Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs)

Bem-vindo a nossa jornada de aprendizado sobre Maquinas de Vetores de
Suporte (SVMs), um poderoso algoritmo de aprendizagem supervisionada
desenvolvido por Vladimir Vapnik na década de 1990. Este método
revolucionario oferece uma abordagem matematica robusta para problemas
de classificagao, com fortes garantias teéricas.

Ao longo desta apresentacao, exploraremos os fundamentos das SVMs, o
conceito de hiperplano de margem maxima e o fascinante truque do kernel,
que expande significativamente as capacidades deste algoritmo. Prepare-se
para uma jornada inspiradora pelo mundo da inteligéncia artificial!
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Objetivos da Nossa Jornada

(D Compreender os Fundamentos
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Dominar os conceitos essenciais das SVMs para estabelecer uma base soélida de
conhecimento que impulsionara seu aprendizado.

Explorar a Teoria do Hiperplano

Desvendar os segredos matematicos por tras do hiperplano de margem maxima que
torna as SVMs tao poderosas e eficientes.

Analisar o Truque do Kernel

Descobrir como o truque do kernel transforma problemas complexos em solucdes
elegantes, expandindo as possibilidades das SVMs.

Implementar Solugdes Praticas

Traduzir conhecimento teérico em aplicagdes reais, construindo classificadores
eficientes para problemas do mundo real.



Nossa Rota de Aprendizado

=

]

oll0

<[>

Fundamentos de Aprendizado de Maquina

Compreenderemos os principios basicos que sustentam todos os algoritmos de aprendizado de maquina,
estabelecendo uma base sélida para nosso estudo.

Teoria das SVMs

Exploraremos a estrutura matematica e conceitual das Maquinas de Vetores de Suporte, entendendo por que sao tao
eficazes.

Hiperplano de Margem Maxima

Aprofundaremos no conceito central das SVMs: como encontrar a fronteira 6tima que maximiza a distancia entre
classes.

Truque do Kernel

Descobriremos como transformar problemas nao-lineares em lineares através do poderoso truque do kernel e suas
variantes.

Implementacgdes Praticas

Aplicaremos todo o conhecimento adquirido em problemas reais, comparando SVMs com outros algoritmos.



Fundamentos: Aprendizado Supervisionado

O Que E? Objetivo Principal

O aprendizado supervisionado é o O grande desafio é encontrar uma
processo pelo qual algoritmos aprendem funcao que mapeie corretamente

a partir de exemplos rotulados. Imagine entradas para saidas, ndo apenas

como aprendemos com um professor memorizando os exemplos vistos, mas
gue nos mostra exemplos e suas sendo capaz de generalizar para dados
respostas corretas. O algoritmo recebe novos. E como aprender a identificar
dados de entrada (X) e suas saidas frutas ndo apenas reconhecendo as que
desejadas (Y), buscando descobrir a ja vimos, mas entendendo as

relacao entre eles. caracteristicas que definem cada tipo.

Tipos e Desafios

Dividimos esse aprendizado em
classificacdo (categorias discretas
como "maca” ou "banana") e regressao
(valores continuos como prego ou
temperatura). O desafio central estd na
generalizacao: o algoritmo precisa
performar bem em situacdes novas,
nunca antes encontradas durante o
treinamento.



Problemas de Classificacao

Definicdo e Tipos Medidas de Avaliagdo Aplicagdes Cotidianas

A classificagdo é o processo de Para saber se nosso classificador é A classificagao esta presente em
atribuir categorias (rétulos) a bom, utilizamos métricas como nosso dia a dia: médicos usam
exemplos baseando-se em suas acurdacia (porcentagem de acertos), classificadores para auxiliar
caracteristicas. Podemos ter precisdo (quao confidveis sao as diagnosticos, seus emails sao
classificacao binaria (sim/nao, previsdes positivas), recall filtrados para separar spam, seu
spam/nao-spam) ou multiclasse (capacidade de encontrar todos os smartphone reconhece seu rosto, e
(identificar digitos de 0-9, tipos de positivos) e F1-score (equilibrio entre aplicativos de banco detectam
flores). Cada exemplo de dado se precisdo e recall). Cada métrica revela transagodes fraudulentas. Todos esses
torna um ponto em um espacgo um aspecto diferente do desempenho exemplos usam algoritmos de
multidimensional que precisamos do classificador. classificagao para tomar decisdes

categorizar corretamente. automatizadas.



Intuicdo Geométrica em Classificacao

Dados como Pontos

Imagine cada exemplo de dados como
um ponto em um mapa
multidimensional. Cada dimenséao
representa uma caracteristica do dado
(altura, peso, idade etc). Neste espaco,
pontos similares tendem a ficar
proximos uns dos outros.

Hiperplanos

No caso de classificadores lineares
como SVMs, a fronteira é um hiperplano
- uma generalizagdo de uma linha em
espacos de alta dimens&o. E como
tracar uma linha diviséria em um mapa
para separar territorios.

&

Classes como Regibdes

Diferentes classes formam "ilhas" ou
regides neste espaco. O objetivo de um
algoritmo de classificacao é descobrir
onde estdo as fronteiras entre essas
regides para poder classificar novos
pontos corretamente.

Fronteiras de Decisao

Essas fronteiras, chamadas de
fronteiras de decisao, sdo o que o
algoritmo aprende durante o
treinamento. Elas podem ser linhas
retas (classificadores lineares) ou
curvas complexas (classificadores nao-
lineares).



Desafios na Classificacao
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Ruido nos dados

Informacgdes incorretas ou imprecisas que confundem o algoritmo

Outliers e anomalias

Pontos extremos que podem distorcer o modelo

Dados nao linearmente separaveis

Classes que nao podem ser divididas por uma linha reta

Maldicdo da dimensionalidade

Problemas que surgem com muitas dimensodes

Overfitting vs. Underfitting

Equilibrar entre memorizar e generalizar

Superar estes desafios é fundamental para construir classificadores robustos. As SVMs foram desenvolvidas especificamente para
lidar com muitos destes problemas, oferecendo solugcdes elegantes através de sua fundamentagao matematica sélida e da

flexibilidade proporcionada pelos kernels.



Teoria do Aprendizado Estatistico

@ Desenvolvimento

Criada por Vladimir Vapnik e Alexey Chervonenkis nos anos 1960-70

2 Minimiza¢do do Risco

Busca reduzir o erro esperado em dados nao vistos

Trade—-off Funhdamental
8ja

Equilibra ajuste aos dados e capacidade de generalizacao

Dimensao VC

£

Mede a capacidade de um modelo aprender padroes
complexos

A Teoria do Aprendizado Estatistico é o alicerce matematico que sustenta as SVMs. Ela estabelece principios fundamentais sobre
como os algoritmos podem aprender efetivamente a partir de dados limitados. Esta teoria nos ajuda a entender por que alguns

modelos generalizam bem e outros ndo, guiando-nos na construcao de algoritmos que ndao apenas memorizam os dados de
treinamento, mas realmente aprendem padrdes subjacentes.



