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Introducao

* Maquinas de Vetores de Suporte (MVY)
Criada por (VAPNIK, 1998) ¢ um metodo de

aprendizagem supervisionado usado para estimar
uma funcgao que classitique dados de entrada em duas

classes (normalmente, mas ¢ multiclasses)

O objetivo do treinamento atraves de MVS ¢ a
obtengao de hiperplanos que dividam as amostras de
tal maneira que sejam otimizados os limites de

generalizagao.




Introducao

* Os algoritmos de treinamento das MVS possuem forte
intfluéncia da teoria de otimizacao e de

aprendizagem estatistica

* Resultados normalmente melhores comparado a redes

neurais

Bons exemplos de aplicagoes em processamento de
imagens, bioinformatica, categorizagao de textos,

V4 .
analise se solo .....
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Teoria de Aprendizado
Estatistico

* Seja f um classificador e F o conjunto de todos os
classificadores que um determinado algoritmo de AM

pode gerar.

* Esse algoritmo, durante o processo de aprendizado,
utiliza um conjunto de treinamento T, composto de n

pares (X1, y1), para gerar um classificador particular

f” €F.




Teoria de Aprendizado
Estatistico

A A A
o) o o
& A A
o O A A
4 o
a O A ”
o) o A
o) - g
A A D A
o © O 4 a A
> >
(c)

FungGes representadas pelas curvas de decisao

Conjunto de treinamento binario




Qual classificador " escolher?

* Sendo todos dados do dominio gerados de forma
independente e identicamente distribuidos (i.i.d)

O risco empl'rico de um classificador f pode ser
calculado como:

n

| 1
Remp (f) = =) c(f (%))

(f M
=1

Principio de Minimizagao de Risco Empirico

Nem sempre leva a um bom classificador




Limite do Risco Esperado

* Relaciona o Risco Empl'rico com o Risco Esperado

Garantido com probabilidade 1 — teta onde teta €
[0,1]

R(f) < h (ln( 2n, 7) + 1) —In (9‘/4)

emp + \ n

h denota a dimensao Vapnik-Chervonenkis (VC)

n qtd exemplos no treinamento




Dimensao VC Vapnik-Chervonenkis

* A dimensao VC h mede a capacidade do conjunto de

fungoes F.

* Quanto maior o seu valor, mais complexas sao as

fungoes de classificagao que podem ser induzidas a

partir de F.

* Dado um problema de classiticagao binario, essa
dimensao e definida como o numero maximo de
exemplos que podem ser particionados em duas classes
pelas fungoes contidas em F, para todas as possiveis

combina¢oes binarias desses dados.




Contribuicao Risco Esperado

o Importﬁncia de se controlar a capacidade do conjunto

de tungoes F do qual o classiticador e extraido

Bom classificador minimiza o Risco Empl'rico e que

possua a uma classe de fung¢oes F com baixa

dimensao VC h

Minimizagéo de Risco Estrutural




Como escolher

* Divide-se inicialmente F em subconjuntos de fungées com

dimensao VC crescente
Principio da Minimizagao do Risco Estrutural

Introduzir uma estrutura (funcao de classificacao) em F

Minimiza-se entao o limite sobre as estruturas introduzidas.

Quanto maior a capacidade menor o risco empirico

pela complexidade das fungGes




Principio de Minimizacao de Risco Estrutural
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Na pratica

e Util na definicio do procedimento de minimizagao de
risco estrutural

°* Mas ...

Computar a dimensao VC de uma classe de tungoes

geralmente nao € uma tarefa trivial.

Soma-se a isso o fato de que o valor de h poder ser

desconhecido ou infinito




Para funcoes Lineares

* Relacionamento do risco esperado com a margem

(distancia da fronteira de decisao induzida)

o (f(xi),4:) = vif (Xi)




Erro Marginal
* Assim o erro marginal pode ser calculador por:
R, (f) = 23 I (:f (x) < )
AN = — yil (Xi) < p)

* Onde I(q) = 1 se q ¢ verdadeiro e I(q) = O se q e falso.

* Um p elevado implica uma menor termo de capacidade




Hiperplano Otimo

* Como conclusao tem-se que:

deve-se buscar um hiperplano que tenha margem

elevada

€ cometa poucos erros marginais, minimizando
assim o erro sobre os dados de teste e de

treinamento, respectivamente.

