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Support vector machines?

 lớp các giải thuật học

 tìm siêu phẳng trong không gian N-dim để phân loại dữ liệu

 SVM + hàm kernel = mô hình

 giải thuật SVM = lời giải của bài toán quy hoạch toàn phương

 tối ưu toàn cục

 có nhiều giải thuật để giải

 SVM có thể mở rộng để giải các vấn đề của hồi quy, gom 
nhóm, etc.

 Được ứng dụng thành công : nhận dạng, phân tích dữ liệu, 
phân loại gen, ký tự, etc.
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Top 10 DM algorithms (2015)
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Support vector machines?
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Support vector machines?
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Support vector machines?
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xT.w – b = 0

xT.w – b = +1

xT.w – b = -1
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Support vector machines?
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lề = 2/||w||
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Support vector machines?
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Phân loại với SVM

 cực đại hóa lề + cực tiểu hóa lỗi     

(1)

 giải (1): w, b

 phân loại x: sign(x.w – b)
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Phân loại với SVM

 bài toán đối ngẫu của (1):     

(2)

 giải (2): αi

 những xi tương ứng với αi > 0 là véctơ hỗ trợ (SV)

 tính b dựa trên tập SV

 phân loại x: 
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SVM phi tuyến

 chuyển không gian input => không gian trung gian:

 2 chiều [x1, x2] không gian input => 5 chiều [x1, x2, x1x2, x1
2, 

x2
2] không gian trung gian (feature space) 

 không gian input: phi tuyến
 không gian trung gian: tuyến tính
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SVM phi tuyến

 chuyển không gian input => không gian trung gian:

 phép chuyển đổi khó xác định, số chiều trong không gian 
trung gian rất lớn.

 hàm kernel (Hilbert Schmidt space): làm việc trong không 
gian input nhưng ngầm định trong không gian trung gian

 không gian input: phi tuyến
 không gian trung gian: tuyến tính
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SVM phi tuyến sử dụng kernel

 SVM + kernel = mô hình

 thay dot product bởi hàm kernel, K(u, v)

 tuyến tính: K(u, v) = u.v

 đa thức bậc d: K(u, v) = (u.v + c)d

 Radial Basis Function: K(u, v) = exp(-2||u – v||2/σ2)

 ví dụ, hàm kernel đa thức bậc 5  

 dữ liệu có số chiều là 250 trong không gian input

 tương đương với 1010 chiều trong không gian trung gian
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SVM cho vấn đề nhiều lớp (> 2)
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 xây dựng trực tiếp mô hình cho nhiều lớp

 xây dựng bài toán tối ưu cho k lớp 

 1-tất cả (1 vs all) 

 mỗi mô hình phân tách 1 lớp từ các lớp khác

 k lớp : k mô hình

 1-1 (1 vs 1) 

 mỗi mô hình phân tách 2 lớp

 k lớp : k*(k-1)/2 mô hình

 phương pháp khác 

 phân tách 2 nhóm, mỗi nhóm có thể bao gồm nhiều lớp

 xác định cách phân tách nhóm sao cho có lợi nhất



SVM cho vấn đề nhiều lớp (> 2)
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Giải thuật SVM 
(Bennett & Campell, 2000)
(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000)

 SVM = giải của bài toán quy hoạch toàn phương     

 giải quadratic program 

 sử dụng trình tối ưu hóa sẵn có: phương pháp Quasi-Newton, 
gradient

 phân rã vấn đề (decomposition hoặc chunking)

 phân rã vấn đề thành những vấn đề con kích thước 2 như 
SMO (Platt, 1998)

 diễn giải SVM bằng phương pháp khác 

 lớp các giải thuật của Mangasarian & sinh viên của ông

 hoặc đưa về giải bài toán quy hoạch tuyến tính hay hệ 
phương trình tuyến tính
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Hồi quy với SVM
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w.x – b = 0

w.x – b = ε

w.x – b = -ε

 tìm siêu phẳng (Input hoặc Hilbert space) 

 đi qua tất cả các điểm với độ lệch chuẩn là epsilon



Một lớp với SVM
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 tìm siêu cầu (Input hoặc Hilbert space) 

 tâm o bán kính nhỏ nhất r

 chứa hầu hết các điểm dữ liệu
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Ứng dụng của SVM

 tham khảo, (Guyon, 1999)

 http://www.clopinet.com/isabelle/Projects/SVM/applist.html

 nhận dạng: tiếng nói, ảnh, chữ viết tay (hơn mạng nơron)

 phân loại văn bản, khai mỏ dữ liệu văn bản

 phân tích dữ liệu theo thời gian

 phân tích dữ liệu gien, nhận dạng bệnh, công nghệ bào chế thuốc

 phân tích dữ liệu marketing

 etc.
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SVM nhận dạng số viết tay
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SVM phân loại text (reuters)
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SVM phân loại gen
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Kết luận 

