Revista Eletronica de Iniciagdo Cientifica em Computagdo, 2026, 24:1
ISSN: 3085-8461 e doi: 10.5753/reic.2026.6697

© This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License.

ARTIGO DE PESQUISA/RESEARCH PAPER

Reconhecimento de Padroes: Uma Comparacao Entre

Maquinas de Vetores de Suporte e Maquinas de Vetores de

Relevancia

Pattern Recognition: A Comparison Between Support Vector Machines and

Relevance Vector Machines

Jonatas Fernandes © &9 [Universidade Federal do Ceara | jonatasfernandes@alu.ufc.br ]
Leandro Adegas [Universidade Federal do Ceara |leandroadegas@alu.ufc.br ]

Giovanna Dias [Universidade Federal do Ceara |giovannadias@alu.ufc.br ]

Julio César Santos dos Anjos © [Universidade Federal do Ceara |jcsanjos@ufc.br 1

&9 Campus Jardins de Anita, Universidade Federal do Ceard, Rua Francisco José de Oliveira, s/n, Centro. Itapajé-CE.
CEP: 62600-000.

Resumo. Este trabalho trata da comparagao entre os classificadores maquinas de vetores de suporte (support vector
machines, SVM) e maquinas de vetores de relevancia (relevance vector machines, RVM). Dois conjuntos de dados gerados
a partir da biblioteca numpy, um definido previamente e outro gerado de forma aleatdria. A partir dos conjuntos de
dados € realizado o treinamento dos classificadores, no SVM usando classificagao de vetores de suporte (support vector
classification, SVC) e RVM usando classificador de vetores de relevancia de maximizagdo de expectativa (expectation-
maximization relevance vector classifier, EMRVC), ambos testados com os seguintes kernels: RBF, polinomial, sigmoid e
linear. A contribui¢@o principal deste trabalho encontra-se na observagao das vantagens e desvantagens do uso de cada
classificador. Dado que, o modelo RVM ¢ bayesiano, ele pode fornecer propriedades a posteriori, porém, cada classificador
tem seu uso especifico.

Abstract. This work deals with the comparison between support vector machines (SVM) and relevance vector machines
(RVM) classifiers. Two data sets were generated from the numpy library, one predefined and the other randomly generated.
The classifiers are trained using the datasets, with SVM using support vector classification (SVC) and RVM using
expectation-maximization relevance vector classifier (EMRVC), both tested with the following kernels: RBF, polynomial,
sigmoid, and linear. The main contribution of this work lies in observing the advantages and disadvantages of using each
classifier. Given that the RVM model is Bayesian, it can provide a posteriori properties, but each classifier has its specific

use.
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1 Introducao

Os classificadores sdo modelos de aprendizado de méaquina,
eles dividem os dados em grupos, isto €, agrupa os dados em
classes (Murel and Kavlakoglu, 2025). A classificacdo é uma
etapa essencial para que reconhecimento de padrdes aconteca
de forma eficaz. Em aprendizado de maquina escolher um
bom classificador para um determinado problema € de fato
imprescindivel para um bom desempenho.

O classificador SVM € uma técnica de classificagdo que
utiliza maquinas de kernel esparso, normalmente € utilizado
para classificagdes bindrias. Porém, por ser uma maquina de
decisdo, ndo fornece probabilidades a porteriores (Tipping,
2001). Ja o RVM ¢ baseado em uma formulacgio bayesiana
(Cervantes et al., 2020), que fornece probabilidade a poste-
riori, porém cada classificador tem seu uso especifico. Para
este estudo € realizada a comparacio entre esses algoritmos
de classificacdo. A escolha do SVM como modelo de compa-
racdo se justifica pelo fato de o RVM ter sido proposto origi-
nalmente como uma extensio bayesiana do SVM, mantendo
uma estrutura de modelo semelhante, baseada em funcoes

kernel e na representagdo esparsa dos dados.

Para realizar a comparac¢io dos dois classificadores e
extrair as informagdes necessdrias para que se chegasse a uma
conclusdo quanto as vantagens e desvantagens de cada modelo
foram utilizados dois conjuntos de dados gerados através da
biblioteca numpy', nativa da linguagem Python, um definido
previamente e outro gerado de forma aleatéria. Para melhor
entendimento, vamos chamar o conjunto de dados que foi
definido previamente de conjunto de dados 1, e o conjunto de
dados aleatério XOR, de conjunto de dados 2.