Perceptron

O ancestral das redes
neurais, criado nos
anos 1950, é o
classificador linear
mais simples.
Funciona atualizando
pesos iterativamente
quando comete erros,
mas tem limitagdes em
problemas nao-
lineares.
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Classificadores Lineares

Regressao
Logistica

Apesar do nome
sugerir regressao, é um
poderoso classificador
que estima
probabilidades usando
a funcao sigmoide.
Amplamente usado em
medicina e marketing
para problemas
binarios.

Linear
Discriminant
Analysis

Busca projecoes que
maximizam a
separabilidade entre
classes enquanto
minimizam a variancia
dentro de cada classe.
Excelente quando
temos poucos
exemplos por classe.

Support Vector
Machines

O foco de nosso
estudo, as SVMs
encontram o
hiperplano que
maximiza a margem
entre classes,
oferecendo superior
capacidade de
generalizagao.



Por Que SVMs?
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Maximizacédo da Margem

As SVMs buscam o hiperplano que maximiza a distancia aos
pontos mais proximos de cada classe, o0 que proporciona
melhor generalizacao e robustez a ruidos.

Otimizacéo Convexa

O problema de treinamento das SVMs é formulado como
otimizagado convexa, garantindo uma solugao global unica sem
minimos locais que atrapalham outros algoritmos.

Representacéao Esparsa

Apenas os vetores de suporte (pontos criticos préoximos a
fronteira) sdo usados para definir o modelo, tornando-o mais
compacto e eficiente.

Versatilidade via Kernels

O truque do kernel permite as SVMs lidar elegantemente com
problemas nao-lineares, transformando-as em ferramentas
extremamente versateis.
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SUPPORT VECTOR MACHINE IntrOdugéO ‘a.S SVMS

1990s 2

Ano de Criacéo Classes Originais
Desenvolvimento por Vladimir Vapnik Inicialmente criado para
nos laboratérios Bell classificacao binaria
(o o)
Aplicacdes

Usado em inumeras areas desde
bioinformatica até visao
computacional

As Maquinas de Vetores de Suporte representam um marco na histoéria do
aprendizado de maquina. Seu objetivo fundamental é encontrar o hiperplano
otimo que separa classes diferentes, maximizando a distancia entre este
plano e os pontos mais proximos. Diferentemente de algoritmos que buscam
apenas acertar os exemplos de treinamento, as SVMs foram concebidas com
foco na generalizagao, baseando-se nos sélidos principios da Teoria do
Aprendizado Estatistico.




Conceito de Vetores de Suporte

Definicéo

Os vetores de suporte sao os pontos mais
préximos ao hiperplano de decisao.
Imagine-os como os exemplos mais
dificeis de classificar, aqueles que estao
na "linha de frente" da batalha entre as
classes. Sdo exatamente estes pontos
criticos que determinam completamente a
fronteira de decisao nas SVMs.

Importancia

O fascinante sobre as SVMs é que apenas
este pequeno subconjunto de pontos
influencia a decisao final - todos os outros
exemplos poderiam ser removidos sem
alterar o resultado! Isso torna o modelo
mais eficiente e resistente a outliers que
estejam longe da fronteira.

Origem do Nome

O nome "Support Vector Machines" deriva
justamente destes pontos criticos que
"suportam" ou sustentam a deciso. E
como se o hiperplano estivesse apoiado
apenas nestes pontos especificos,
ignorando todos os outros exemplos do
conjunto de treinamento.



Formulacdo Matematica Basica

Dados de treinamento (X1, Y1), (X2, Y2), <oy (Xn, Yi)
Onde xi € Riey € {-1,+1}
Hiperplano wx+b=0

Funcdo de decisado f(x) = sign(w-x + b)

A formulacdao matematica das SVMs é elegante em sua simplicidade. Comegamos com um conjunto de dados rotulados, onde cada
exemplo x; € um vetor em um espaco d-dimensional e cada rétulo y; € +1 ou -1, indicando a classe. Buscamos encontrar um hiperplano
definido pelo vetor normal w e um termo de deslocamento b.

A funcao de decisao usa o sinal do produto escalar entre w e o ponto x, somado ao termo b. Se o resultado for positivo, classificamos
o ponto como +1; se for negativo, como -1. Esta formulagao simples esconde a poderosa capacidade das SVMs de encontrar o
hiperplano 6timo com maxima margem.



Margem Geométrica

Definicdo de Margem

A margem é€ a distancia entre o hiperplano de decisao e os
pontos mais proximos de cada classe. Pense nela como uma
zona de seguranca: quanto mais ampla, maior a confianga nas
classificagoes feitas pelo modelo.

Matematicamente, para um hiperplano w-x + b = 0, a distancia
de um ponto x ao hiperplano é dada por |w-x + b| / [|w]||, onde
llw|| € a norma do vetor w.

Maximizacédo da Margem

O grande insight das SVMs é que, entre todos 0s possiveis
hiperplanos que separam os dados, aquele com a maior
margem tera melhor capacidade de generalizacao para novos
dados.

Para pontos normalizados nas bordas da margem, temos y(w-x
+b) =1, e a largura total da margem é 2/||w||. Portanto,
maximizar a margem equivale a minimizar [|wl||.



Problema de Otimizagao Primal
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0-
Funcéo Objetivo Restrigdes por Exemplo Dimensdes de w Total de Parametros

O problema primal das SVMs é formulado como uma otimizag¢ao quadratica: queremos minimizar ||w||?/2 sujeito as restricdes yi(w-x; +
b) = 1 para todo exemplo i. A escolha de minimizar ||w||2/2 em vez de ||w|| simplifica a matematica sem alterar a solugédo 6tima.

Este é um problema de otimizacdo convexa com restricoes lineares, o que garante uma solucao global unica. As restricdes
asseguram que todos os exemplos sejam classificados corretamente com uma margem minima. Para problemas com muitas
caracteristicas, resolver diretamente este problema primal pode ser computacionalmente intensivo, o que motiva a formulacao dual.



Formulacao Dual

Transformacéao Primal - Dual

Usando multiplicadores de Lagrange
(a;), podemos transformar o problema
primal em sua forma dual. Essa
transformacao é fundamental para
implementar o truque do kernel
posteriormente. O problema dual
consiste em maximizar:

L(Cl) = NGl (1 /2)ZZaiajyiyj(xi-xj)

Restrices Duais

As restricoes nesta formulagao sao
mais simples: Zaiyi = 0 e a; = 0 para
todo i. Os multiplicadores a; tém uma
interpretacao importante: sdo zero
para pontos bem classificados fora da
margem, e positivos para os vetores
de suporte.

Vantagens da Formulagao
Dual

A principal vantagem é que os
exemplos aparecem apenas como
produtos internos x;-x;, 0 que permitird
o uso de kernels. Além disso, 0
nuamero de variaveis passa a depender
do numero de exemplos, nao das
dimensdes, 0 que é vantajoso quando
temos muitas caracteristicas.