* Esse hiperplano e denominado otimo




MVS Lineares (Rigidas)

* Definem fronteiras lineares a partir de dados
linearmente separéveis

Hiperplano linear ¢ definido por
f(x)=w-x+b=0

Onde em que w. X € o produto escalar entre os
vetores w e x

w € X € o vetor normal ao hiperplano descrito

b/ | |w] | corresponde a distancia do hiperplano em

relagao a origem




MVS Lineares (Rigidas)

* Fungao g(x) divide o espago X em duas regioes

Q(X)=Sgn(f(x))={ +1 se w-x+b6>0

—1sew-x4+b<0

o # Mamgmn




Funcao Objetivo

* Logo para se obter maximizagao da margem, deve-se

minimizar a horma de w atraves de:

L 1
Minimizar

w.b 2

—

12
||

yi(w-x;+406)—120, Vi=1,...,n




MVS com Margem Suave

* Presenca de ruidos e outliers

* Sujeito a restricao:

* Nova tung¢ao objetivo:

y(we-x; +0)21-¢&, & 20, Vi=1,...,n

1 T
Minimizar — Hw H C &
ini oy

2 i=1
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MVS nao Linear

(2) (b) (¢)




MVS nao Linear

* Lidam com este problema mapeando o espago de
treinamento para um novo espago de maior dimensao

demonado feature space
Através de uma funcao @

Mapeamento da figura anterior realizado por:

p—

® (X) =g (4171 ; il-"") = (;17%, \/5;171.1.'2, ;l.‘%)

f(x)=w-® (X) +b= 'wl;zt% + W9 \/51?1;1'2 + 'U_.’gIg +b=0 | ]






Funcoes Kernel Comum

Tipo de Kernel Funcao K (x;,x;) Parametros

Polinomial (6 (xi - x;) + K)® d,ked
Gaussiano exp (—0 ||x; — x;]||°) o
Sigmoidal tanh (6 (x; - x;) + K) e K




Usando SVM no
opencv




Pacote SVM em ML

* Funcoes basicas

train: treina SVM com parametros informados

trainAuto: descobre parametros para SVM e
treina

predict: realiza o teste




Vide exemplos




Usando SVM

com libsvm




LIBSVM

 Biblioteca basica com implementacao do SVM
(http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/)
Java
C/C++

Depende de python para rodar alguns scripts

* Implementacoes
Classificacao (C-SVC,nu-SVC)
Regressao (episolon-SVR, nu-SVR)
Estimacado de distribuicao (one-class SVM)
Utilitarios para facilitar o processo de classificacao




Como usar? Classificacao

* Para estratégia dividindo treinamento e teste (ou validacao)
* Colocar a base no formato .libsvm

1 1:01 2:2.3 3:1.0
-11:0.2 2:1.3 3:0.5
1 1:03 2:3.3 3:1.2

 Utilitarios basicos (sdo aplicados na ordem abaixo)
svm-scale
subset.py
grid.py
svm-train
svm-predict




1) svi-scale

e Serve para normalizar as variaveis. Melhora a convergéncia do
método

* Faixas definidas pelos parametros —| (lower) e —u (upper)
vide outras opcoes de salvar...

USO:
svm-scale heart_scale > heart_scale.scale

Normaliza entre a faixa -1 a 1, por padrao.

*https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/binar { 31 ]
y/heart




2) subset.py

* Fica na pasta tools do aplicativo
 Utilizado para gerar bases de treinamento e bases de teste
deve utilizar o parametro —s 1 para garantir aleatdriedade

USoO
tools/subset.py -s 1 heart_scale.scale 135 train test
Gera os arquivos train e test.

Train é usado para treinamento (grid e svm-train)
Test é usado para avaliar a metodologia (svm-predict)




3) grid.py

* Fica na pasta tools

* Serve para estimar os parametros do SVM (C e gama) quando
for utilizado o nucleo radial

USo
tools/grid.py train

[local] 13 c=8.0, ;=ﬁ PO78125, rate=85.9259)
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4) svm-train

Realiza o treinamento SVM criando um modelo

Por padrao usa:
-s svm-type = C-SVC (para classificacao)
-t kernel-type = radial

Deve ser informado o C e gama obtidos na etapa anterior
-c XXX
g YYY

Pode aplicar —v para validacao cruzada informando o numero
de folds




4) svm-train
USoO

svm-train -c 8 -g 0.0078125 train modelo

*

Representa guantos
vetores foram utilizados

optimization finished, #iter
nu = 0.436144

obj = -407.886185, rho = 0.191294 para o modelo de

nSY = 64, nBSY = 54 treinamento.

otal nSV = 64 Quanto menor, melhor
(menor dimensao VC)

