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Introducao

Maquinas de Vetores Suporte

* Usa espaco de hipdtese de fungoes lineares no espaco de caracteristica de alta
dimensionalidade, treinadas com um algoritmo baseado na teoria de otimizacao que
implementa a teoria de aprendizado estatistico.

Palavras chaves
* Maquinas de aprendizado Linear
* Fungoes kernel

* Usado para definir o espaco de caracteristica implicito, no qual a maquina de
aprendizado linear opera.

* Responsavel pelo uso eficiente do espaco de caracteristica de alta dimensionalidade.

* Teoria de Otimizacao - Representacao Compacta




Problemas Tratados

* 1) Problema conceitual

* Como controlar a complexidade do conjunto de aproximacao.
* Fungoes em alta dimensao a fim de proporcionar boa capacidade de generalizagao

* Usar estimadores lineares penalizados com um grande nimero de fun¢oes-base

* 2) Problema Computacional

* Como realizar otimiza¢ao numérica em espaco de alta dimensao

* Usar uma representacao kernel dual de funcoes lineares




Problema Linearmente Separavel

>< X Ha infinitas linhas que
X tém erro de

\ X X treinamento zero
Qual delas deveremos

\ escolher?




Hiperplano de separacao de margem oOtima

. (Vapnik)

=—Velores X

— rotulos y; =+1




O Hiperplano de Separacio Otimo

* A distancia d(w,b;x) de um vetor x € R” ao hiperplano pode ser expressa na
forma:

* Com isso, a margem de separac¢ao, sujeita as restricoes Y [(w-x)+b]21 comi=1...N.

¢ dada por

: _ —
p(w,b):{Lny!gl}d(w,b;xi)+{Xmggl}d(w,b;xj) o(w,b) = ||w|| ({melnlJW X, +b|+{xrry1|n ‘W X +bD
WX, +b| _ ‘W~Xj+b‘ 2
w,b) = min p(w,b)=
PO T ey ] v




Hiperplano de separacao de margem oOtima
1

M (Vapnik)

mvjn W] » %uwu 2

f (X) =sign(w- X +Db)




Hiperplano de separacao de margem oOtima
Vetores Suporte

—vetores X
—rotulos y; =*1
O 1 2
> liwll
O y.(w-X. +b)>1

f (X)=sign(w-X+Db)
— Vetores suporte:
y.(w-X. +b)=1 ieS




Hiperplano de separagio de margem Otima

* vetores X.

Z

’ ® .
* rétulos y, = +1 Vetores suporte:

%uwu2 y.(W-X. +b) =1,

y.(W-X. +b)>1

W = E o Y X
f(X)=sI - X+Db IeS
(X) =sign(w- X+ )\ /

f (X)=sign()> oy, X; X+b)

ieS




Hiperplano de separagao com margem

Suave

L — vetores X,

— rotulos y, = =1

y =sign(w - X +Db)
— Vetores suporte:
(vetores da margem e vetores de erro)

y.(w-X. +b) <1, 1€S

F00=sig(T ey X X+b) —__ w=YayxX

ieS 1eS




Formulacao do SVM para classificacao

Problema Primal
1 N
O(W, &) = EHWHZ +CY F(&)
i=1

Sujeito a

yil(w-x;)+b]>1-&, =1 .N




Tipo de Perda

Funcao de Perda e-insensitive Fungéo de Perda Quadrética Fungéo de Perda de Huber
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Kernel

()
X, =D(X;)
X =d(X)

X, - X=D(X,) - D(x)

f(X) =sign(} o,y (%) D(x)+b)  f(X)=sign(} o,y X, X+b)

K(.,.) Y

f(x)= sign(Zoci y;i K(X;.X)+Db)

D(x,)- D(X) = K (X, X)

Condicao de Mercer




Tipo de Kernel

l. Linear
KX, y)=Xx-y
li. Polinomial
K(x y) = (x-y+1)°
lll. Funcdo Gaussiana de I%Sseyl)?zadial

2

K(x,Yy)= exp[— o

Iv. Funcao Exponencial Base Radial

K(X,y)= exp[— ‘X_ y)

202

V. Tangente
K(x, y) =tanh(b(x-y)+c)

vi. Séries de Fourier

oy)s )
R _ sm(E (x—y))

vii. Linear Splines

K(X,y) =1+ Xy +xy min(x, y) -

(min(x, y))?

