SUPPORT VECTOR MACHINE
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SUPPORT VECTOR MACHINE (SVM)

SUPPORT VECTOR MACHINE — SVM (oU MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE,
EM PORTUGUES) E UM CONJUNTO DE METODOS QUE ANALISAM OS DADOS E
RECONHECEM PADROES, USADO PARA CLASSIFICACAO (SUPPORT VECTOR
CLASSIFICATION — SVC) E ANALISE DE REGRESSAO (SUPPORT VECTOR REGRESSION
—SVR).

VAMOS ESTUDAR INICIALMENTE O MODELO DE CLASSIFICACAO, O QUAL SERVE DE
PONTO DE PARTIDA PARA A CONSTRUCAO DE MODELOS MAIS SOFISTICADOS COMO
O DA REGRESSAO.



SUPPORT VECTOR CLASSIFICATION (SVC)

4

E EMPREGADO PARA CLASSIFICACAO DE PONTOS EM MULTIPLAS CLASSES,
ENTRETANTO USAREMOS CLASSIFICACAO EM APENAS DUAS CLASSES.

O SVC PODE TRABALHAR COM:

e MARGENS RIGIDAS QUE CLASSIFICA APENAS DADOS LINEARMENTE
SEPARAVEIS;

* IMARGENS FLEXIVEIS QUE CLASSIFICA DADOS NAO LINEARMENTE SEPARAVEIS.




SVC COM MARGENS RIGIDAS



SVC COM MARGENS RIGIDAS

A PARTIR DE UM CONJUNTO DE VETORES DE TREINAMENTO PERTENCENTES A DUAS CLASSES

LINEARMENTE SEPARAVEIS, A TAREFA DO SVC E DETERMINAR UM HIPERPLANO SEPARADOR
QUE CLASSIFIQUE CORRETAMENTE OS DADOS DE TESTE.

CONSIDERE O CONJUNTO DE DADOS LINEARMENTE SEPARAVEL:

Classe -1




SVC COM MARGENS RIGIDAS

EXISTEM VARIAS FORMAS DE SEPARAR A AMOSTRA DE DADOS, SEM ERROS. NO ENTANTO HA
SOMENTE UMA NA QUAL SE MAXIMIZA A MARGEM DE CLASSIFICACAO.

Classe -1 Classe -1 * Classe -1

o O
<

<><><>
<><><>

% o Classe +1

Classe -1 ¢ Classe -1 Classe -1




SVC COM MARGENS RIGIDAS

DEFINE-SE  MARGEM DE
CLASSIFICACAO COMO A
DISTANCIA ENTRE O
HIPERPLANO SEPARADOR E Classe -1
O VETOR MAIS PROXIMO
DE CADA CLASSE.

Margem +

Hiperplano
separador




SVC COM MARGENS RIGIDAS

SEJAT UM CONJUNTO DE TREINAMENTO DADO POR:

T = {(xll yl): (Xz, yZ)J RIS (le yl)} = (X xy)l

ONDE [ £ 0 NUMERO DE PONTOS DE TREINAMENTO, X; € IR™ SAO AS ENTRADAS

E y; €{—1,+1} sA0 AS SAIDAS BINARIAS (DUAS CLASSES ROTULADAS EM
e e R el



SVC COM MARGENS RIGIDAS

A CLASSIFICACAO BINARIA E REALIZADA POR MEIO DA FUNGAO REAL f:X C
R™ — IR, ATRIBUINDO-SE O VETOR DE ENTRADA X = (X, X5, ..., X,,) A CLASSE

POSITIVA SE f(x) = 0, E CASO CONTRARIO A CLASSE NEGATIVA. TEM-SE QUE A
FUNCAO DE DECISAO E DEFINIDA POR:

fx) =(w,x)+b

ONDE w € R™: VETOR DE PESOS
b € R: BIAS



SVC COM MARGENS RIGIDAS

A INTERPRETACAO GEOMETRICA DO PROBLEMA CONSISTE NA DIVISAO DO ESPACO
DE ENTRADA X EM OUTROS DOIS SUBESPACOS, REALIZADA PELO HIPERPLANO
SEPARADOR (W, x) + b = 0, CUJA DIMENSAOEn — 1.

