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LJi cam on

Trong sudt thai gian hoc tap tai Trai he Toan va Ung dung Projects in Mathematics and
Applications (PiMA) 2018, chiing toi da nhan dugce rat nhiéu sy quan tam, giap dé cla
nhiéu ca nhan va cac doan thé. Vi long biét on sau sic nhat, ching t6i xin gii 16i cam on
dén céc anh chi mentors, dic biét 14 anh Tran Hoang Bio Linh véi tat ca sy nhiét tinh,
tam huyét dé truyeén dat von kién thiic quy bau cho ching to6i. Bén canh dé, ching toi
ciing xin chan thanh cam on dén Truong Dai hoc Khoa hoc T nhién Thanh ph6é Ho Chi
Minh da tao moi diéu kién t6t nhéat vé cd sé vat chét, cling nhu nhing budi néi chuyen,
thao luan vé linh vitc Hoc May. Vi kién thitc va kinh nghiém thiyc tién con han ché, trong
qua trinh thie tap, thuc hién bai bao cao nay, chung toéi khong tranh khoi nhiing sai sét,
kinh mong nhan dugc nhitng ¥ kién déng gép tit quy anh chi mentors va ban doc dé duy
an c6 thé hoan thien tot hon.

Tém tat nodi dung

Support Vector Machines (SVMs) da trd thanh mot cong cu ngay cang pho bién trong
bai toan phan 16p dit lieu dude ap dung trong ca bai toan phan loai 1an hoi quy. Xay
dyng mot SVM doi héi phai gidi quyét mot bai toan 16n — quadratic programming (QP).
Tuy nhién, bai toan téi wu géc nay kho ap dung trie tiép do han ché vé bo nhé. Do do,
bai toan dbi ngdu thudng dude gidi dé vuot qua céac thiéu s6t tren. Thic ra, bai toan déi
ngau ciing 14 mot QP nhung vector nghiém 1a sparse nén trong nhiéu truong hop thue té
c6 thé duge gidi nhanh hon béi méy tinh.

SVM thuan chi lam viéc khi dit lieu ctia hai classes 1a linearly separable. Vi nhiing bai
toan ma dit lieu gan linearly separable hoac nonlinearly separable c6 nhitng phuong phap
bd trg cho SVM dé thich nghi vé6i dit lieu d6, mot trong s6 ching 1a stt dung cac Kernel.
Hon thé nita, phuong phap Kernel con nang cao tam quan trong ctia bai toan doéi ngau.
Cau trtc ctia ban bao cdo nhu sau:

e Phan 1: Giéi thieu bai toan t6i wu 161 va cac khai niem bd trg nhu tap hop 16i, ham
16i v& mot s6 tinh chat, vi du vé ham 10i.

e Phan 2: Gi6i thieu bai toan SVM, tinh 16i ctia n6 va cac khai niém nén tang nhu
bai toan phan loai nhi phan, siéu phang chia tuyén tinh.

e Phan 3: Gidi thieu bai toan déi ngau SVM va ¥ nghia clia né.

e Phan 4, 5: Giéi thieu mo hinh cai tién, Kernel SVM, va mot s6 vi du ctia ham
Kernel.

e Phan 6: Mo ta tng dung ctia SVM vao mot bai toan phan loai vé6i dit lieu cu thé
va két qua thu duge.



Muc luc

1

Giédi thiéu bai toan t6i vu 16i 1
1.1 Tap 1oi, ham 16i, ham 16i chat . . . . . ... ... ... ... ... .... 1
1.2 Mot s6 tinh chat ctaham 161 . . . . . . . . . .. ... 2
1.3 Motsbviductaham1di . . . . . . . . . . . 3
1.4 Baitoan toi wu ldoi . . . . . . . ... 5
Bai toan SVM gbc 5
2.1 Bai toan phan loai nhi phan . . . . .. . ... ..o 0oL 5
2.2 Siéu phang chia tuyén tinh . . . . . . ... ... ... ... ... 6
2.3 Xay dung Maximal Margin Classifier . . . . . .. ... ... ... .... 7
2.4 Baitoan toi uutrong SVM . . . . . ... 8
Bai toan dbi ngau cho SVM 9
3.1 Lagrangian . . . . . . . . . . . . 9
3.2 Ham s6 d6i ngdu Lagrange . . . . . . . . . . . ... 9
3.3 Bai toan déi ngdu Lagrange . . . . . . . . .. .. ... 10
3.4 Y nghia clia bai toan d6i ngdu SVM . . . . ... ... 11
Kernel Support Vector Machine 12
Ham Kernel 13
5.1 Tinh chéat ctia ham Kernel . . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 13
5.2 Mot s6 ham Kernel . . . . . . . . .. 14

Ap dung SVM vao mo hinh cu thé 14



1 Giéi thiéu bai toan téi uu loi
1.1 Tap 15i, ham 15i, ham 15i chit

Dinh nghia 1.1. Mot tap hop dude goi 1a tap loi (convex set) néu doan thang ndi hai
diém bat ky trong tap hop dé ndm tron ven trong tap hop do.