Condi¢cées de Karush—-Kuhn-Tucker

Condicao de
Complementaridade

ailyi(w-xi + b) - 1] = 0 para todo i

Otimalidade

Condicdes necessarias para a solucao
otima

%

Vetores de Suporte

Pontos com a; > 0 estdao na margem ou
violam-na

Pontos Nao Influentes

Para a; = 0, os pontos ndo afetam a
solucao

As condi¢coes KKT sao fundamentais na teoria de otimizagao e fornecem insights valiosos sobre a solucdao das SVMs. A condicao de
complementaridade revela que um multiplicador a; s6 pode ser positivo se o0 ponto correspondente estiver exatamente na margem
(yi(w-xi + b) = 1). Esta propriedade explica por que apenas os vetores de suporte determinam a solugao final.



SVM para Dados Linearmente Separaveis

1 < n O(d)

Solucéo Unica Vetores de Suporte Complexidade
Garantia matematica de otimalidade Numero minimo de pontos determinando Independente do tamanho do conjunto de
global a solucao dados

O caso ideal para SVMs ocorre quando as classes sao perfeitamente separaveis por um hiperplano. Neste cenario, as SVMs brilham
ao encontrar a Unica solugao 6tima que maximiza a margem entre as classes. A elegancia deste método esta no fato de que,
independentemente do tamanho do conjunto de dados, apenas um pequeno nimero de pontos (os vetores de suporte) influencia a
solugao final.

Esta propriedade contrasta com outros métodos como redes neurais, onde todos os exemplos contribuem para o modelo final. Nas
SVMs, a complexidade da solugao depende do numero de vetores de suporte, ndo da dimensionalidade dos dados, o que torna o
método especialmente adequado para problemas de alta dimens3o.



SVM com Margem Suave

Support Vector Machines
(SVYMS)

Hard Soft Margin L

e
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Comparacgéao: Margem Rigida vs.
Suave

A margem rigida exige classificagao
perfeita de todos os pontos, o que pode
levar a overfitting em dados com ruido. A
margem suave permite alguns erros
controlados, resultando em melhor
generalizacao.

Variaveis de Folga

As variaveis & (xi) medem quanto um
ponto viola a margem. Para pontos bem
classificados fora da margem, & = O; para
pontos na margem, & = 0; para pontos que
violam a margem, &; > O; e para pontos mal
classificados, & > 1.

Novo Problema de Otimizacéao

O problema de otimizag¢ao agora minimiza
llwl||2/2 + C-X§;, onde C € um parametro de
regularizagcao que controla o equilibrio
entre maximizar a margem e minimizar os
erros de classificacao.



Interpretacdo do Parametro C

SVM Performance vs. C Parameter

SVvM

O parametro C nas SVMs de margem suave controla o equilibrio entre dois objetivos conflitantes: maximizar a largura da margem e
minimizar os erros de classificagdo. Um valor pequeno de C prioriza margens amplas, mesmo que isso signifique mais erros; um valor
grande de C enfatiza a classificagao correta dos exemplos de treinamento, potencialmente a custa de margens mais estreitas.

Este hiperparametro é critico e geralmente requer ajuste cuidadoso via validagcao cruzada ou grid search. Na pratica, € comum testar
valores em escala logaritmica (0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100, 1000) para encontrar o equilibrio ideal para seu conjunto de dados
especifico.



Dados Nao Linearmente Separaveis

O Desafio

Muitos problemas reais ndao podem ser resolvidos com fronteiras lineares

=0

& Abordagens Tradicionais

Criacao manual de novas caracteristicas nao-lineares

Solucdo SVM

Mapeamento implicito para espag¢os de maior dimensao

. Truque do Kernel
Z

Calculo eficiente sem mapeamento explicito

Quando as classes ndo podem ser separadas por uma linha reta (ou hiperplano em dimensdes maiores), precisamos de abordagens
mais sofisticadas. A genialidade das SVMs esta em transformar o problema para um espaco de maior dimensao, onde a separagao

linear se torna possivel. O truque do kernel permite fazer isso sem o custo computacional de trabalhar explicitamente nesse espaco
transformado.



Funcdo Kernel

Definicdo Matematica

Um kernel é uma fungao que calcula o
produto interno entre dois vetores em
um espaco de caracteristicas de alta
dimensao, sem precisar mapear
explicitamente os vetores para esse
espaco. Formalmente: K(x, y) = @(x)-@(y),
onde ¢ é a fungdo de mapeamento para
0 espaco de caracteristicas.

O "Truque” Revelado

O truque esta em nunca calcular ¢(x)
diretamente, o que seria
computacionalmente proibitivo em
espacos de alta dimenséo. Em vez disso,
usamos fungdes kernel que computam o
resultado do produto interno
diretamente. Esta abordagem
engenhosa reduz drasticamente o custo
computacional.

Condicdes de Mercer

Para uma fungao ser um kernel valido,
ela deve gerar uma matriz positiva
semidefinida quando aplicada a todos
os pares de pontos. Isto garante que
existe um mapeamento ¢
correspondente, mesmo que nunca o
calculemos explicitamente.



Tipos Comuns de Kernels

Kernel Linear K(x, y) = xy

Kernel Polinomial K(x,y) = (yxy + r)*d
Kernel RBF (Gaussiano) K(x, y) = exp(-ylIx-yl[?)
Kernel Sigmoide K(x, y) = tanh(yx-y +r)

Os kernels transformam as SVMs em ferramentas incrivelmente versateis. O kernel linear é equivalente a uma SVM padrdao sem
transformacao, ideal para dados ja linearmente separaveis. O kernel polinomial captura interagées de ordem superior entre
caracteristicas, sendo util para processamento de imagens e texto.

O kernel RBF (funcéo de base radial), também conhecido como Gaussiano, é provavelmente o mais utilizado por sua capacidade de
modelar relagdes complexas nao-lineares. Ele mapeia implicitamente os dados para um espaco de dimensao infinita! O kernel
sigmoide produz resultados semelhantes a redes neurais com uma camada oculta, criando uma interessante ponte entre SVMs e
redes neurais.



SVM para Multiplas Classes

o
Um-contra-todos
Nesta estratégia, treinamos N classificadores binarios, cada um separando uma classe de todas as outras. Para classificar um
novo exemplo, aplicamos todos os classificadores e escolhemos a classe com maior confianga (maior distancia da margem).
—
Um-contra—um
Aqui, treinamos N(N-1)/2 classificadores, um para cada par de classes. A classificagao final é feita por votagao entre todos os
classificadores. Embora exija mais modelos, cada um é treinado com menos dados, o que pode ser mais eficiente.
=

Abordagem DAG

Organiza classificadores um-contra-um em uma estrutura de grafo aciclico dirigido, reduzindo o numero de avaliagdes
necessarias. Esta abordagem pode ser mais eficiente para classificacao, mantendo a precisao do um-contra-um.

As SVMs foram originalmente projetadas para classificagcao binaria, mas essas estratégias permitem aplica-las eficientemente a
problemas com multiplas classes. A escolha entre elas depende do numero de classes, tamanho do conjunto de dados e requisitos
computacionais especificos do problema.
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SVM para Regressao

Obijetivo

@ Encontrar funcao que tenha no maximo € de desvio dos valores
reais

e-tubo

Define margem de tolerancia ao redor da fungao de regressao

Vetores de Suporte

Pontos fora ou na borda do e-tubo que determinam a solucao

Aplicagdes

[

Previsao de séries temporais, modelagem de sistemas fisicos

O Support Vector Regression (SVR) estende as ideias das SVMs para
problemas de regressao. Em vez de encontrar um hiperplano que separe
classes, buscamos uma funcao que melhor se ajuste aos dados dentro de
uma margem de tolerancia €. Pontos dentro dessa margem nao contribuem
para o erro, enquanto desvios maiores sao penalizados linearmente ou
quadraticamente.