CONSIDERANDO QUE A MARGEM NEGATIVA E DEFINIDA POR (w, x) + b = —1E
A POSITIVA E DEFINIDA POR (W, x)+ b = +1, UM VETOR DE TREINAMENTO
ESTA CORRETAMENTE CLASSIFICADO QUANDO SATISFAZ AS EQUACOES:

(w,x;)+b < —1,5Ey; = —1
k<W’ .X'i> e RS Vi = ok

4

REESCREVENDO AS DUAS RESTRICOES EM UMA UNICA EXPRESSAO:
y;({(w,x;) + b) = 1, VA L )



SVC COM MARGENS RIGIDAS

PODE-SE PROVAR QUE A DISTANCIA

ENTRE DUAS MARGENS E DADA POR 1{31W-X+h:|
1 \

lw]|

QUEREMOS QUE ESSA DISTANCIA SEJA
A MAXIMA POSSIVEL, OU SEJA,
maximizar d, QUE E EQUIVALENTE
A minimizar HWH, QUE PARA
SIMPLIFICACOES POSTERIORES E
EQUIVALENTE A

~ wx+b=0
Hy:w.x+b=-1

] 2
mmlmlzarg‘lwl‘ :



SVC COM MARGENS RIGIDAS

ASSIM, O PROBLEMA PRIMAL A SER RESOLVIDO E:

1 2
§“W||

sujeitoa: y;({w,x;)+b)=1 Vi=1,..,1

minimizar

ONDEW € R™" E Db € R SAO AS INCOGNITAS DO PROBLEMA.



SVC COM MARGENS RIGIDAS

O PROBLEMA PRIMAL PODE SER DE DIFICIL RESOLUCAO EM VIRTUDE DAS RESTRICOES DE
DESIGUALDADE.

POR 1SSO, BUSCA-SE RESOLVER O PROBLEMA DUAL, QUE E FORMULADO A PARTIR DA
FUNCAO LAGRANGEANA:

1 l
Lw, b, @) = 5w, w) = > a[yi(w,x) +b) 1]

=1

ONDE «; = 0 SAO 0OS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE.



SVC COM MARGENS RIGIDAS

A SOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO EM QUESTAO E DETERMINADA
MINIMIZANDO-SE A FUNCAO LAGRANGEANA EM RELACAO AS VARIAVEIS PRIMAIS E
MAXIMIZANDO-SE EM RELACAO AOS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE, O QUE EQUIVALE
A DETERMINAR O PONTO DE SELA DA FUNCAO.

PARA MINIMIZAR A FUNCAO LAGRANGEANA EM RELACAO AS VARIAVEIS PRIMAIS,
CALCULAM-SE AS DERIVADAS PRIMEIRAS DESSA FUNCAO EM RELACAO A W E b, E EM
SEGUIDA IGUALAM-NAS A ZERO. ASSIM, TEM-SE:

Derivada Igualando a zero




SVC COM MARGENS RIGIDAS

SUBSTITUINDO W = Yt V;;X; E Yveq yi; = 0 NA FUNCAO LAGRANGEANA, TEM-
SE:

L(W b CX) 0 l 1 & — 121 13&3’]“ a]<xux]>

ASSIM, CONSIDERANDO UM CONJUNTO DE TREINAMENTO LINEARMENTE SEPARAVEL
{(x1,v1), (x2,¥5), ..., (x;,¥;)}, RESOLVER O PROBLEMA DUAL SIGNIFICA ENCONTRAR
0S MULTIPLICADORES DE LAGRANGE «;, QUE :

l l

l
R 1
maximize z S Ez z Viy;iQ; a] X;, x])

=1 i=1j=1

l
sujeito a: Z
=



SVC COM MARGENS RIGIDAS

ENCONTRADOS OS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE OTIMOS @, CALCULA-SE O
VETOR DE PESOS OTIMO W™, UTILIZANDO W* = Yi_, y;a;x;.