O arquivo modelo gerado representa o treinamento do SVM { 3> ]




5) svm-predict

* A partir do arquivo de modelo, usa o arquivo de test para
avaliar o método

USoO

svm-predict test modelo rtest

MacBook-Pro-de-Geraldo:1libsvm-3.20 gb§ svm-predict test modelo rtest

Accuracy = 82.963% (112/135) (classification)

Em rtest é gravado o resultado da classificacdo




Arquivo rtest

* Usado para
avaliar os
resultados

« Compara cada
resposta
esperada, com a
respost gerada
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Quando se deseja obter
Probabilidades

* Use o parametro —b 1 no svm-train para obter as
probabilidades por classe

USoO

svm-train—b 1 -c 8 -g 0.0078125 train modelo

Para o heart_scale

Perceba que foram usados os mesmos parametros do grid




Quando se deseja obter
Probabilidades

* e incluir o mesmo parametro no svm-predict

USoO

svm-predict —b 1 test modelo rtest




Saida com probabilidades

.......

)
)
(N |
b=

|
.-‘ = D e

W

Usado para
9 ¢ avaliar os

_ k! resultados
1[6.955871 0.0441294 |
1 0.846384 0.1536106
-1 9.131076 P.868924

w oW
T(KE

Q
(o
3
F 4
{

vl W

w1 0o U
NN
BB N W
W 5

Ny W

1 1:0.291667 .

1 1:0.416667 « AqQui cada
linha também
contém o
grau de
pertinéncia
entre classes

()

-~ e - - e e

v s LV IIVAL Vel JUV I I

FU NP
QY W~

|
D =

6
7S
5 |
.5
s
.4

1 . . .
TN N

MO AN wn
|

Oy W
s Oh W O

OV O A
IVCI;_‘.-\jIVg_l -~J

- l\c'
O Y N = 0O
e O WY
)

(o))
S~

N N S W e

w N

e W NN

0.076559 0.923441
0.122144 ©.877856

......

- -

-~ - -

0]




Conjuntos desbalanceados?

Desbalanceamento: existem mais representantes da classe 1
do que da classe O

SVM nao necessita de ajustes para conjuntos levemente
desbalanceados

Para conjuntos fortemenente desbalanceados é necessario
ajustar a quantidade de erro que pode ser suportada

Ou para conjuntos onde existe uma necessidade maior de acerto
de um conjunto em relacao ao outro

Pense: Porque?




Weighted SVM

* Uma das maneiras é usando o parametro —wi VALOR
onde i € o numero da classe e VALOR a quantidade de peso

* Na pratica diz ao classificador quanto ira custar a mais errar
(VALOR) um individuo da classe |

* O que muda?

tools/grid.py -w1 5 train
svm-train -c 8 —g 0.5 -w1 5 train modelo

MacBook-Pro-de-Geraldo:datasets gby swvm-predict test modelo rtest

Accuracy = 73




Como usar? Regressao

* Para estratégia dividindo treinamento e teste (ou validacao)
* Colocar a base no formato .libsvm

1 1:01 2:2.3 3:1.0
-11:0.2 2:1.3 3:0.5
1 1:03 2:3.3 3:1.2

 Utilitarios basicos (sdo aplicados na ordem abaixo)
svm-scale
subset.py
gridregression.py
svm-train
svm-predict




1) svi-scale

e Serve para normalizar as variaveis. Melhora a convergéncia do
método

* Faixas definidas pelos parametros —| (lower) e —u (upper)
vide outras opcoes de salvar...

USO:
svm-scale body fat > body fat.scale

Normaliza entre a faixa -1 a 1, por padrao.

*https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmtools/datasets/regre
ssion/bodyfat




2) subset.py

* Fica na pasta tools do aplicativo
 Utilizado para gerar bases de treinamento e bases de teste
deve utilizar o parametro —s 1 para garantir aleatdriedade

USoO
tools/subset.py -s 1 body fat.scale 125 train test
Gera os arquivos train e test.

