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1 Maquina de Vetores Suporte

Fundamentada na Teoria da Aprendizagem Estatistica, a Maquina de Vetores
Suporte, do inglés Support Vectors Machine - SVM, foi desenvolvida por (VAPNIK, |1995)), com
o intuito de resolver problemas de classificacao de padroes.

Segundo(HAYKIN}, 1999 a mdquina de vetores suporte é uma outra categoria
das redes neurais alimentadas adiante, ou seja, redes cujas saidas dos neuronios de uma camada
alimentam os neurdnios da camada posterior, ndo ocorrendo a realimentacao.

Esta técnica originalmente desenvolvida para classificagcao binaria, busca a
construcao de um hiperplano como superficie de decisdo, de tal forma que a separacdo entre
exemplos seja maxima. Isso considerando padrdes linearmente separaveid!]

Ja para padrdes ndo-linearmente separdveis, busca-se uma funcdo de mape-
amento ® apropriada para tornar o conjunto mapeado linearmente separavel.

Devido a sua eficiéncia em trabalhar com dados de alta dimensionalidade
é reportada na literatura como uma técnica altamente robusta, muitas vezes comparada as
Redes Neurais (SUNG; MUKKAMALA, [2003)) e (DING; DUBCHAK, 2001).

1.1 Teoria da Aprendizado Estatistico

A Teoria do Aprendizado Estatistico visa estabelecer condigdes matematicas
que permitem escolher um classificador, com bom desempenho, para o conjunto de dados
disponiveis para treinamento e teste (LORENA; CARVALHO, 2003a). Em outras palavras esta
teoria busca encontrar um bom classificador levando em consideragdo todo o conjunto de
dados, porém se abstendo de casos particulares. Na préoxima se¢do serdao apresentados alguns
conceitos basicos da TAE.

1.1.1 Conceitos Basicos

O desempenho desejado de um classificador f é que o mesmo obtenha o
menor erro durante o treinamento, sendo o erro mensurado pelo niimero de predi¢des incorretas
de f. Sendo assim definimos como risco empirico R.,,,(f), como sendo a medida de perda
entre a resposta desejada e a resposta real. A Eq. mostra a definicdo do risco empirico.

1 Os padrdes devem estar suficientemente separados entre si para assegurar que a superficie de decisio
consista de um hiperplano (HAYKIN} 1999).
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n

Remp(f) = =D c(f (1), 1)) (1.1)

n <
=1

—_

onde ¢(-) é a fungdo de custo relacionada a previsdo f(x;) com a saida desejada y; (LORENA;
CARVALHO, [2003b)), onde um tipo de funcio de custo é a “perda 0/1" definida pela Eq. .
O processo de busca por uma fungdo f’ que represente um menor valor de R.,,, é denominado
de Minimizacido do Risco Empirico.

1 ,se ylf(l‘l) <0

o(f (%), 1) = { 0 , caso contrario (1.2)

Sobre a hipdtese de que os padrdes de treinamento (x;,y;) sdo gerados por
uma distribuicio de probabilidade P(z,y) em RY x {-1,4+1} sendo P desconhecida. A pro-
babilidade de classificacao incorreta do classificador f é denominada de Risco Funcional, que
quantifica a capacidade de generalizacdo, conforme é mostrado pela Eq. (SMOLA et al.,
1999a) (SMOLA et al., (1999b).

RO = [ 7). w)aPxs ) (13)

Durante processo de treinamento, Re..,(f), pode ser facilmente obtido, ao
contrario de R(f), pois em geral a distribuicdo de probabilidades P é desconhecida (LORENA;
CARVALHO, [2003a)).

A partir disto, dado um conjunto de dados de treinamento (x;,y;) com x; €
RY ey; € {—1,+1}, i ={1,2,...,n}, sendo x; o vetor de entrada e y; o rétulo da classe.

O objetivo entdo é estimar uma fun¢do f: RY — {—1,+1}. Caso nenhuma
restricao seja imposta na classe de fungdes em que se escolhe a estimativa f, pode ocorrer que a
funcao obtenha um bom desempenho no conjunto de treinamento, porém nado tendo o mesmo
desempenho em padroes desconhecidos, sendo este fenomeno denominado de “overfitting”.
Em outras palavras, a minimizagdo apenas do risco empirico R.,,,(f) ndo garante uma boa
capacidade de generalizagdo, sendo desejado um classificador f* tal que R(f*) = minyep
R(f), onde F' é o conjunto de fun¢Bes f possiveis.