APESAR DO VALOR DE b NAO APARECER NO PROBLEMA DUAL, O BIAS PODE SER
ENCONTRADO POR MEIO DE:

b* = — —(w*, (%, + x5))

ONDE X,- E X, SAO QUAISQUER VETORES SUPORTE DE CADA CLASSE, SATISFAZENDO
s> ey = ya =1



SVC COM MARGENS RIGIDAS

AS CONDICOES DE COMPLEMENTARIDADE DE KKT (KARUSH-KUHN-TUCKER) FORNECEM
INFORMACOES MUITO UTEIS QUANTO A ESTRUTURA DO PROBLEMA EM QUESTAO:

AS SOLUCOES OTIMAS @™, w™ E b" DEVEM SATISFAZER
BV R e e e O L R

ISTO E, SOMENTE OS DADOS DE ENTRADA COM MARGEM IGUAL A 1, OS QUAIS
ATENDEM A EXPRESSAO y;({w, x;) + b) =1 TEM SEU RESPECTIVO MULTIPLICADOR DE
LAGRANGE «; # 0. TODOS 0S DEMAIS a; = 0.

COMO SOMENTE ESTES PONTOS (a; #+ 0) ESTAO ENVOLVIDOS NO CALCULO DE w7,
ELES SAO CHAMADOS DE VETORES SUPORTE. ESTES VETORES CONDENSAM TODAS AS
INFORMACOES, CONTIDAS NO CONJUNTO DE TREINAMENTO, NECESSARIAS PARA
CLASSIFICAR OS DADOS DE TESTE.




SVC COM MARGENS RIGIDAS

Vetores Suporte

O HIPERPLANO OTIMO EXPRESSO
NA REPRESENTACAO DUAL E;

[
FO) = ) yiai (e x)+ b
=1

Classe -1

Hiperplano
Otimo




SVC COM MARGENS RIGIDAS

EXEMPLO: SEJA O CONJUNTO DE 5 PONTOS LINEARMENTE SEPARAVEL:

PONTO | CLASSE |

ENCONTRE A MELHOR FORMA DE
SEPARAR AS DUAS CLASSES




SVC COM MARGENS RIGIDAS

EXEMPLO: SEJA O CONJUNTO DE 5 PONTOS LINEARMENTE SEPARAVEL:

PONTO | CLASSE |

ENCONTRE A MELHOR FORMA DE
SEPARAR AS DUAS CLASSES




SVC COM MARGENS FLEXIVEIS



SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

USADO PARA DADOS NAO LINEARMENTE SEPARAVEIS
(vioLam y;({w, x;) +b) =1, Vi=1,..,1).

EMBORA NESTES CASOS NAO SEJA POSSIVEL CONSTRUIR UM HIPERPLANO
SEPARADOR SEM ERROS DE CLASSIFICACAO, E POSSIVEL ENCONTRAR AQUELE QUE
MINIMIZE A PROBABILIDADE DE ERRO JUNTO AS AMOSTRAS DE TREINAMENTO.

INTRODUZ-SE VARIAVEIS DE FOLGA &; = 0 ASSOCIADAS A CADA VETOR DE
TREINAMENTO. UM VETOR ESTA CORRETAMENTE SEPARADO SE &; = 0.



SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

TIPOS DE VIOLACAO:

X; ESTA DENTRO DA REGIAO X; ESTA DENTRO DA REGIAO

DO LADO CORRETO DO LADO INCORRETO

Classe -1 < ® .,




SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

AO INSERIR VARIAVEIS DE FOLGA, DIZ-SE QUE UM VETOR DE TREINAMENTO ESTA
CORRETAMENTE CLASSIFICADO SE A RELACAO E SATISFEITA:

yi(lw,x;) +b) = 1 =&, Vil ool
O PROBLEMA PRIMAL A SER RESOLVIDO E:

minimizar —||W|| + Cz $i

sujeito a:  y;({w, x;) + b) > T )
Ei— : Vlzl,...,l

ONDEW € R™ E b € IR SAO AS INCOGNITAS DO PROBLEMA E C E A CONSTANTE
DE REGULARIZACAO, POIS PONDERA OS TERMOS DA FUNCAO DE MINIMIZACAO.



SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

O PROBLEMA DUAL E:

maximizar

sujeito a:



SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

AS CONDlCC)ES DE KKT RELACIONADAS AO PROBLEMA DUAL SAO DEFINIDAS POR:
al[yl((w,xl)+b)—1+€l] :0, RS 1,...,l
fi(ai—C) =O, N = 1,...,l

OS PONTOS DE ENTRADA PARA OS QUAIS «; > 0 RECEBEM O NOME DE VETORES
SUPORTE.

SEO0 < a; < C (CHAMADOS DE VETORES SUPORTES NAO LIMITADOS), ENTAO
POR &;(a; — C) = 0 TEM SE QUE &; = 0 E ESTES ESTAO SOBRE A MARGEM DE
SUA CLASSE.



SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

SE a; = C (CHAMADOS DE VETORES SUPORTE LIMITADOS), ENTAO E POSSIVEL
QUE &; > 1 (ERROS DE CLASSIFICACAO) oU 0 < &; < 1 (CORRETAMENTE
CLASSIFICADOS, POREM ENTRE AS MARGENS).

COM EXCECAO DOS VETORES SUPORTE, SEJAM ELES LIMITADOS OU NAO, TEM-SE
QUE 0S DEMAIS PONTOS (COM a; = 0) NAO INFLUENCIAM NA CONSTRUCAO DO
HIPERPLANO SEPARADOR OTIMO. AS VARIAVEIS W*, b* E A SUPERFICIE DE DECISAO
SAO DETERMINADOS COMO NO CASO DE MARGENS RIGIDAS.



SVC COM MARGENS FLEXIVEIS

VS NAO LIMITADOS: PONTOS EM CINZA

VS LIMITADOS: PONTOS EM PRETO E PONTOS
EM PRETO COM BORDA (ERROS DE
CLASSIFICACAO)




SVC NAO LINEAR



SVC NAO LINEAR

MAS E SE OS DADOS NAO FOREM LINEARMENTE SEPARAVEIS?

AUMENTA-SE A DIMENSAO DO ESPACO ONDE A SEPARACAO LINEAR TORNA-SE
POSSIVEL.



SVC NAO LINEAR

Radial basis fun

Input Space

Data in R™3 (separable w/ hyperplane)




SVC NAO LINEAR

PARA 1SSO, REALIZA-SE UM MAPEAMENTO NAO LINEAR DOS DADOS DE ENTRADA
X, PARA UM ESPACO DE ALTA DIMENSIONALIDADE F, CHAMADO DE ESPACO DAS

CARACTERISTICAS. UMA TECNICA COMUM PARA REALIZAR ESTE PROCEDIMENTO E
MUDAR A REPRESENTACAO DOS DADOS POR MEIO DE:

ARERE (lexZJ ixn) o ¢(X) == (¢1(X), '¢N(x))
ONDEF = {¢p (x) | x € X}.



SVC NAO LINEAR

NA PRATICA, BASTA SUBSTITUIR NA FUNCAO OBJETIVO DO PROBLEMA AS
ENTRADAS X POR ¢ (x), ONDE ¢: R™ —» RY, com N > n.

l l l
1
2,45, )y (xx)
Bk T i
l

maximizar

sujeito a:

1
g



SVC NAO LINEAR

NA PRATICA, BASTA SUBSTITUIR NA FUNCAO OBJETIVO DO PROBLEMA AS
ENTRADAS X POR ¢ (x), ONDE ¢: R™ —» RY, com N > n.

o
o

z
" . 1 1
maximizar Z a; — 5 vivjaiai{d(x;), d(x;))

sujeito a: 2 Vi; =



SVC NAO LINEAR

CONTUDO, REALIZAR O PRODUTO INTERNO (¢(x;), ¢(x;)) DIRETAMENTE NO

ESPACO DAS CARACTERISTICAS PODE SE TORNAR COMPUTACIONALMENTE INVIAVEL,
DEVIDO A SUA ALTA DIMENSIONALIDADE.

A FIM DE SE EVITAR O CUSTO COMPUTACIONAL, O MAPEAMENTO PODE SER
REALIZADO IMPLICITAMENTE PELAS CHAMADAS FUNCOES KERNEL, AS QUAIS
DEPENDEM APENAS DAS VARIAVEIS DE ENTRADA.

