de possuir vetores com 16

caracteristicas é o conjunto de dados com maior niimero de vetores por classe.
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Comparando os tempos computacionais dos conjuntos Digitos e Expressoes é
possivel verificar que a quantidade de vetores por classe teve maior influéncia no
tempo de execucao do que o tamanho do vetor, ja que a diferenca dos tempos
de execucao das duas classes é bastante alto, proporcional a as quantidades de
vetores por classe, e inversamente proporcional ao tamanho dos vetores. O con-
junto Digitos possui vetores com 16 atributos, enquanto os vetores do conjunto

Expressoes possuem 842 atributos.

5.4 Analise dos resultados

Juntamente com o conjunto de dados Digitos (ALPAYDIN; ALIMOGLU, 2013),
estao disponiveis resultados de testes utilizando como método de classificacao k
nearest neighbor, a métrica utilizada para medir as distancias entro os k vizinhos
mais proximos foi a distancia Euclidiana. O autor testou variando o parametro k
de 1 & 11 com a taxa de acerto variando entre 97,34% e 97,80%. Em relacao ao
experimentos realizados nesse trabalho é possivel verificar que utilizando o método

proposto foram obtidas taxas de acertos préximas as encontradas em Alpaydin e
Alimoglu (2013).

Em seu trabalho Swain et al. (2012) abordou a classificagdo de padroes utili-
zando Redes Neurais e o conjunto de dados [ris. O autor dividiu 75 vetores para
treinamento e 75 para teste. Foram realizados 3 testes, variando um parametro na
configuracao da rede neural. As taxas de acertos obtidas variaram entre 83,33%
e 96,66%. No experimento utilizando o MPLHS a média de acertos obtida foi
de 87%, um taxa que supera a obtida utilizando redes neurais, dependendo da

configuracao.

Em Feng, Pietikdinen e Hadid (2005) foi utilizado o conjunto de dados JAFFE
(LYONS; KAMACHI; GYOB, 1997). O MPLHS proposto em Bennett e Manga-
sarian (1992) ¢ utilizado para gerar os classificadores e na classificacao de imagens

com expressao desconhecida foi utilizada uma arvore binaria de torneio, assim
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como nos experimentos deste trabalho. A taxa de acerto foi de 93.8%.

No trabalho de Guo e Dyer (2005) também foi utilizado o banco JAFFE
(LYONS; KAMACHI; GYOB, 1997). Foram feitas comparagoes entre aluns métodos
de classificacao, entre eles: Bayes com taxa de acertos 71,0%, Support Vector Ma-
chine linear e nao linear, com taxa de acertos 92,4% e 91,9%, respectivamente
e uma variagao do modelo de programacao linear utilizado neste trabalho, com
taxa 91,0%. Em todos os casos foram utilizados mecanismos para selecao das

caracteristicas que seriam utilizadas

Tanto no trabalho de Feng, Pietikdinen e Hadid (2005) quanto no trabalho
de Guo e Dyer (2005) foram obtidas taxas consideravelmente mais altas do que a
obtida nos experimentos (34,4%). Essa diferenga pode ser atribuida a falta de pre

processamento das imagens, como ja comentado anteriormente.
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6 Conclusao

A programacao linear, apesar de possuir aplicagoes em diversas areas, nao é tao
explorada na area da computacao. O presente trabalho aprsentou a utilizacao de
um modelo de programacao linear no processo de classificagao de dados. Como
resultado, esse modelo gera hiperplanos separadores que sao utlizados na tarefa de

classificar um dado com padrao inicialmente desconhecido.

Inicialmente foi realizado um estudo sobre aplicagoes da programacao linear
e sobre métodos de resolucao, princiaplmente sobre o método simplex revisado,
um método desenvolvido para problemas de programacao linear resolvidos com-
putacionalmente. Também foram aprsentados alguns metddos de classificagao de

padroes e métodos de validacao da metodologia.

Foram realizados experimentos utilizando quatro conjuntos de dados, trés des-
ses conjuntos foram obtidos ja no formato de vetores de carcateristicas. No caso do
conjunto de dados Expressoes, foram obtidas imagens e os vetores de caracteristicas
foram extraidos utilizando o método Local Binary Patterns. Nos experimentos, o
MPLHS proposto por Bennett e Mangasarian (1992) foi utlizado, os padroes foram
combinados em pares e os vetores de cada padrao submetidos ao modelo, gerando
um hiperplano separador para cada combinacao. Ja na etapa de classificagcao foi
utlizada uma estrtura de arvore binaria de torneio, o vetor a ser classificado era
subemtido a arvore e um padrao era retornado classificando esse vetor. Para a
validagao da metodologia o método k -fold cross valdiation foi utlizado devido a

variacao de tamanho das bases de dados utilizadas. Na implementacao foi utlizada
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a linguagem de programacao JAVA e o software CPLEX da IBM.