O cédigo inicial foi escrito e disponibilizado pelo profes-
sor Dr. Julio César, assim como os materiais necessdrios para
estudo dos classificadores objeto de estudo deste trabalho.

A organizacdo deste trabalho segue a seguinte ordem.
A secdo 2 contém informacgdes a respeito dos conjuntos de
dados utilizado nos testes, os kernels utilizados e alguns tra-
balhos relacionados. A se¢do 3 explica de maneira breve o
funcionamento dos classificadores SVM e RVM, além da uti-
lizacdo do SVM e EMRVC. A secdo 4 explica o ambiente e

"https://numpy.org/
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os métodos utilizados para as demonstragdes empiricas deste
trabalho. A se¢do 5 traz os resultados obtidos apds os testes e
andlises dos modelos de classificacdo. Por fim, a se¢do 6 traz
a conclusdo deste trabalho.

Listing 1: Conjunto de Dados 1

X = np.array(

L
[0.4, -0.71,
[-1.5, -1.0],
[-1.4, -0.9],
[-1.3, -1.2],
[-1.1, -0.2],
[-1.2, -0.4],
[-0.5, 1.2],
[-1.5, 2.1]1,
[1.0, 1.0],
[1.3, 0.8],
[1.2, 0.5],
[0.2, -2.0],
[0.5, -2.4],
[0.2, -2.31,
[0.0, -2.71,
[1.3, 2.1],

]

y = np.array([0, O, O, O, O, O, O, O, 1, 1, 1, 1,
1, 1, 1, 11)

Listing 2: Conjunto de Dados 2

np.random.seed (0)

X = np.random.randn(300, 2)

y = np.logical_xor(X[:, 0] > 0, X[:, 1] >
0) .astype(int)

2 Background e Trabalhos
Relacionados

21 Background

2.1.1 Conjunto de Dados 1

Como mostrados na listagem 1, o conjunto de dados 1 foi
gerado de forma previamente definida. Onde os dados sdo
formados por um vetor de 16 (dezesseis) posi¢des. Na Figura
1 podemos ver a distribui¢do dos valores de X em relacio a
y. Nota-se que, os dados apesar de simples, estdo com uma
boa distribuicdo. Outrossim, se pode perceber que os valores
de Xy (0.4, -0.7), classe 0, estdo em uma regidao de divisao
da classe 1, ou seja, se Xy se encontra em uma fronteira de
decisdo, como veremos mais a frente.

Quanto aos dados aleatério, eles foram gerados como
XOR, isto €, um conjunto de dados ndo linearmente separdveis,
ao contrério do conjunto de dados 1, demonstrados na Figura
1. A listagem 2 gera o conjunto de dados 2.

2.1.2 Kernels
Para os testes nos modelos SVM e RVM foram utilzados 04
kernels, sendo eles, kernel RBF, polinomial, sigmoid e li-
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Figura 1. Amostra dos Dados do Conjunto 1.
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near. Esses quatro kernels foram escolhidos porque cobrem
os principais comportamentos de separacdo linear e nao li-
near usados em SVM/RVM, e permitem uma comparagao
abrangente. A seguir veremos como funciona cada um deles.

Kernel RBF O kernel da fun¢do de base radial (RBF), tam-
bém conhecido como kernel Gaussiano, é o kernel padrio
para Mdquinas de Vetores de Suporte no scikit-learn®. Ele
mede a similaridade entre dois pontos de dados em dimen-
sdes infinitas e, em seguida, se aproxima da classificagdo por
maioria de votos. A funcdo kernel € definida como:

K(z1,32) = exp(—7||z1 — 22|?) )]

onde ~ controla a influéncia de cada amostra de treina-
mento individual na fronteira de decisdo.

Quanto maior a distidncia euclidiana entre dois pontos
||z1 — 22||? mais préxima de zero a fungdo kernel. Isso
significa que dois pontos distantes t€ém maior probabilidade
de serem diferentes.