A figura [I] mostra um exemplo onde uma classe de fungdes pode ser utilizada
para separar padroes linearmente separdveis. E necessario determinar uma funcido que minimize
0 Ry, representado na figura como a reta mais escura.

Figura 1: Classe de hiperplanos com um hiperplano 6timo
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A TAE prové formas de limitar a classe de fung¢des (hiperplanos), com o
intuito de prevenir modelos ruins, ou seja, que levem ao “overfitting”, implementando uma
fungdo com a capacidade adequada para o conjunto de dados de treinamento (HEARST et al.,
1998). Estas limitagdes sdo impostas ao risco funcional da fun¢do. Os limites utilizam o
conceito de dimensado VC.

1.1.2 Dimensao VC

De acordo com (SMOLA et al, [1999b)), dado um conjunto de func¢des sinal
G, sua dimens3o VC (Vapnik-Chervonenkis) é definida como o tamanho do maior conjunto de
pontos que pode ser particionado arbitrariamente pelas fun¢des contidas em G.

Em outras palavras a dimens3ao VC do conjunto de fun¢bes de classificagdo
G é o nlimero maximo de exemplos de treinamento que pode ser aprendido pela maquina sem
erro, para todas as rotulagdes possiveis das fungdes de classificagdo (HAYKIN, [1999).

De forma genérica, para funcdes lineares no RY para n > 2 a dimens3o VC
é dada pela expressao |1.4]

VO(n) =n+ 1. (1.4)

1.1.3 Conceito de margem e vetores suporte

Sendo f(x) = (w - x) + b um hiperplano, podemos definir como margem
como a menor distancia entre os exemplos do conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado
para separagdo destas classes (LORENA; CARVALHO, [2003b). A margem determina qudo bem
duas classes podem ser separadas (SMOLA et al., 1999b)).

A margem maxima é obtida com a utilizacao do hiperplano 6timo, a definicdo
de hiperplano timo é apresentada na se¢do [1.2.1] Podemos definir formalmente a margem

conforme [L.1.1]

Definicao 1.1.1 (Margem) A margem p de um classificador f é definida por

p= miinyif(xi). (1.5)

A margem é obtida pela distancia entre o hiperplano e os vetores que estao
mais proximos a ele, sendo estes vetores denominados de vetores suporte. De acordo com
(SMOLA et al| [1999b) os vetores suporte sdo padrdes criticos, que sozinhos determinam o
hiperplano 6timo, sendo os outros padrdes (ndo-criticos) irrelevantes, podendo ser removidos
do conjunto de treinamento sem afetar os resultados. Na figura [2| os vetores suporte sdo
destacados por circulos externos nos padroes.
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"o ) Margem p

-

Figura 2: Identificagdo da margem p e dos vetores suporte sobre a linha pontilhada. [Fonte:
(LIMA, 2002)]

1.2 Classificacao de Padroes Linearmente Separaveis

Uma classificac3o linear consiste em determinar uma funcdo f : X C RY —
RY, que atribui um rétulo (+1) se f(z) > 0 e (-1) caso contrario. Considerando uma fun¢do
linear, podemos representa-la pela Eq. (1.7]).

flz) ={w-x)+0b (1.6)

=> wx;+b (1.7)
=1

onde w e b € RY x RY, sdo conhecidos como vetor peso e bias, sendo estes pardmetros
responsaveis por controlar a fun¢do e a regra de decisdo (LIMA, 2002). Os valores de w e b
sao obtidos pelo processo de aprendizagem a partir dos dados de entrada.

O vetor peso (w) e o bias (b) podem ser interpretados geometricamente
sobre um hiperplano. Um hiperplano é um subespaco afim, que divide um espaco em duas
partes, correspondendo a dados de duas classes distintas (LIMA, [2002)). O vetor peso (w)
define uma diregdo perpendicular ao hiperplano, como mostra a figura 3} e com a variagdo do
bias o hiperplano é movido paralelamente a ele mesmo.

