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Maquinas de Vetores de Suporte -
Support Vector Machines (SVM)
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Introducgédo ,:ff:::::;mm

= Método supervisionado de aprendizagem de
maquina

" Empregado em classificacao de dados
— Classificacao binaria
— Classificacao com multiplas classes
e Uma SVM construida para cada classe
" Eficiente qguando comparada a varios outros
meétodos de classificacao
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Histdria ,:;gf.:;::;méma

= 1968: Desenvolvimento da base matematica

— Teoria de Lagrange

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

= Depois

— Explosao de aplicacdes com SVM

— Trabalhos com otimizacdes de SVM

=~ _/))

m

V. Vapnik
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Algumas Aplicacoes ;Em;g;ma,ma

— Bioinformatica

— Reconhecimento de assinaturas

— Classificacao de texto e imagens

— |dentificacao de spams

— Reconhecimento de padrodes diversos
— |Identificacao de dados replicados
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Funcao Discriminante =.......

» Pode ser uma funcgao arbitraria de x, tal que:

~:Informa’tica
U:-F-P-E

Nearest
Neighbor

Arvore de Decis3o
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Funcao Linear

g(X)=w'x+b

Funcao nao-Linear
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Classificadores Lineares (I‘ <
Centro

de Informatica

f o yest

x

*classe +1 W x + b>0 fix,w,b) = sign(w x + b)

°classe -1

Como classificar
esses dados?
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Classificadores Lineares (I‘ <
Centro

de Informatica

X " f =oryjest

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

*classe +1

°classe -1

Como classificar
esses dados?

$4¢ UNIVERSIDADE FEDERAL ﬂin “fl]a I"'
@ DE PERNAMBUCO ) )



Classificadores Lineares

[ e

X

*classe +1

°classe -1

de Informatica

f e est

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

Como classificar
esses dados?
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Classificadores Lineares (f <
Centro

de Informatica

f o yest

x

fixXw.b) = sign(w x + D)

*classe +1
°classe -1 )
. ° 1 4 Qualquer um
o // ] serviria..
4 ) ° o ..mas qual é o
g4 ° o melhor?
/
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Classificadores Lineares (f <
Centro

de Informatica

f =yest

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

X

*classe +1
°classe -1
Como classificar
esses dados?
7/ \
classificado
444 errado como .
T e classe +1 cin.ufpe.br
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Margem de Classificacao

‘Centro

de Informatica

A 4

X

*classe +1

°classe -1 . .

U-F-P-E

f . yest

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

Defina margem de
um classificador
° linear como a
largura que a
fronteira poderia
° ser aumentada até
atingir um ponto
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Margem Maxima i VYo
de Informatica
X 4f k« s est

1. Maximizar a margem aumenta
desempenho;
tClasse +1 2. Apenas os “Vetores de Suporte” sdo
classe -1 : considerados importantes, demais
* % . exemplos de treinamento sao
Jd . desconsiderados;
. 3. Empiricamente funciona MUITO bem.
Vetores de ' / o com... maxima
Suporte sao 0s * ° o
dados que dao s o o Mmargem (do_s 2
suporte 3 o o 6 lados). E o tipo
margem maxima ° o mais simples de
em cada lado S SVM, também

/ chamada de LSVM.
Bt [Linear svM_| cinufpe.ir
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Caso Linearmente Separawe],,.
wlnformétfqil

= Dados de treinamento

— Padrdes no formato (X, X,, ..., X,,, Y)
e Atributos X,
e Classe Y (+1, -1)

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

" Encontrar o hiperplano 6timo
— Com maior margem
Determinar os vetores de suporte
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Hiperplano (H) Yo
N:lnformpatfqg

= Pontos que pertencem a H satisfazem a equagéo
w-x+b=0
* w:vetor normala H W =W(, Wy, ..., W,,
* ||[w|| € a norma euclidiana de w
w-w)=vVWw2+..+w?)
* |bl/||w|| € a distancia perpendicular de H até a origem

