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Introducao

Meétodo supervisionado de aprendizagem de maquina

Empregado em classificacao de dados
Classificacao binaria
Classificacao com multiplas classes
Uma SVM construida para cada classe

Eficiente quando comparada a varios outros métodos
de classificacao



Historia

1968: Desenvolvimento da base matematica
Teoria de Lagrange

1992: [Vapnik et al] Primeiro Trabalho
1998: [Vapnik et al] Definicao detalhada

Recentemente
Explosao de aplicacbes com SVM

Trabalhos com otimizacdes de SVM
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Algumas:Aplicacoes

Bioinformatica

Reconhecimento de assinaturas
Classificacao de texto e imagens
Identificacao de spams
Reconhecimento de padrdes diversos
ldentificacao de dados replicados



Funcao-Discriminante

Pode ser uma funcao arbitraria de x, tal que:
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g(X)=w'x+b



Classificadores Lineares (f‘
X > f > yest

f(x,w,b) = sign(w x + D)

*classe +1 wx+b>0

°classe -1

Como classificar
esses dados?
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Classificadores Lineares ?
X > f > yest

f(>xw,b) = sign(w x + D)

*classe +1

°classe -1

Qualquer um
serviria..

..mas qual é o
melhor?




Classificadores Lineares ?
X > f > yest

f(x,w,b) = sign(w x + D)

*classe +1

°classe -1

Como classificar
esses dados?

classificado
errado como
classe +1



Margem de Classificacao (ft

—h

> yest

f(x,w,b) = sign(w x + D)

*classe +1

°classe -1
Defina margem de
um classificador

° linear como a
largura que a

3 * P fronteira poderia

-~ ° ser aumentada até

° i atingir um ponto




Margem Maxima ?

X | f > yest
1. Maximizar a margem aumenta
desempenho;
tlasse +1 2. Apenas os “Vetores de Suporte” sao
Classe <1 - considerados im_portantes, gemais
e exemplos de treinamento sao
e e . desconsiderados;
| ] 3. Empiricamente funciona MUITO bem.
Vetores de { / o com... maxima
Suporte sao 0s ] ¥°
dados que dao Can ol | o majgem (do.s 2
suporte 3 O o lados). E o tipo
margem maxima ° o mais simples de
em cada lado e SVM, também

/ chamada de LSVM.
_——
Linear SVM




Caso Linearmente Separavel

Dados de treinamento

Padroes noformato (X, X,, ..., X, Y)
Atributos X.
Classe Y(+1, -1)

Conjunto é linearmente separavel se existir um
hiperplano H que separe os padrdes de classes
diferentes

Encontrar o hiperplano 6timo
Com maior margem

Determinar os vetores de suporte



Hiperplano (H)

Pontos que‘pertencem a H satisfazem.a equagao
w- x+b=0
w:vetor normala H W =W, Wy, ooy W
Iw]|| € a norma euclidiana de w
W w)=V w2+ +w2)
|b|/||w|| € adistancia perpendicular de H até a origem

n

Distancia r entre umponto x e o hiperplano H:
r=1(x) / [|wl|
r=(w x+b)/|[|w|

Orientacao de w ®

lado do plano em que os pontos H @
pertencem a classe +1

b > 0 (x no lado positivo) bl
b < 0 (x no lado negativo)
b = 0 (x pertence a reta) O



Hiperplano (H) — Exemplo

H:w:x+b="0
H: wix; +w,x, tb=0
Aplicando os pontos (5,0) e (0,5)

Swy+b=0
S5w,+b=0
Isolando b

SWi = 5w, (W) = Wy)