Hiperplano de Margem Maxima: Conceito

Definicdo Formal

Um hiperplano em um espacgo
d-dimensional é definido pela
equacaow-x+b=0,ondewé
um vetor d-dimensional
perpendicular ao hiperplano e
b determina o deslocamento
do hiperplano em relagéo a
origem.

Infinitas Possibilidades

Para dados linearmente
separaveis, existem infinitos
hiperplanos que podem
separar as classes. O desafio
esta em encontrar aquele que
proporcionara a melhor
generalizagao para dados
futuros.

Hiperplano Otimo

O hiperplano 6timo é aquele
que maximiza a distancia aos
pontos mais préximos de cada

classe. Esta distancia é
chamada de margem, e sua
maximizacao esta
fundamentada na Teoria do
Aprendizado Estatistico.

r
L

Principio da
Minimizagdo do Risco

A busca pelo hiperplano de
margem maxima implementa
o Principio da Minimizacao do

Risco Estrutural,
proporcionando melhor
equilibrio entre ajuste aos
dados e capacidade de
generalizagao.
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Geometria do Hiperplano

T

Vetor Normal

O vetor w é perpendicular
(normal) ao hiperplano e define
sua orientacao no espaco. A
direcdo de w aponta para o lado
positivo do hiperplano, onde os
pontos sao classificados como
+1.

Distancia aos Pontos

Termo de Deslocamento

O escalar b determina quao
longe o hiperplano esta da
origem. Quando b =0, o0
hiperplano passa pela origem;
valores positivos deslocam o
hiperplano na direcao oposta a
w; valores negativos o deslocam
na direcao de w.

A distancia de um ponto x ao hiperplano é dada por |w-x + b|/||w]||. Esta
formula é central para entender a margem nas SVMs e para implementar

a classificacao de novos pontos.



Visualizacado da Margem
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Hiperplano de Decisao  Hiperplano de Suporte... Hiperplano de Suporte... Largura da Margem

A visualizacao da margem nas SVMs é fundamental para entender sua operacao. O hiperplano central de decisao é definido por w-x +
b = 0. Paralelos a ele, temos dois hiperplanos de suporte definidos por w-x + b = +1 (para classe positiva) e w-x + b = -1 (para classe
negativa).

Os pontos que estao exatamente nestes hiperplanos de suporte sao os vetores de suporte que dao nome ao algoritmo. A distancia

entre os hiperplanos de suporte é a largura da margem, calculada como 2/||w]||. Maximizar esta distancia € o objetivo central das
SVMs, o que implica em minimizar [|w]|.



Formulacdo Matematica da Margem Maxima

1/2 1 2/llwl|

Fator de Simplificacdo Restricao por Exemplo Largura da Margem
Usamos ||w||2/2 em vez de ||w|| para yi(w-x; + b) = 1 garante classificagdo com Valor que sera maximizado ao minimizar
facilitar calculos margem [lw|

A formulacdao matematica do problema de margem maxima é um exemplo elegante de otimizagao convexa. Queremos minimizar [|w]|
2/2 (o que equivale a maximizar a margem 2/[|w||) sujeito as restricdes yi(w-x; + b) > 1 para todo exemplo i.

Estas restricdes garantem que cada ponto seja classificado corretamente e esteja a pelo menos uma distancia de 1/||w]|| do
hiperplano de decisdo. O fator 1/2 na fungao objetivo é apenas uma conveniéncia matematica que simplifica os calculos sem alterar a
solucao 6tima. Esta formulacao pode ser resolvida usando técnicas padrao de otimizagao convexa.



Resolucao via Multiplicadores de Lagrange

Lagrangiano
L(w,b,a) = ||w|[2/2 - Zailyi(w-x; + b) - 1]

Condicéo para w
oL/ow = 0 Bl w = ZayyiXi

Condicéo para b
2

oL/ob=0H 2Qiyi = 0

Para resolver o problema de otimizagao das SVMs, recorremos ao método dos multiplicadores de Lagrange, uma técnica poderosa
para otimizagao com restricdes. Construimos o Lagrangiano introduzindo multiplicadores a; = 0 para cada restrigao.

Diferenciando o Lagrangiano em relagdo a w e b e igualando a zero, obtemos as condi¢ées de otimalidade. A primeira nos mostra que
o vetor 6timo w é uma combinacao linear dos vetores de treinamento, ponderados por aiyi. A segunda condicao estabelece uma
restricdo sobre os multiplicadores: a soma de ajy; deve ser zero. Estas condigdes sao fundamentais para derivar a formulagao dual do
problema.



Formulacao Dual
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Substituicdo no Lagrangiano
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Substituindo as expressdes de w e b derivadas das condi¢des de
otimalidade no Lagrangiano original, obtemos a forma dual. Esta
formulacao depende apenas dos multiplicadores a; e dos produtos
internos entre os vetores de treinamento.
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Problema Dual

Maxdect to

O problema dual consiste em maximizar Za; - (1/2)ZZaiqyiy;(Xi-X;)
sujeito as restricoes 2aiy; = 0 e a; = 0 para todo i. Maximizar esta
funcao é equivalente a encontrar o hiperplano de margem maxima no
problema primal.

Vantagens

A formulacao dual oferece duas vantagens cruciais: é
computacionalmente mais eficiente para conjuntos de dados com
muitas caracteristicas, e permite a implementacao do truque do
kernel para lidar com problemas nao-lineares de forma elegante.




Interpretacdo Geometrica

SUPPORT VECTOR MACHINES
Y

T

SVM BOUNDARY

A interpretacdo geométrica dos vetores de suporte revela a elegancia das SVMs. Apenas os pontos com multiplicadores a; > 0 (os
vetores de suporte) influenciam a solucao final. Estes sdo precisamente os pontos que estdao na margem ou a violam (no caso de
margem suave).

Todos os outros pontos tém a; = 0 e poderiam ser removidos do conjunto de treinamento sem alterar o hiperplano final. Esta
propriedade torna as SVMs especialmente eficientes: mesmo com milhdes de exemplos de treinamento, apenas um pequeno
subconjunto determina completamente o modelo. Isso contrasta com muitos outros algoritmos que dependem de todo o conjunto de
dados.



Calculo da Funcéao de Decisédo

Reconstrucdo de w

Apoés resolver o problema dual e
encontrar os valores 6timos de q,;,
podemos reconstruir o vetor w usando a
relacdo w = Zayixi. Esta soma é realizada
apenas sobre os vetores de suporte
(pontos com a; > 0), o0 que torna o
calculo eficiente.

