Aula 10 - Support Vector Machines (SVM)

Bem-vindos a Aula 10 do nosso curso de Machine Learning Aplicado! Prepare-se para desvendar um dos
algoritmos mais poderosos e elegantes da aprendizagem de maquina: as Support Vector Machines, ou SVMs. Em
um mundo onde os dados sao cada vez mais complexos e abundantes, a capacidade de classifica-los com
precisao e robustez é um diferencial competitivo e uma habilidade essencial para qualquer profissional da area.

Nesta aula, ndo apenas exploraremos a teoria por tras do SVM, mas também entenderemos por que ele se tornou
uma ferramenta indispensavel em cenarios que vao desde a deteccao de spam até o reconhecimento de imagens
e diagnosticos médicos. Vocé ja se perguntou como sistemas conseguem distinguir padrdes sutis em grandes
volumes de informacao? O SVM oferece uma resposta sofisticada e eficaz.

Nosso objetivo € que, ao final desta jornada, vocé seja capaz de compreender o conceito de hiperplano e margens
de separacao, desvendar o "truque" do kernel para lidar com dados nao-lineares, identificar as principais
aplicacoes do SVM e reconhecer suas vantagens, especialmente em ambientes de alta dimensionalidade. Prepare-
se para conectar o que vocé ja sabe sobre classificadores mais simples, como a Regressao Logistica, com uma
abordagem que eleva o nivel da sua compreensao sobre a separacao de dados. Vamos comecar!



O Desafio da Separacao: Hiperplanos e
Margens

Imagine que vocé é um especialista em controle de qualidade em uma fabrica de frutas, e sua tarefa é separar
macas de laranjas com base em duas caracteristicas: peso e didmetro. Se as macas forem sempre mais pesadas e
maiores que as laranjas, a tarefa é simples: basta tracar uma linha reta no seu grafico de peso versus diametro e
separar os dois grupos. Essa linha €, em esséncia, o que chamamos de hiperplano no contexto do SVM.

No entanto, a vida real raramente é tao organizada. E se houver algumas macas pequenas e leves, ou laranjas
grandes e pesadas? Como vocé traca a "melhor" linha para minimizar erros e garantir que a separacao seja
robusta, mesmo com novas frutas chegando? E aqui que o SVM brilha, buscando ndo apenas uma linha que separe
os dados, mas a melhor linha possivel, aquela que oferece a maior "margem de segurang¢a" entre 0s grupos.

[J Conceito-Chave

A ideia central do SVM é encontrar um hiperplano que nao so6 separe as classes, mas que maximize a
distancia entre ele e os pontos de dados mais proximos de cada classe. Essa distancia € o que
chamamos de margem de separacao.

Pense nisso como construir uma cerca entre duas propriedades: vocé nao quer apenas uma cerca, mas uma que
esteja o mais longe possivel das casas de ambos 0s vizinhos, garantindo espaco e privacidade para todos. Essa
"folga" € crucial para a generalizacao do modelo, ou seja, sua capacidade de classificar corretamente novos dados
gue ele nunca viu antes.



A Busca pelo Hiperplano Otimo e os Vetores
de Suporte

Continuando com a analogia da cerca, imagine que, para construir a cerca mais espacosa possivel, vocé precisa
identificar exatamente onde estdo as casas mais proximas da divisa em cada propriedade. Sao essas casas que
determinarao o limite maximo da sua cerca. No SVM, esses "pontos criticos" sao chamados de vetores de

suporte.
Vetores de Suporte Margem Otima Robustez
Pontos de dados mais proximos Distancia maxima entre o Apenas vetores de suporte
do hiperplano que definem a hiperplano e os vetores de influenciam a fronteira de
margem de separacao suporte de cada classe decisao

Os vetores de suporte sao os pontos de dados de cada classe que estdo mais proximos do hiperplano de
separacao. Eles sao, literalmente, os "suportes" que definem a margem e, consequentemente, a posicao do
hiperplano 6timo. Se vocé mover qualquer outro ponto de dados que nao seja um vetor de suporte, o hiperplano e
a margem nao se alterardo. Apenas o0 movimento de um vetor de suporte ou a adicao de um novo ponto que se
torne um vetor de suporte pode mudar a fronteira de decisao.

