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Support Vector Machines

« SVM - Binarni linearni klasifikator

- Rozdeluje data
(reprezentovana jako body
V n-rozmérném prostoru) do
dvou trid.

- Rozdéluje nadrovinou

-V zakladni variante tedy
musi byt data linearne
separovatelna

- Ukolem je najit takovou
nadrovinu, aby vzdalenost
k nejbliz§im bodum v obou
skupinach byla maximalni.
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SVM - Vypocet delici nadroviny

« Definujme trénovaci mnozinu
dat jako:

lx. ¢ xlElRD, ¢, €=,
- Nadrovina je dana svym

normalovym vektorem w a
posunutim b.
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SVM - Vypocet delici nadroviny

« V/zdalenost bodu od
nadroviny je 1/||w|

e Snazime se najit w a b tak,
aby platilo:

xwt+b=+1 kdyz c,=+1

xw+b<—1 kdyz c,=—1
« Coz Ize spajit do:

c.(x-w+b)—1=0

« Snazime se maximalizovat
1/|w| , tedy minimalizovat

[wl.
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SVM - Vypocet delici nadroviny

- Minimalizaci|w| pfevedeme na minimalizaci lesz

« Dostaneme optimalizaCni problem kvadratickeho
programovani

* Minimalizuj (ve w, b)
Uy
tak, aby platilo
c,(wx—b)—1=20 Vi
. Resi se pomoci Lagrangeovych multiplikator(:
HwH—Z(x (w-x,—b)—1

i=—1
minimalizujeme w,b;, maximalizujeme a
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SVM - Vypocet delici nadroviny

HWH Zcx (w-x,—b)—1]|

i=—1

« Lze prevést na dualni formu:

L L
LDEZ O(i—%Z(xi(xjcicjxi-xj tak aby a,=0, Z C;=
i=1 I, ] i=1

« Z toho pomoci QP solveru vypocCitame a a dopocCitame
w ab.

- Podstatné je, ze dualni forma potrebuje jen skalarni
souciny vstupnich vektoru x..
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SVM - Pouziti

- Jakmile zname w a b definujici delici nadrovinu, tfida
nové instance dat se vypocita jednoduse:

c¢'=sgn(w-x'+b)
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Transductive SVM

- K trénovacim datum navic mnoZzZina neoznacenych dat.

« SVM se snazi najit nadrovinu tak, aby byla optimalni i
vzhledem k témto datum.

« Puvodni optimalizacni problém se zméni na:
« Minimalizuj (ve w, b, ¢¥)

1
il
2

tak, aby platilo
c.(wx,+b)=>1,
c,(wx;+b) =1,
c, €({—1,1}
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Soft margin SVM

» Pokud data nejsou uplné -
linearne separabilni z I
duvodu nékolika Spatné
oznacenych instanci dat.

- Zavedeme promennou ¢
vyjadrujici "rezervu":

xwt+b=+1-§& kdyz c,=+1
xwt+b=<—-1+& kdyz c,=—1
& =0
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Soft margin SVM

« Optimalizacni problém
se zmeni na:
« Minimalizuj (ve w, b)

| 2 -
Y+ g
i=1

tak, aby platilo
c,(wx—b)—V+& >0 Vi

« Pomoci parametru C muzeme meénit trade-off mezi
Sirkou "prazdneho prostoru” a mnozstvim spatnée
klasifikovanych dat.
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Nonlinear classification

« Do ted musela byt data linearne separovatelna.

 Pomoci tzv. kernel trick 1ze s SVM udélat nelinearni
klasifikator.
* Problém v puvodnich N dimenzich se pomoci nelinearni

transformace prevede do vicedimenzionalniho prostoru, ve
kterém jiz data jsou linearne separovatelna.

* Dimenzi muze byt i nekonecno
- Algoritmus tedy zustava stejny, transformuji se vstupni data.
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Nonlinear classification

« Vztah kernelu k a transformace ¢ je:
k(xi’xj) = (P<xi)°cp<xj)

* VypocCty s vektory v SVM obsahuji pouze skalarni
souciny (nebo je na ne lze prevest).

* Proto ve skutecnosti nemusime data transformovat,
stacCi ve vypoctech kazdy skalarni soucCin nahradit
nejakou kernel funkci.

. Casto pouzivanym kernelem je Gaussian radial basis
function

k(xi’xj) = eXp(_YH xi_xjH\‘> pro y~>*
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Nonlinear classification

« Pouzivané kernely:
- Radial basis function

A\f
k(x;,x;)=exp(—y|lx,—x, ) pro y>0
« Polynomial kernel
k(x;,x;)=(x;x+ a)’

- Sigmoidal kernel
k(x;, x;)=tanh(ax, x, —b)

« Efektivita SVM zalezi na zvoleném kernelu a jeho

parametrech (v pripade soft margin jeste na konst. C).
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Konec

Dekuji za pozornost.

Hlavni zdroje:
nttp://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector _machine
nttp://www.tristanfletcher.co.uk/SVM%20Explained.pdf
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