DEFINICAO: UM KERNEL E UMA FUNCAO K, TAL QUE PARA TODO X, Z € X TEM-
SE

K(x,z) = (¢(x), p(2))

ONDE ¢ E UM MAPEAMENTO DE X PARA (UM PRODUTO INTERNO) O ESPACO
CARACTERISTICO F.



SVC NAO LINEAR
TIPOS DE FUNCOES KERNEL:
» KERNEL LINEAR: K (7, %) = (x;, x;)

* KERNEL POLINOMIAL HOMOGENEO DE GRAU p: K(xl-, xj) = ((xl xj))p

KERNEL POLINOMIAL NAO HOMOGENEO DE GRAU p:

K(x;, %) = ({x;, ;) + )" ONDE ¢ £ UMA CONSTANTE

* KERNEL SIGMOIDAL: K (x;,x;) = tanh ((bx;, x;) +¢) ONDE b E UM
COEFICIENTE E ¢ E UMA CONSTANTE NEGATIVA
2
=]

» KERNEL GAUSSIANO (OU FUNGAO DE BASE RADIAL): K (x;, %) = e~ 20  ONDE

0 E UM PARAMETRO



SVC NAO LINEAR

ASSIM, O PROBLEMA SE TORNA:

l ]
1
maximizar 2 A EZ‘ Z‘ l}IjaiajK(xi; Xj)

l:

sujeito a: z yia; = 0

OSO(iSC Vizl,...,l

ONDE «; SAO OS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE.



SVC NAO LINEAR

As CONDICOES DE KKT SAO AS MESMAS DO CASO LINEARMENTE SEPARAVEL, ENTRETANTO O
VETOR DE PESOS JA NAO PODE SER MAIS DESCRITO EXPLICITAMENTE, POIS SEU CALCULO ENVOLVE
A FUNCAO ¢ (x) QUE NEM SEMPRE E CONHECIDA.

l
= z yia; d(x;)
i=1
O BIAS E ENCONTRADO POR
1 l
b* = 2 O RIR e e el
Pl

E O HIPERPLANO SEPARADOR OTIMO, NO ESPACO CARACTERISTICO, E

RERR= Z y;a; K(xj,x) + b*
i=1



SVC NAO LINEAR

VALORES DIFERENTES PARA A CONSTANTE DE REGULARIZACAO C E DIFERENTES

FUNCOES KERNEL (E SEUS PARAMETROS) VAO CONDUZIR A RESULTADOS
DIFERENTES.

O METODO PODE SOFRER OVERFITTING — ESPECIALIZACAO NOS DADOS DE
TREINAMENTO E RESULTADOS RUINS NO CONJUNTO DE TESTE.



SVC NAO LINEAR

EXEMPLO: SEJA O CONJUNTO DE 5 PONTOS:

] o e e L e e

QUE DEVEM SER SEPARADOS EM 2 CLASSES:

s E e s B e e e

USE A FUNGCAO KERNEL K (a, b) = (1 + a’ b)? PARA SEPARAR OS DADOS.



SUPPORT VECTOR REGRESSION
(SVR)



SVR

SEJAT UM CONJUNTO DE TREINAMENTO DADO POR:

T = {(xll yl): (Xz, yZ)J RIS (le yl)} = (X xy)l

ONDE [ £ 0 NUMERO DE PONTOS DE TREINAMENTO, X; € IR™ SAO AS ENTRADAS

E v; € IR SAO AS SAIDAS DESEJADAS (NAO MAIS BINARIAS COMO NO SVC), i =
spessonseil



SVR

O OBIJETIVO DO SVR E ENCONTRAR
UMA FUNCAO f(x)=(w,x)+ b
QUE APRESENTE NO MAXIMO UM
DESVIO & EM RELACAO AOS VALORES
ALVO V;, OU SEJA, PROCURA-SE UMA
FUNCAO COM UMA MARGEM DE
ERROS CARACTERIZADA PELO
INTERVALO [y; — &, y; + €]. ASSIMm,
DESVIOS SAO PERMITIDOS DESDE QUE
NAO  ULTRAPASSEM A MARGEM
ESPECIFICADA.