(X+Y)
2

viii. Bn-splines +1(max(x )
: ,

K(X’ y) e B2n+1 (X R y)




Formulacao do SVM para classificacao

Problema Primal
1 N
O(W, &) = EHWHZ +CY F(&)
i=1

Sujeito a

yil(w-x;)+b]>1-&, =1 .N




Formulag¢ao do SVM para classificacao

Problema dual 1NN 3
mj”W(“)=522“i“1yiyjK(Xjo)—Z“i
=

NS IR
Sujeito a

N
OS&SC, i:]. ..... N ZalyI:O
i=1

Formula Usual em Otimizagao ]
minW («) = EaKaT +c'a




Exemplo -

: 1 N N N |

i ()3 3.3 1.y K ) S !

_ =1 J=1 i=1 0 0 P |
. a >0,1=1..,N 1 0 1
iaiyi =0 0 1 1
i=1 1 | 1

f(x)= sign(Zai*yi K(x,,x)+ b*]

SVs

K%, X;) = (<%, X; >+1)°




K(%,X;) = (<%, %; >+1)°

Exemplo

0 0 -1
1 0 1
0 1 1
1 1 -1
-1 -1 -1
1 -1 1
-1 1 1
1 1 -1

Matriz Kernel

o 1 1
1 9 1
1 1 o
1 1 1




. 1 N N N
minW (a) :EZZozio:jyiyjK(xi,xj)—Zo:i
i=1

i=1 j=1

HQHO
e M N M s Tl P RN

I AN D [T = Rl —
N IO 78 T e e S e =

mainW (a) = % (o, (-)(-1)9+ oy, () ()1 + oy, (1) (D1 + 0, (1) (1)1
a0, (D)(-D1+ oy, (D)D) + a0, ()(D)1+ a0, (D (1)1
azo; (D)(-D1+ a0, (D)1 + a0, (1)(1)9 + a3, (1)(-1)1
a,o(-)(-)1+a,a, D)1+ a0, () (O1+ a0, (-1)(-1)9)




: 1
o

—a,+a,+o,—a, =0

. 1
minW () = > Qa0 - 20, — 2,0, + 20,0, + 9,00, + 200,00, — 200,02,
(24

) :£(18051—2052—2053+2054)—1:O—>8051—1:O—>051 !
oa, 2 8

aW(Cx) :%(—2&14‘18&2 -|—2a3 —2a4)—120—)8a2 —120_)a2 :%

oa,




mainW ()= %(9051051 —2a,a, - 20,0, + 200, + 9,0, + 20,00, — 20,2,

oW () :%(—20!1 +2a, +18a, —2a,)-1=0—8a, -1=0 > a, :%

oa,

gvila) = E(2051 —2a,—20,+18c,)-1=0—->8a,-1=0—> ¢, i
oa, 2 8




Calculo da saida

f(x) = sign(z a’yK(x;, X)j = sign(Z a’y (< x, x> +1)2]

SVs SVs

B o Al

2 2

f(X) = sign(—%(— %G +%(x1 — X, +1) +%(— X, + X, +1) —%(Xl+ X, +1)2J

f(x)= sign(—%((x1 +X, ) —2(X, + X,) +1)+%((x1 R +1)+%((— X, + X, ) +2(=% +X,) +1)—%((x1 +X, )+ 2(X, + X,) +1)j




Calculo da saida

f(x)= sign(—%((x1 +X, ) —2(X, +X,) +1)+%((x1 SR +1)+%((— X, + X, ) +2(=% +X,) +1)—%((x1 +X, )+ 2(X, + X,) +1)j

f(x)= S|gn x+x2 Jy»ﬂ)/Hxxz +2(/r{)+1+ x+x2 +2(7/)+1 x+x2 y/)l
+X,)

f(x) = S|gn 2(x,

f (x) = sign(-x,x,)

1%y o R

s s=1

X, 9
R 2 2 2 2 2
f (x) = sign §(_ X, — 2% X, — X5 + X — 2% X, + xz)
*
) /







Problema com Multiplas Classes

Um contra Todos

Um contra um

DAGSVM

Método proposto por Weston and Watkins

Método proposto por Crammer and Singer

T —— A S —— mac ' st e - . T



Gene 2

Um contra Todos

Tumor 1

Tumor I11

(O neVSAll)

