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2.5.1. Support Vector Machines

®* Support Vector Machines (SVM) ou
Maqguinas de Vetor de Suporte
= Sao0 redes feedforward
» Propostas por Vapnik (1992 -1995)

» Bastante popular, especialmente na primeira
década nos anos 2000

= Como outros modelos vistos agqui, sao
aproximadores universais

» Podem portanto ser usadas em classificacao e
regressao
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2.5.1. Hiperplano Otimo

®* Como definir hiperplanos para o problema de
classificacao?

= Diversos modelos vistos aqui: 0os hiperplanos séo otimizados de
acordo com o erro médio quadratico sobre o conjunto de treinamento

» Exemplo: espaco de classificacao gerado pelo MLP
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2.5.1. Hiperplano Otimo

®* Problema de classificacao linearmente
separavel

= Qual € o melhor hiperplano?

wix+b =0 ® ki
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2.5.1. Hiperplano Otimo

® |deia principal nas SVMs

Construir um hiperplano de tal forma que a
margem de separacao entre exemplos positivos e
negativos seja maxima

» E baseada no método de minimizacéo estrutural
de riscos

dFundamentada na teoria de aprendizagem estatistica

QEste principio indutivo é baseado no fato de que a taxa de
erro de uma maquina de aprendizagem sobre dados de
teste (generalizacao) € limitada pela soma da taxa de erro
de treinamento e por um termo que depende da dimensao

de Vapmk-ChervonendIS (V_C)Computa(;éo Bioinspirada - 5955010-2 6



2.5.1. Hiperplano Otimo

* Margem de e \
separacao (o)

= Separacao entre
o hiperplano e o
dado mais
Proximo
» A equacao é
dada na figura

(ver

desenvolvimento )

em [Haykin, / R
2001]) //‘X\, p / X,

Fonte: Graphic showing the maximum separating hyperplane and the margin.
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Svm_max_sep_hyperplane_with_margin.png
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2.5.1. Hiperplano Otimo

® Como encontrar o hiperplano 6timo?

= Em SVM, a ideia é encontrar o vetor de pesos w que
fornece a maxima separacao possivel entre exemplos
positivos e negativos

» Maximizar p significa minimizar a norma Euclidiana de w

" Fixando p=1, temos o seguinte problema de
otimizacao para um conjunto de treinamento (X;,y;)
para i=1,....,n

Minimizar | w |
Sujeito as restrigcdes: yi(wix;+b) =1,
para i=1,....,n

Computacéao Bioinspirada - 5955010-2 8



2.5.1. Hiperplano Otimo

®* Este € um problema de otimizacao restrito
= com funcao de custo convexa

= com restricoes lineares em relacao a w

®* Portanto, podemos utilizar o método dos
multiplicadores de Lagrange para encontrar os
pontos 0timos

= Este € um grande atrativo de SVMs
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2.5.1. Hiperplano Otimo

®* Metodo de otimizacao

" Funcao Lagrangiana a ser otimizada

| 1 T | |
Liw.b, o) = EHWHE — Z f"'i-i[,ff’-i({w ‘ Xi} +0)—1)
i=1

sendo que a; sao os multiplicadores de Lagrange

= Solucbes oOtimas: pontos de sela da funcao
Lagrangiana oI
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— =10
oW
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2.5.1. Hiperplano Otimo

®* Método de otimizacéao

= Resolvendo as equacdes (ver [Haykin, 2001]), obtemos o
seguinte problemas

T n T
Maximizar: »  a; — 3 005 Y YK - X
i=1 i=1j=1
a; = 0,i=1, ..., n
Sujeito a: n
> oy =0

= Sendo que o hiperplano 6timo e definido por

+*

bt = — ;)

e

[ max (wW*-x;)+ min (W
{ilyi=—1} {ilyi=—+1}

T
W= oYX
i=1

mn n
1 #* ' #*
= —5 | max > y;afxy X |+ min > YalX - X
2 . J 1 J . d 1 J
[{1Iy¢=—1} (j:l ’ ) {ilyi=+1} (,;:1 !
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2.5.1. Hiperplano Otimo

Algoritmo 3.1 Determinacio do hiperplano 6timo para conjuntos linearmente separaveis
(Vert, 2001).