SVR

VISTO QUE A FUNCAO f(x) = (W, x) + b DEVE SATISFAZER AS RESTRICOES DE
ERRO |f(x;) —y;l| <&, Vi=1,..,I, MODELA-SE O PROBLEMA DE
OTIMIZAGAO PRIMAL COMO:

minimize : |lw]|?

sujeitoa: y;—w,x;)—b<e v=1,..,1
w,x)+b—y;,<e v=1,..,1

ONDEW € R™" E b € R SA0 AS INCOGNITAS DO PROBLEMA.



SVR

NEM SEMPRE E POSSIVEL GARANTIR A VIABILIDADE DO PROBLEMA, VISTO QUE
EXISTEM PONTOS QUE VIOLAM SUAS RESTRICOES. ASSIM, ESTUDA-SE UMA

FUNCAO DE PERDA, QUE INTRODUZ VARIAVEIS DE FOLGA NAO NEGATIVAS & E &,
CUJA FINALIDADE E PENALIZAR DADOS QUE SE SITUEM FORA DA MARGEM

ke
A FUNCAO PERDA, DENOMINADA € — Insensitive, E DESCRITA COMO:

|5|g={ 0 selé| < e

€] — € caso contrario



SVR

AS VARIAVEIS DE FOLGA &; E &; ESTAO ASSOCIADAS, RESPECTIVAMENTE, AOS DADOS
LOCALIZADOS ABAIXO DA MARGEM INFERIOR E ACIMA DA MARGEM SUPERIOR.

FUNCAO DE PERDA € — Insensitive



SVR

O PROBLEMA PRIMAL PODE SER ESCRITO COMO:

l
1 :
minimize 5 lw||? + Cz(fi + &)
i)

yi_<W;xi>_b S€+€i
sujeitoa: (wW,x;))+b—y;, <e+¢;
gi'éi = 0, kR )

ONDEW € R™ E b € R SAO AS INCOGNITAS DO PROBLEMA E C E DENOMINADA CONSTANTE DE
REGULARIZACAO (MEDE O GRAU DE IMPORTANCIA DADO AS VARIAVEIS DE FOLGA,
CARACTERIZANDO A QUANTIDADE DE ERROS QUE SERAO PERMITIDOS — DESVIOS ACIMA DE €).



SVR

NOVAMENTE RECORRENDO AO PROBLEMA DUAL E UTILIZANDO A TEORIA LAGRANGEANA, TEM-SE:
R l l
SR8 1 : : ; .
maximize — fz Z( — a,;)(aj — aj)(xl-,xj) — eZ(ai + a;) + 2 y;(a; — a;)
i=1j=1 i=1 i=1
sujeito a: Z(ai —a;) =0
=
ai'di = [O,C], NI 1,...,l

ONDE & E & SAO OS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE.



SVR

AS CONDICOES DE KKT SAO:
ai(e+é& -y +(w,x)+b)=0
di(e+& +y —(w,x;)—b)=0
(C—a;)¢=0
(C—a)é =0
a;a; =0

& =0

PARASTODO =15k



SVR

OBSERVACOES:

* POR a;a; = 0, NOTA-SE QUE NUNCA EXISTIRA UM CONJUNTO DE VARIAVEIS DUAIS
a; E a; EM QUE AMBOS SAO NULOS;

e DAS DUAS PRIMEIRAS EQUAGCOES, OBSERVA-SE QUE APENAS OS PONTOS EM QUE
f(x;) — y;| = & ESTAO ASSOCIADOS A MULTIPLICADORES DE LAGRANGE # O.
TAIS PONTOS ESTAO LOCALIZADOS SOBRE AS MARGENS +&E — & OU FORA DA
REGIAO DELIMITADA PELAS MARGENS. ESTES DADOS SAO 0S UNICOS A SEREM
UTILIZADOS NO CALCULO DO VETOR DE PESOS W E POR ISSO SAO CHAMADOS DE
VETORES SUPORTE;

* AsSIM coM NO SVC cOM MARGENS FLEXIVEIS, OS VETORES SUPORTE PODEM SER
LIMITADOS OU NAO. AQUELES QUE SAO LIMITADOS, culo a; = C oU a; = C, TEM
RESPECTIVAMENTE VARIAVEIS DE FOLGA ¢ OU «f NAO NULAS (POIS (C — al)é =0E
(C — a;)& = 0). OU SEJA, SKO PONTOS FORA DAS MARGENS E CORRESPONDEM A
ERROS DO MODELO.




