Uma Introducao a SVM

!'_ Support Vector Machines

Obs: Baseada nos slides de Martin Law
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Historia do SVM

= SVM é um classificador derivado da teoria de
aprendizado estatistico por Vapnik e Chervonenkis

= SVM foi introduzida em COLT-92

= SVM se tornou famosa quando , usando mapas de pixels
como entrada, ela tive acuracia comparavel a uma
sofisticada rede neural com caracteristicas elaboradas
na tarefa de reconhecimento de escrita

= Atualmente, as pesquisas em SVM esta relacionada a:

= Métodos de Kernel, classificadores de maxima
margens (large margin classifiers), reproducao de
espacos de kernel Hilbert, processos Gaussianos
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Problemas de dois classes:
=L Linearmente Separaveis

Classel

= Diferentes limites de
decisao podem

@ Classe 2
-, @ separar estas duas
o ® classes
., ® = Qual devemos

" escolher?
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Bons limites de decisao: As Margens
=L devem ser maximizadas

= O limite de decisao deve estar o mais afastado
dos dados de ambas classes

= Maximizar a margen, m

W 2
m = ——
i N\ Iwl]
O ”“@‘ Classe 2
=
wlx +b=1
O
Classe 1
T 1 N\w/x4b=0
w'xX+b=-1" W X 1+b=
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=t O problema de otimizacao

s Seja {x;, ..., X,} um conjunto de dados e seja V)
e {1,-1} a classe da instancia x
= O limite da decisao deve classificar todos os pontos

corretamente o (w'x. +b) > 1, \/4
= O problema de otimizacao é

1
2
subject to y;(w'x;, +b) > 1 \4)

Minimize =||w||?
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Transformacao no problema dual

= O problema pode ser transformado no seu dual

max. W(Oﬂ) = Z o — 5 Z QO YY X5 X
i=1 i=1,j=1
n
subject to a; > 0, )  ayy; =0
1=1

= Isto € um problema quadratico (QP)

= Os maximos globais de «; podem ser sempre
encontrados n

= W podem ser calculadosW = Z AYiXq
i=1
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Caracteristicas das Solucoes

= Muitos «; SA0 zeros

= W € uma combinacao linear de um pequeno numero
de dados

= Representacao esparsa

= X; COM Nao-zero o, sao chamados vetores de
suporte (SV).
=Seja £ (=1, ..., s) os indices dos s vetores de suporte
_— S
W — j=1 atjytjxtj
= Para um novo dato z
«Calcule W'z+b=3%_4 Oétjytj(xg;z) Tb e
classifiqgue z como classe 1 se a soma € positiva
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=k Uma interpretacao Geometrica

3 Classe 2

OL _O ““0‘ T —
Classe1 3 W' X+ b=
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=k Algumas Observacoes

= Existem limites teodricos sobre o erro em dados
nao vistos pela SVM

=« Maior margem, menor o limite
= Menor numero de SV, menor o limite

= Note que ambos treinamento e teste, os dados
sao somente referenciados por seu produto
interno, X'y

= Isto é importante para generalizar o caso nao linear
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=+ E quando nao existe separacao linear
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= Se permite um erro de classificacao &

o““ T
Classe 1 wix+b
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=t Hyperplano de Margem Suave

= Defina £=0 se nao existe erro para x;

= & sao somente “variaveis slack variables” na
otimizacao

(wixi+b>1-¢  y=
wix;+b< -14¢ y=-1

& >0 Vi

L 1 2
= minimizar §||WH C>ieq &
= C :parametro de balance entre o erro e a margem

= Assim o problema de otimizacao &
Minimize %Hw”2 +CY 1§
subject to y;(wix; +b)>1—-¢;, & >0

N
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=t O problema de otimizacao

= O problema dual é

max. W(Oﬂ) = Z o — 5 Z QO YY X5 X
i=1 i=1,j=1
n
subject to C > ;> 0, ) ayy; =0
1=1

=w é calculado com W =30 ay Y Xy

= A Unica diferenca € que existe um limite
superior Cem o,

= De novo, um QP pode ser usado pra encontrar
o
08/11/05 CSE 802. Prepared by Martin Law 14



Extensao a Limites de Decisao nao
lineares

= Ideia Chave: transformar x; a um espaco de
maior dimensao
= Espaco de Entrada: o espacgo x
= Espaco de caracteristicas: o espaco de ¢(x.) apos a
transformacao
= Porque transformar?

= Operacoes lineares no espaco de caracteristicas €
equivalente a operacdes nao lineares no espaco de
entrada

= A tarefa de classificacao pode ser mais facil com a
transformacao apropriada. Exemplo: XOR
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Extensao a Limites de Decisao Nao
Lineares

= Problemas possiveis da transformacao
= Dificeis de calcular e de obter uma boa estimacao

= SVM resolve estes dois problemas
simultaneamente

= As fungoes Kernel nao precisam ser calculados

. Espaco de Caracteristicas
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Exemplo de Transformacao

= Defina a funcao de kernel K'(x,y) como

K(x,y) = (1 + z1y1 + 72y2)?
= Considere a seguinte transformagao

o(|5%]) = (1, V221, V222,22, 23, V2w172)
Cb(:g%:) — (17\/§y17\/§y29ylay27\/§y1y2)

(@([ 33 ), o[ 3 ])) = (1 + 2191 + 22y2)°

= K(x,y)
= O produto interno pode ser calculado por K'sem
necessidade de realizar o mapeamento ¢(.)
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Trugue Kernel

= As relacoes entre a funcao de Kernel Ke o
mapeamento ¢(.) €

K(x,y) = (¢(x), ¢(y))
= Isto & conhecido pelo nome de truque de Kernel
= Na pratica, pode-se especificar, especificando ¢(.)
indiretamente, ao invés de escolher ¢(.)