= Distanciar entre um ponto x e o hiperplano H:
r=1(x) /[[w]]
r=(w-x+b)/|wl

= OQOrientacaodew 1 O

— lado do plano em que os pontos X ® ®
pertencem a classe +1 H ®

b >0 (x no lado positivo)
b <0 (x no lado negativo)
b = 0 (x pertence a reta) bl/]|w

@)
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Hiperplano (H) — Exemploss

entro

~:Informa’tica
U:-F-P-E

H:w-x+b= 0
H: wix; +w,x, +b=0

= Aplicando os pontos (5,0) e (0,5)
Sw;+b=0
5w, +b=0

= [solando b
Swi;=5w, (W; =W,)

= Escolhendo arbitrariamente w, = 1

b=-5
= Normadew
1wl =V (W, +w,2) =2 . |
e, . 2
= Distancia da origem
b| / |[w]| = 572 5

= Distancia de um ponto x = (5,2) ate H
r=(w-x+b)/|wl
r=5wl +2w2-5)/12
r=(5+2-5) /12
r=12
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Hiperplano Otimo (H,) &, ..
adEInformFa'tqu

= r":distancia entre H e o ponto positivo mais préoximo

= r:distancia entre H e o ponto negativo mais proximo

" margem:r"+r

" QObjetivo da SVM é encontrar w, e b, para a maior margem

rr=(w-x+b)/[w]
r*=1/]|wl|

= Para o hiperplano 6timo, r" =1
r=1/|w|
_Margem =2 /|w|
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Hiperplano Otimo (H,) &, ..
adelnformpétfcg

Dado que margem =2 / ||w||

= Aguele que possui maior margem
= Ou seja, aguele que possui menor ||w||
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SVM Linear Matematicamente %o

~:Informética
U-‘F+P-*E

Obijetivo: 1) Classificar corretamente todos os padrées
wx, +b =1 sey,-=+7}
wxi+bs—1 Sey, =-
y;(wx,+b)=1 paratodoi

2) Maximizar a margem: 2 / ||w||

1

Mesmo que minimizari— w'w

2

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

1
L O(w) =—w'w
Minimizar: 2
Sujeito a: yi(wx, +b) 21 \va
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Resolver o Problema de Otimgga,o

nformatica

Uies Frsn P/ N E

Encontrar w e b de modo que:
®(w) =2 w'w seja minimizado; e para todo {(X; ,V;)}: y; (WTx; + b) 2 1

Significa otimizar uma funcao quadratica sujeita a restricoes lineares

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

Existem Algoritmos Complexos para solugao;

Opcao é construir um problema “paralelo” onde um multiplicador de
Lagrange a; s é introduzido para cada restricao no problema inicial:

N
Lw,b,a) = lWTW — Eai[yi (wal. +b)-1]
i=1

2 n
Encontrar a,...ayde modo que OL/OW =0=w = Eaiyixi
L(a) =2a; - V222 a,ayyx;"X; seja minimizado =
(1) -ZCY,- i=0=> ZG, ,'=O n
(2) a;2 0 for all g; oL /ob=0= aiyi=()
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Resolver o Problema de Otimimg,ﬁ,@ N
. N: nformatica

U-F-P-E

I
Lw,b,a)=—w'w-=Yalyv.w' x. +b)-1
(w.b,c) =~ Zl,[yx +b)-1]
aL/8W=O=>w=2aiyixi 8L/8b=0:2aiyi=

L(a)——(za Y, xlzcx VX)) = (20{ V.X; 20{ y,x;)=Db. 20{ Y, +Ea
L) = Ea ——(EEO( V. ViXiX;)

=1 j=1

Encontrar a1 .ayde modo que

L(a) = 1/zZZaa- ¥XiTX; seja maximizado

(1) Za, i=

(2)a;20 for all a;

Significa que maximizar L(a) depende apenas do produto x;"x;
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Solucao para o Problema de Otimiza

(?ntro .
eInformatica

y=f(x) =W.x+ b
W =2ayX

b= y,- wTx, para qualquer x, tal que a,=0

Cada a; indica que o correspondente x; € um vetor de suporte.
E a funcio de classificacao tem a forma:

f(x) = ZayxTx + b.

ou seja, depende de x;Tx

Significa que € baseado no produto interno entre x e o vetor de

suporte Xx;.