 SVM + kernel methods

 phương pháp học mới

 cung cấp nhiều công cụ 

 nền tảng lý thuyết học thống kê

 tối ưu toàn cục, mô hình chất lượng cao, chịu đựng được nhiễu

 thành công trong nhiều ứng dụng

 hạn chế

 khó dịch kết quả

 độ phức tạp vẫn cao

 xử lý dữ liệu kiểu số

 tham số đầu vào 33
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Hướng phát triển

 hướng phát triển

 multi-class

 clustering

 xử lý dữ liệu lớn

 dữ liệu không phải kiểu số

 dữ liệu không cân bằng

 xây dựng hàm nhân

 dịch kết quả

 tìm kiếm thông tin (ranking)
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DEMO 
chương trình
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LibSVM

 định dạng dữ liệu

label  att-i:val-i …. att-n:val-n

 ví dụ 
1 1:-0.555556 2:0.25 3:-0.864407 4:-0.916667 

1 1:-0.666667 2:-0.166667 3:-0.864407 4:-0.916667 

1 1:-0.777778 3:-0.898305 4:-0.916667

2 1:0.111111 2:-0.583333 3:0.322034 4:0.166667 

2 1:-1.32455e-07 2:-0.333333 3:0.254237 4:-0.0833333

3 1:0.222222 2:-0.166667 3:0.525424 4:0.416667 

3 1:0.888889 2:0.5 3:0.932203 4:0.75 

3 1:0.888889 2:-0.5 3:1 4:0.833333  
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LibSVM

 tùy chọn

 -s svm_type (default 0) : 0 (SVC), 1 (nu-SVC), 2 (one-class), 3 
(epsilon-SVR), 4 (nu-SVR)

 -t kernel_type (default 2) : 0 (lin), 1 (poly), 2 (RBF), 3 (sigmoid)

 -d degree (default 3) : polynomial kernel

 -g gamma (default 1/#attr) : RBF kernel

 -c cost (default 1) : C-SVC, epsilon-SVR, nu-SVR

 -p epsilon (default 0.1) : epsilon-SVR

 -v num_fold : kiểm tra chéo
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Test (2d)
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Test (2d)

39



Test (2d)
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Tập dữ liệu

 UCI (Asuncion & Newman, 2007)

 *Spambase, 4601 ind., 57 att., 2 classes (spam, non)

 *Image Segmentation, 2310 ind., 19 att., 7 classes

 Landsat Satellite, 6435 ind. (4435 tập học, 2000 tập kiểm tra), 
36 att., 6 classes

 Reuters-21578, 10789 ind. (7770 tập học, 3019 tập kiểm tra), 
29406 att., 2 classes (earn, rest)

 Bio-medicales (Jinyan & Huiqing, 2002)

 ALL-AML Leukemia, 72 ind. (38 tập học, 34 tập kiểm tra), 
7129 att., 2 classes (ALL, AML)

 Lung Cancer, 181 ind. (32 tập học, 149 tập kiểm tra), 12533 
attr., 2 classes (cancer, normal) 41



k-fold
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 10-fold

 it 1 :  

 it 2 :

 it 10 :

test train train train train train train train train train

testtrain train train train train train train train train

testtrain train train train train train train train train



Demo 

 Spambase (spam=1, non-spam=2)

 nghi thức kiểm tra : 10-fold

 linear kernel

 lệnh : svm-train -t 0 -c 10 -v 10 spambase.scale

 kết quả
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Demo 

 Image Segmentation

 nghi thức kiểm tra : 10-fold

 RBF kernel

 lệnh : svm-train -t 2 -g 0.0002 -c 10000 -v 10 segment.data

 kết quả
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Demo 

 Landsat Satellite

 tập học sat.trn, tập kiểm tra sat.tst

 RBF kernel

 lệnh : svm-train -t 2 -g 0.001 -c 100000 sat.train sat.rbf

 kết quả
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Demo 

 Reuters-21578 (earn=1, rest=2)

 tập học r.trn, tập kiểm tra r.tst

 linear kernel

 lệnh : svm-train -t 0 -c 1000 r.trn r.lin

 kết quả
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Demo 

 ALL-AML Leukemia (ALL=1, AML=2)

 tập học allaml.trn, tập kiểm tra allaml.tst

 linear kernel

 lệnh : svm-train -t 0 -c 1000000 allaml.trn allaml.lin

 kết quả
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Demo 

 Lung Cancer (cancer=1, normal=2)

 tập học lung.trn, tập kiểm tra lung.tst

 linear kernel

 lệnh : svm-train -t 0 -c 1000000 lung.trn lung.lin

 kết quả

48