= Intuitivamente, K (X,y) representa nosso desejo de
nocao de similaridade entre x ey e isto forma
nosso conhecimento a priori

= K(X,y) precisa satisfazer a condicao Mercer para
que ¢(.) exista
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Exemplos de Funcoes de Kernel
= Kernel polinomial com grau ¢

K(x,y) = (x'y + 1)¢
= Funcoes com base Radial

K(x,y) = exp(—||x — y||?/(202))
= Fortemente relacionadas com redes neurais com base
radial

= Sigmoid com os parametros ke 0
K(x,y) = tanh(kxly 4+ 0)
= Nao satisfaz a condicao de Mercer para todo x e 0

= Pesquisa em diferentes funcoes de kernel € muito
ativa
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Examplo de Aplicacao de SVM :
=t. Reconhecimento de Escrita

p2 | output Zv. k (xXx)+ b
/ v, Ce N weights
- ) .- (- )}  dot product (D(x)-B(x;))=k(x,x)
T
{x, G){xz)l O(x) {D(x mapped vectors ®(x), ®(x)
A
7 4' e . 4 support vectors X, ... X,

1 I test vector X
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=t Modificacoes devido a Funcoes de Kernel

= Mude todos os produtos internos pela funcao de
kernel

= Para treinamento

Original ~ Max. W(a) = ) ai—5 >,  aayyX;X;
1=1 z'nzl.’i=1
subject to C > a; >0, ) oy, =0
i=1
max. W(a) =Y «a;—= ooy K (X, X
Com kernel (@) 2; ‘ 22.:%:1 1945YiY; v

n
subject to C > a; >0, Y oyy; =0
i=1
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=t Modificacoes devido a F.K.

= Para testar, o novo data z é classificado como
da classe 1 se >0, e classe 2 se F<0

W =— Z O{t.yt.Xt.
Original j=1

f_W Z—I—b_ ZoztthtZ-I—b
1=1

W—Zatytcb( t;)

Com kernel j=

f=(w ¢(Z) +b= Zat yt, K(xt;,2) + b

Jj=
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Exemplo

= Suponha que temos 5 1D dados

aX;=1, X,=2, X3=4, X,=5, Xs=6, com 1, 2, 6 da classe 1
e 4, 5daclasse 2 = y,=1, y,=1, y;=-1, y,=-1, y.=1

= A funcao de kernel polinomial de grau 2
= K(x,y) = (xy+1)?

IC - 100
= Primeiro encontra-se QL (/— ., 5) como
Z oy — < Z Z 8748’ jyzyj(xz 1)2
' z 1.=1

subject to 100 > «a; > 0, )  a;y; =0

1=1
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=t Exemplo

= Usando um QP solver, obtem se
= 0;=0, 0,=2.5, 03=0, 0,=7.333, 0s=4.833
= Note que as restricoes sao satisfeitas
= Os vetores de suporte sao{x,=2, X,=5, X:=6}

= A funcao descriminante é

fy) =25(1)(2y+ 1)? + 7.333(—-1)(5y + 1)* + 4.833(1)(6y + 1)* + b

= 0.6667z° — 5.333z + b

= b é recuperado por f(2)=1 ou f(5)=-1 ou f(6)=1,

COMO X,, X,, X €Sta em yi(wlo(z) +b) =1
b=9
=) f(y) =0.66672° — 5.333z+ 9
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=t Exemplo

Valor da funcao discriminante

classe 1 classe 2

-
«
A

éasse 1

Pl /

o—oO
1 2 4 6
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Classificacao Multi-classe

= SVM é basicamente um classificador binario

= Pode mudar-se a formulacao QP para permitir
classificacao multi-classe

= Comumente, os dados sao divididos em dois
partes em diferentes maneiras e sao treinadas
diferentes SVM uma para cada divisao

= Classificacao Multi-classe ¢ realizada
combinando a saida de todas as SVM
= Regra da maioria
= Codigo de correcao do erro

= Grafico aciclico direto
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Software

= Uma lista de implementacoes de SVM

= Diferentes Matlab toolboxes para SVM
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Resumo: Passos para a classificacao

n Se

= Se
vda

= Prepare o padrao de entrada

ecione a funcao de kernel
ecione o parametro da funcao de kernel e o

orde C

= Execute o algoritmo de treinamento e obtenha

QL

= Os novos dados podem ser classificados usando
a; € 0S vetores de suporte
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Conclusao

= SVM é uma alternativa a redes neurais

= Dois conceitos da SVM: maximize a margem e o
truque de kernel

= Diferentes areas de pesquisa ativas

= Muitas implementacoes de SVM estao
disponiveis
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Resources
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