Tumor 11




Um contra UM (OneVsOne)

Tumor 1

I

mm 0N j
oy EE !
\\\ . . I
- BT = / kKK
| yoe RN | ! Tumor 11
BN B *
*
@@
O O
OO O -
O O8RS
O O
O Tumor 111
» Genel




DDAGSVM

AML vs. ALL T-cell

Nao ALL T-cell

AML vs. ALL B-cell

Nao ALL B-cell Nio ALL B-cell




Gene 2
A

Método proposto por Weston and Watkins e

por Crammer and Singer

.

._.II

» Genel




Problema de Regressao

* Desenvolvido por Vapnik (1995)

(X Yi)s-a(X,y),XeR", yeR

* Modelo: Dado um conjunto de amostras estimar a funcao:

* Minimizando

F(x) =(w-4(x))+b

D(W, &) = %HWHZ +CYF(&)




Formulacao do SVM para Regressao

Problema Primal

q)(w,cf*,cf):;(W-W)+C(Z§+Z§fj

i=1 =1
Sujeito a

y.—(w-x)-b<e+&, i=1...,N
(W-x)+b-y. <e+&, 1=1..., N
& =0




Func¢oes de penalidade para regressao

B
)

A
"X
i
N




Func¢oes de penalidade para regressao

0.18
0.1 F
0.14 % 0.06
/ \ /
0.05
0.04
/ /
0.03
\ 0.06
0.02

\ /]

0.01
0.02 \ / \ /
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e-Insentive e-Quadratca . Huber

* &-insensivel  g-(uadratica * huber




Formulacao do SVM para Regressao (e-
insensivel)

Problema dual R ¥ Ny

m(jnW(a):%ZZ(O‘:_O‘j)K(Xi’Xj)(ai*_aj)+zgi(05i*+0‘i)_zyi(ai*_ai)

i=1 j=1 i=1 i=1

Sujeito a -
0<¢e, <C, =l N Nis N
Zai =Zai, 1=1,...,N
0<ea <C, =N i=1 i=1
Formula Usual em Otimizacao
- 1 3 i ﬁ:[a*] H = S
man(a):E,BH,B SRR a -K K
N & [ 1y S Esyde
0-f-C i1 N AB=b A—[_lN] c_[y+€]




Exemplo

-} [Toolbox para Machine Learning Autor: Clodoaldo A M Lima

Arquive Edtar Exbir Agoes Opcoss  Ajuda
Arquiva: |dadosﬁsincﬁunidﬁsphnaﬁ]U ”

Met de Estimacao do Erro: Resubstitutior +
M. de tentativas: 1

Porc. do vetor de treinamento: 100

Preprocess: None -

Arguivo  Editar  Exibir  Acoes  Opgoes  Ajuda
Arquive: dados_sine_unid_spline_10 ||

Met de Estimacan do Ero: Resubstitutior +
M. de tentativas: 1

Pore. do vetor de treinamento: 100

Preprocess: None -

Algoritmo: Swmr - Algorie: Swmr hd

Kemel, Ker param, Solver, Slack, Eps: K.emmel. Ker param, Solver, Slack, Eps:

‘ ['spline’. 1. ‘quadprag’.'useT narm’, inf, 0.01]

‘ ['zpling’, 1. ‘guadprog’, use nom', inf, 0.05]

Entrar manualmerte com a distibuican |

Entrar manualmente com a distribuican I

Gerar uma amostia do conjunto de dados |

Gerar uma amostra do conjunto de dados |

Entrar com o conjunta de dados araficamente | i ; ; ; ; i | i : :
o 0.1 0z 03 04 05 06 07 08 09 1
Mo e Eaties men llels ’T 0 0.1 02 03 04 0.5 0B 07 0.8 0.8 1

> Mumero de pontos por click; 20
Erro de Classificagaon:

Entrar com o conjunto de dados graficamente I

Erro de Classificagao:
Erro do Conj. de Teste: Saida 1: £.7e-005. Total B 7e-005

Ero do Conj. de Teste: Saida 1: 0.0074. Total: 0.00714
Erro do Conj. de Trein: Saida 1: 6.7e-005. Total: B.7e-005 ) .
Camparar | Parametio Limpar Executar Erro do Conj. de Trein: Saida 1: 0.0014. Total: 0.0014
Comparar | Parametro: Limpar Executar
Messagens: M
A essagens:
Finalizado! Mo, de Vetores Suporte : 32 (32.0%) g