Hinh 1: Vi du vé tap 1oi

Dinh nghia 1.2. Mot tap hop C duge goi 1a 16i néu véi hai diém bat ky x;,x, € C, diem
xg = 0x1 + (1 — 0)x2 cling nam trong C véi bat ky 0 < 6 < 1.

C6 thé thay ring, tap hop cac diem c6 dang 0x; + (1 — )Xy chinh la doan thang noi hai
didm x; v Xs.

Dinh nghia 1.3. Mot ham s6 f : R® — R dugc goi 1a mot ham 16i (convex function)
néu tap xac dinh ctia f (dom f) 1a mot tap 1oi, va:

fOx+(1—0)y) <Of(x)+(1—0)f(y)
véi moi x, y € dom f,0 <6 < 1.

0f(x)+(1—0)f(y)> f(6x+(1-0)y)
Hinh 2: Ham 16i
Dinh nghia 1.4. Mot ham s6 f dudc goi 1a 16m néu — f 1a 16i.

Dinh nghia 1.5. Mot ham s6 f : R" — R dugc goi 1a mot ham 6 chdt (strictly convex
function) néu tap xac dinh ctia f 13 mot tap 106i, va:

flox+(1=0)y) <0f(x)+(1=0)f(y)
v6i moi x, y € dom fix #y,0<6 < 1.



1.2 Moét s6 tinh chat ctia ham 16i

Dinh 1y 1.6. Néu mot ham so la ham 10i chat va co diém cuc tri dia phuong, thi diém
cuc tri dia phuong dé la diém cuc tiéu duy nhat va cing la cuc tiéu toan cuc.

Chaing minh. Goi Xg la diém cuyec tri dia phuong cta f, tic 1a f (x0) & cuc tieu trong mot
lan can nao d6 = IR > 0 dé:

f(xo) = inf{f(X)][x = xoll, < R}

Gia sit x¢ khong phai diém cuc tri toan cuc, suy ra:

Jy : f(y) < f(x0)(y khong thudc lan can dang xét)

biat z = (1 — a)xo + ay.
Ta ¢6 ||z — xo||, = [|a(y — %o)]|, nén c6 thé chon a > 0 dt nhé dé ||z — x|, < R.

= f(x0)
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Vay gié st sai, ta c¢6 diéu phai chitng minh. O

1.2.1 Kiém tra tinh chét 16i dua vao dao ham

Dé nhan biét mot ham s6 kha vi c6 1a ham 16i hay khong, ta dia vao cac dao ham bac
nhat ctia no.
Véi ham nhiéu bién, dat V f(xg) 1a gradient ctia ham s6 f tai diém x,, phuong trinh mat
tiép tuyén dudgc cho bdi:

y =V f(x0)" (x —x0) + f(%o)

Dinh 1y 1.7 (Diéu kién bac nhét). Gid st ham so f c6 D = dom f la mot tdp loi, khd
vi trén toan D. Khi dé, ham so f la 10i néu va chi néu

f(x) > Vf(x0)"(x —x0) + f(x0) Vx,%X0 €D (1)

Tuwong tu nhu thé, mot ham so la stricly convex néu dau bang trong (1) xdy ra khi va chi
khi X = Xg.

Néi mot cach truc quan hon, mot ham sé la 107 néu duong tiép tuyén tai mot diém bat ky
trén do thi cia ham so dé nam dudi do thi do.



[ is differentiable with convex domain

f is convex iff f(x) > f(xo) + Vf(x0)T(x — x0),Vx,%o € domf

convex function nonconvex function

Hinh 3: Ham 16i (bén trai), ham khong 16i (bén phéi)

1.2.2 Xay dung cac ham 16i/16m tit cAc ham 16i/16m

Céc tinh chat co ban sau ctia ham 16i/16m cho phép ta xay dyng théem nhitng ham 16i/16m
khéc tit mot s6 ham 16i/16m cho trudc:

Tinh chat 1.8. Cho f va g la 2 ham s6 trén cing mién zdc dinh D va s6 thuc a € R.

Khi do:

o Gid s f la ham loi/lom. Khi dé néu a > 0 thi a- f la loi/lom, néua <0 thia- f la
l1om /10i.

e Néu f va g cung loi/lom thi tong f + g ciing 10i/lom.

Mot tinh chat nang cao hon, nhung sé duge ding dén khi néi téi tinh 16i ctia bai toan
d6i ngadu SVM, nhu sau:

Dinh 1y 1.9. Cho I la mot tap chi s6 (c6 thé vo han khong dém duoc), va tap hop cic
ham loi {f; | i € I} ¢6 cung tap zdc dinh D. Khi d6 ham $6 fep : D — R théa man

fsup(@) = sup{fi(z) [ 1 € I}
cing la ham loi trén D.