Calculo de b

O termo b pode ser calculado a partir
das condicdes KKT: para qualquer vetor
de suporte x;, temos yi(w-x; + b) = 1.
Rearranjando, obtemos b = yi- w-x;. Na
pratica, calculamos b como a média
sobre todos os vetores de suporte para
maior robustez.

Funcédo de Decisao

Com w e b determinados, a fung¢ao de
decisao para um novo ponto x torna-se
f(x) = sign(w-x + b) = sign(Zayyi(xi'x) + b).
Novamente, esta soma é realizada
apenas sobre os vetores de suporte,
tornando a classificagao eficiente
mesmo para grandes conjuntos de
dados.



SVM de Margem Suave

Variaveis de Folga

Para dados reais com ruido ou classes
sobrepostas, introduzimos variaveis de
folga & = 0 que permitem violacdes da
margem. Quanto maior o valor de &;, maior
a violacao para o ponto xi.

Optimization Objective
for Soft Margin SVM

Nova Funcao Objetivo

O objetivo torna-se minimizar ||w]|[?/2 +
C-X¢&;, onde C é um parametro positivo que
controla o trade-off entre maximizar a
margem (primeiro termo) e minimizar as
violagdes (segundo termo).

Efeito do Parametro C

A formulacéao dual da SVM de margem
suave € idéntica a original, com a Unica
diferenca sendo a restricao adicional a; <
C. Esta restricao limita a influéncia que
pontos individuais podem ter na solugao
final.



Robustez a Ruido

O hiperplano de
margem maxima é
naturalmente
resistente a pequenas
perturbacdes nos
dados. A ampla
distancia aos pontos
mais préximos cria
uma zona de
seguranga que absorve
variagdes sem alterar a
classificagao.

Boa
Generalizagdo

A Teoria do
Aprendizado
Estatistico demonstra
gue maximizar a
margem minimiza o
risco esperado em
dados nao vistos. Isto
explica teoricamente
por que SVMs tendem
a generalizar bem,
mesmo com conjuntos
de treinamento
relativamente
pequenos.

Propriedades da Margem Maxima

Capacidade
Adaptativa

Através do parametro
C na formulacao de
margem suave, as
SVMs podem adaptar-
se a diferentes niveis
de ruido nos dados.
Esta flexibilidade
permite encontrar o
equilibrio ideal entre
ajuste aos dados de
treinamento e
capacidade de
generalizagao.

Fundamentacéo
Tedrica

As propriedades das
SVMs nao sao apenas
empiricamente
observadas, mas
também
matematicamente
fundamentadas na
Teoria do Aprendizado
Estatistico, o que
proporciona garantias
formais sobre seu
desempenho.



Truque do Kernel: Motivacao

Limitacao Linear

Muitos problemas do mundo real nao
podem ser resolvidos com fronteiras
lineares. Pense em classificar dados
dispostos em formato de circulos
concéntricos - nenhuma linha reta
conseguira separar adequadamente as
classes.

Transformacéo Dimensional

A solucao tradicional seria transformar
explicitamente os dados para um espaco
de maior dimensao onde se tornem
linearmente separaveis. Por exemplo,
mapear pontos (X, y) para (X, y, X2 + y?)
pode transformar circulos em planos
separaveis.

Desafio Computacional

O problema surge quando este espago
transformado tem dimensao muito alta
ou até mesmo infinita. Calcular e
armazenar estas transformacdes seria
computacionalmente inviavel,
especialmente para grandes conjuntos
de dados.

O truque do kernel oferece uma solucao brilhante: permite trabalhar implicitamente nestes espacos de alta dimensao sem nunca
calcular as transformacdes explicitamente. Esta abordagem elegante abre caminho para SVMs resolverem problemas altamente nao-

lineares com eficiéncia computacional.



Principio Matematico do Kernel

Definicdo Kernel
1 K(x) = 9()0()

Substituicdo na Formulagédo Dual

Troca de x;-x; por K(x;,x;)

Funcédo de Deciséao

B8

f(x) = sign(ZaiyiK(x;,x) + b)

O principio matematico do kernel é surpreendentemente elegante. Observamos que na formulacao dual das SVMs, os vetores de
dados aparecem apenas como produtos internos x;-x;. Se quisermos trabalhar em um espago transformado, precisariamos calcular

P (xi)p(x;).

O truque consiste em definir uma funcao kernel K(x,y) que calcule diretamente o produto interno no espaco transformado, sem
precisar computar explicitamente as transformagdes ¢. Assim, substituimos todos os produtos internos na formulagao dual por
chamadas a fungao kernel. Este principio se estende a funcao de decisdo, que também depende apenas de produtos internos com os
vetores de suporte.



Condi¢cbes de Mercer
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0-
Matriz PSD Garantia de Mapeamento Otimizacao Convexa Validacao Pratica

Para que uma fungao K(x,y) seja um kernel vélido, ela deve satisfazer as condigdes de Mercer, que garantem a existéncia de um
mapeamento ¢ correspondente. Formalmente, uma funcdo simétrica K € um kernel valido se e somente se, para qualquer conjunto de
pontos {X,, X,, ..., Xn}, @ Matriz Gram K_ij = K(x;, x;) é positiva semidefinida.

Equivalentemente, o Teorema de Mercer estabelece que K é um kernel valido se e somente se [[K(x,y)g(x)g(y)dxdy > 0 para toda
fungao g de quadrado integravel. Na pratica, geralmente usamos kernels conhecidos que sabidamente satisfazem estas condigdes,
em vez de verifica-las diretamente para novas fungoes.



Kernel Linear
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Forma Matematica

O kernel linear tem a forma mais simples possivel: K(x,y) =
X'y, que é apenas o produto escalar padrao entre os
vetores. Nao ha parametros adicionais para ajustar, o que
simplifica o processo de treinamento.

Vantagens

O kernel linear é computacionalmente eficiente, facil de
interpretar e muitas vezes surpreendentemente eficaz,
especialmente para problemas de alta dimensionalidade
onde a separacao linear ja é possivel (como em alguns
problemas de classificagdo de texto).

Equivaléncia

Usar o kernel linear € matematicamente equivalente a
aplicar uma SVM padrao sem qualquer transformacao de
caracteristicas. A fronteira de decisao sera um hiperplano
no espaco original dos dados.

Quando Usar

Recomenda-se comecar com o kernel linear como
baseline antes de explorar kernels mais complexos. E
ideal quando os dados ja tém alta dimensionalidade ou
quando a interpretabilidade do modelo é importante.



Kernel Polinomial

Forma K(xy) = (yx'y +r)*d

Parametros Grau d, coeficiente y, termo independente r

Grau 1 (d=1) Equivalente ao kernel linear se r=0

Grau 2 (d=2) Captura interagcdes quadraticas entre caracteristicas
Grau 3+ (d=3) Modela relacdes de ordem superior

O kernel polinomial é versatil e captura interagdes de diferentes ordens entre as caracteristicas. Com d=1 e r=0, reduz-se ao kernel
linear. Com d=2, implicitamente mapeia para um espaco que inclui todas as combinag¢des quadraticas das caracteristicas originais,
permitindo fronteiras de decisdao em forma de parabolas, elipses e hipérboles.