Finalizado! Nao. de Wetores Suporte : 12 (12.0%)




Exemplo

) [ Toolbox para Machine Lear

Arquivo  Editar Exibir Acoes Opgoes  Ajuda
rquive; | dados_sinc_unid_spline_10 ”

Resubstitutior ~
1

Forc. do vetor de treinamento: 100

Met de Estimacao do Ermo:

M. de tentativas:

Preprocess: Mane -
Algoritmo: S =

Kemel, Ker param, Solver, Slack, Eps:

| ['spline’. 1. 'quadprog’ useTnorm’, inf, 0.1]

Entrar manualmente com a distibuicao |

Gerar uma amostra do conjunto de dados |

Entrai com o conjunto de dados raficaments |

ED

Mumera de pontos por click;

Comparar Executar|

Palametro{ Limpar

) [ Toolbox para Machine Learning sutor: Clodoaldo & M Lima
arquiva  Editar  Exibir Agoes  Opcoes  Ajuda

arquive: | dades_sine_unid_spline_10 |

et de Estimacan do Era:

Resubstitutior ~
—

Forc. do vetar de tieinamento: 100

N. de tentativas:

Prapracess.  |Mane =
Algaritrno: S =

Kermel. Ker param, Salver, Slack, Eps

| ['spline’, 1. 'quadprog’.'usel nom', inf. 0.2]

Entrar manusimente com a distibuicas |

Getar uma amostra do conjunto de dados |

Enirar com o conjunto de dados graficamente |

Mumera de pontos por click:

N

Erro de Classificagao:

Erro do Coni. de Teste: Saida 1: 0.0052. Total: 0.0052
Era do Coni. de Trein: Saida 1: 0.0052. Total: 0.0052

Erro de Classificagan:

Eno do Conj. de Teste; Saida 1: 0.0715. Total: 0.019
Eno do Conj. de Trein: Saida 1: 0.019. Total: 0.019

Comparar Exrecutar

F'alametro{ Limpar

Messagens:

Finalizadaol No. de Yetores Suporte 1 10 (10.0%4)

Messagens:
Finalizado! Mo. de Vetores Suporte : B { 6.0%)




Condicoes de KKT

* A solucao que satisfaz as condi¢oes de KK'T é uma solucao 6tima

* Condicoes para o SVM com norml
@ =0 y;f(x)>1
0<CZ]<C|—>y]f(X]) =1

aj = C—yjf(x) <1




Algumas Variacoes das SVM

* LS-SVM — Least Square Suporte Vector Machine
* RVM — Relevance Vector Machine
* SSVM — Smooth Support Vector Machine

* LSVM — Lagrangian Support Vector Machine
* PSVM — Proximal Support Vector Machine

* TSVM — Twin Support Vector Machine

* USVM — Universum Support Vector Machine




Maquina de Vetores-Suporte baseada em
Quadrados Minimos — (LS-SVM)

Abordagem proposta por JOACHIMS (1998),

Utiliza-se restri¢coes de igualdade ao invés de restricoes de desigualdade e a funcao-custo é a
soma do erro quadratico (SSE — Sqguared Sum of Error) como ¢ freqlentemente usada no
treinamento de redes neurais.

Limitacao
* Perda da natureza esparsa do problema, pois todas as amostras do conjunto de treinamento estdo

contribuindo para o modelo e a importancia relativa delas é dada pelo seu valor suporte. Em outras
palavras, todas as amostras passam a desempenhar o papel de vetores-suporte.

* A fungio custo SSE sem regularizacdo pode conduzir a estimativas que sao menos robustas, isto ¢,
quando ha outliers nos dados de treinamento ou quando nao se pode supor que o erro cometido pelo
modelo tenha uma distribuicao gaussiana.