Train é usado para treinamento (gridregression e svm-train)

Test é usado para avaliar a metodologia (svm-predict)




3) gridregression.py

e Deve ser baixado como add-on do libsvm

* Serve para estimar os parametros do SVM (C e gama) quando
for utilizado o nucleo radial e do epsilon para regressao

Uso
tools/gridregression.py train

[local] 5 -2 9.000373225 (best c=4.0, 00 , p=0.00390625 ,
[local] : 52 ‘ 525
[local]

[locall

[local]

[local]

mean square error



4) svm-train

Realiza o treinamento SVM criando um modelo

Por padrao usa:
-s svm-type = epsilon-SVR (para regressao)
-t kernel-type = radial

Deve ser informado o C e gama obtidos na etapa anterior
-c XXX
g YYY
-p YYY

Pode aplicar —v para validacao cruzada informando o numero
de folds

[47)




4) svm-train

USoO

svm-train —s 3 -c 4.0 -g 0.00390625 —p 0.00390625
train modelo

¥ Representa quantos
optimization finished, #iter = 77 vetores foram utilizados
nu = 0.957647 para o0 modelo de
obj 0.330552, rho ' : treinamento.

nsy = 17, nBsV = 3 Quanto menor, melhor

(menor dimensao VC)

O arquivo modelo gerado representa o treinamento do SVM { 48 ]




5) svm-predict

* A partir do arquivo de modelo, usa o arquivo de test para
avaliar o método

USoO

svm-predict test modelo rtest

Mean squared error = 6.48233e-06 (regression)

Squared correlation coefficient = 0.984702 {(regression)

Em rtest é gravado o resultado da classificacdo




Arquivo rtest
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resultados
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Usando o Weka a
nosso favor




O que e

» Software livre, voltado para a mineracao dados

* Mantenedora principal: University of Waikato
(http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/)

| N Weka GUI Chooser |
Program Visualization Tools Help

DATA

= Practical Machine Learning Tools and Techniques
WEKA Explorer AR Y A § T TR R
RO T A ALY A ‘
" \ WAL VR ( A A
5 " Ry
g :

The University

\ of Waikato Experimenter
~

Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.6.12
{c) 1999 - 2014
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

.




Weka Explorer - Usando SVM

* |nicialmente deve ser linkar o libsvm com o weka
* Maneira #1: incluir no classpath

java -classpath SCLASSPATH:weka.jar:libsvm.jar
weka.gui.GUIChooser

* Maneira #2: maior parte das vezes ja esta incluida no pacote
completo do weka




Weka Explorer

'® 5] Woka Explorer

Classify  Cluster  Associate  Select attributes Visualize

Open URL... Open DB... Cenerate... Undo Edit... Save...
{ Choose | Normalize -5 1.0 -7 0,0 Apply
]
Current relation Selected attribute
' Relation: iris-weka. filters unsupervised.attribute Nor... Name: sepallength Type: Numeric
) Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Attributes Stanstic Value
Minimum 0
| All None Invernt Pattern Maximum 1
| Mean 0.429
No Name StdDev 0.23
I @sepalecgen
2| _'sepaidth
l 3| |petafiength
l 45 petiaid Class: class (Nom) : Visualize All
S| class

The chosen attribate will als

Remove

Status
OK

L




Filter

* Filter -> unsupervised -> attribute -> Normalize

'® D Woka Explorer
[

Classify Cluster Assoclate Select attributes Visualize

Open file... Open URL... Open DB... GCenerate... Undo Edit... Save..
Filter
Choose | Normalize -5 1.0 =T 0.0 Apply
Current relation Selected attnbute
Relation: ins-weka.filters unsupervised.attnibute.Nor... Name: sepallength Type: Numeric
) Instances: 150 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
I All None Invert Pattern Maximum |
Mean 0.429
No Name StdDev 0.23
R UNOEITR =SS+
2 sepawdth
3 petaliength
M
4LIpetainidth Class: class (Nom) : Visualize All
S. class

The chosen attribute will als

Remove

Status
OK




Classity

(0] @
Preprocess
Classifier
Choose | LibSVM -S9O <X 2 -D 3

Test options

Use training set

Supplied test set

e) Cross-validation Folds 10
Percentage split
More options
INom) class -

Start

Result list tright-click for options)
15:20:350 « functions. LBSVM

Status
OK

Weka Explorer

Cluster AssocCiate Select attnbutes Visualize
0.0<RO0O<NOS -M40.0 «C JLO<ED0.00] «P0,]1 «500d |
Classifier output
== STFATIYI&ES Cross-vatioation =
=== Summary ===
rectly Classified Instances 144
d Instances 6
0.9
n absolute error 0.0267
Root mean squared error 0.16313
Relative absolute error 6 %
Root relative squared error 35.641 &
Total Number of Instances 150
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall
| Q 1 |
9.96 .04 8.923 2.96
9.92 9.02 9.958 0.92
Woighted Avg, 9.96 9.02 9.96 2.96

s CONTUSION Matrix ===

3 b ¢ <ww classifled as
50 @ 9| a = Iris-setosa
Q48 2| b = Iris-versicolor
@ 446 | ¢ = Iris-virginica

-

F-Measure
|
9.94)
9.939%9
9.96

Log

ROC

oSS

.