Hé qua 1.10. Véi I va D nhu trén, néu nguge lai {f; | ¢ € I} 1a cac ham 16m thi ham
80 finr = Inf{f; | ¢ € I} cling 13 ham 16m.

1.3 Mot so6 vi du cta ham 16i

Nhu sé noi t6i sau day, bai toan SVM 1a mot bai toan quy hoach bac 2 (Quadratic
Programming), ttic 1a ham muc tiéu va rang buoc 1a cac ham s ¢6 bac khong qua 2. Do
vay ta quan tam t6i tinh 16i/16m ciia cac ham s6 nhiéu bién c¢6 bac khong qua 2, ma cu
thé 1a ham tuyén tinh va ham norm binh phuong ||.3.

Dinh 1y 1.11. Tu dinh nghia 1.3 va dinh nghia 1.4, ta ching minh dudc cdc ham tuyén
tinh via 101, vita lom.
Dinh nghia 1.12. Ma tran d6i xing A,,«,, dugc goi 1a zdc dinh duong (postive definite)

néu véi moi vector x € R™\ {0}, ta co:

xTAx > 0
3



Dinh 1y 1.13. Néu ma tran doi ziing A la xdc dinh duong thi ham so f(x) = xT Ax la ham 10i

Chiing minh. Ta co

f(x) = x"Ax
_a a a 1
11 12 1n To
= [ZEl o ... ZL’n:|
_anl Qp2 - Qnpp T,
(S0
i=1 A1i%5
D i1 Q2T
=1 W2iLg
= [.1'1 Ty ... xn} .
. :
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n n n
= E ( E aijl'i)l'j = E ajinIi
i=1 i=1 =1
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Do dé
n n n n
0f(x) _ N
8:15- = a]-ixj + Qi T + Qi3 X = a]-ixj + Qi T
¢ j=1 k=1 j=1 k=1
J#i ki
n n
23:1 125 Zk:l A1kTk
n n
_— > i1 @ja; N Dkt G2kTk
n n
Zj:l Ajnl;j D ket (nk Tk
= ATx + Ax
= (A+AT)x
= 2Ax

Do A 1a ma tran doi xing nén A = AT
Vay first-order condition c6 thé viét dudi dang:

xTAx > 2(Axg)” (x — x0) + X0’ AXg
= xTAx > 2(x0)T Ax — x¢T Axg
— (x—x0)TA(x —x0) >0

Bat dang thitc cudi cing 1a ding dya trén dinh nghia 1.12. Vay ham s6 f(x) = xT Ax 1
ham 16i. ]

Hé qua 1.14. Ham norm binh phuong x — Hng = x7Ix 13 ham 16i.



1.4 Bai toan tbi vu 16i

Bai toan t6i uu 1oi tong quat
x" = arg min f(x)
X

thdéa man
fn(x) < Oyvn =1,2,...m
alx+b,=0Yn=12,..p

trong d6 f va f,,Vn =1,2,...,m la cac ham loi.

Tinh chat quan trong ctia bai toan t6i wu 16i d6 chinh la bat ky diém cuc tiéu dia phuong
nao ciing chinh 1a diém cyc tiéu toan bo.
Tinh chat nay c¢6 duge dya vao ham muc tieu f(x) 1a ham 16i va Dinh 1y 1.6.

2 Bai toan SVM gbc

Bai toan SVM gbc la bai toan phan loai nhi phan, muc tiéu la xay dung mot siéu phang
phan chia tuyén tinh tit dit licu ctia hai tap duge gan nhan cho trude.

2.1 Bai toan phan loai nhi phan

Phat biéu bai toan: Dt lieu dau vio gom céc vector Xy, Xa, ..., Xn trong khong gian d
chi¢u 1d R?. Méi vector duge gan mot nhan y; tuong tng, ta dude n cap dit licu

(X17 2/1)7 <X27 192)7 "'(XI’U yn)
trong d6 y; = 1 néu x; thuoc class thit nhat, y; = —1 néu x; thuoc class thit hai.

Bai toan clia ta la xac dinh class cho mot diem dit lieu dau vao méi bat k.

SVM la mot cong cu gitp ching ta gidi quyét bai toan trén. Ching ta gid dinh ring
thong qua mot phuong tién chua xéc dinh, c6 thé xay dung duge mot hyperplane phan
tich dit lieu mot cach hoan hdo nhat theo nhan ciia ching.