Com um detalhe: a; e diferente de zero apenas para os vetores de

suporte

E resolver o problema de otimizagao envolve computar o produto
interno x;"x; entre todos os pares de padrdes.
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Pseudocode para SVM

2.1 Support Vector Machine

The sappoet vector machize has been chosen becamae il represents i framework boeh inter-
eding from 2 macking leaming pengpective s from e embedded systems perspoctive
A SVM is 2 lincar of noe-Tincar chesalier, whach is & mathematical fenction B can dis.
tnguish two differont kinds of obgects. These objects fall mto clanses, which is aot 10 bo
mistaben for a Fva ol

Training 3 SVM can be illustratod with the folkvaseg paendo code:

Algorithes | Truseag an SVM
Reguire: X and i boadad wesks raiming kibelod dies, o <= O or a0 < peetially trned
SWM
1 € 4 somme value (10 for example)
> repeat
¥ forall iz 00 (=500 do
¢ Optimine «n, 30d o
= end for
tc mntll 0o changes i o OF OTher esource Constrmt Cruena met
Ensure: Retain only the sspport vectors (o = 1)

‘Centro

N:Informética

U0 o [0 | 4
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Um Exemplo <,

~:Informética
U:-F-P-E

= -1,0,-1
= 0,-1,-1
=01, -1
_ : : oo ®1,0,-1

| = 3 -1, +1
= 3 1,+1
= 6 -1, +1
" 61, +1
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Um Exemplo <,

N:lnforma’tica
U:-F-P-E

= -1,0,-1
= 0,-1,-1
=01, -1
_ 1 : .= 1,0,-1
= 3 -1, +1
= 3,1, +1
= 6 -1, +1
" 61, +1
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Hy:w-x+b=1 Um Exemplo <
Hyw-x+b= -1 fo"";:’o’?.‘ét??

WX, + Wox, +b=-1 (1, 0) > -1

lw, +0w, +b=-1

2>b=-1-w, (3, -1)9*‘1
W1X1+W2X2+b=1 (3’ 1)9-'-1
3w, -1w, +b =1

> w,=3w,-1-w,-1
2> W, =2w, -2

3w, +1lw, +b =1 2
=2 3w, +2w,;-2-1-w,; =1

>w,=1 &t O

>b=-2 . -

—a—1—) : X l O svs

>w,=0 1 ’ ’ '

- hypeérplane

(1,0)-x-2= 0
X, =2
444 -
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Um Exemplo Lo
T 0 x2=0 o “iain

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

-
r = ®
4-2=2(+1]
~ 18 O
1.5 - Z - '0.5 ['1] h. : _11
— 1T T ‘ ] b
0-2=-2[1] .
2@
44
| Tt
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Como Funciona com Problemas -
_linear VEiS?  mgginformatica

" Mapeamento do espaco de caracteristicas de D
dimensodes para HD, onde HD > D

= Vetores de entrada sao mapeados de forma nao
linear

" ApOs transformado, o novo espaco de caracteristicas
deve ser passivel de separacao linear

$4¢
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Problema s
/ARy Informitica

"= 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)

e Polinomial
e (Gaussiano
e Sigmoid

Sempre aumentam o numero de dimensoes
e Algumas vezes aumentam bastante!
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SV Ms nao-lLineares @ ntro

de Informatica

U-F-P-E

Dados linearmente separavels com algum ruido pode

funcionar:
» - | @—. :X

Mas o que fazer se a separagéo é dificil?

