Metod potpornih vektora (eng. support
vector machine)

Metod potpornih vektora (eng. support vector machine), nadalje samo SVM, ima
raznoliku primenu u klasifikacionim problemima masinskog ucenja i dosta je matematicki
potkrepljen. Moze se koristiti i za regresiju, ali se mnogo ¢escée koristi za klasifikaciju.

SVM za klasifikaciju

Preporuc¢ujem vam da pogledate sledeéi snimak na kojem je ovaj metod ilustrativho
objasnjen:
https://www.youtube.com/watch?v=efR1C6CvhmE

Pretpostavimo da je pred nama zadatak binarne klasifikacije i da u skupu za obucéavanje
imamo n klasifikovanih ta¢aka z, . .., z,, iz prostora R? Radi jednostavnosti,
ilustrovacemo sluéaj za d = 2. Pretpostaviéemo dodatno i da je tatke moguce razdvoijiti
pravom tako da se sa razli¢itih strana prave nalaze tacke koje pripadaju razli¢itim
klasama. Intuicija nam kaze da bi novu ta¢ku trebalo klasifikovati kao i one koje se nalaze
sa iste strane prave kao i posmatrana tac¢ka. Dakle, jedino sto nam preostaje da uradimo
je da odredimo granicu, odnosno pomenutu pravu kojom ¢emo podeliti prostor. To
mozemo uciniti na viSe nacina, ali nam se ipak Cini da su neke prave bolja opcija od
drugih. Razlog tome je taj §to smo za taCke koje su na §to manjoj udaljenosti od granice
sve manje sigurni da su ispravno klasifikovane. Zato je cilj da rastojanje prave od tacaka
koje su medu predstavnicima svoje klase njoj najblize bude S$to vece, pa za optimalnu


https://www.youtube.com/watch?v=efR1C6CvhmE

pravu biramo onu koja je na najvec¢oj udaljenosti od njoj najblize tacke podataka.
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prava H, ne razdvaja tacke; prava Hs razdvaja, ali ne na dovoljno
uverljiv nafin; prava Hz je optimalna.

Crna i bela tacka koje su najblize pravoj H3 zovu se potporni vektori i po njima je ovaj
metod dobio ime. Kako ne Zelimo da se ograni¢imo na dvodimenzionalni slu¢aj, potrebno
je da uvodnu pri¢u malo formalizujemo. Naime, prava je u ravni hiperravan, odnosno
potprostor dimenzije za 1 manje od dimenzije posmatranog prostora. Sli¢no, hiperravan
na pravoj je tacka, a hiperravan u prostoru je ravan. Nas$ cilj je, dakle, pronalazenje
optimalne hiperravni u prostoru proizvoljne dimenzije. Kako je lakSe interpretirati
deSavanja u prostoru male dimenzije, slikom ostajemo u ravni, ali da bi se naredne
formule prenele i na ve¢u dimenziju, umesto poznate jednacine prave ax + by +c¢ =0
koristicemo zapis sa skalarnim proizvodom: Wwle4+b=0 gde su w i x vektori kolone
odgovarajuc¢e dimenzije. (Podsecéanje: prava je odredena jednom tackom M i vektorom
normale w. Za tacke koje leze na njoj vazi: w (z — M) = 0, tj. wTz — wTM = 0).
Optimizacioni problem se svodi na nalazenje koeficijenata b i w takvih da je rastojanje
izmedu hiperravni odredenih potpornim vektorima svojih klasa najvecée. Za detalje pratiti



slededu sliku.
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Optimizacija

Pretpostavimo da smo odredili grani¢nu pravu. Prave paralelne pravoj zadatoj sa
wlz4+b=0 koje su na jednakom rastojanju od nje sa suprotnih strana imaju jednacine:
wz+b=ciwlz+b=—c Zbog rac¢unskih olaksica koje slede, smatracemo da je

¢ = 1 iraditi sa jednacinama sa slike. Vazno je znati sledece:

- za taCke van pojasa ozna¢enog kao margina (kao i za one na njemu) vazi wlz+b >1
(plave tacke) ili wlx + b < 1 (crvene tacke);

- grani¢na prava deli prostor tako da za tacke s jedne strane vazi wle+b> 0, azaone
sadruge: w'z + b < 0. Klase tataka x; oznaci¢emo sa y; = 1 u prvom sluc¢aju, odnosno
sa y; = —1 u drugom slucaju.

Pod ovim oznakama za sve tacke sa slike vazi: y;(w! z; +b) > 1

Izracunajmo sada Sirinu margine koju Zelimo da maksimizujemo. Uo&imo proizvoljnu
tacku p za koju vazi pr + b = —1. Njoj najbliZza tacka g takva da je qu +b=1ima
oblik ¢ = p + Aw, pa je rastojanje izmedu ovih taaka jednako |A|||w||. Uz malo rag¢una
dobijamo: wTq + b = w”p + Al|w||* + b odnosno 1 = A|jw||* — 1, odakle je A = —2
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Sledi: \||w|| = HTzH . Dakle, optimizacioni problem je: minimizovati
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priuslovu y; (wlz; +b) > 1,Vi € {1,2,...,n}.

Dodatni uslov obezbeduje da se sve taCke nalaze van pojasa odredenog hiperravnima
potpornih vektora. Razlog zbog kog raCunamo minimum umesto maksimuma je taj Sto su
mnogi optimizacioni algoritmi konstruisani upravo za probleme minimizacije.

Postoje li problemi s ovim pristupom?