LS-SVM para problemas de classificagao

Problema Primal
N
JW,be)=twiw =Y e?
2 ST
Sujeito a

Yk[WT¢(Xk)+b]:l_ek’ k=1..,N




LS-SVM para problemas de classificagao

* Funcao Lagrangeana

BN e
L(w,b,e,a) ==w'w+—> e’ -
2 2530 ¢

* As condicoes de otimalidade

Zak{yk W' o(x,)+b]-1+¢e}

k=1

[ ol A

%=0—>W=%akyk¢(xk)

a—I—O—>ZN:a y, =0

b — k Yk
<

a—|=0—>05Ii =Ce,

oe,

ol .

=0-> vy [w o(xX)+b]-1+e, =0,k =1,..,N
ay




LS-SVM para problemas de classificagao

* A solucao é dada por

= iy

* A condicao de Mercer pode ser aplicada novamente para a matriz Q=277" |

onde:
Qk| S ykle(Xk1X|)




LS-SVM para problemas de regressao

* Problema Primal

o 1 T C L 2
minJ(w,b,e) ==w'w+—=> e;
w,b.e 2 ? =

* Sujetto
Yk:WT¢(Xk)+b+ek =250

* Na formulacao primal, tem-se o modelo

f(X)=w'o(X)+b




LS-SVM para problemas de regressao

* Define-se o Lagrangeano, como:

N N
. L(W,b,e,a)I%WTW-F%ZGkZ—Zak{Wqu(Xk)—l-b—l-ek -v.}
k=1 k=1

* As condicoes de otimalidade sao dadas por:

a—'—O—)W-ZN:a (%)

ow . kP K

l N
Jb %ak

dl

—=0->a, =Ce¢,k=1..,N

oe,

dl .
——=0->w'g(X)+b+e, -y, =0,k=1.., N
Oa,

T —— T ———— "




LS-SVM para problemas de regressao

* Depois da eliminacao de w, obtém-se a solucao:

= Moet

* Utlizando a condicao de Mercer, o modelo L.S-SVM resultante para

regressﬁo torna-se:

f(x):iakK(x,kab




ALGORITMOS PARA PROGRAMACAO

QUADRATICA

* Observe que a funcao Lagrangeano L. é uma funcao quadratica em temos de
o, € as restricoes define uma regiao convexa, portanto qualquer 6timo local

. sera também um otimo global

* Abordagens praticas para problemas de Programacao Quadratica (QP)

Chunking: uma vez que o valor de L ¢ inalterado se remover as linhas e colunas da
matriz de kernel correspondente para multiplicadores com valores 1guais a zero, o
problema original pode dividido em uma seria de pequenos problemas. Essa idéia pode
ser implementada utilizando gradiente conjugado.




ALGORITMOS PARA PROGRAMACAO
QUADRATICA

* Métodos de Decomposicao

problemas de programacao quadratica sao de tamanho fixo, de modo que o método pode
ser aplicado a conjunto de dados de qualquer tamanho

. * Quebra o problema original em uma série de problemas menores, entretanto, todos estes

* Sequencial minimal optimization(SMO)

* Leva aideia de chunking ao extremo, considera apenas dois multiplicadores de Lagrange de
cada vez, portanto os subproblemas podem ser solucionados analiticamente.

* A cada passo, a escolha de um par de multiplicadores é dada por uma heuristica (a heuristica
original é baseada nas condi¢coes de KKT).

T TE——— —— . " P — T



CHUNKING

* O algoritmo chunking comeca com um subconjunto arbitrario (working set) o qual pode
ajustar a memoria e soluciona o problema de otimiza¢ao por um otimizador geral.

* Vetores suporte (SVs) permanece no chunk, enquanto os outros pontos sao descartados e
substituidos por um novo working set com violagoes graves das condicoes de KK'T.

* A razao desta operagao ¢ que somente os vetores suporte contribut para a forma da fungao
de decisao final. Além disso, o algoritmo de chunking é baseado na esparsidade da solucao
do SVM. Isto ¢, os vetores suporte correspondem a uma pequena fracao de todo conjunto.




CHUNKING

* Um problema com algoritmo chunking é que pode haver mais vetores
. suporte ativos durante o processo de otimizacao que aqueles finais tal que

seu tamanho vai além do espaco de chunking.

* O método de selecao de um novo working set por avaliando as condicoes
KKT sem eficiente caching do kernel conduz para alto custo computacional.