Kernel Polinomial O kernel polinomial altera a nog¢ao de
similaridade. A funciao kernel é definida como:

K(xy,29) = (- l’,{l'g + r)2 2)

onde d é o grau (degree) do polindmio, y controla
a influéncia de cada amostra de treinamento individual
no limite de decisdo e r é o termo de viés (coef0) que
desloca os dados para cima ou para baixo. Aqui, usamos
o valor padrio para o grau do polindmio na funcao kernel
(degree=3). Quando coef0=0 (o padrdo), os dados sdo
apenas transformados, mas nenhuma dimensdo adicional
€ inclusa. Usar um kernel polinomial € equivalente a criar

:class: sklearn.preprocessing.PolynomialFeatures

€ entdo ajustar um :class: sklearn.svm.SVC com um
kernel linear nos dados transformados, embora essa aborda-
gem alternativa seja computacionalmente dispendiosa para a
maioria dos conjuntos de dados.

Kernel Sigmoid A fungdo do nucleo sigmoide é definida
como:
K(z1,x5) = tanh(y - xTzy + 1) 3)

onde o coeficiente do kernel v controla a influéncia de
cada amostra de treinamento individual na fronteira de decisao

*https://scikit-learn.org/
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er é o termo de viés (coe f0) que desloca os dados para cima
ou para baixo.

No kernel sigmoide, a similaridade entre dois pontos
de dados € calculada usando a fun¢do tangente hiperbdlica
(tanh). A fungdo do kernel dimensiona e possivelmente des-
loca o produto escalar dos dois pontos (1 € z2).

Kernel Linear O kernel linear € o produto escalar das amos-
tras de entrada:

K(z1,20) = 2] 29 )

Em seguida, ele € aplicado a qualquer combinag¢do de
dois pontos de dados (amostras) no conjunto de dados. O
produto escalar dos dois pontos determina a :func: skle-
arn.metrics.pairwise.cosine _similarity entre ambos os pontos.
Quanto maior o valor, mais semelhantes os pontos sdo.

O uso de kernels em SVM e RVM baseia-se no chamado
truque do kernel (kernel trick), que consiste em mapear im-
plicitamente os dados de entrada € R™ para um espaco de
caracteristicas de maior (ou infinita) dimensao, por meio de
uma fun¢do ¢(z), no qual os dados tornam-se linearmente
separdveis. Em vez de calcular explicitamente esse mape-
amento, o kernel permite computar diretamente o produto
interno nesse espaco transformado, isto €,

K (xi,25) = ((x:), p(x5))- 5)

Dessa forma, algoritmos originalmente lineares podem
ser aplicados a problemas nio lineares sem o custo computa-
cional associado a transformacdo explicita dos dados. Tanto
0 SVM quanto o RVM exploram esse principio, sendo que
no SVM o kernel € utilizado na formulagdo do problema de
otimizagd@o convexa, enquanto no RVM ele é incorporado a
fungdo de base do modelo probabilistico bayesiano (Tipping,
2001). Assim, a escolha do kernel influencia diretamente a
forma da fronteira de decisdo e a capacidade de generalizacio
dos modelos.

2.2 Trabalhos Relacionados

2.2.1 Aprendizagem Bayesiana Esparsa e a Maquina
de Vetores de Relevancia

Tem o objetivo de apresentar o modelo RVM (Tipping, 2001).

Mostra que o funcionamento do RVM € semelhante ao SVM,

porém, fundamentado em um modelo bayesiano, assim como

em Cervantes et al., 2020. Faz uma comparacio entre o SVM

e o RVM, tendo como aspectos de comparagdo o tipo de sa-

ida, esparsidade, kernel necessdrio, se necessita da validacio

cruzada (cross validation) e o custo computacional.