Pored ocigledne Cinjenice da su tacke retko kad linearno razdvojive, ovakvim nac¢inom
izbora grani¢ne hiperravni smo se previSe prilagodili podacima koje imamo. Zato je ideja
da dozvolimo nekim tackama da se nadu sa pogres$ne strane hiperravni odredene
potpornim vektorima svoje klase, ali ne previse. To ¢inimo uvodenjem novih promenljivih
& >0,ic{1,2,...,n}idodavanjem uslova: y;(wlz; + b) > 1 — &, Vi € {1,2,...,n}
. Ako je & = 0, tacka x; je sa prave strane. Za & > 1 ona moze biti ¢ak i sa druge strane

grani¢ne prave. Novi optimizacioni problem sada izgleda ovako: minimizovati

priuslovu: y; (wle; +b) > 1 —&,& >0,Vi € {1,2,...,n}.
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za tactke £ vazi & > 0za i e {1,2,4}, oduosno & > 1 za i € {3,5}

Hiperparametar C' > 0 odreduje koliko se znacaja pridaje greSkama, odnosno, koliko

n ~ .
suma Y., & moZe da varira.

Za male vrednosti C &lan C’Z?:l &; uizrazu koji minimizujemo postaje zanemarljiv, pa
greske koje pravimo mogu biti jako velike. Sto je vrednost C vedéa, to je &lan CZ?:I &
dominantniji, a s obzirom da trazimo minimum funkcije, suma Z?:l & mora biti $to
manja, pa samim tim su &; bliZi nuli. Dakle, za velike vrednosti C' greske su minimalne i
granicna prava se sve viSe priblizava onoj iz prvobitne ideje. Ovakav metod se zove
metod potpornih vektora sa mekim pojasom (eng. soft margin). Na sledecoj slici se



mogu videti izbori graniéne hiperravni za razli¢ite vrednosti C.

Penalty strength €' = 0.001
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Sta raditi ako podaci nisu linearno razdvojivi?

T

Penalty strength ' = (L050

Trik koji ¢emo sada primeniti moze se iskoristiti u bilo kom klasifikatoru.

Uvescemo preslikavanje ¢ : R% —» R™ takvo da su slike tadaka iz prostora R? linearno



razdvojive u R™ njegovom hiperravni.

Principle of Support Vector Machines
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Cesto kori$éena jezgra
Polinomijalno jezgro
k(i zj) = («] 2+ 1)

Gausovo jezgro
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Ly — g
k(z,z;) = exp<u)

202
Gausovo radijalno jezgro (RBF)
2
k(zi, z;) = exp(—l|lzi — z;l[7),y >0

Laplasovo radijalno jezgro

[|zi — 4|
k(x;, z;) = exp| —————

o
Sigmoidno jezgro
k(z;, z;) = tanh(axlz; + c)

Parametri jezgra su hiperparametri modela i odreduju se na validacionom skupu.



Primena SVM

Prepoznavanje lica

Kategorizacija teksta - npr. detekcija spama
Klasifikacija ru¢no pisanog teksta
Prepoznavanje govora

Predvidanje cena akcija

Slededi kod je vedinski preuzet od asistenata Andelke Zeg&evi¢ i Milana Cuguroviéa sa
Casova vezbi iz MasSinskog ucenja.

import numpy as np
import pandas as pd

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn import svm

from sklearn import model_selection
from sklearn import metrics

from sklearn import datasets

from sklearn import preprocessing

U radu ¢emo koristiti Viskonsis skup podataka za klasifikaciju tumora na benigne i
maligne koji smo koristili i u primeru sa logisti¢kom regresijom.

data = datasets.load breast_cancer()

Podsetimo se da skup podataka ima 30 atributa numeri¢kog tipa i ciljnu promenljivu sa
vrednostima O i 1.

len(data.feature_names)

30

data.feature_names

array(['mean radius', 'mean texture', 'mean perimeter', 'mean area',
'mean smoothness', 'mean compactness', 'mean concavity',
'mean concave points', 'mean symmetry', 'mean fractal dimension',
'radius error', 'texture error', 'perimeter error', 'area error',
'smoothness error', 'compactness error', 'concavity error',
'concave points error', 'symmetry error',
'fractal dimension error', 'worst radius', 'worst texture',
'worst perimeter', 'worst area', 'worst smoothness',
'worst compactness', 'worst concavity', 'worst concave points',
'worst symmetry', 'worst fractal dimension'], dtype='<U23"')

X = data.data

X.shape



(569, 30)

y = data.target

Trening i test skup delimo u odnosu 70:30.

X_train, X_test, y_train, y_test = model_selection.train_test_split(X, v,
test_size = 0.3, random_state = 42, stratify = y)

Standardizujemo podatke.

scaler = preprocessing.StandardScaler()
scaler.fit(X_train)

X_train = scaler.transform(X_train)
X_test = scaler.transform(X_test)

Hiperparametri SVM modela su C'i . C' kontroli$e ja¢inu regularizacije, a 7y $irinu
Gausovog radijalnog jezgra (RBF kernela).

# jacina regularizacije je inverzno proporcionalna parametru C
# C mora biti strogo pozitivan broj

# podrazumevano se koristi kvadrat 12 regularizacije

model = svm.SVC(kernel='rbf', gamma=0.2, C = 2)

model.fit(X_train, y_train)

Ly svC

ESVC (C=2, gamma=0.2)

| na kraju testiramo model koristeci test skup:

fl_score = metrics.fl_score(y_test, model.predict(X_test))

print('fl-score na test skupu je: ', fl_score)

fl-score na test skupu je: 0.9519230769230769



