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SVM'S

e Maquinas de vetores de suporte sao uma outra
familia de algoritmos de aprendizado de
maguina supervisionado
= Em certos casos, € mais simples de usar que

redes neurais
= Também tem otimo desempenho em certas
aplicacoes



FUNCAO DE CUSTO

 Relembramos da funcao de custo da regressao
logistica:

7(0) = — 3" —y'log(ha(e')) — (1~ y:) log(1 — h(a)

e Na regressao logistica queremos:
ssey=1hy(x)~1efTz >0
ssey=0,h(z)~0efTz <0



FUNCAO DE CUSTO
QUANDO Y =1 QUANDO Y =0
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.....

.....




FUNCAO DE CUSTO - SVM
QUANDO Y =1 QUANDO Y =0

costy(z) costy(z)



FUNCAO DE CUSTO COMPLETA -
SVM

e Removemos ,n% (convencao, nao altera o
minimo)

e Parametro de regularizacao associado ao
primeiro termo (razao mais adiante)

min ©' Y —y'costs (ho(a')) — (1~ yi)costo(1 — ha(a")) -



FUNCAO DE CUSTO COMPLETA -
SVM

e O parametro C pode € equivalente a %

= Se quisermos regulizarar mais (reduzir
overfitting), decrescemos C

= Se quisermos regularizar menos (reduzir
underfitting), aumentados C

e Ao contrario da regressao logistica, a saida de
hg(x) € somente 0 ou 1 (ndo uma probabilidade)



MAXIMIZACAO DA MARGEM

e SVM também é conhecida como classificador
de margem larga

e Em SVM queremos:

s sey=1,0Tx > 1 (n&do apenas > 0)
s sey=0,0Tx < -1 (nao apenas < 0)



MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Para entender o efelto, vamos considerar um
valor de C' muito grande

e Nesse caso Y #° predomina na funcéo de custo,
gue resulta no problema

1 n
.+ 92
i
s.a.0'x>1sey=1
Olr < —1sey=20



MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Esse problema corresponde a encontrar a
fronteira de decisao que maximiza a margem de
separacao entre as classes




MAXIMIZACAO DA MARGEM

e O parametro de regularizacao C ajuda a
contornar outliers

C adequado C muito grande
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MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Por que a margem € maximizada?
e Vamos analisar intuitivamente
= Vamos considerar um problema com 2
dimensoes (€ mais facil desenhar)
= \Vamos desconsiderar 6, por hora
= Vamos considerar também um problema
linearmente separavel



MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Relembre que queremos miny % DA
= VVamos reescrever Y 6%
Y 67 = (67 + 63)
2
— (\/91 + 92)
= [0]°
= em que ||#]|* é a norma (tamanho) do vetor




MAXIMIZACAO DA MARGEM

e O que 07z faz?
. 0,
T pl —
0Tz 9,
T lel -+ HQQEQ
— <97 $Z>
=p' 9]
e em que (A, z*) é o produto interno entre 6 e z*, e
p' € o comprimento da projecdo de z* em 6.




MAXIMIZACAO DA MARGEM

e As restricoes
Olx>1sey=1
Olx < —1sey=20

podem ser reinterpretadas como
p'l|f] > 1sey =1
p'l0|| < —1sey=0



MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Se a margem entre as classes for pequena

Margem pequena Projecao pequena

A = Afm S
O™\ O O 1
O X X . O X X .

- _ : X'@— ()
® X O p /( i

L "




MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Se a margem entre as classes for grande

Margem grande PrOJ_egqo
maximizada
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MAXIMIZACAO DA MARGEM

e Se p é pequeno, ||#|| tem que ser grande para
garantir as restricoes.

e Mas queremos minimizar ||6||*!

e Maximizar p minimiza ||6||



MAXIMIZACAO DA MARGEM

e |nicialmente ignoramos 6,
= A fronteira de decisao deve passar
obrigatériamente pela origem
e Se 6y puder assumir outros valores, nao temos a
restricao da fronteira de decisao passar pela
origem
e Os principios gerais continuam 0S mesmos



KERNEL

e O kernel é util guando queremos computar uma
fronteira de decisao nao linear
e A idela consiste em calcular um novo espaco de
atributos
= Ja fizemos algo parecido guando usamos
polindmios a partir do conjunto original de
atributos
e Kernels sao uma outra maneira de fazer isso



KERNEL GAUSSIANO

e Considere que temos 3 pontos de referencia I,
’el’




KERNEL GAUSSIANO

e VVamos agora definir 3 novos atributos f!, f* e f3
com base em [!, I e [° tal que:

i |z — ']
[’ =exp ( 53

e Essa funcao de similiradade € chamada de
kernel gaussiano




INFLUENCIA DE SIGMA

e Sigma controla a "influéncia" da funcao de
similaridade no espaco




HIPOTESE

e Como essa funcoes influenciam na hipdtese?
e Vamos supor que o = [—0.5,1, 1, 0]



HIPOTESE
h:=600+01f1 +02fs +65f3 >0
—05+0+0+0=-0.5

—00+1+0+0=0.5

1 ; f{q..l:I + \ 1(2)
° 1(2) ':\:t}”‘d‘\’ .
® 1i8) "1 .
X : Xq §
magenta é classificado verde e classificado

como 1l como 0



HIPOTESE

e Dentro da regiao marcada como vermelho é
classificado como 1
e Fora é classificado como O




KERNELS

e Podemos usar cada exemplo do conjunto de
treinamento como um ponto de referéncia

e Cada novo atributo mede o quao proximo um
novo exemplo esta dos pontos do conjunto de
treinamento

e Podemos usar SVM para aprender os valores de

0 assoclados a cada novo atributo



KERNELS

e [Sso nos leva a nova funcao de custo
min C Y —ylcosti(hg(f7)) — (1 — yi)costo(1 — ho(f7)) -

e O calculo de 6% é normalmente implementado
como 076
= [SSO permite usar alguns trugues como 6T M6

= M depende do kernel

= Calcula uma variacao desse termo de maneira
mais eficiente



SVM COM KERNEL
GAUSSIANO



OUTROS KERNELS

e Linear (nao usar kernel)

e Polinomial (parecido com a ideia de usar
nolinbmios de maior grau)

e String

o X2

e |[nterseccao de histograma

Cada um tem um conjunto propio de parametros



IMPLEMENTACAO

e Nao é trivial implementar (ndo podemos usar a
minizacao do gradiente diretamente)

e Diversos pacotes provéem implementacoes
eficientes
= Multiplos Kernels
= Variagcoes multiclasse
= Diferentes abordagens de otimizacao