Nos experimentos foram obtidas taxas de acerto altas para os casos da base
de dados Digitos e fris, com taxas de acerto 97,6% e 86,8%, respectivamente. No
caso da base de dados LIBRAS foi obtida uma taxa de acertos de 72,3%. Para
a base de dados Expressoes a taxa obtida foi de 34,4%, esse resultado pode ser
atribuido ao vetor de caracteriticas, ja que os vetores foram extraidos sem um pré
processamento das imagens. Utilizando a base de dados Digitos foi analisada a
influéncia da quantidade de dados na melhoria da taxa de acertos, foi verificado que
essa taxa pode aumentar a medida que a quantidade de dados por padrao aumenta,
porém apods uma certa quantidade de vetores por padrao, o aumento na taxa de
acerto nao € tao significante. Ja no teste para andlise do tempo computacional
foi constatado que a quantidade de vetores por padroes e o tamanho dos vetores
influenciam no tempo, porém a quantidade de vetores tem uma maior influencia

no aumento do tempo computacional.

O presente trabalho expos uma aplicacao na programacao linear na com-
putacao, mais especificamente na classificacao de dados. Foram obtidos bons
resultados em alguns experimentos, e em alguns casos, compativeis aos resulta-
dos obtidos em outros trabalhos que utilizaram a mesma base de dados e um
método de classificacao diferente. Em outros experimentos os resultados obtidos

nao foram tao satisfatorios.

Como trabalho futuro propoe-se a melhoria na taxa de acertos, principalmente
da base de dados Expressoes. Para isso deve haver um estudo mais aprofundado
na area da visao computacional, submetendo as imagens a um pre processamento
e utilizando um método mais apurado para selecionar as caracteristicas e reduzir

o tamanho do vetor de caracteristicas.

Uma outra melhoria é o tempo computacional, que poderia ocorrer através de

um estudo sobre as melhores estrturas de dados a serem utlizadas.
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APENDICE A - Cédigo JAVA do
MPLHS

package gerador_de_classificadores;

import ilog.concert.*;
import ilog.cplex.x*;
import java.io.x;

import java.util.regex.x*;
public class GeradorDeClassificador {

static int m;

static int k;

static int[] eil;
static int[] e2;
static double[][] A;
static doublel[][] B;

static int quantidade_de_padroes = 10;

static void readData(String filenamel, String filename2) throws IloException,

I0Exception, InputDataReader.InputDataReaderException {

InputDataReader readerl = new InputDataReader(filenamel);
m = readerl.readInt();
el = readerl.readIntArray();

A = readerl.readDoubleArrayArray() ;



[

InputDataReader reader2 = new InputDataReader(filename2);
k = reader2.readInt();
e2 = reader2.readIntArray();

B = reader2.readDoubleArrayArray() ;

public static void gerador() {
long tempolInicial = System.currentTimeMillis();
try {

FileWriter file = new FileWriter("../Arquivos/Classificadores.tzt");

for (int i = 1; i <= quantidade_de_padroes; i++) {
for (int j = i + 1; j <= quantidade_de_padroes; j++) {
String filenamel = "../Arquivos/Dados_Padrao0.dat";
String filename2 = "../Arquivos/Dados_Padrao0.dat";
filenamel = filenamel.replaceAll("”[0-9]", "" + 1i);
filename2 = filename2.replaceAll("”[0-9]", "" + j);

file.write(i + "-" + j + "\n");
readData(filenamel, filename2);

IloCplex cplex = new IloCplex();

IloNumVar[] omega = cplex.numVarArray(A[O].length,
Double.NEGATIVE_INFINITY, Double.POSITIVE_INFINITY);

IloNumVar gamma = cplex.numVar(Double.NEGATIVE_INFINITY,
Double.POSITIVE_INFINITY);

IloNumVar[] y = cplex.numVarArray(m, 0.0,
Double.POSITIVE_INFINITY);

IloNumVar[] z = cplex.numVarArray(k, 0.0,
Double.POSITIVE_INFINITY);

cplex.addMinimize(cplex.sum(cplex.prod(cplex.scalProd(el, y), 1.0 / m),
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cplex.prod(cplex.scalProd(e2, z), 1.0 / k)));

for (int m = 0; m < A.length; m++) {
for (int n = 0; n < A[0].length; n++) {
Alm] [n] = A[m][n] * -1.0;

}
for (int m = 0; m < A.length; m++) {
cplex.addLe(cplex.sum(cplex.sum(cplex.scalProd(A[m], omega),

gamma) , 1), y([m]);

for (int 1 = 0; 1 < B.length; 1++) {
cplex.addLe(cplex.sum(cplex.sum(cplex.scalProd(B[1], omega),
cplex.negative(gamma)), 1), z[11);

if (cplex.solve()) {
if (cplex.getObjValue() !'= 0) {
}
String valor_gamma;
valor_gamma = "" + cplex.getValue(gamma) ;
file.write(valor_gamma) ;
file.write("\n");
for (int k = 0; k < omega.length; k++) {
String valor_omega;
valor_omega = "" + cplex.getValue(omegalk]) + ", ";
file.write(valor_omega) ;
}
file.write("\n");
}
cplex.end();
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file.close();
} catch (IloException e) {
System.err.println("Concert exception caught: " + e);
} catch (IOException ex) {
System.err.println("Concert exception caught: " + ex);
} catch (InputDataReader.InputDataReaderException ex) {
System.err.println(ex);
}
long tempoFinal = System.currentTimeMillis();

System.out.println(“Gerador: " + (tempoFinal - tempolInicial));
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