K]_ Xl
Hinh 4: Céc siéu phang (bén trai), Sieu phang phan chia dit licu hoan hao (bén phai)

Vay lam thé nao dé xay dung siéu phing phan chia dit lieu hoan héo nay. Trong phan tiép
theo chiing ta sé tiép can véi phuong phap nay ciing nhu gi6i thiéu khai niém maximal
margin hyperplane va mot moé hinh phan loai dugce xay dung dya trén nod, maximal margin
classifier.



2.2 Siéu phing chia tuyén tinh

Dinh nghia 2.1. Siéu phéang chia tuyén tinh (Linear Separating Hyperplane) 1a mot
khai niém quan trong trong SVM. Vé6i dau vao la dit liéu nhiéu chiéu thi linear separating
hyperplane 1& mot déi tugng co it chiéu hon, c6 kha nang chia khong gian dit lieu thanh
hai viung.

Linear separating hyperplane khong can phai di qua diéem gbc, nghia 1a né khong bao
gom vector 0. Xét mot khong gian n chiéu, linear separating hyperplane 13 mot affine
c6 n — 1 chieu. Tt d6 suy ra trong khong gian hai chiéu, hyperplane nay chinh 1a mot
dudng thing, trong khong gian ba chiéu, né la mot mat phing.

X3
A

Xl Xl
Hinh 5: Siéu phang mot chiéu (bén trai) va siéu phang hai chiéu (bén phai)
Dinh nghia 2.2. Mot hyperplane (siéu mit phang) trong khong gian d chiéu 1a tap hop
cac diém théa man phuong trinh:
a1, + asxo + ... +apr, +b=alx+b=0

Véi b, a;, i =1,2,...,n 1a cac sd thuc.
Hyperplane nay chia khong gian thanh hai mién (Hinh 6).

X1
Hinh 6: Sieu phéng chia cit khong gian n chiéu

Nhitng phan tit x ndm trén siéu phéng c¢6 dang a’x + b > 0, trong khi cac phan ti nim
duéi c6 dang aT’x +b < 0. Nhu vay, chiing ta c6 thé xac dinh mot diém dit lisu méi x nam
trén hay nam dudi siéu phang ban dau bang cach tinh toan dau ctia biéu thitc a’x + b.
Khai niém nay sé la co sé cia SVM.



2.3 Xay dung Maximal Margin Classifier

Su phan loai phan chia chinh xac hai 16p dit liéu trén, nhung né c6 thé cho ching ta vo
s6 nghiém nhu hinh bén trai ctia hinh 4.

Vi vay, chiing ta khong chi don gian xay dyng mot siéu phang nhu vay ma phai lam sao
dé thu dugc siéu phang t6i wu nhat. Diéu nay gitp ta di dén khai niem Maximal Margin
Hyperplane (MMH) 1& separating hyperplane c6 khodng cich xa nhét tit bat ky diém dit
lieu nao.

Vay lam thé nado dé tim duge Maximal Margin Hyperplane? Dau tién, chiing ta tinh
khoang cach tit mdi diém dit lieu x; dén mot separating hyperplane. Khoang cach ngan
nhat duge goi 1a margin. MMH 13 separating hyperplane c6 margin 16n nhéat. Diéu nay
dam béo ring, n6 la khoang céch tbi thiéu xa nhat véi cac diém dit lieu. Sau dé, ching
ta xac dinh cac diém dit liéu roi vio bén nao clia hyperplane.

Sau khi xay dung dugec MMH, viéc xac dinh class ctia mot diém dit lieu dau vao méi bat
ki tré nén vo cung don gian. Phuong phap phan loai nay duge goi 1a Maximinal Margin
Classifier (MMC).

Mot trong nhing dac diém chinh cia MMC (va sau d6 1a SVC va SVM) la vi trf clia
MMH chi phu thudc vao support vectors, do la tap hop céc diém nim trén ranh gidi ctia
margin (xem diém A, B va C trén hinh). Diéu nay c6 nghia la vi trf cia MMH khéng
phu thuoc vao cac dit lieu dau vao con lai.

Hinh 7: Maximal Margin Hyperplane va Suport Vetors

Nhan xét quan trong: Nhugc diém ctia MMC va MMH la n6 phu thudc hoan toan vao
vi trf clia support vectors (trong nhiéu truong hgp thi support vectors khong mang tinh
chat chung ctia cac dit lieu dau vao). Tuy nhién, diéu nay ciing khién SVM tré thanh mot
cong cu hap dan trong machine learning, vi chiing ta chi can c6 support vectors (tic 1
cac gia tri a; duge c6 dinh).

Dinh 1y 2.3. Khodng cdch tic mot diém (vector) cé toa do xo tdi siéu phing cé phiuong
trinh a’x+b =0 dudc xdc dinh bdi:
| ") + b
lall,
7



Véi ||all, = v/ 320, a2 vdi d la s6 chiéu cia khong gian.