Este kernel é particularmente util em processamento de imagens e processamento de linguagem natural, onde interagdes entre
caracteristicas sao importantes. O parametro y controla a influéncia do produto interno no resultado final, enquanto r ajusta a
importancia relativa dos termos de diferentes ordens no polinémio expandido.



Kernel RBF (Radial Basis Function)

Forma Matematica

O kernel RBF é definido como K(xy) =
exp(-ylIx-y|[?), onde y é um parametro
positivo que controla o raio de
influéncia e ||x-y|| é a distancia
euclidiana entre os pontos x e y.

Espaco de Dimenséao Infinita

Uma propriedade notavel do kernel
RBF é que ele corresponde a um
mapeamento para um espaco de
Hilbert de dimenséo infinita. Isso da a
SVM com kernel RBF um poder
expressivo extraordinario para
modelar fronteiras de decisao
complexas.

Parametro vy

O parametro y controla a "largura” da
funcao gaussiana. Valores pequenos
de y criam "montanhas” largas,
resultando em fronteiras de decisao
mais suaves. Valores grandes de y
criam picos estreitos, permitindo o
ajuste a detalhes finos dos dados,
mas com risco de overfitting.



Propriedades do Kernel RBF

Invariancia Rotacional Localidade
A
)
O kernel RBF depende apenas da R Pontos distantes tém influéncia quase
distancia entre pontos @ nula entre si
Yy Pequeno Q Yy Grande
Decisao mais suave, potencial @\ Decisao mais localizada, maior risco de
underfitting overfitting

O kernel RBF (também conhecido como kernel Gaussiano) é provavelmente o mais utilizado na pratica devido a sua flexibilidade e
bom desempenho em uma ampla gama de problemas. Sua invariancia a rotacdes o torna particularmente util quando a orientagao
dos dados nao é relevante para a classificagao.

A propriedade de localidade significa que a similaridade entre pontos diminui exponencialmente com a distancia, o que permite ao
modelo criar "ilhas" de decisao ao redor dos vetores de suporte. O parametro y deve ser cuidadosamente ajustado: valores muito
grandes podem levar o modelo a memorizar os dados de treinamento, enquanto valores muito pequenos podem resultar em um
modelo excessivamente simplista.



Outros Kernels Importantes

- AN A 4
Sigmoide Laplaciano String Kernel Graph Kernel
K(x,y) = tanh(yx-y + 1), K(x,y) = exp(-ylIx-yll), Mede similaridade entre Compara similaridade entre
semelhante a redes neurais robusto a outliers sequéncias de texto ou DNA estruturas de grafos

Além dos kernels mais populares, existem muitos outros projetados para dominios especificos. O kernel Sigmoide cria fronteiras de
decisao semelhantes as de redes neurais com uma camada oculta. O kernel Laplaciano, baseado na norma L1 em vez da L2, é mais
robusto a outliers extremos.

Para dados estruturados, temos kernels especializados como o String Kernel, que mede similaridade entre sequéncias considerando
subsequéncias comuns (Util em processamento de texto e bioinformatica), e o Graph Kernel, que compara estruturas de grafos (util
em quimica para moléculas e em redes sociais). O Spectral Kernel trabalha no dominio da frequéncia, aplicando transformadas de
Fourier aos dados.



Kernels Customizados

Construgéo por Dominio

Muitas vezes, o conhecimento especifico
de um dominio pode ser incorporado em
kernels customizados. Por exemplo, para
sequéncias biolégicas, podemos criar
kernels que considerem propriedades
bioquimicas dos aminoacidos; para
imagens, kernels que respeitem
invariancias especificas como rotagao ou
escala.

Regras de Combinacéao

Felizmente, existem regras simples para
criar novos kernels validos a partir de
kernels existentes. Se K, e K, sao kernels
validos, entdao também sao kernels
validos: K, + K, (soma), K, x K, (produto),
c-K, (multiplicacao por constante positiva
c), e muitas outras operagdes
preservadoras de positividade.

Validagao Empirica

Na pratica, além de garantir que o kernel
satisfaca as condicdes de Mercer, é
essencial validar empiricamente seu
desempenho. Um kernel
matematicamente elegante pode nao
capturar bem as relagdes nos dados se
nao for alinhado com a natureza do
problema.



Escolha do Kernel Adequado

string Kernel Compariso

LINEAR RBF POLYNOMIAL

Sentiment Spam Topic
analysis detection categorication

A escolha do kernel adequado é uma das decisdes mais importantes ao usar SVMs e deve ser guiada tanto pela natureza dos dados
quanto pelo problema especifico. Para dados de alta dimensionalidade e esparsos (como textos em representacao bag-of-words), o
kernel linear frequentemente é suficiente e computacionalmente mais eficiente.

O kernel polinomial funciona bem quando existe uma relagao clara entre caracteristicas de diferentes ordens, como em problemas de
processamento de imagem. O kernel RBF € uma escolha versatil para a maioria dos problemas quando ndo ha conhecimento prévio
especifico. Para dados estruturados como sequéncias ou grafos, kernels especializados geralmente superam os genéricos. A
validacao cruzada é essencial para comparar diferentes opcdes de kernel no seu problema especifico.



Fundamentos Teoricos dos Kernels

Teorema do Representante

Este teorema fundamental estabelece
que a solucao 6tima para uma ampla
classe de problemas de aprendizado,
incluindo SVMs, pode ser expressa
como uma combinacao linear de
fungdes kernel avaliadas nos pontos de
treinamento. Isso explica
matematicamente por que a abordagem
kernel funciona.

Espacos RKHS

Os espacos de Hilbert com kernel
reprodutor (RKHS) fornecem o
arcabougo matematico para entender
kernels. Cada kernel positivo definido K
corresponde a um unico RKHS onde K
atua como funcao de reproducao,
permitindo representar fungdes
complexas de forma elegante.

Conexoes Probabilisticas

Kernels também podem ser
interpretados como medidas de
similaridade probabilistica. O kernel RBF,
por exemplo, tem conexdes com
processos gaussianos, onde pontos
proximos tém alta probabilidade de
pertencer a mesma classe. Esta visao
conecta SVMs com métodos
bayesianos.



Kernel PCA

Extensao da PCA

Kernel PCA estende a Analise
de Componentes Principais
tradicional para capturar
relagdes nao-lineares nos
dados. Enquanto a PCA
padrao identifica direcdes de
maxima variancia usando
produtos internos lineares,
Kernel PCA usa func¢des kernel
para encontrar componentes
principais em espagos
transformados.

Extracdo de
Caracteristicas

Uma aplicacao poderosa é a
extracao de caracteristicas
nao-lineares que podem tornar
problemas complexos mais
trataveis. Estas caracteristicas
extraidas frequentemente
revelam estruturas ocultas nos
dados que analises lineares
nao conseguem detectar.

Visualizacéo

Kernel PCA é uma ferramenta
valiosa para visualizar dados
de alta dimensao, projetando-
os em 2D ou 3D de forma que
preserve relagdes nao-lineares
importantes. Isso permite aos
analistas "enxergar" estruturas
complexas que métodos
lineares como PCA tradicional
ou MDS nao capturam.