2.2.2 Um Tutorial Sobre Maquinas de Vetores de
Relevancia para Regressao e Classificagdo
com Aplicagcoes
O objetivo deste trabalho € apresentar a teoria, o funciona-
mento e aplicacdes do RVM (Tzikas et al., 2006). Ele mostra
que, o RVM ¢€ um classificador bayesiano (Cervantes et al.,
2020), que induz esparsidade no peso dos modelos (Tzikas
et al., 2006), gera modelos mais esparsos com um nimero
menor de vetores relevantes em relacdo ao SVM. Também de-
monstra que 0 SVM e RVM tem estruturas semelhantes, mas
com formulagdo propabilistica e treinamento mais complexo
quando comparado ao SVM.
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2.2.3 Uma Comparacao Entre SVM e RVM para
Classificagdo de Documentos

O objetivo deste trabalho é comparar o desempenhos das
técnicas SVM e RVM na tarefa de classificacdo de docu-
mentos (Rafi and Shaikh, 2013). Apesar da comparagdo ser
realizada em um cendrio diferente dos testes realizados no
presente artigo, os resultados obtidos pelos autores também
mostram vantagens e desvantagens entre SVM e RVM. Onde
o RVM foi superior ao SVM em quase todos os conjuntos
de dados, e com um desempenho melhor nas métricas Micro
e Macro F1, porém, ele necessitou de um maior tempo de
treinamento. Concluindo que, mesmo o custo computacional
do RVM sendo maior que o SVM, a abordagem bayesiana
permite maior generaliza¢do, como podemos ver em Tzikas
et al., 2006.

2.2.4 Maquinas de Vetores de Relevancia: Uma
Introducao

O objetivo deste artigo é apresentar uma introdu¢do ao RVM
(Koruk, 2021). Ele também nos mostra vantagens e desvanta-
gens do RVM em relacdo ao SVM, utilizando um conjunto
de dados preparado com amostras de sondagens geoldgicas.
Os resultados mostram que, o RVM foi melhor na questio
probabilistica, esparsidade e para além disso, foi mais eficaz
com vdrias classes em razao de ser bayesiano, como citado
em Rafi and Shaikh, 2013. Contudo, algumas desvantagens
também foram notadas aqui, como por exemplo, o alto custo
computacional, estando assim de acordo com Rafi and Shaikh,
2013.

3 Modelo de Solucao
31 SVM

A técnica de classificagdio SVM € uma técnica mais moderna,
podendo ser entendida como uma evolugdo do perceptron. Di-
ferentemente deste, 0 SVM nao busca apenas um hiperplano
que separe os dados em duas classes, mas sim aquele que ma-
ximiza a margem de separacdo entre elas (Cortes and Vapnik,
1995; Cervantes et al., 2020). Formalmente, o hiperplano de
decisao ¢ definido por

w-xr+b=0 (6)
onde w é o vetor normal ao hiperplano e b é o termo de
viés (Cortes and Vapnik, 1995).
A maximizac¢do da margem € obtida pela definicdo de
dois hiperplanos paralelos, dados por

w-r+b=4+1 e w-z+b=-1, @)

que delimitam a regido de separacdo entre as classes. Os
pontos que pertencem a esses hiperplanos sdo denominados
vetores de suporte, pois sdo as amostras que efetivamente
determinam a posi¢@o do hiperplano 6timo. O hiperplano
central w - x + b = 0 é aquele que maximiza a distancia
entre os hiperplanos de margem, distancia esta denotada por
v, conforme ilustrado na Figura 2.

Caso existam amostras localizadas dentro da margem ou
mal classificadas, o SVM permite a introdugado de varidveis
de folga (slack variables), possibilitando uma separa¢do mais
robusta em cendrios onde os dados ndo sdo perfeitamente
separdveis.
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Figura 2. SVM Seleciona Maximizando a Distancia -y entre os hiperplanos
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Conforme a documentacao do scikit-learn (sickit learn, d(,
a implementagio é baseada em libsvm®. E ideal para um
conjunto de dados pequenos, como o do nosso caso de uso. O
suporte para multiclasse € tratado em um esquema um contra
um, também chamada de estratégia "0-0". Essa estratégia
consiste em uma comparacao bindria, onde SVM compara as
classes uma com outra, por exemplo, X com Zy, Zy com Cj,
dessa forma ndo deixando de ser um classificador de decisdo
bindrio.

3.2 RVM

Conforme a documentacio do scikit-learn (sickit learn, b), o
RVM € um conjunto de métodos de aprendizagem supervisio-
nados para problemas de regressao e classificacdo que exigem
apenas uma representacdo esparsa do kernel. O funciona-
mento do RVM € semelhante ao SVM, porém, fundamentado
em um modelo bayesiano, assim como em (Tipping, 2001;
Dostil, 2025).