Sendo assim um SVM linear busca encontrar um hiperplano que separe per-
feitamente os dados de cada classe e cuja margem de separacdo seja maxima, sendo este
hiperplano denominado de hiperplano étimo.
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Figura 3: Interpretagdo geométrica de w e b sobre um hiperplano. [Fonte: (LIMA, 2002)]

1.2.1 Hiperplano Otimo

Assumindo-se que o conjunto de treinamento é linearmente separavel, o hi-
perplano 6timo é o hiperplano de separagdao com maior margem. O hiperplano 6timo é definido
como:

(w-x)+b=0 (1.8)

sendo w e b, o vetor peso e o bias respectivamente.

Considerando a restricdo imposta pela Eq. , os classificadores lineares
que separam um conjunto de treinamento possuem margem positiva. Ou seja, esta restricao
afirma que ndo ha nenhum dado entre (w-x) +b=0e (w-x) + b= +1, sendo a margem
sempre maior que a distancia entre os hiperplanos (w-x)+b = 0e |[(w-x)+b = 1|. Devido a
estas suposicoes as SVMs obtidas sdo normalmente chamadas de SVMs com margens rigidas
(ou largas).

w-x;)+b>+41 , paray, = +1
(w - x;)

(w-x;)+b< -1, paray; =-1 (1.9)
Estas equacdes podem ser combinadas em
yi((w-x;) +b) > 1, i ={1,2,..,n} (1.10)

Seja d (d_) a distancia euclidiana entre os vetores suporte positivos (nega-
tivos) e o hiperplano, definimos como margem p de um hiperplano de separagdo como sendo a
maior margem geométrica entre todos os hiperplanos, podemos representar por p = (d;+d_).
Denotaremos por d;(w, b;x;), como a distdncia de um dado x; ao hiperplano (w,b), sendo

calculado pela Eq. (1.11)) (LIMA| 2002)
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di(w,b;xi):K i — 20T (1.11)

1

di(w, b;x;) > —— (1.12)
[lw]]
: : o 1 e A
Com isso podemos identificar m como o limite inferior da distancia entre os vetores suporte
x; e o hiperplano de separag¢do (w,b), as distancias d; e d_ ficam
do—d — (1.13)
+ = _ pu— —_— .
[lwll

Como suposto anteriormente que a margem é sempre maior que a Ultima
instancia, a minimizacdo de ||w|| leva a maximizagdo da margem. A partir disto podemos

definir a margem p através da Eq. (|1.14)

p=(de+d ) =2 (1.14)

[w

A figura [4] mostra a distancia entre hiperplanos e os vetores suporte.

hiperplanc L

Figura 4: Distancia entre hiperplanos e vetores suporte.

O hiperplano 6timo é dado pela minimiza¢do da norma ||w||, considerando
a restricdo da Eq. ((1.10). Formalmente podemos reescrever (LORENA; CARVALHO), [2003b)
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Problema P1
Minimizar ||w|| (1.15)
Sujeito a  y;((w-x;) +b) > 1, parai={1,2,...,n}

Como pode ser observado, o problema acima trata-se de um problema clas-
sico de otimizagdo, denominado programacdo quadratica (HEARST et al., 1998). Este problema
pode ser resolvido com o método cldssico de multiplicadores de Lagrange (LIMA, 2002).

Utilizando a teoria dos multiplicadores de Lagrange, podemos representar o
problema [1.15| como:

L(w,b,a) = %||w||2 =Y aslullw e x) )~ 1) (1.16)

onde «; sao os multiplicadores de Lagrange. O problema entdo passa a ser a minimizacao
de L(w,b,«), em relagdo a w e b e a maximizagdo dos «; (LORENA; CARVALHO, 2003b). O
método dos multiplicadores encontra os pontos 6timos igualando as derivadas parciais a zero.
Sendo assim os pontos 6timos da Eq. sao obtidos por meio da resolucdo das igualdades:

oL
55 =0 (1.17)
oL

sendo

— = 1.1
ow ow, Ows’ 7 Ow,, (1.19)

8L__<éﬂ; oL 0L>

A partir das Equacoes e obtém-se

> awi=0 (1.20)
=1

W= X (1.21)
i=1

Substituindo as equag¢des e no lado direito da Eq. ([1.16]), chegamos ao seguinte

problema de otimizacao:
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Problema P2
Maximizar Zn: o — % 2": z": i YiY (X - )
i:1ai >0, 171:]{:11, ey} (1.22)
Sujeito a i ay; = 0
i=1