1: Para cada conjunto de treinamento linearmente separavel S = {(x1,%1), .-, (Xn.yn)}
2: Seja a* = (of,... } a solugao do seguinte problema de otimizacio com restrlgcnes

n
3: Maximizar: ) a; — 3 E E Yillj 00X - X

i=1 i=1j=1

yicv; = 0
4: Sob as restrigoes: ;ya 1
a; =0,t=1, ....n

5: O par (w*,b*) apresentado a seguir define o hiperplano 6timo.
n

6: W' =" i
i=1

L h — 1 * . %
7 b max (w*-x)4+ min (w* . x;
/ {ilyi=—1} ( ]) {ilyi=+11} ( ])
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2.5.1. Hiperplano Otimo

®* E quando os padroes nao sao
linearmente separaveis?

1. Construir margens de separagdo suaves

. n
Minimizar: |[w|° + C Y &
i=1

Sob as restricoes: { Ui (W-xi+0b) >1—g
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2.5.1. Hiperplano Otimo

® E quando os padroes nao sao linearmente
separaveis?

2. Mapear ndo-linearmente o vetor de entrada para
um espaco de caracteristica de mais alta
dimensionalidade

» Oculto dos espacos de entrada e saida

Espaco de Entradas

Espaco de caracteristicas
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®* Teorema
separabl

“Um prob

padroes o

2.5.2. Kernels

de Cover sobre a
idade de padroes

ema complexo de classificacao de
ISposto nao-linearmente em um espaco

de alta dimensao tem maior probabilidade de ser
linearmente separavel do que em um espaco de
baixa dimensionalidade”

(ver Secao 5.2 de [Haykin, 2001])
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2.5.2. Kernels

®* Utilizando o vetor de caracteristicas, ao invés
do vetor de entradas, teriamos

= Hiperplano
w'-p(x)=0

= Vetor para o hiperplano 6timo
N —_—
W= Zai YiCD(Xi)
=1

» Substituindo na primeira equacao

ilel a;y;p(x; ) $(x)=0
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2.5.2. Kernels

Nucleo do produto interno (Kernel)

Bias b Dimensao do espaco de
caracteristicas

i 81
my
T —
K(X’Xi ): @ (X) CD(Xi): Z(Pj (X) ?D; (Xi)
. j=0 /
Vetor de X,
entrada < & - s =
- Neurdnio I-esimo exemplo de
de said )
= = treinamento
Saidas
lineares \E
_ , .
- \Vetor de caracteristicas
Camada de Camada oculta
entrada de de m,; niicleos de FIGURA 6.5 Arquitetura da
tamanhom,  produto interno internos méagquina de vetor de suporte
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2.5.2. Kernels

® Novo hiperplano X
ZaiyiK(X’Xi):O

® Kernels usuais

TABELA 6.1 Resumo dos Nucleos de Produto Interno

Tipo de méaquina Nucleo de produto interno

de vetor de suporte Kx, x), 11, 20e N Comentarios

Maquina de aprendizagem A poténcia p € especificada

polinomial (xx, + 1) a priori pelo usudrio

1 2

Rede de fung¢do de base radial exp(— 20? |x = x,.” ) A largura 62, comum a todos
os nucleos, ¢ especificada a
priori pelo usuario

Perceptron de duas camadas tanh(B x'x, + B) O teorema de Mercer é sa-

tisfeito apenas para alguns
valores de B, e f3,




2.5.2. Kernels

®* E quando existem varias classes?

" Solucao usual:

» Decomposi¢cao um-contra-todos

Gera um classificador para cada classe
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Comentarios

®* Referéncias

= Haykin, S. S.. Redes neurais: principios e pratica. 22 ed.,
Bookman, 2001.

» Capitulo 6
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