METODOS DE DECOMPOSICAO

Osuna sugeriu manter o tamanho constante da matriz para todo subproblema QP, o

qual implica em adicionar e deletar o mesmo nimero de exemplos a todo passo.

Usando uma matriz de tamanho constante permite o treinamento de conjunto de
dados de tamanho arbitrario.

O algoritmo proposto por Osuna sugere adicionar e deletar um exemplo a cada
passo. Tal algoritmo converge, embora possa ser nao muito rapido na pratica

Na pratica, pesquisadores adicionam multiplos e deletam multiplos exemplos de
acordo com varias heuristicas.




METODOS DE DECOMPOSICAO

* Tipicamente, estas heuristicas adicionam violadores de KK'T a cada passo e
deletam aqueles o, que sao zero ou C,

* Joachims publicou um algoritmo para adicionar e deletar exemplos a partir
dos passos do QP, o qual rapidamente decrementa a funcao objetiva.

* Todos os métodos de decomposicao requerem um pacote numérico para
soluctonar um QP




COMPARATIVO

Figure 12. Three alternative methods for training SYMs: (a) Chunking, (b) Osuna’s algorithm, and (c) SMO. There are
three steps for each method. The horizontal thin line at every step represents the training set, while the thick boxes
represent the o, being optimized at that step. A given group of three lines corresponds to three training iterations,
with the first iteration at the top.




Algoritmo Decomposicao

Problema dual 1NN 3
mOEnW(oc):—Z:Z:aiocjyiyjK(Xi,Xj)—Z:ai
=

25T j=1

Sujeito a

N
OS&SC, i:].,...,N ZalyI:O
i=1

Formula Usual em Otimizagao : K;; = yiyik(x;, %)
minW (a)==aKa' +c'a
i 2 QP1
0<a <C, i=1,...,N a'y=0




Algoritmo Decomposicao

O tamanho do problema de otimizacao depende do nimero de exemplos de
treinamento IN.

Como o tamanho da matriz K é N?, para tarefas de aprendizado com 10000
treinamentos exemplos e mais, torna-se impossivel manter K na memoria.

Muitos implementagoes padroes de solucionadores de QP requerem
armazenamento explicito de K, o que proibe sua aplicacao.

Uma alternativa seria recalcular K sempre que necessario. Mas isso se torna
proibitivamente caro, se K for necessario com frequéncia.




Algoritmo Decomposicao

* Uma abordagem para fazer o treinamento de SVMs tratavel em problemas

com muitos treinamentos exemplos é decompor o problema em uma série de

. tarefas menores.

* SVMlight segue a ideia de decomposicao de Osuna et al. (1997). Essa

decomposicao divide OP1 em uma parte inativa e ativa - o chamada conjunto

de trabalho.

* A principal vantagem dessa decomposicao ¢ que ela sugere algoritmos com
requisitos de memoria lineares com o numero de exemplos de treinamento e
lineares com o numero de SVs.

T TE——— —— . " P — T



Algoritmo Decomposicao - Joachims (1999)

* Uma desvantagem potencial ¢ que esses algoritmos podem precisar de um longo
tempo de treinamento. Para resolver esse problema, este Joachims(1999) propoe um
algoritmo que incorpora as seguintes idéias:

* Um método eficiente e eficaz para selecionar o conjunto de trabalho.

* Sucessivos encolhimento (shrinking) do problema de otimizac¢ao. Explora a propriedade que
muitos problemas de aprendizagem SVM possuem

° muito menos vetores de suporte (SVs) que exemplos de treinamento.
* muitos SVs tém um o; no limite superior C.

* Melhorias computacionais, como armazenamento em cache e atualizagoes incrementais do
gradiente e os critérios de termino




Algoritmo Decomposicao Geral

* Em cada iteragcao do OP1 sao divididos em duas categorias

* O conjunto B de variaveis livres

* Sao aquelas que podem ser atualizadas na iteracao atual

* Sao referidas como conjunto de trabalho

* O conjunto de trabalho tem um tamanho constante q muito menor que N
* O conjunto NB de variaveis fixadas

* Sao aquelas que sao temporariamente fixadas em um valor particular




Algoritmo Decomposicao Geral

* O algoritmo trabalha como segue

° Enguanto a condicao de otimalidade s&o violadas

* Seleciona q variaveis para o conjunto de trabalho. As N-q variaveis séao
fixadas em seu valor atual

* Decompor o problema e solucionar o subproblema QP: Otimize W(a) sobre B

* Termina e retorne a




Algoritmo Decomposicao Geral |

* Como o algoritmo pode detectar que encontrou o valor ideal para o?