O objetivo entdo é determinar os valores étimos de (w,b), que representare-
mos por (w*,b*). Através da Eq. (1.21) podemos calcular w* e b* como segue:

w = Z g YiX; (1.23)
i=1
o valor de b* pode ser obtido utilizando as equa¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

o (y;((w" - x3) +0°) —1) =0, i ={1,...,n} (1.24)

E possivel observar que os a;'s assumem valores positivos para os exemplos
de treinamento que estdo a uma distancia do hiperplano étimo igual a largura da margem, ou
seja, os vetores suporte. Para o restante dos exemplos, o é nulo. Portanto, conclui-se que o
hiperplano 6timo é obtido unicamente pelos vetores suporte. Logo, se apenas o subconjunto
de dados de treinamento formado pelos vetores suporte fossem utilizados, o hiperplano obtido
seria 0 mesmo gerado pela utilizagdo de todo o conjunto (LORENA; CARVALHO, 2003b).

Dado um vetor suporte x;, podemos obter b* por meio da condi¢ao de KKT

b =y; — (W"-x5). (1.25)

Com os valores dos parametros w* e b* calculados, podemos classificar de
um novo padrao z apenas calculando

sgn({(w* - z)) + b*) (1.26)

a classificacao é dada apenas pelo célculo do produto interno entre o novo padrdo e todos os
vetores suporte.
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1.3 Classificacao de Padroes Nao-Linearmente Separa-
veis

As SVMs apresentadas até agora, trabalham apenas quando os padroes sao
linearmente separdveis. Em problemas reais esta caracteristica é dificilmente encontrada, sendo
a maioria deles complexos e n3o-lineares. Para estender a SVM linear a resolucdo de problemas
nao-lineares foram introduzidas funcdes reais, que mapeiam o conjunto de treinamento em um
espaco linearmente separdvel, o espaco de caracteristicas.

Um conjunto de dados é dito ser nao-linearmente separdvel, caso nao seja

possivel separar os dados com um hiperplano. A figura [5] mostra um conjunto linearmente e
outro nao-linearmente separavel.

B c
Iy A
.
. «\
-3 L3 % . xl
x = « .
k4
— = x .
(] E x L] o
E m » - }.
k4 - -
= E A /s . . o
o0 i / b . .
© & xf o
e x M f . * .
L ]
L]
x x /. - . .
Parametro 2 Parametro 2

Figura 5: Exemplos de padrdes linearmente e ndo-linearmente separdvel respectivamente.

O teorema de Cover afirma que um problema n3o-linear tem maior probabi-
lidade de ser linearmente separavel, em um espaco de mais alta dimensionalidade (SMOLA et
al}, 11999b)). A partir disso, a SVM n3o-linear realiza uma mudanca de dimensionalidade, por
meio das funcdes Kernel, caindo entdo em um problema de classificacdo linear, podendo fazer
uso do hiperplano étimo.

1.3.1 Mapeamento no espaco de caracteristicas

Seja o conjunto de entrada S representado pelos pares {(X1,41), -, (Xn, Un) }
com y;,7 = 1,2,..,n o rétulo de cada padrao 7, o conjunto de dados de treinamento.

O espaco de caracteristica é um espago de mais alta dimensionalidade no qual
serdo mapeados o conjunto de entrada S, por meio de uma funcido ®, a fim de obter um novo
conjunto de dados S’ linearmente separdvel, representado por {(®(x1),v1), ..., (®(Xn), Yn) }-
A figura [6] mostra o processo de mapeamento.

Muitas vezes é interessante diminuir o nimero de caracteristicas do conjunto
de entrada, em um subconjunto menor com apenas os atributos que contém as informagdes
essenciais, este procedimento é denominado de reducdo da dimensionalidade (LIMA, 2002).



1.3 C(lassificacdo de Padrées Nio-Linearmente Separdveis 12
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Figura 6: Mapeamento do conjunto de treinamento para o espa¢o de caracteristica

Esta modificacdo de conjunto de atributos apresenta ganho no sistema, di-
minuindo o tempo computacional e aumentando a acurdcia, pois geralmente estes parametros
degradam o sistema com aumento do nimero de caracteristicas, sendo este fenémeno refe-
renciado de maldicdo da dimensionalidade (LIMA, |2002).