O modelo define uma distribui¢do condicional para uma
varidvel de valor real ¢, dado um vetor de entrada =, que
assume a forma

p(t|z,w, B) = N(tly(z), " (8)

onde 3 = 02 é a precisdo do ruido, e a média é dada por
um modelo linear.

3.21 EMRVC

O classificador de vetores de relevancia de maximizacdo de ex-
pectativa, € segundo a documentacdo (sickit learn, a), "Imple-
mentacao da maquina vetorial de relevancia de Mike Tipping
para classificacdo usando a API scikit-learn.". Para o suporte
de multiclasse € utilizada a estratégia de um contra-descanso
(sickit learn, a).

4 Metodologia

4 Pesquisa Bibliografica
Nesta primeira etapa buscamos trabalhos ja publicados que
tivessem relacdo com o tema abordado neste artigo, além
de obter informagdes nos materiais de aula, disponibilizados
pelo ja citado anteriormente, professor Dr. Jilio César.

As pesquisas pelos trabalhos foram realizadas no busca-
dor Google, onde foi encontrado todos os trabalhos referenci-
ados anteriormente na secdo 2.2.

3https://wuw.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/
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4.2 Pesquisa Experimental
Nesta fase, executamos testes com os dados gerados.

4.21 0 Ambiente
Os testes foram realizados em um ambiente cloud, por meio
do Google colab. A linguagem de programacao utilizada foi
Python em sua versdo mais atualizada (latest). Para os testes
foram criados dois conjuntos de dados, um linear (conjunto
de dados 1) e outro ndo linear, isto €, um conjunto de dados
XOR (conjunto de dados 2). No colab o c6digo que estava
escrito usando SVM foi reescrito utilizando o classificador
RVM.

Os codigos utilizados estdo disponiveis em:
https://github.com/jonatasfernandessilva7/
Trabalho-04---Reconhecimento-de-Padroes.git

4.2.2 Passo a Passo para a Prova Empirica
Para criar os dados foram utilizados os c6digos descritos na
secdo 1 do presente artigo. Apds a criacdo dos dois conjuntos
de dados o c6digo que estava utilizando o SVM foi reescrito
utilizando o RVM, no repositério disponibilizado estd o note-
book utilizado, nele ainda estd o c6digo com SVM, em carater
apenas informativo, para que dessa forma possa haver uma
comparagdo das diferencas entre os dois modelos.

A reescrita seguiu o tutorial descrito na documentagao
do RVM, disposta em sickit learn, c. A base do cddigo €
apresentado na listagem 3.

Listing 3: Base do Cédigo RVM para o Conjunto de Dados 1

print(__doc__)
model = EMRVC(kernel="kernel").fit(X, y)

x0, x1 = np.meshgrid(np.linspace(-4, 4, 100),
np.linspace(-4, 4, 100))

x = np.array([x0, x1]).reshape(2, -1).T

plt.scatter(X[:, 0], X[:, 1], s=40, c=y,
marker="x")

plt.scatter(model.relevance_vectors_[:, 0],
model.relevance_vectors_[:, 1],

s=100, facecolor="none", edgecolor="g")

plt.contourf (x0, x1, model.predict_proba(x)[:, 1].

reshape (100, 100), np.linspace(0, 1, 5),
alpha=0.2)

plt.colorbar()

plt.xlim(-4, 4)

plt.ylim(-4, 4)

plt.gca() .set_aspect("equal", adjustable="box")

Com esta base realizou-se os testes utilizando os kernels
supracitados na se¢ao 2.1. Para o conjunto de dados 2, a ideia
foi a mesma, porém, a base de cdigo um pouco diferente, o
c6digo usado para a classificagdo do conjunto de dados 2 que
estd na listagem 4.