Escolhendo arbitrariamente w, = 1
b=-5

Norma de w

[wil =V (w2 +w,?) = V2

Distancia da origem 7
bl / |[w|| = 52

Distancia de um ponto x = (5,2) at¢ H
r=(w - x+b)/|w|
r=(5wl+2w2-5)/v2

r=(54+2-5) / V2

r=v2




Hiperplano Otimo (H,)

r": distancia'entre H e o ponto positivo mais proximo

r: distancia entre H e 0 ponto negativo mais proximo
margem: r* +1-

Objetivo da-SVM é encontrar w, e b, para'a maior margem
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Para o hiperplano 6timo, ™ =1
r=1/|w|
Margem =2 / ||w||




Hiperplano Otimo (H,)
Dado'que margem = 2 / ||w||

Aguele gue possui maior margem
Ou seja, aquele quepossui menor ||w||



SVM Linear Matematicamente

Objetivo: 1) Classificar corretamente todos os padrdes
WX, +b>1sey o ol
wx, +b < lsey = }>
Y, (wx + b) = 1 para todo i
2) Maximizar a margem: 2 / | 4W||

I t
Mesmo que minimizar: - —W W

2

Pode ser resolvido como um Problema de Otimizacao Quadrada para
encontrar w and b

1
Minimizar: P(w) = 5 w'w

Sujeito a: yi(wxi + b) > ]

Vi




Resolver o Problema-de Otimizacdo

Encontrar w € b de modo que:
®(w) =Y wlw. seja minimizado; e para todo {(X; ,y;)}: y; (W'x; +b) > 1

Significa otimizar uma funcio quadratica sujeita a restricoes lineares

E um problema de Otimizacio Quadratica, uma classe conhecida de
problemas de programacao matematica;

Existem Algoritmos Complexos para soluc¢iao;

Opcao ¢ construir um problema “paralelo” onde um multiplicador de
Lagrange a; ; € introduzido para cada restri¢cio no problema inicial:

1 N
Low,b,a)==w'w=>aly.w' x.+b)-1
(wbsc) = - ;,[yl( +b)-1]

n
Encontrar a;...a, de modo que OL/OW =0=w= Eaiyixi
L(®) =Xa, - V22200 X;"X; seja maximizado i=1

(1) Zaiyl:o n
(2) &, > 0 for all , aL/ab:O:EO‘iYFO
=1




Solucao para o Problema de Otimizacao

Forma:

W =200)X; b=y~ w'x, para qualquer x, tal que o, =0

Cada o, 1ndica que o correspondente Xx; € um vetor de suporte.

E a funcao de classificacdao tem a forma:

fix)=ZayxTx+b

Significa que ¢ baseado no produto interno entre X ¢ 0 vetor
de suporte X..

E resolver o problema de otimizagao envolve computar o
produto interno x;'x; entre todos os pares de padrdes.









Hi:w-x+b=1
Hyw-x+b= -1

WX, + WX, + b=-1
lw; + 0w, +b=-1
2> b=-1-w,

W, X, #wsx, +b'=1

3w, -1lw,+b=1

2 w,=3w,;-1-w, -1

2> W, =2w, -2

3w, +1w, +b =1

23w, +2w,-2-1-w, =1
2w, =1

2> b=-2

2> w,=0

(1,0)-x-2=0
X, =2

Um Exemplo

(1,0) > -1
(3, 1) > +1
(3, 1) > +1
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Um Exemplo

H: (1,0) - x-2=-0
H:x,-2=0

Dados-de Teste
(4, 2), (1.5, 0.5}, (0, -2)

4 -2=2[+1]

15-2=-0.5[-1]

0-2=-2[1]




Como Funciona.com Problemas
Linearmente Inseparaveis?

Mapeamento.do.espaco de caracteristicas.de D dimensoes para
HD, onde HD > D
\etores de entrada sao mapeados de forma nao linear

Apos transformado, o novo'espaco de caracteristicas deve ser
passivel de separacao linear



Problema

Como escolher a funcao ®(x).tal que o espaco de
caracteristicas transformado seja eficiente para classificacao
e nao possua-custo computacional muito alto?

Funcoes de Nucleo (Kernel Functions)
Polinomial
Gaussiano
Sigmoid

Sempre aumentam o numero de dimensoes
Algumas vezes aumentam bastante!