1.3.2 SVMs lineares no espaco de caracteristicas

Com os dados de treinamento mapeados para o espaco de caracteristicas, a
nica modificagdo a ser feita na SVM linear descrita na Eq. ([1.22) € a utilizagdo dos valores
mapeados ®(x) no lugar de x, sendo assim o problema consiste em

Problema P3
n 1 n n
Maximizar Z o — B Z Z Oéiajyiyj<<1)(xi> ) (I’(Xj)>
i=1 i=1 j=1 1.2
>0, i={1,..,n} (1.27)
Sujeito a zn:
ay; =0
i=1

valendo para classificacdo n3o-linear as mesmas consideracoes do Karush-Kuhn-Tucker, des-
crito no classificador linear. O hiperplano de decisdo 6timo, agora é definido como

(w-®(x))+b=0 (1.28)

O problema de classificagdo ndo-linear de um novo padrdo z é solucionado
calculando

sgn({w* - ®(z)) + b*) (1.29)
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1.3.3 Funcoes “Kernel”

Uma fungao Kernel recebe dois dados de entrada x; e x; e calcula o produto
interno destes dados no espago de caracteristicas

K(xi,x5) = (0(xi) - (x;)) (1.30)
sendo necessario que a fungdo ®(-) pertengca a um dominio, onde seja possivel o calculo do
produto interno. Funcdes estas que satisfazem as condicoes do Teorema de Mercer.

Uma funcao é dita ser uma funcdo Kernel se ela satisfaz as condi¢cOes esta-
belecidas pelo Teorema de Mercer.

Teorema 1.3.1 (Teorema de Mercer) Uma fungio é dita ser uma fungdo Kernel, se a matriz

K € positivamente definida, onde K € obtida por

K= Kij = ’C(Xi,Xj). (131)

Uma matriz é positivamente definida, se seus autovalores sio maiores que
zero. As funcdes Kernel que satisfazem as condicbes do Teorema de Mercer, sdo chamadas
de Kernels de Mercer (SMOLA et al., 1999b)).

Algumas das fungdes Kernels mais utilizadas estdo descritas na tabela [I]

Tipo de Kernel Funcao KC(x;, x;) Tipo do Classificador
Polinomial ((x;-x3) + 1)P Maquina de aprendizagem polinomial
Gaussiano (ou RBF) exp (—w) Rede RBF
Sigmoidal tanh (G (xi - x;)) + 1 Perceptron de duas camadas

Tabela 1: Resumo dos Kernels mais populares

Algumas consideragdes sobre as fungdes Kernels descritas na tabela[l], foram
apresentadas por (HAYKIN, 1999):

e Na Mdaquina de aprendizagem polinomial a poténcia p é especificada a priori pelo usuario;
e Na Rede RBF a amplitude 02, comum a todos os Kernels, é especificada pelo usuario;

e No Perceptron de duas camadas o teorema de Mercer é satisfeito apenas para alguns
valores de (3; e [3;.
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Algumas escolhas devem ser feitas para obtencdo de uma SVM, como a
funcao Kernel, os parametros da funcdo, além da definicio do algoritmo para determinacdo
do hiperplano 6timo (LORENA; CARVALHO, 2003b)).

1.4 Classificacao Multiclasses

As maquinas de vetores suporte foram propostas inicialmente como ferra-
menta de classificacao bindria. Porém muitos dos problemas reais possuem caracteristicas
multiclasses. Para que fosse possivel a utilizacdo da SVM neste tipo de aplicacdo, foram
propostos alguns procedimentos ara estender a SVM binaria.

Em termos formais, em um sistema multiclasses o conjunto de treinamento é
composto por pares (X;,y;), tal que y; € {1,...,k}, com k > 2, onde k é o ndmero de classes.

As principais abordagens utilizam como base a decomposicao de um pro-
blema multiclasse com k classes, k£ > 2, em k problemas bindrios, destacando os métodos:
decomposi¢do “Um-Contra-Todos" e decomposicao “Todos-Contra-Todos". Estes métodos sdao

apresentados na sec¢do e respectivamente.

1.4.1 Decomposicao “Um-Contra-Todos”

O método "Um-Contra-Todos" (UCT) baseia-se na construgdo de k classifica-
dores bindrios, sendo £ o nimero de classes. Cada classificador f; é responsavel por classificar
uma classe ¢ das demais.