Listing 4: Base do Cédigo RVM para o Conjunto de Dados 2

def plot_rvm_decision_boundary(kernel, ax):
model = EMRVC(kernel=kernel).fit(X, y)
Z_prob = model.predict_proba(grid)[:,
1] .reshape (x0. shape)
cont = ax.contourf (x0, x1, Z_prob,
levels=np.linspace(0, 1, 20),
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cmap="coolwarm", alpha=0.3)
plt.colorbar(cont, ax=ax)
ax.scatter(X[:, 0], X[:, 1], c=y,
edgecolors="k", s=30)
ax.scatter(model.relevance_vectors_[:, 0],
model.relevance_vectors_[:, 1],
s=100, facecolors="none",
edgecolors="g", label="Vetores
relevantes")
ax.set_title(f"Kernel: {kernell}")
ax.set_xlim(-4, 4)
ax.set_ylim(-4, 4)
ax.set_aspect("equal", adjustable="box")
ax.legend()

np.random. seed(0)
X = np.random.randn(300, 2)
y = np.logical_xor(X[:, 0] > 0, X[:, 1] >
0) .astype(int)
x0, x1 = np.meshgrid(np.linspace(-4, 4, 100),
np.linspace(-4, 4, 100))
grid = np.array([x0.ravel(), xl.ravel()]1).T
fig, axs = plt.subplots(2, 2, figsize=(12, 12))
kernels = ["linear", "poly", "rbf", "sigmoid"]
for ax, kernel in zip(axs.ravel(), kernels):
plot_rvm_decision_boundary(kernel, ax)
plt.show()

5 Resultados

51 Comparacao entre o SVM com Uso do
SVC e RVM com Uso do EMRVC para o
Conjunto de Dados 1

As Figuras 3, 4, 5 e 6 representam os resultados obtidos com
0 SVM e SVC. Cada imagem € o resultado de um teste com
um kernel escolhido, chamamos elas de fronteira de decisio.
Note que, os vetores aqui sao os "pontos circulados", para
melhor compreensdo dos resultados apresentados.

As Figuras 3a e 3b mostram a comparacio do resultado
de classificagdo do SVC e do EMRVC utilizando o kernel
linear. Podemos notar que, a fronteira de decisio ¢ uma linha
reta, por esta razao ¢ linear.

Tanto na Figura 3a quanto na Figura 3b, podemos notar
que a classificagdo ocorre relativamente bem, embora haja um
ponto na classe 0 que nio foi classificado da forma correta.
Outro ponto que € notdvel e que estd presente nos resultados
representados pelas Figuras 3, 4, 5 e 6 € o nimero de vetores
relevantes utilizados por cada classificador, enquanto no SVM
com SVC foram destacados 05 vetores, sendo 03 na classe
1 € 02 na classe 0, no RVM com EMRVC foram destacados
apenas 02 (dois), e ambos na classe 0. Também & visto que, a
distancia ~y entre o vetor central e os vetores de margem € mais
estreita no RVM em relacdo ao SVM. Essa maior aproximacao
denota que o RVM tem uma melhor classificacdo devido sua
fundamentagio bayesiana. Nesse caso o0 RVM foi melhor que
o SVM.

Nas Figuras 3c e 3d, demonstra-se a fronteira de decisao
do SVC e EMRVC com kernel polinomial. A fronteira de de-
cisdo na subfigura 3c € bem mais complexa do que a fronteira
utilizando o kernel linear. Nota-se que a classificagdo utili-
zando o SVC foi bem melhor neste caso que a classificacio
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do EMRVC, enquanto no SVC todos os pontos tanto da classe
0 quanto da classe 1 foram separados de forma correta, no
EMRVC, a fronteira de decisao ndo classificou corretamente
pelo menos 01 (um) ponto da classe 0, contudo, também
classificou corretamente todos os pontos da classe 1. Neste
resultado o SVM foi melhor que o RVM.

Figura 3. Comparacio Utilizando os Kernels Linear e Polinomial.
(a) Linear SVC (b) Linear EMRVC

Lsimites de decisao de linear kernel em SVC
7

7
1 Classes
e 0

4 -3 -2 -1 0o 1 2 3 4

(¢) Polinomial SVC (d) Polinomial EMRVC

é.imites de decisao de poly kernel em SVC

Na Figura 4 é representado os resultados obtidos no SVM
e RVM utilizando os kernels sigmoid e RBF. Podemos notar
que na Figura 4a, o SVC foi piorando a sua classificagdo, pois
cometeu mais erros, uma vez que 03 pontos da classe 0 foram
classificados como classe 1 e 04 pontos da classe 1 foram
classificados como classe 0. Ainda nota-se que, a fronteira de
decis@o ndo cobre uma 4rea do hiperplano, justamente onde
estdo aproximadamente 85% dos pontos que foram classifica-
dos errdneamente, isto €, 6 dos 7 pontos. Também houveram
muitos vetores escolhidos como relevantes. Em contraposicao
a isto, o EMRVC, Figura 4b, utilizou apenas 02 vetores de
relevancia, dessa forma ele conseguiu classificar corretamente
16/16 pontos entre as classes 0 e 1. Sendo assim, no kernel
sigmoid com RVM foi melhor no quesito classificagdo.