Véi cap dit licu (Xp,¥,), khoang cach tit diém d6 dén siéu phing phan chia, titc margin
tng véi cip (a,b) la:

L (alx, + b
margin(a, b) = min M
n lall,

Chiing minh. vy, luon cing dau véi x,, nén y, cing dau véi (a’x, + b), va tii s6 luon la
mot s6 khong am. T d6 4p dung cong thiic tinh khodng cach (da néu & trén), ta tim
duge margin. O]

Nhu vay MMH la nghiém ctia phuong trinh:

. R C E)
(a,b) = arg max margin = arg max min ——=
ab ab " lall,

Day ciing chinh 1a bai toan tdi wu trong SVM. Tuy nhién, viéc giai triyc tiép bai todn nay
sé rat phiic tap, vi thé ta can phai don gidn hoéa né.

2.4 Bai toan t6i vu trong SVM

Ta ¢6 mot nhan xét quan trong la néu thay a, b lan lugt béi ka, kb (véi k # 0) thi sieu
phang H ctia ta 1a khong doi, do d6 ta hoan toan c6 thé gid sit min g, (a7x, + b) = 1.
T do ta co

yp(alxy +0) > 1,¥i=1,2,...,N

Tu do bai toan t6i tu SVM ctia ta tré thanh

1
(a,b) = arg max

v6i dieu kien yn(alx, +b) =1
ab |2l

Bing mot s6 bién déi don gidn, ta dua bai toan trd thanh

Bai toan 2.4 (Bai toan SVM gbc).

1 N
(a,b) = arg min§ [E[Es v6i dieu kién 1 —yn(a’xy +0) >0

a,b

(Muc dich la ta thu duge mot ham khé vi va ¢6 dao ham dep hon)
Sau khi x4c dinh dugc siéu phing H, dé xac dinh class ctia mot diém dit lieu méi x, ta
sé tinh a’x + b, néu gia tri nay am thi sé thudc class —1, néu duong thi thudc class 1.

Nhan xét 2.5. Trong bai toan tdi wu SVM trén, ham muc tiéu 14 mot norm nén 1a mot
ham 16i, cac ham béat dang thiic rang buoc l1a ham tuyén tinh nén ciing la cidc ham 16,
do d6 bai toan clia ta 1a mot bai toan t6i wu 16i va 1a mot Quadratic Programming. Va
vGi cac Quadratic Programming thi da c6 thuat toan giai va cac thu vien nhu CVXOPT,
tuy nhién trong pham vi bai viét nay ta sé khong dé cap dén.

Ta sé quan tam nhiéu hon dén bai toan d6i ngau ctia SVM va i gidi vi sao nguoi ta lai
gidi bai toan d6i ngau thay vi giai bai toan goc.

8



3 Bai toan d6i ngiu cho SVM

Bai toan SVM 1a mot bai toan toi wu 16i ¢6 rang buoc va cac bai toan téi wu 16i ¢6 rang
budc noéi chung déu c6 bai toan déi ngdu. Cac bai toan doéi ngdu déu co thé giai duge
bang cach téi wu héa ham sé doi ngau Lagrange thong qua Lagrangian. Trong bai toin
d6i ngdu SVM, doi ngau manh xay ra va ta tim dudc nghiém clia bai toan thong qua hé
dieu kién KKT.

3.1 Lagrangian

Lagrangian ctia bai toan toi uu SVM 1a
L(a,b,\) ——HaH2+Z)\ — yu(a’xn + D))
trong d6 A = [\, Ao, ..., Ay] = 0 (hay la A, > 0,Vn=1,2,..,N)

3.2 Ham sbé dbi ngau Lagrange
Ham ddi ngdu Lagrange duge dinh nghia 13

g(A) = min L(a,b, \)

a,b
trong d6 A = [, Ag, ..., Ay] = 0 (hay la A, > 0,Vn=1,2,..,N)

Ta sé tim céch tinh toan cho ham g(\) nay.
Xét theo bién a,b thi L(a, b, \) 1a tdng clia mot norm va cdc ham tuyén tinh nén la mot
ham 16i. Theo Dinh 1i 1.6 thi diém cuc tiéu ctia bai toan chinh la nghiém ciia hé diéu

kién
VaLl(a,b,\) =0
{Vb/l(a, b, )\) =0
Ta c6
N N
Val(a,b,A) =a" = Nynx, =a" = > AyuX,
n=1 n=1

V,L(a, b, \) Z)\nyn

al = 27]1\[:1 AnYnXn,
27]:7:1 )‘nyn =0

Tu do6 ta tinh duge

1 N N N N 1
2 2
g(A) = 3 lall; + Z An + bz Anln — ZaT)‘nyan = Z An — B all;
n=1 n=1 n=1 n=1

Lai c6
N N

||a\|§ = Z Z /\n/\mynmeSXm

n=1 m=1

9



N 1 N N
n=1 n=1 m=1

V = [y1xy, ..., YvXn]
thi ta co a =V do d6 [|afs = ATVIVA

T d6 ta c6 thé viét gon

1
g(\) =171 - 5ATVTVA

(Ta ki hiéu 1 1a vector hang gom toan s6 1)

3.3 Bai toan dbi ngau Lagrange

Két hop ham d6i ngau Lagrange va cac diéu kién rang budc ciia A ta c6 bai toan ddi ngau
Lagrange sau

Bai toan 3.1 (Bai toan ddi ngdu SVM).