@ & oo

0 X

Mapear os dados em um espaco de dimensao mais alta:
@
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SVM N&o Linear
ARy informatica

Imagine uma funcao ¢ que mapeia o dado em

O Artificio do Kernel um outro espaco: ¢=RI—>H
ee| o Rd © O o H
g © @ @) 0 =-1
° @ © Do ° 0 —+1
@ > 0® \
: 0 0
O =-1 . . R
© (@) 0 0 =+1 ._. [ J >
© o o

A fungdo que se deseja otimizar Ly = 2oy — Y22 0404YY;X®X;, cOMo 0 produto
interno de x; e X; € o;. No caso nao-linear ¢(x;) ® d(x;).
Se houver uma funcgao "kernel” K tal que K(x;,x;) = ¢(x;) ® ¢(x;).

2z — 22
K(a:,x’):e;xp(——” 503 | )

44
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*Centro ,
N:lnformatlca
U-F:-P:-E

Exemplos de Funcoes Kernel

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

Gaussiana (radial-basis function network):

Xi_xj

20~

i

K(x;,x;)=exp(—

Sigmoid: K(x;,x;)= tanh(Byx; Tx; + B1)
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ro -
ormatica
U-F-P-E

SVM Nao-linear Matematicam

Formulacao:

Encontrar a,...a, de modo que:

Q(a) =Za; - 2ZZaa;yy;K(x;, x;) € maximizado e:
(1) Za,y;=0

(2) a; 2 0 for all q;

A solucao:

f(x) = Za;y;K(x;, x)+ b

Teécnicas de otimizagao para encontrar os q;
permanecem as mesmas
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‘Centro

N:Informética
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Um Exemplo <
ARy informitica

Como separar as duas classes com apenas um ponto?

X, | Classe
A Class +1
0 +1 H Class -1
1 -1 A N _ A |
2 1 0 1 2 3 4
3 +1

% UNIVERSIDADE FEDERAL cin“fnehr
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Um Exemplo <
ARy informitica

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

X, | Classe
A Class +1
0 +1 H Class -1
1 -1 A N _ A |
2 1 0 1 2 3 4
3 +1

CD(Xl) = (X1; X12)
Esta funcao torna o problema bidimensional
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Um Exemplo <

ﬁ:lnformatlca
SVM usa uma funcao nao linear sobre os atributos do
espaco de caracteristicas inicial

X; | X,? | Classe
0| O +1

1 1 -1

2 | 4 -1

3|1 9 +1

D(X,) = (X;, X;2)

A Class +1
" Class 1
10 I /
8 v
6 //
4 A
2
T
0 }
)0, 1 2 3 4

Esta funcao torna o problema bidimensional e os
dados linearmente separaveis
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¢4 UNIVERSIDADE FEDERAL

ﬁ] DE PERNAMBUCO
=

cin.ufpebr




Um Exemplo <

~:Informa’tica
U-F-P-E

X, | X,2 | Class
" w-Xx+b=+1 T o T o1
WX, + WX, + b =+1 11 1 1
Ow, + 0w, +b=+1 2> b=1 > T2 |
3w; +9w, + b =+1 3T o | +1

" w-x+b=-1
W X, + Wox, +b=-1 substituindo b e apos w,

1w, + 1w, +b=-1 2> W, =-2-Ww,
2w, + 4w, + b =-1 2> -4-2w,+4w2 +1=-1
" w-X+b=0 w,=lew,=-3
WX, +Wo%, +b=0 -2 -3, +%x,+1=0
il cinufpe.r
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Um Exemplo

H:-3x,+x,+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]

‘Centro

~:Informética
U-‘F+P-*E

A Class +1
H Class -1
A n O 4§
0 1 2

444
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Demos SVM .. ..

N:Informética
U+-F+P-E

https://www.datacamp.com/community/tutorials/svm-classification-
scikit-learn-python

https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/ (LIBSVM -- A Library for
Support Vector Machines)

https://www.youtube.com/watch?v= PwhiWxHK80&t=1522s

https://cs.stanford.edu/people/karpathy/svmjs/demo/

https://cs.stanford.edu/~karpathy/svmis/demo/demonn.html

https://cs.stanford.edu/~karpathy/svmijs/demo/demoforest.html
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Treinamento de SVM mais Eficiente —

Gradient Descent W o

~:lnformética

https://www.youtube.com/watch?v=Lpr X8zuE8&t=1166s
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~:Informética
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