Analisando a Figura 4c, o SVC com kernel RBF gerou
fronteiras de decisdo complexas, tipicas deste kernel, que bus-
cam separar as classes de forma ndo linear. A distribui¢ao dos
vetores de suporte indica que multiplos (12 no total) pontos
foram considerados cruciais para definir as margens de sepa-
ragdo entre as classes 0 e 1. Neste caso ndo houve nenhum
erro de classificagdo por parte do SVM com uso do SVC.
Por sua vez, a Figura 4d mostra o desempenho do EMRVC
com kernel RBF. Observa-se que o EMRVC utilizou um nud-
mero reduzido de vetores de relevancia (03 no total), o que é
caracteristico de sua natureza esparsa e da abordagem baye-
siana. As regides de probabilidade demonstram a confianca
do modelo na classificagdo. A capacidade do RVM de gerar
modelos mais esparsos com um nimero menor de vetores
relevantes em relacdo ao SVM foi observada em trabalhos
anteriores (Rafi and Shaikh, 2013). Neste caso também nao
houve erro de classificagdo, sendo considerado um fator de
desempate o nimero de vetores necessdrios para a classifica-
¢do, assim, considera-se que o RVM foi superior em relacdo
ao SVM, embora ambos modelos tenham acertado todas as
classificacdes.
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Figura 4. Comparacdo Utilizando os Kernels Sigmoid ¢ RBF.
(a) Sigmoid SVC (b) Sigmoid EMRVC
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5.2 Comparacao entre o SVM com Uso do
SVC e RVM com Uso do EMRVC para o
Conjunto de Dados 2

As Figuras 5 e 6 ilustram os resultados de classificacdo dos

modelos SVM (com SVC) e RVM (com EMRVC) em um con-

junto de dados XOR, que € inerentemente nao linearmente
separdvel. Neste caso observa-se que, o kernel RBF € o mais
eficaz para ambos os modelos em problemas nio lineares.

O EMRVC se destaca pela esparsidade do modelo e pela

capacidade de fornecer probabilidades, o que é uma vanta-

gem em relacdo ao SVC. O trabalho destaca as vantagens e

desvantagens de cada classificador.

Figura 5. Resultado SVM com Dados XOR.

linear poly

5.3 Comparando Métricas
Com o objetivo de complementar a andlise visual das fron-
teiras de decisdo, foram utilizadas métricas quantitativas de

desempenho para avaliar os classificadores SVM (com SVC) e
RVM (com EMRVC) no conjunto de dados XOR, conforme a
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Figura 6. Resultado RVM com Dados XOR.
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Figura 7. As métricas consideradas foram acurécia, precisdo,
recall e F1-score, amplamente empregadas na avaliagdo de
modelos de classificagdo bindria.

A acuricia mede a propor¢do total de predicdes corretas
em relagdo ao niimero total de amostras. A precisdo indica a
propor¢do de amostras corretamente classificadas como posi-
tivas dentre todas aquelas preditas como positivas. O recall
avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente as
amostras da classe positiva, enquanto o F1-score representa
a média harmdnica entre precisao e recall, sendo particular-
mente Util em cendrios onde hd interesse em equilibrar ambas
as métricas.

Para garantir consisténcia experimental, os modelos fo-
ram treinados e avaliados sobre o mesmo conjunto de dados,
uma vez que o objetivo desta andlise é comparativo, e ndo a
estimativa de desempenho generalizado. As métricas foram
calculadas utilizando ponderacdo por classe (weighted), de
modo a considerar possiveis desequilibrios na distribui¢do
das classes.