9

9

< *°




Ajuste de Parametros

 Meta -> GridSearch

1O Weka Explorer

Preprocess Cluster Associate Select attributes Visualize
Classifier

Choose ' GridSearch -E CC -y-property classifier.ridge -y-min =10.0 -y-max 5.0 -y-step 1.0 -y-base 10.0 -y-e:




Ajuste de Parametros

* Meta -> GridSearch

classifier: escolha libsvm

evaluation: accuracy (veja se € o melhor para vocé)

filer: escolha Allfilter (nao vamos fazer nenhuma filtragem)
° Em:

Xexpression = pow(BASE,I)

Xmax =15

Xmin = -5

Xproperty = classifier.cost
Xstep=1

Xbase = 2




Ajuste de Parametros

* Em:
Yexpression = pow(BASE,!)
Ymax =3.0
Ymin =-15
Yproperty = classifier. gamma
Ystep=1
Ybase =2

* E SALVE!




Ajuste de Parametros

L B Weka Explores
Preprocess m Cluster  Associate  Select attributes  Visualize

Cl‘ss.ﬁe' Determine relevance Of atributes
Choose | GridSearch -E ACC —y-property classifier.gamma ~y-min =15.0 =y=max 3.0 -y-step 1.0 <y-base 10.0 -

Test options Classifier output
. Use training set === Run information ===
Ajuste o
I' Supplied test set - Scheme:weka.classifiers.meta. GridSearch ~€ ACC ~y-property classific
percentua . Relation: iris-weka,filters.unsupervised, instance.Normalize-N1.¢€
Cross-validation fold Instances: 1%
Attributes: 5
i®) Percentage split % 70 sepallength
sepalwidth
More options... petallength
petalwidth
- class
(Nom) class . Test mode:split 70.0% train, resainder test

Stop

Result list (right-click for options)

134247 « meta. CridSearch

Status
Bullding model on training data... Log ‘ x1




Novo Resultado

- - " ———
Preprocess Llassiry Cluster AssoCiate Select attributes Visualze
Classifier
Choose CndSearch <E ACC wy-peoperty classifiargamma <y-min <150 opamax 3.0 «yestep 1.0 cy-base 2.0 wy-@upression powdBASE 1) filver o
Test options Classifier output

Use traiming set
== fvaluation on test spiit ===

Supplied test set son SUBRDIY wew
Cross~vahdation orrectly Classified Instances 4) 25.95% &
Incorrectly Classifled Instances 2 4.44844
o) Percentage split X M <appa statistic ?.9133
‘oin absolute error .09
More options 04T Bean squared error o171
elative absolute error 6.6626 5
W0t relative sQuared erres %.4876 %

INom) class Fotal Numbter of Instances 45

Start e Detalilod ACcuricy By Class woe

7 Rate " Rate Precision Recall T-Measure ROK Area Clans

Result list (right-<lick for options)

1 3 | | | 1 Iris-setosa

0.87% @ 1 0.875 9.933 9.938 Iris-versicolor

| e.m7 0.88 1 .90 0. %] iris-virginica
veightelr Avy. 0.9% e.022 0.961 0.956 2.955 0.9%67

e (OATUSLION MALFIX wew

> b ¢ <= ¢classifiod
14 0 0| 2= Iris-set4d
14 2| b= Iris-versicolor
@ 035 | € = Iris-virginics

Status
Ox Log - > 0




Parametros

Lbutes: S
sepallength
sepalwidth
petallength
petalwidth
class
mode:split 70.0% train, remainder test

-lassifier model (full training set) ===

.classifiers.meta.GridSearch:
air: weka.filters.AlLlFilter
sifier: weka.classifiers.functions.LibSWM -S 9 -K 2 -D 3 -G 0.125 -R 0.0

perty: classifier.cost
perty: classifier.gamma

jation: Accuracy
jinates: [15.0, -3.0]
»s: 15.0 (X coordinate), 0.125 (Y coordinate)




Detalhe

* Para fazer sucessivos treinos e testes no Weka, com bases
aleatorias:

Gere por fora bases aleatdrias para ele
ou

Utilize o filtro Randomize, sempre mudando o seed!!!
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° LIBSVM:

http: / /www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvim/



http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