Pré—processamento

Como pré-processamento para
SVMs e outros algoritmos,
Kernel PCA pode transformar
dados nao-linearmente
separaveis em representacoes
onde a separacao linear se
torna possivel, melhorando
significativamente o
desempenho do classificador
final.



Kernel Trick em Outros Algoritmos

Kernelized K-Means

k—-means Kernelizado PCA Kernelizado Regressao Kernelizada
Transforma o algoritmo classico de Permite extrair componentes principais Estende métodos de regressao linear
clustering para encontrar agrupamentos nao-lineares, revelando estruturas como Ridge Regression para modelar
com formas nao-lineares, como circulos complexas nos dados e facilitando a relagdes ndo-lineares complexas entre
concéntricos ou espirais, que o k-means visualizagao de relagdes nao-lineares em variaveis, mantendo as propriedades
tradicional ndo conseguiria identificar. espacos de alta dimensao. matematicas desejaveis do algoritmo

original.



Desafios Computacionais
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Apesar de suas vantagens tedricas, métodos baseados em kernel enfrentam desafios computacionais significativos com grandes
conjuntos de dados. A matriz de kernel requer O(n?) em memaria para armazenar todos os pares de similaridades entre n pontos. O
treinamento tradicional tem complexidade O(n?) devido a natureza do problema de otimizag¢do quadratica.

Para superar estas limitacdes, varias técnicas de aproximacgao foram desenvolvidas. Random Fourier Features aproxima o kernel RBF
usando transformacgdes aleatérias de baixa dimensao. O método de Nystrom aproxima a matriz de kernel usando uma amostra de
colunas. Técnicas de baixo posto exploram a estrutura da matriz de kernel para compacta-la eficientemente. Estas abordagens
permitem aplicar métodos de kernel a conjuntos de dados muito maiores, mantendo a maioria de seus beneficios tedricos.



Interpretacdo Geométrica dos Kernels

N

Kernel Linear

O kernel linear cria fronteiras de decisao que sao
hiperplanos no espaco original. Imagine uma linha reta
separando pontos em um grafico 2D, ou um plano em 3D.
A direcao e posicao deste hiperplano sao determinadas
para maximizar a margem entre as classes.

Kernel RBF

O kernel RBF cria fronteiras de decisao que podem ser
vistas como combinacgdes de hiperesferas centradas nos
vetores de suporte. Cada vetor de suporte define uma
regiao de influéncia, e a fronteira final € uma combinacgao
destas regides, permitindo formas altamente flexiveis.

&

Kernel Polinomial

Kernels polinomiais permitem fronteiras de decisao que
sao superficies algébricas como pardbolas (grau 2) ou
curvas mais complexas (graus superiores). Em 2D, um
kernel polinomial de grau 2 pode separar dados em forma
de circulo com uma curva eliptica ou hiperbdlica.

Papel do y

No kernel RBF, o parametro y controla o raio de influéncia
de cada vetor de suporte. Valores grandes de y criam
regides de influéncia menores, permitindo fronteiras mais
complexas que se ajustam a detalhes finos dos dados.



Implementacao em Python: Scikit-learn

Biblioteca Principal

O scikit-learn é a biblioteca mais
utilizada para implementacao de SVMs
em Python, oferecendo uma API
consistente e bem documentada

Outras Classes

SVR para regressao, LinearSVC para
implementagdo mais rapida em dados
lineares, NuSVC para formulagao
alternativa

Classe SVC

A classe sklearn.svm.SVC implementa
SVM para classificagdo com diversos
kernels e opcdes

Parametros Chave

kernel, C e gamma sao os principais
parametros para controlar o
comportamento do modelo

Implementar SVMs em Python é surpreendentemente simples gragas ao scikit-learn. Com apenas algumas linhas de cédigo, vocé

pode treinar modelos poderosos. Veja um exemplo basico:

from sklearn.svm import SVC

modelo = SVC(kernel="rbf, C=10, gamma=0.1)

modelo.fit(X_treino, y_treino)

predicoes = modelo.predict(X_teste)



Pré—processamento para SVMs

W

Normalizagdo/Padronizacéao

A normalizagao de caracteristicas é crucial para SVMs, pois diferencas de escala podem influenciar indevidamente o
hiperplano. Use StandardScaler ou MinMaxScaler do scikit-learn para garantir que todas as caracteristicas contribuam
igualmente.

Selecéo de Caracteristicas

Embora SVMs lidem bem com alta dimensionalidade, eliminar caracteristicas irrelevantes pode melhorar desempenho
e interpretabilidade. Técnicas como SelectKBest ou métodos baseados em arvores podem identificar as caracteristicas
mais informativas.

Valores Ausentes

SVMs nao lidam nativamente com valores ausentes. Estratégias como imputacéo pela média, mediana ou usando
modelos preditivos (via Simplelmputer ou KNNImputer) sdo essenciais antes do treinamento.

Codificagao de Variaveis Categodricas

Variaveis categoricas precisam ser convertidas em numeéricas usando técnicas como one-hot encoding para categorias
nominais ou encoding ordinal para categorias ordenadas.



Ajuste de Hiperparametros

Grid Search Random Search Otimizacao Bayesiana
A busca em grade (GridSearchCV) A busca aleatéria Técnicas como Bayesian Optimization
explora sistematicamente todas as (RandomizedSearchCV) amostra (via bibliotecas como scikit-optimize)
combinacgdes de hiperparametros aleatoriamente combinagdes do aprendem com avalia¢cdes anteriores
especificados. E exaustiva e garantida espaco de hiperparametros. E mais para focar em regides promissoras do
para encontrar o melhor conjunto eficiente para espacos grandes e espaco de parametros. Sao
dentro do espaco definido, mas pode frequentemente encontra boas particularmente uUteis quando a
ser computacionalmente intensiva solu¢cdes com menos iteracdes, avaliacdo do modelo é
para grandes espacos de parametros. especialmente quando nem todos os computacionalmente cara.
parametros sao igualmente
importantes.

A validacao cruzada é essencial durante o ajuste para evitar overfitting aos dados de teste. Para SVMs, os hiperparametros mais
importantes a ajustar sdo C (regularizacao), gamma (para kernels RBF) e o préprio tipo de kernel. Uma pratica comum é explorar
valores em escala logaritmica (0.001, 0.01, ..., 100, 1000) para C e gamma.



Avaliacdo de Modelos SVM

Matrizes de Confusao

Proporcionam uma visao detalhada dos
acertos e erros do modelo por classe.
Identifique padrdes sistematicos de
classificagao incorreta para guiar
melhorias especificas no modelo ou no
pré-processamento dos dados.

false positive rate

true positive rate

Curvas ROC e PR

A curva ROC mostra o equilibrio entre taxa
de verdadeiros positivos e falsos positivos
em diferentes limiares. A area sob a curva
(AUC) quantifica o desempenho geral.
Curvas Precision-Recall sdo
especialmente Uteis para classes
desbalanceadas.

K-Fold
CROSS-VALIDATION

TRAINING VALIDATION VALIDATION
DATA DATA DATA

Validacédo Cruzada

A validacao cruzada k-fold divide os dados
em k subconjuntos, treinando k modelos
diferentes para obter uma estimativa
robusta do desempenho. Reduz a
variancia da avaliagao e detecta
potenciais problemas de overfitting.