Os resultados obtidos indicam que os kernels lineares e
polinomiais apresentaram desempenho intermedidrio para am-
bos os modelos, com 0 SVM obtendo métricas ligeiramente
superiores em alguns casos, especialmente no kernel polino-
mial. Em contraste, o kernel sigmoide apresentou desempe-
nho inferior de forma consistente, tanto para SVM quanto
para RVM, refletindo sua menor adequacdo ao padrdo ndo
linear do problema XOR.

O melhor desempenho foi observado com o uso do kernel
RBF, no qual ambos os modelos alcangaram valores préximos
ou iguais a 1.0 para todas as métricas analisadas. Destaca-se
que o RVM, mesmo apresentando desempenho equivalente
ao SVM em termos de acurécia, precisdo, recall e F1-score,
manteve sua caracteristica de esparsidade, utilizando um nu-
mero reduzido de vetores de relevancia, conforme discutido
nas andlises visuais das fronteiras de decisdo.

Esses resultados corroboram a literatura, que aponta o
kernel RBF como particularmente eficaz para problemas nao
linearmente separdveis, como o conjunto de dados XOR, e
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reforcam que o RVM pode alcancar desempenho compara-
vel a0 SVM, com a vantagem adicional de uma formulagdo
probabilistica e modelos mais esparsos.

Figura 7. Métricas.
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6 Conclusao

6. Contribuicao

Ao findar da pesquisa bibliografica e experimental, chegamos
a seguinte conclusio quanto as vantagens e desvantagens de
cada modelo. Baseando-se nos resultados observados por
outros autores e por nossa experiéncia pratica.

6.1.1 Vantagens e Desvantagens SVM

Vantagens do SVM: eficicia em espagos de alta dimenséo;
eficaz em casos onde o nimero de dimensées é maior que o
nimero de amostras; utiliza maquinas de kernel esparso; pode
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de lidar com dados ndo linearmente separdveis (com o uso de
kernels ndo lineares como RBF, polinomial e sigmoid); imple-
mentagdo baseada em libsvm, ideal para conjuntos de dados
pequenos; e suporte para multiclasse através da estratégia
"O0-0".

Desvantagens do SVM: ndo fornece probabilidades a poste-
riori, por ser uma maquina de decisdo; pode ser computacio-
nalmente dispendioso para a maioria dos conjuntos de dados
ao usar certas abordagens com kernel polinomial; pode ter
um maior nimero de vetores de suporte em compara¢io com
o RVM; em alguns casos, como no kernel sigmoid para o
conjunto de dados 1, pode apresentar classificacdo com mais
erros e fronteiras de decisdo que ndo cobrem adequadamente
o hiperplano.

6.1.2 Vantagens e Desvantagens RVM

Vantagens do RVM: baseado em uma formulagdo bayesiana,
o que permite fornecer propriedades a posteriori (probabili-
dades); gera modelos mais esparsos, utilizando um nimero
menor de vetores de relevancia em comparagdo com o SVM;
maior generalizacdo, devido a sua abordagem bayesiana; pos-
sui capacidade de classificar corretamente todos os pontos em
cendrios especificos, mesmo com menos vetores de relevancia
(e.g., kernel sigmoid para o conjunto de dados 1); o funciona-
mento € semelhante ao SVM, facilitando o entendimento para
quem ja conhece SVM; ideal para problemas de regressao e
classificagdo que exigem apenas uma representacao esparsa
do kernel; e tem muita eficdcia com varias classes.

Desvantagens do RVM: maior custo computacional em com-
paragdo com o SVM; treinamento mais complexo devido a
sua formulag@o probabilistica; e pode ndo classificar corre-
tamente todos 0s pontos em certos cendrios, como o kernel
polinomial para o conjunto de dados 1, onde o0 SVM teve um
desempenho melhor.

6.2 Limitacoes e Sugestoes para Estudos
Futuros

Algumas limitacoes na producdo deste artigo embora se

tenha testado 04 kernels, outros kernels poderia ter sido ex-

plorados, mas nos detivemos ao proposto.

Para estudos futuros pode-se aplicar os classificadores em
bases de dados reais e com um maior volume, para que pos-
samos realizar testes de maior complexidade e comparar os
resultados. Para além disso, pode-se explorar novos kernels e
ver como os algoritmos SVM e RVM se comportariam.
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