


Sao modelos de aprendizagem supervisionada,
gue possuem algoritmos de aprendizagem que
analisam dados e reconhecem padroes, utilizados
para classificagcao e analise de regressao
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Proposto em 1995 pelo russo Vladimir Vapnik.

* Consiste em um método de aprendizado que tenta encontrar
a maior margem para separar diferentes classes de dados.

* Pertence a classe de algoritmos de aprendizado
supervisionado.

* A esséncia do SVM é a construcao de um hiperplano étimo,
de modo que ele possa separar diferentes classes de dados
com a maior margem possivel.




Hiperplano
(separador das classes)

SVM é um classificador linear
binario nao probabilistico




hiperplano

Dados Linearmente Separaveis
vetores suporte

SVM Linear




Servem para definir qual sera o
hiperplano.

Sao encontrados durante a fase
de treinamento.

Os vetores de suporte sao os
exemplos de treinamento
realmente importantes. Os
outros exemplos podem ser
ignorados.
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* A aplicacao de um método puramente linear para classificar
um conjunto de dados pode sofrer com dois problemas
bastante comuns:

— Qutliers

— Exemplos rotulados erroneamente

e Mesmo assim o SVM ainda assim pode ser aplicado através do
uso do parametro C (soft margin - variaveis de folga)



Os SVM de Soft-Margin (margens suaves)
permitem algumas classificacoes de
dados com erro

( o custo é definido pelo pardmetro C)

Example of class A ® Example of class B

0 Support vector of class A © Support vector of class B



Dados Linearmente Separaveis
SVM Linear

O melhor hiperplano para
uma SVM significa aquele
com a maior margem entre
as duas classes




Dados Nao Linearmente Separaveis
SVM Nao Linear

Alguns problemas de
classificdo binaria nao tém
um hiperplano simples como
um critério de separacao Util



z (= sqrt(x"2+yn2))

Dados Nao Linearmente Separaveis
SVM Nao Linear

Um truque simples seria
transformar as duas variaveis x e
Yy em um novo espaco de
caracteristica envolvendo x (ou y)
e uma nova variavel z definida
comoz=sqrt(x*2+y~"N2)

- Truque do kernel (Kernel Trick)



Dados Nao Linearmente Separaveis
SVM Nao Linear

Novo espaco de
caracteristica envolvendo
X (ou y) e uma nova
variavel z definida como
z=sqrt(x"2+y~"N2)



Funcao Kernel

Separation may be easier in higher dimensions

complex in low dimensions

eparating
yperplane

simple in higher dimensions

SVM implementa um mapeamento
nao-linear (executado por um
kernel escolhido) dos dados de
entrada para um espaco de
caracteristicas (feature space) de
alta-dimensao, em que um
hiperplano 6timo é construido para
separar os dados linearmente em
duas classes.



Como qualquer modelo de aprendizagem
supervisionado, vocé primeiro treina uma
magquina de vetores de suporte e, em seguida,
valida o classificador.

Para conseguir um nivel de acuracia

satisfatorio, precisamos fazer o tuning dos
parametros das funcoes de kernel!



Métodos Kernel

Input Space Feature Space




Feature space
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Truque do Kernel-> substitui os atributos (preditores) por uma fungao

Decision surface

kernel
.




Kernels » Implicit mapping to a higher
= Polynomial dimensional space  where
= Radial basis linear separation is possible.

Complicated separation Simple separation
boundary boundary: Hyperplane




Non Linear
Decision
Boundary

Decision surface
"4







Em SVM a complexidade da construcdo do modelo depende
do numero de vetores de suporte e nao da dimensao do
espaco de caracteristicas
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SAVALY

Considerando o seguinte conjunto de exemplos de treinamento que nao
sao linearmente separaveis:

*—
-3 -2 o 1 2 3

Elevando para uma dimensao linearmente separavel (R - R2):

Kernel: d(x) = (x, x2)




SAVALY

* A mesma metodologia pode ser aplicada em um espaco 2D de caracteristicas
(R2 - R3).

* A unica diferenca é a necessidade de uma nova funcao de kernel. Um exemplo
de funcao de kernel aplicavel nesse caso seria:

¢(X"X3)_)(ZI‘ZZ*Z?»)z(Xf«\/H«Xg)




FuncoOes de Kernel

Em outras palavras, embora a dimensao do espaco aumente em Z, a
complexidade diminui, porque a classificagcao, que no espaco de entrada so
era possivel utilizando superficies de decisao nao lineares, no espacgo de
caracteristicas, pode ser feita apenas com um simples hiperplano (superficie
de decisao linear).




Kernel:
RBF ou Gaussiana — Bom para problemas nao lineares
Sigmoid — Tem uma semelhanca com Redes Neurais

e linear: K(xi,x;) = x!x;.

e polynomial: K(x;,x;) = (yx;"x; + )% v>0.

e radial basis function (RBF): K (x;,X;) = exp(—7||x; — x;*), v > 0.

e sigmoid: K(x;,x;) = tanh(yx;7x; + r).




LinearSVC (linear kernel)
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Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length




C hyperparameter C plus gamma, degree and C plus gamma
coefficient hyperparameters hyperparameter

RBF ou Gaussiana — Bom para problemas nao lineares
Sigmoid — Tem uma semelhanca com Redes Neurais
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— SUPPOHMNECHOIRY,

Antes de aplicar uma SVM para classificar um conjunto de dados
€ necessario responder algumas questoes:

— Quais funcoes de kernel utilizar?

— Qual o valor do parametro C (Soft Margin)?

ValidagOes cruzadas (cross-validations) devem ser utilizadas para
evitar overfitting.



— Quais funcgoes de kernel utilizar?
Linear — Classificagdes binarias (dados lineares)
RBF (Gaussiana)/Sigmoide — Bom para problemas nao lineares

— Qual o valor do parametro C (Soft Margin)?

O valor de C é um trade-off entre Erros e a Simplicidade de
uma Superficie de Decisao.

.Um baixo C tem uma tolerancia de erros de classificagao e
permite margens mais suaves (simples)

.Um C alto podem levar a casos de overfitting (aprende o
erro também)



.Um baixo C tem uma tolerancia de erros de classificagao e
permite margens mais suaves (simples)

.Um C alto podem levar a casos de overfitting (aprende o
erro também)

SVC with rbf kernel SVC with rbf kernel




— Em kernels nao lineares temos o parametro gamma
O gamma controla a nao-linearidades das fronteiras.

-Um baixo gamma, tende a ter fronteiras mais amplas e mais
lineares.

-Um alto gamma, tera fronteiras envolvendo amostras

gamma=0 gamma=10 gamma=100

SVC with rbf kernel SVC with rbf kernel SVC with rbf kernel




SAVALY

* Vantagens:
— Consegue lidar bem com grandes conjuntos de exemplos.
— Trata bem dados de alta dimensao.
— O processo de classificacao é rapido.

* Desvantagens:
— E necessario definir um bom Kernel.

— O tempo de treinamento pode ser bem longo dependendo
do numero de exemplos e dimensionalidade dos dados.