Estudo de Caso: Classificacdo de Imagens

©

Extracdo de Caracteristicas

Para imagens, a extracao de caracteristicas adequadas é crucial. Técnicas tradicionais como HOG (Histograma de
Gradientes Orientados) capturam informacoes de borda e forma. SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) detecta
pontos-chave invariantes a escala e rotacao. Recentemente, caracteristicas extraidas de camadas intermediarias de
CNNs pré-treinadas tém mostrado excelentes resultados.

Selecéo de Kernel

Para caracteristicas de imagem, kernels nao-lineares geralmente superam o linear. O kernel RBF é uma escolha popular
por sua capacidade de capturar relagcdes complexas. O kernel polinomial também pode ser eficaz, especialmente para
caracteristicas que representam relacdes espaciais como HOG.

Analise Comparativa

Comparado com redes neurais convolucionais (CNNs), SVMs frequentemente apresentam tempos de treinamento mais
rapidos e bom desempenho com conjuntos de dados menores. CNNs tendem a superar SVMs em grandes conjuntos de
dados, mas a combinagao de caracteristicas extraidas por CNNs com classificadores SVM pode oferecer o melhor dos

dois mundos.



Estudo de Caso: Classificacao de Texto

Vetorizacdo de Texto

A representacao de textos é
fundamental para o sucesso de SVMs. A
abordagem cldssica TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency)
captura a importancia relativa das
palavras. Representacdes mais
modernas como word2vec incorporam
relagoes semanticas entre palavras.
Embeddings contextuais de modelos
como BERT capturam nuances
dependentes do contexto.

Kernels para Texto

O kernel linear frequentemente funciona
surpreendentemente bem para texto
devido a alta dimensionalidade e
esparsidade das representacodes. String
kernels especializados podem capturar
padrdes de subsequéncias sem
necessidade de vetorizagao explicita.
Para embeddings densos como
word2vec ou BERT, kernels RBF podem
capturar relacdes nao-lineares mais
sutis.

SVMs vs. Modelos Profundos

Em tarefas de NLP, SVMs continuam
competitivos com modelos profundos
para classificacao de texto em dominios
especificos com dados limitados.
Oferecem maior interpretabilidade e
treinamento mais eficiente. A
abordagem hibrida de usar embeddings
de modelos profundos com
classificadores SVM combina as
vantagens de ambas as técnicas.



Aplicacdes em Bioinformatica

1990s 90%+ 1000s

Inicio das Aplicacdes Acuracia em Classificacdo de Artigos Cientificos
SVMs em bioinformatica desde os Proteinas Publicag¢oes utilizando SVMs em
primeiros dias do algoritmo Resultados competitivos com métodos problemas biolégicos

mais recentes

A bioinformatica foi uma das primeiras areas a adotar SVMs, e esta técnica continua relevante mesmo com o avango de métodos de
aprendizado profundo. Na classificacao de proteinas, SVMs com kernels especializados conseguem identificar familias e fungoes
proteicas com alta precisao, analisando sequéncias de aminoacidos ou estruturas tridimensionais.

A deteccao de sitios de splicing, cruciais para o processamento correto de genes, beneficia-se da capacidade das SVMs de identificar
padrdes sutis em sequéncias de DNA. Na identificagdo de genes relacionados a doengas, SVMs integram diversos tipos de dados
(expressdo génica, interagdes proteicas, anotagdes funcionais) para priorizar genes candidatos em estudos de associagdo genémica.



Aplicagdes em Visao Computacional
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Em visdo computacional, SVMs desempenharam papel crucial no desenvolvimento de sistemas robustos antes da dominancia das
redes neurais convolucionais. Na detecgéo de objetos, o famoso detector HOG-SVM (Histograma de Gradientes Orientados com SVM)
revolucionou a detec¢ao de pedestres e continua sendo um baseline importante. Para reconhecimento facial, SVMs com kernels RBF
aplicados a caracteristicas extraidas tém demonstrado excelente equilibrio entre acuracia e eficiéncia computacional.

Na area médica, SVMs sao valorizados pela robustez e interpretabilidade na segmentagao de imagens médicas, como identificacao
de tumores em ressonancias magnéticas. A classificacdao de imagens de satélite para mapeamento de uso do solo também se
beneficia da capacidade das SVMs de integrar multiplos tipos de dados (espectral, textural, contextual) e lidar com conjuntos de
treinamento limitados.



Tendéncias Futuras

Deep Learning

Architecture <—1

vectors

Neural Network Classification
Extracttion output

Automatic Kernel Learning System

Modelos Hibridos

Uma tendéncia promissora é a integracao de SVMs com Deep Learning,
combinando o poder representacional das redes neurais profundas com as
garantias tedricas das SVMs. Redes neurais podem extrair caracteristicas
automaticamente, enquanto SVMs fornecem a classificagao final com
margens otimas.

Kernel Learning Automatico

O aprendizado automatico de kernels esta ganhando tragdo, com métodos
que descobrem a fungao kernel ideal para um conjunto de dados
especifico. Técnicas como Multiple Kernel Learning combinam diferentes
kernels de forma otimizada, enquanto abordagens baseadas em deep
learning podem aprender representacdes kernelizadas.

Computacgéo Distribuida

Para lidar com conjuntos de dados massivos, implementacgdes distribuidas
de SVMs estao sendo desenvolvidas. Frameworks como Apache Spark
oferecem implementacgdes escalaveis, e novos algoritmos de otimizagao
distribuida prometem treinar SVMs em volumes de dados previamente
impraticaveis.



Conclusdes: O Poder das SVMs
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Fundamentos Matematicos Sdlidos

Garantias tedricas de generalizacao baseadas na Teoria do Aprendizado Estatistico

Versatilidade via Kernels

Capacidade de resolver problemas lineares e ndo-lineares com a mesma estrutura

Eficacia com Dados Limitados

Excelente desempenho mesmo com conjuntos de treinamento pequenos

Interpretabilidade

Compreensao do modelo através dos vetores de suporte e seus
pesos

Teoria e Pratica Equilibradas

Rara combinacgao de elegancia matematica e aplicabilidade
pratica

As Maquinas de Vetores de Suporte representam um marco na ciéncia de dados, combinando beleza matematica com eficacia
pratica. Sua capacidade de encontrar fronteiras de decisdo 6timas, adaptabilidade através de diferentes kernels, e fundamentacao
tedrica sdlida garantem sua relevancia continua no ecossistema de aprendizado de maquina.



Referéncias complementares

Além das referéncias listadas acima, recomenda-se consultar os repositérios digitais das principais universidades brasileiras que
mantém acervos atualizados de teses, dissertacoes e artigos sobre IA:

e Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes da USP (www.teses.usp.br)
e Repositério Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

e Repositério Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

e Repositério Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

e Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

e Repositério Virtual da UFF (https:/app.uff.br/riuff/)

e Lume - Repositério Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)
e Repositério Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)
e Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avangos mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferéncias BRACIS, SBIA,
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computacao (SBC).
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