SVMs nao-Lineares
Dados linearmente separaveis com algum ruidopode

funcionar:
>—o o@ | @—o >

Mas o que fazer se a separacao ¢ dificil?

o—@ *—0— *0—@ o .—bx
0

Mapear os dados em um espaco de dimensao mais alta:
o




SVM-Nao Linear

Imagine uma funcao ¢ que mapeia o dado em

O Artificio do Kernel um outro espaco: ¢=RI—H
0 O o RY o o 4 H
Q.9 @ Q 0 =-1
o © 004 0 =+1
._. () =
|::> 0® \
: ® O
O =-1 . . _
e o 0 0 =+1 ._. 0 i
© o 0

A fungdo que se deseja otimizar L = Yoy — V2Y ay04Y,y;X®X;, COMO 0 produto
interno de x; e x; € o;. No caso nao-linear ¢(x;) ® ¢(x;).
Se houver uma funcdo "kernel” K tal que K(x;,X;) = ¢(x) * ().

x_mf 2
K(m,m’):exp(——” 552 l )



Exemplos de Funcoes Kernel

Polinomial de poténcia p: K(X;,X;)= (1+ x; ;)

Gaussiana (radial-basis function network):

2
X - X

=)

K(X.,X.)=exp(—
(X;,X;) = exp( >

Sigmoid: K(x;,x;)= tanh(Byx; 'x; + ;)



SVM Nao-lhnear Matematicamente

Formulacao:

Encontrar a;...ayde modo que:

Qo) =Xa; ="LX a0y yK(X;, X;,) € maximizado e:
@) Xay,=0

(2) a;= 0 for all a;

A solucao:

SX) = Loy K(x, X)+ b

Técnicas de otimizacgao para encontrar os o, permanecem as
mesmas



Um Exemplo

Como separar as duas classes com apenas um ponto?

X; | Classe
A Class +1
+1 B Class -1
-1 A N N A |

0 1 2 3 4

W N~ O
1
N




Um Exemplo

SVM usa'uma funcao nao linear sobre os atributos do
espaco de caracteristicas inicial

X; | Classe
A Class +1
0 +1 B Class -1
1 -1 A 0 0 A |
5 1 0 1 2 3 4
3 +1

CD(X1) = (X1; X12)
Esta funcao torna o problema bidimensional



Um Exemplo

SVM usa'uma funcao nao linear sobre os atributos do
espaco de caracteristicas inicial

A Class +1
X; | X;2 |'Classe " Class -1
0] O +1 e L
8 7
1 1 -1
6 //
2 | 4 -1 ) ~
31 9 +1 )
! \
% 1 2 3 4

D(X,) = (X, X2)

Esta funcao torna o problema bidimensional e os
dados linearmente separaveis



wW:x+b=+1
WX, + WoX, +b=+1
Ow,+ Ow, +b=+1
3w, + 9w, + b=+1
w-x+b=-1

W, X; + WoX, + b =-1
lw, + 1w, +b=-1
2w, +4w, +b =-1
w-X+b=0
WX, + WX, +b=0

Um Exemplo

X, | X,2 | Class

0] 0 +1

11 1 -1
2> b=1 > | 4 | -1

319 +1

substituindo b e apds.w,
2w, =-2-w,

> 42w, +4w2 + 1=-1
w,=lew,;=-3

2> -3x,+x,+1=0




Um Exemplo

H:-3x; +%,+1=0
Dados de Teste (1.5), (-1), (4)

(1.5) mapear para (1.5, 2.25)
-3.15+2.25+1==1.15[-1]

(-1) mapear para (-1,1)
3.-1+1+1=5[+1]

(4) mapear para (4,16)
-3.4+16+1=5 [+]1]

[
-1

A Class +1
B Class -1

A n O ¥
2 3

0 1

A Class +1
B Class -1
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