A = arg max g(A)
A

thda man

A= 0
et Antin =0

Nhan xét rang theo bién A thi L£(a, b, A) 1 mot ham 16m, ma g()\) 1a inf ctia cac ham
16m do d6 g(A) cing 1a mot ham 16m. T d6 bai toan d6i ngdu ctia SVM chinh 1a mot
bai toan t6i uu 16i.

Dinh ly 3.2. Nghiém ctia bai todn doi ngau SVM théa man hé dieu kien KKT.

Y tudéng chitng minh. Néu bai toan nay théa man diéu kien Slater thi déi ngdu manh sé
x4y ra va nghiém ctia bai toan sé la nghiém cta hé dieu kién KKT.

Ta sé chiing minh bai toan théa man diéu kién Slater, tiic 1a ton tai diém strictly feasible.
Ta can chiing minh ton tai (a,b) sao cho

1 —y.(a’x, +b)<0,Vn=1,2,..,N

Nhan xét rang training data ctia ta 13 phan biét tuyén tinh (linearly separable) nén luon
ton tai sieu phing H phan chia dit lidu thanh hai class, tic 1 ton tai (ag, by) théa man

1 —yn(agx, +b) <0,Vn=1,2,..n

Twong duong véi
2 —yn(2alx, +2b) <0

Chon a = 2ag va b = 2bg thi ta c6

1 —yn(a’x, +b) = -1<0

10



Vay bai toan clia ta théa man diéu kién Slater, do d6 doi ngdu manh xay ra, tic 1a ta c6
1 2
min _ [lals = ()

Nghiém ctia bai toan 1& nghiém cta hé dieu kien KKT sau

1 —yn(a’x, +b) <0 ,n=12,...,N
A >0 ,n=1,2... N
AM(1—yu(@Tx,+0) =0 ,n=12...,N (2)
al =N Nnx,

N

[]

Tu phuong trinh thit ba thi ta nhan xét rang v6i moi n thi ta luon c6 N, = 0 hodc
yn(aTx, +b) = 1. Ta chi quan tam t6i nhitng diém ma A, # 0, vi khi d6 y,(a’x, +b) =1
va X,, nam trén siéu phang a’x + b = +1.

biat S={n| A\, #0}. V6i mbi n € S, ta c6

yn(aTx, +b) =1 — (a’x, +b) = y» <— b=y, —alx,

= Z Anynxn

nes

V6i mot gia tri n thi ta da tinh duge b khi da c6 a, tuy nhién két qua on dinh v thuong
dugce st dung hon 13 13y trung binh ctia tat cd cac cich tinh b

SE Z %) Z (y > Amymx;qxn>

nGS meS

< 2 P . 2 ~ - 2 ~ 1A~ s P . Z o
Va dé xac dinh class cia mot diem dit lieu x mdi, ta xac dinh dau cia

alx+b= Z )\nynxfx + — |8| Z (yn Z /\mymx xn>

nesS nesS meS

3.4 Y nghia ctia bai toan déi ngdu SVM

Bai toan dbéi ngau thuong duge quan tam hon bai todn gdc dit trong vai truosng hop
(khong nhiéu), n6 khé gidi hon bai toan goc, vi mot s 1y do sau:

1. Vector A la mot sparse vector
Quan sat he dieéu kien KKT, ¢ phuong trinh thi 3 ta nhan thay rang v6i méi n thi ta
luon c6 A, = 0 hodc y,(alx, +b) = 1.
Ma ta da biét cac diem dit licu x,, théa man y,(a’x, +b) = 1 nim trén hai siéu phang
a’x 4+ b= +1. Nhitng diém nay con duge goi 1a support vector va thuong thi sé luong
nhitng diém nay la khong nhiéu, do dé hau hét A, = 0 nén ) 14 mot sparse vector. Va
do d6 lam giam s6 chiéu clia bai toan (do A ¢c6 N chiéu nhung hau hét lai bang 0),
viéc nay mang lai hiéu qué cao trong viéc tinh toan.
Ngudc lai, khi gidi bai toan goc thi ta khong c6 thong tin gi vé .
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2. D# liéu khong phan biét tuyén tinh
Hon nita, trong truong hop dit lieu 1a khong phan biét tuyén tinh hosic gan phan biét
tuyén tinh thi viéc gidi bai toan gbc khong mang lai hiéu qua cao.
Khi giai bai toan déi ngau, ta nhan dudc hudéng tiép can cho truong hop nay tir viec
c6 tinh vo huéng gitta cac vector x.X,,. D6 chinh 1a phuong phap Kernel SVM (sé
duge trinh bay & phan tiép theo)

3. B6 nhé dugc st dung hiéu qua
Chi mot tap con cia dit lieu dau vao duge luu vao bo nhé (nhing diém di lieu ndm
trén support vectors).