. * Desde que é garantido que as condicoes do OP1 tenham uma Hessiana K

semi-definida positiva e todas as restricoes sejam lineares, OP1 é um

problema de otimizac¢ao convexa.

* Para esta classe de problemas as condi¢coes de Kuhn-Tucker sio condicoes
necessarias e suficientes para otimalidade.




Algoritmo Decomposicao Geral

Se as condi¢coes de otimalidade nao acontecem, o algoritmo decompoe o problema
OP1 e resolve problema menor de QP resultante disso.

A decomposicao garante que isso levara a progresso na funcao objetivo W («), se o
conjunto de trabalho B preenche alguns requisitos minimos (ver Osuna et al.

(1997h)).

Em particular, OP1 é decomposto separando as variaveis no conjunto de trabalho B

daquelas que sao fixadas (NB).

Vamos supor que y e K estejam adequadamente arranjados em relacao a B e NB
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Algoritmo Decomposicao Geral

| 1 1
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Algoritmo Decomposicao Geral

S 1
* Como as variaveis em N sao fixas, os termos constante > anensKnenpng — Inpang

. Eles podem ser omitidos sem alterar a solucio do OP2.

* OP2 é um problema de programacao quadratica semi-definido positivo que é
pequeno o suficiente para ser resolvido pela maioria dos métodos de
tradicionais.

* E facil ver que mudar o «; no conjunto de trabalho para a solucio do OP2 ¢é
um passo ideal sobre B. Progresso rapido depende muito se o algoritmo
pode selecionar bons conjuntos de trabalho.




Selecionando de um conjunto de trabalho

* Ao selecionar o conjunto de trabalho, é desejavel selecionar um conjunto de
variavels na qual a iteracao atual fara muito progresso em direcao ao minimo

de W (o).

* A 1deia encontrar uma direcao viavel mais ingreme possivel d, que tenha
apenas q elementos diferentes de zero.

* As variaveis correspondentes a esses elementos comporao o trabalho atual
conjunto.

* Essa abordagem leva ao seguinte problema de otimizagao:




Selecionando de um conjunto de trabalho

QP3

ming V(d) = g(a®)Td

—-1<d<1

{d;,d; # 0} =q

@
@

para i: a; =0 @
para i: a; =C @

©,
©

Eq 1 afirma que é necessaria uma direcao de
descida.

As restricoes 2, 3 e 4 garantem que a direcao da
descida ¢é projetada ao longo da restricao de
igualdade e obedece arestricoes vinculadas ativas.

A restricao 5 normaliza o vetor descendente para
tornar o problema de otimiza¢ao bem definido.

Finalmente, a tltima restricao 6 afirma que a
direcao da descida deve envolver apenas q
variaveis.

As variaveis diferente de zero d, estdao incluidos no
conjunto de trabalho B.

Dessa forma, selecionamos o conjunto de
trabalho com o direcao de descida mais ingreme e
viavel.




Convergencia

A estratégia de selecao, as condi¢des de otimizacao e a decomposi¢ao juntas especifica o algoritmo de
otim1zacao.

Um requisito minimo que esse algoritmo deve satisfazer é que

° termina somente quando a solucdo ideal é encontrada

® se nao estiver na solu¢ao idela, da um passo em dire¢ao a melhor

O primeiro requisito pode ser facilmente atendido verificando-se (condigoes necessarias e suficiente de
otimalidade) em cada iteracao.

Para responde a segunda, vamos supor que o «(t) ndo ndo ¢ otima. Logo, a estratégia de selecio para o
con]unto de trabalho retorna um problema de otimizacao do tipo OP2. A constru¢ao desse problema de
otimiza¢ao mostra que existe um d que é uma dire¢ao viavel para a descida. De acordo com os resultados de
Zoutendijk (1970), o problema OP2 atual nao ¢ o ideal. Portanto, otimizar o OP2 levara a um valor mais
baixo para a fun¢ao objetivo do OP2. Uma vez que a solucao de OP2 também ¢ viavel para OP1 devido a
decomposicao, também obtemos um valor mais baixo para OP1. Isso significa que temos uma redugao na
funcao objetiva de OP1 a cada iteragao.