SVR

O VETOR DE PESOS E CALCULADO POR:

l
Wl Z(di o di)xl-
=1

O BIAS E CALCULADO POR:
It
F——Res E(W*, (.X'r B XS)>

ONDE X,- E X, SAO QUAISQUER VETORES SUPORTE DE CADA CLASSE, SATISFAZENDO -, &t > 0.
E A FUNCAO DE DECISAO E:

l
FO) = ) (@ — d)lx, ) +b
=1



SVR

ATE AGORA, FORAM CONSIDERADAS REGRESSOES LINEARES NO ESPACO DE
ENTRADA. REPRESENTAR f(Xx) POR UMA FUNGAO LINEAR E CONVENIENTE,

POREM EM ALGUMAS APLICACOES PRATICAS AS RELACOES LINEARES TORNAM-SE
SIMPLISTAS DEMAIS.

ASSIM, A FORMULACAO DUAL DO PROBLEMA SVR PERMITE TRABALHAR COM UM
ESPACO DE ALTA DIMENSIONALIDADE DENOMINADO F (ESPACO DAS
CARACTERISTICAS). COM 1SSO, E REALIZADO UM MAPEAMENTO NAO LINEAR DOS

DADOS DE ENTRADA PARA UM ESPACO DE DIMENSAO MAIOR, ONDE A REGRESSAO
LINEAR TORNA-SE POSSIVEL.



SVR

NOVAMENTE UTILIZA-SE A ABORDAGEM BASEADA EM FUNCOES KERNEL. SUBSTITUINDO (xl,x-) POR
K (xl,x]) (SIGNIFICANDO QUE A REGRESSAO LINEAR E REALIZADA NO ESPACO DAS CARACTERISTICAS),

TEM-SE:
] Rl l l
maximize —Ez Z — di)(aj — dj)K(xi,xj) o EZ((XL' + a;) + Z yi(a; — a;)
:1 s=AD kYl =T

l
sujeito a: Z(ai —a;) =0
i=1
Ofi,di = [O,C], == 1,...,l

ONDE & E & SAO OS MULTIPLICADORES DE LAGRANGE.



SVR

O VETOR DE PESOS PASSA A NAO SER MAIS DESCRITO EXPLICITAMENTE, POIS ENVOLVE A FUNGAO
¢ (x) EM SEU CALCULO:

z
W' = Z(“i —a;)p(x;)
i=1

NO ENTANTO A FUNCAO DE DECISAO E DESCRITA POR:

l
ORI = OGP SOR)EED
2.

ONDE O BIAS E DETERMINADO POR:
1 l
b* T (ai % azﬁ)(K(xi; x‘l") + K(Xi, xS))

2 4
1=1



SVR

OS RESULTADOS DO SVR DEPENDEM SIGNIFICATIVAMENTE DOS VALORES DA
CONSTANTE DE REGULARIZACAO C, MARGEM &, DO TIPO DE FUNCAO KERNEL E
SEUS RESPECTIVOS PARAMETROS.



SVR
C = 10, e = 20 E KERNEL LINEAR

e Erro

® ‘Yetor Suporte




SVR
C = 10, e = 20 E KERNEL POL. HOMOGENEO COM PARAMETRO p = 3

e Ero

® ‘Yetor Suporte



SVR
C = 10,& = 20 E KERNEL POL. NAO HOMOGENEO COM PARAMETROS p = 4 E

R

e Ermo

® ‘fetor Suporte



SVR
C = 10, £ = 20 E KERNEL SIGMOIDAL COM PARAMETROS b = 2Ec = —1,7

e Emro

e ‘Vetor Suporte



SVR
C =10, € = 20 E KERNEL GAUSSIANO COM PARAMETRO 0 = 0,4

e Ermo

e ‘Yetor Suporte
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