4 Kernel Support Vector Machine

Bai toan ddi ngau trong Hard Margin SVM la:

N N N
1
A = arg max ¢g(\) = arg max Ay — — A AmUn mxgxm
g max g(A) = arg n ; 52D Aty

n=1 m=1

thoa man
A=0
>t Ann =0
Tuy nhién trong thic té, dit lieu rat hiém khi 1a phan biét tuyén tinh hodc gan phan phan
biét tuyén tinh do d6 bai toan trén khé c6 thé tim ra mot mat phan chia t6t. (Hinh 8)

X1

Hinh 8: Cac diém dit lieu khong thé phan biét tuyén tinh

Y tuéng ctia Kernel SVM la chuyén dit lieu clia ta sang mot khong gian nhiéu chiéu hon
dé dit liéu clia ta la phan biét tuyén tinh.

Gié st ta tim duge ham F(x) sao cho dit lieu méi la F(x;), F(x2), ..., F(xy) 1a phan biét
tuyén tinh.
Trong khong gian mdéi, bai toan tré thanh:

N N N
1

A = arg max ¢g(\) = arg max Ay — = )\nAmanfoxm

g max g(A) = arg n ; 2;; Yn Y F (%) F (%)
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thda man

{ A>=0

>t Antin = 0

Viéc tinh toan tric tiép F(x,) cho mdi diém dit lidu la ton rat nhicu thsi gian va bo nhé
khi s6 diém dit lisu N 1a c6 thé rat 16n va s6 chiéu ctia F(x,,) c6 thé la rat 16n (hoac vo
han). Hon nita, viéc xac dinh nhan ctia mot diém dit lieu méi ciing sé ton rat nhic¢u thoi
gian vd bo nhd, do dé thuat toan ciia ta sé khong dat hieu qua cao. Dé khic phuc van
dé nay, nguoi ta dé xuat viéc sit dung ham kernel, duge dinh nghia nhu sau:

k(x,y) = F(x)"F(y)

Ham kernel xuat phat tit quan sat réng trong céc biéu thic can tinh thi ta chi can tinh
tich vo huéng ctia hai vector ma khong can phai tinh chi tiét ting vector, do d6 ham
kernel khac phuc dude van dé tinh toan nay.

Lic nay ta c6 bai toan déi ngau la:

N N N
1
)\: )\: )\n__ )\n)\mnmk Ty *m
arg f\nax g(\) = arg {\nax 321 5 521 mE:1 YnYmk (Xn, Xim,)

thda man

A= 0
3ot An =0

Va deé xac dinh dau ctia mot diem dit lieu mdi x, ta xét dau cia:

aTX + b= Z )\nynk(xn7 X) + ‘SL| Z (yn - Z )\mymk(xma Xn))

neS nes meS

5 Ham Kernel

5.1 Tinh chat ctia ham Kernel

1. Tinh d6i xiing
Ham Kernel c¢6 tinh déi xiing k(x,y) = k(y,x). (Do tinh vo huéng ctia 2 vector c6
tinh d6i xing)

2. Théa méan diéu kien Mercer
Ham Kernel can théa man dieu kién Mercer

N N
Z Z k(Xpm, Xp)CnCm =20, V¢ 20

n=1 m=1

V6i ham Kernel théa man diéu kién Mercer, ta xét ma tran K d6i xting thoa man
knm = YnYmk(Xn, X ). Khi d6 xét ¢, = y, A, ta co

N N
AKX =" k(XX ynYmAnAm = 0

n=1 m=1
Tu day suy ra duge K 13 mot ma tran nita xac dinh duong, diéu nay dam bao cho
bai toan toi wu cia ta la mot bai toan ti wu 16i.
13



5.2 Mot s6 ham Kernel
Mot s6 ham Kernel thong dung:

1. Linear Kernel
Day 1a ham Kernel don gian, la tich vo huéng ctia hai vector

k(x,y)=x"y

2. Polynomial Kernel
Polynomial Kernel dugc dinh nghia la

k(x,y) = (7’ + /LXTy)d

trong do d 14 bac (1a mot s6 duong, c6 thé khong nguyén), r, u 1a céc s thue.
Polynomial kernel c6 thé dung dé mo ta hau hét céc da thitc c6 bac khong vugt qua
d néu d 14 mot s6 tu nhien.