Dado um novo padrao x, a classe a qual este novo padrao pertence é a
classe representada pelo classificador que obteve o valor maximo entre o k classificadores.
Formalmente é definido por

f(z) = arg max (f;(x)). (1.32)

1<i<k

1.4.2 Decomposicao “Todos-Contra-Todos”

Proposto por (FRIEDMAN, 1996) a abordagem “Todos-Contra-Todos" (TCT)
consiste em comparar as classes duas a duas, sendo necessarias k - (k — 1)/2 SVMs, onde k
€ o nimero de classes. Para decidir a qual classe pertence um novo padrdo X, utiliza-se um
esquema de votagdo por maioria, onde cada uma das SVMs fornecem um resultado. A solucdo
final é dada pela classe com maior quantidade de votos.

Com um grande nimero de SVMs executadas, um alto tempo de processa-
mento é necessadrio, comparado ao método de decomposicdo UCT. Por exemplo, sendo k = 10,
no método UCT s3o necessdrias 10 SVMs enquanto seriam necessérias 45 SVMs no método
TCT. O método TCT n3o prové limites de generalizagdo (PLATT; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR,
2000).

Com o intuito de solucionar estes problemas, (PLATT; CRISTIANINI; SHAWE-



1.5 Aplicacbes 15

TAYLOR, 2000) propds um modelo, denominado DAGSVM, que utiliza grafos direcionados
aciclicos (DAG), sendo cada né do grafo encarregado de classificar entre duas classes distintas.
A figura [7| mostra o grafo de SVMs que representa a arquitetura do modelo DAGSVM.

Figura 7: Arquitetura do método DAGSVM.

Segundo (PLATT; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000)) o algoritmo trabalho
equivalentemente a operacdo sobre um lista, onde cada né da arvore elimina uma classe da
lista.

Inicialmente todas as classes estdo na lista, sendo que cada né do grafo
decide, entre a primeira e Gltima classe da lista, a classe com maior chance do padrio a
pertencer. A classe nao escolhida é eliminada da lista e continua o processo com a primeira e
altima classe da nova lista. O algoritmo termina quando ha apenas uma classe na lista. Sendo
assim o nimero de avaliacdes requeridas pelo DAGSVM é k — 1, conseqgiientemente possui um
tempo de processamento bem menor do que o método TCT originalmente proposto.

(PLATT; CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000) mostrou que o limite do erro de
generalizacdo é determinado pela margem maxima da SVM de cada né do grafo.

1.5 Aplicacoes

A proposta inicial da SVM foi a aplicacdo em problemas de classificacdo,
sendo este o principal enfoque desta técnica. Pode ainda ser aplicado em problemas de
regressdo (HAYKIN, (1999).

Devido ao fato de sua eficiéncia em problemas de alta dimensionalidade,
a SVM vem obtendo grande sucesso em aplicagdes de visdo computacional, que busca ex-
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trair informagGes a partir de imagens. Exemplos de aplicagao em visdo computacional s3o:
classificagdo de impressdes digitais (LIMA, [2002). Também s3o aplicadas em bioinformatica
(MA; HUANG, 2008)) e classificagdo textual (TONG; KOLLER, 2000). A SVM também pode ser
aplicada em regressdo ndo-linear, como em (SUN; SUN, 2003).

Esta técnica tem seus resultados muitas vezes comparados com resultados
de outras técnicas como redes neurais.

1.6 Conclusao

As Mdquinas de Vetor Suporte destacam-se pela forte fundamentac3do teérica
existente, possuindo como base a teoria da aprendizagem estatistica, sendo esta caracteristica
um diferencial sobre outras técnicas como redes neurais, que ndo possui um modelo tedrico.

A capacidade em trabalhar com padroes de alta dimensionalidade é outra
caracteristica interessante desta técnica, sendo ideal para aplicacdo em problemas de visao
computacional, como reconhecimento de padrdes e filtragem.

Mesmo com caracteristicas atrativas, algumas ressalvas devem ser feitas,
como descreve (LORENA; CARVALHO| 2003b)):
e Velocidade de classificacao pode ser menor do que outras técnicas como Redes Neurais;

e Alta complexidade computacional na busca de solu¢des, agravando ainda mais quando
um grande nimero de dados estao disponiveis para treinamento;

e Conhecimento adquirido n3o é facilmente interpretavel.
Diversos estudos foram realizados com o intuito de minimizar estas defici-

éncias, o que juntamente com a robustez desta técnica, faz da SVM uma das técnicas mais
exploradas atualmente.
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