Como solucionar o OP3
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Como solucionar o OP3

A solucao para o OP3 é facil de calcular usando uma estratégia simples. Considere direcao igual

oW ()
aai

dir; = y; = f(x) — i

Classifique todos os «; de acordo com dir; em ordem decrescente. Além disso, vamos exigir que q
¢ um numero par. Escolha sucessivamente os elementos q /2 no topo da lista para os quats
0<o.(t)<C, ou di =-yi que obedece a equacao 3 e 4.

Resumidamente se y,=1, escolha 0<w.(t) =C, se y,=-1, escolha 0 = o,(t) <C

Da mesma forma, escolha o q /2 elementos do final da lista para os quais 0<e,(t)<C, ou di =yi
que obedece a equacao 3 e 4

Resumidamente se y,=1, escolha 0 = o,(t) <C, se y,=-1, escolha 0 <o,(t) = C




* Entrada

* X —matriz de entrada (Nxm)
Y — matriz de saida (Nx1)

C é dl g() Matlab) N — niimero de amostras

gpsize— tamanho do problema QP

chsize — tamanho do conjunto de chunking

% Encontra os indices dos exemplos da classe +1 and -1
class1 = logical(uint8(Y>=0));

classO = logical(uint8(Y <0));

% Usa o mesmo limite superior para todos os exemplo
C = repmat(C, [N 1]);

% Verifica se o parametro qpsize ¢ menor que N

QPsize = min(N, gpsize);

% Cria um vetor SVMout, que contém a saida da funcao de decisio do SVM para cada exemplo
SVMout = zeros(N, 1);

% Saida desejada Y deve ser +1 e -1

Y(class1) = 1;

Y(class0) = -1;




Codigo (Matlab)

if ~any(alpha0),
alpha = zeros(|N 1]);
randomWS = 1; % Se alpha inicial ¢ zero, o working set sera escolhido randomicamente
else
randomWS = 0,
end
if length(find(Y>0))==N % Exemplos somente da classe positiva
bias = 1;
alpha = zeros(IN 1]);
return;
elseif length(find (Y <0))==N, %FExemplos somente da classe negativa
bias = -1;
alpha = zeros(IN 1]);

return;




Codigo (Matlab)

* while 1,
* % Passo 1: Determine os vetores suportes
% Passo 2: Encontra a saida do SVM para todos os exempos
% Passo 3: Calcula o bias da funcao de decisao

% Passo 4: Calcula os valores das condi¢coes de Karush-Kuhn-Tucker do QP. Se nenhuma violacao destas
condi¢des, solugdao 6tima tem sido encontrada, podemos finalizar

% Passo 5: Determine um novo conjunto de trabalho

% Passo 0: Seleciona o conjunto de trabalho. Objetivo ¢ selecionar numero igual de exemplos do conjuntos

(QPsize/2, QPsize)
% Passo 7: Determina a parte linear do QP

% Passo 8: Soluciona o QP




Support Vector Clustering

Prof. Dr. Clodoaldo A M Lima
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Treinamento

Ha dois passos principais no Treinamento do SVC

Step 1 -Treinamento Step 2 - Rotulacao
SvC Cluster
Este é responsavel para o Este checa a conectividade para cada
treinamendo do modelo par de pontos baseado no critério corte
obtido do SVC treinado
\/

Complexidade é O(n’m), onde n € o numero de pontos, e m<<n é o nimero
de pontos amostrados sobre vertice que é usualmente constante entre 10 e 20




Passo 1 — Treinamento SVM

* Problema Primal

N
Min R*+C) ¢

i=1
S.a

[o(x) & <R*+¢&

* Problema Dual

Min ZN:aiK(Xi’Xi)_ZN:aiajK(Xiixj)




Passo 2 — Rotulac¢ao dos Cluster

Duas Abordagens

— a)Checar o link entre todos os pairs pontos

— b)Metodo Heuristico

e Ben-Hur et al (2001)

— Checar o link entre todos pairs e support vector

* Jianhua et al (2002)
— Proximity Graph
v Delaunay Diagrams
v/ Minimum Spanning Trees

v Nearest Neighboors
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