3. Radial Basic Function Kernel
Radical Basis Function (RBF) 1a ham Kernel dugc stt dung pho bién nhat (con c6 tén
goi la Gaussian Kernel), duge xac dinh béi

k(x,y) =exp (—plx—yl3), w>0

Li do RBF dugc stt dung pho bién 14 do ham mil sau khi khai trién bing noi suy Taylor
thi ta dugc mot ham da thic bac vo han, do d6 ham exp 1a ham bién déi len khong
gian vo han chiéu, ta khong phai lo ling vé s6 chiéu dé dit lieu phan biét tuyén tinh,
vi s6 chiéu 1a vo han.

4. Sigmoid Kernel
Ham Sigmoid Kernel duge dinh nghia la

k(x,y) = tanh (,uXTy + 7“) . ,reR

6 Ap dung SVM viao mé hinh cu thé

Trén thé gidi, so6 luong bénh nhan ung thu di ting chéng mit trong vai thap nién gan
day. Do tinh nghiém trong ctia bénh, céc bac si can dua ra két qua chan doan sém nhét
c6 thé. Tuy nhién, viéc phan tich két qua xét nghiem thii cong vo cling tén thoi gian,
chua ké viec két luan c6 thé khong chinh xéc. May mén thay, méy hoc c¢6 thé giai quyét
van dé nay, bang cach dua ra két qua chan doan nhanh chéng ma van dam bao do chinh
XAcC cao.

0 day, ching t6i 4p dung Machine Learning dé chan doan bénh ung thu vi - ding dau
danh sach nhiing can bénh ung thu phd bién & nit gisi Viet Nam. Véi dit lieu ciia mot
khéi u v cho trude, can xac dinh xem khéi u d6 1a lanh tinh hay ac tinh (ung thu). Day
chinh 14 mot bai toan phan loai nhi phan, do dé ta c6 thé gidi quyét bing Support Vector
Machines.

Bo dit lieu duge st dung 1a Wisconsin Diagnostic Breast Cancer (WDBC), cung cap 10
didc tinh nhan té bao khdi u ctia 569 bénh nhan, bao gom chu vi, ban kinh, dién tich bé
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mat, tinh d6i xing,... Mdi dic tinh duge biéu hien béi 3 thong so: gia tri trung binh, do
lech chuan, gia tri "tdi nhat" (trung binh 3 gia tri 16n nhat). Trong qua trinh gidi bai
toan, mdi khéi u dude xac dinh bdi mot vector 30 chieu. Mai khéi u duge gan mot trong
2 nhan: benign (lanh tinh) hodc malignant (ac tinh). Bo di lieu sé duge xit Iy béi cong cu
Support Vector Classification (sklearn.svm.SVC, thu vién scikit-learn) trong moi trudng
Python.

Ma nguon:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
bcdata = pd.read_csv(directory)

X = bcdata.drop(’class’, axis=1).drop(’id’, axis=1)

y = bcdatal[’class’]

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size = 0.2)
svclassifier = SVC(kernel=’linear’)

svclassifier.fit(X_train, y_train)

y_pred = svclassifier.predict(X_test)

print (confusion_matrix(y_test,y_pred))
print(classification_report(y_test,y_pred))

Két qua thu dugc, sit dung SVM, véi train size=419, test size=150:

SVC Precision | Recall | Support
Lanh tinh 0.99 0.98 103

Ac tinh 0.96 0.98 |47
Trung binh/Tong | 0.98 0.98 150

Chu thich
Precision: S6 phan tit dugce phan loai chinh xac / Tong s6 phan tit dugc phan loai.

true positive

Precision = , —
predicted positive

Recall: S6 phan tit nhan X duge phan loai chinh xdc / Tong s6 phan ti nhan X.

true positive

Recall = —
actual positive

Support: S6 phan tit trong tap kiém tra (test data) duge phan loai 1a X.
Mot mo hinh phan loai t6t sé c6 Precision va Recall cao.

V6i tieu chuan do, tit két qua huan luyeén, ta dé thay SVM la mot moé hinh phan loai tt.
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Khong chi vay, khi bo dit lieu huan luyén bi han ché, SVM t6 ra wu viét hon cac mo hinh
phan loai khac.

Két qua thu dude khi dit lieu huan luyén bi han ché, so sanh véi thuat toan Perceptron,
lay gia tri trung binh ctia 1000 lan huan luyén riéng biét, véi train size=19, test size=550:

SVC Precision | Recall | Support
Trung binh/Tong | 0.92 0.92 550
Perceptron Precision | Recall | Support
Trung binh/Tong | 0.63 0.68 550

Dé thay, du bo dit lieu huan luyén c6 bi han ché, két qua phan loai bdi SVM van c6 do
chinh x4c cao, trong khi Perceptron dua ra két qua c6 do chinh xac thap hon.
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