A beleza dessa abordagem é que o SVM nao precisa considerar todos os pontos de dados para definir sua
fronteira. Ele se concentra apenas nos vetores de suporte, tornando-o eficiente e robusto.

Essa caracteristica € fundamental para a eficiéncia computacional e a capacidade de generalizacao do modelo,
pois ele aprende a esséncia da separacao sem ser excessivamente influenciado por pontos distantes da fronteira.



Lidando com o Inseparavel: SVM de Margem
Suave

Até agora, consideramos cenarios onde as macas e laranjas eram perfeitamente separaveis por uma linha reta.
Mas o mundo real € baguncado. E se algumas macas estiverem misturadas com as laranjas, ou vice-versa? Se
insistirmos em uma separacao perfeita, o hiperplano pode se tornar muito complexo, talvez até impossivel de
encontrar, levando a um modelo que se ajusta demais aos dados de treinamento (overfitting) e falha
miseravelmente com novos dados.

Margem Rigida Margem Suave

o Exige separacao perfeita e Permite alguns erros controlados
e Nao tolera erros de classificagcao e Usa variaveis de folga (slack)

e Pode levar a overfitting e Parametro C controla o trade-off
e Impossivel com dados sobrepostos e Mais generalizavel e pratico

Para resolver esse problema, o SVM introduz o conceito de margem suave. Em vez de exigir uma separacao
perfeita, o SVM de margem suave permite que alguns pontos de dados fiquem do "lado errado" da margem ou até
mesmo do hiperplano. Ele faz isso introduzindo variaveis de folga (slack variables) e um parametro de custo (C).
O parametro C controla o trade-off entre maximizar a margem e minimizar o numero de classificacdes incorretas.

[J ParametroC

Um valor alto de C significa que o modelo penaliza fortemente as classificagcdes incorretas, buscando
uma margem mais "dura", enquanto um C baixo permite mais erros, resultando em uma margem mais
"suave" e, potencialmente, um modelo mais generalizavel.

Pense na nossa cerca nhovamente. Em vez de uma cerca rigida que nao pode ser tocada, uma cerca de margem
suave é um pouco mais flexivel. Ela ainda tenta ser o0 mais espacosa possivel, mas se alguns galhos de arvore ou
pequenos arbustos de um vizinho invadirem ligeiramente o0 seu lado, a cerca pode se curvar um pouco para
acomoda-los, desde que a integridade geral da separacao seja mantida. Isso evita que a cerca se torne
excessivamente tortuosa ou fragil na tentativa de desviar de cada pequeno obstaculo.



O "Truque" do Kernel: A Magia da Nao-
Linearidade

Agora, vamos enfrentar um desafio ainda maior: e se os dados nao puderem ser separados por uma linha reta, nem
mesmo com uma margem suave? Imagine que suas macas e laranjas estao dispostas em um circulo no grafico: as
macas no centro e as laranjas ao redor. Nenhuma linha reta conseguira separa-las. Esse € o problema dos dados
hao-linearmente separaveis.
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Dados no Espaco Original Aplicacao do Kernel

Pontos ndo-linearmente separaveis em 2D (ex: Projecao matematica para um espaco de dimensao
disposicao circular) superior
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Separacao Linear Retorno ao Original

No novo espaco, um hiperplano linear pode separar 0s A fronteira de decisao aparece como nao-linear no
dados espaco original

Aqui entra um dos conceitos mais geniais do SVM: o "truque" do kernel. A ideia € simples, mas poderosa: em vez
de tentar separar os dados no espaco original (2D, no nosso exemplo), o SVM os projeta para um espaco de
dimensao superior onde eles se tornam linearmente separaveis. Uma vez nesse novo espaco, um hiperplano linear
pode ser facilmente encontrado.

Pense em um prato de pipoca. Se vocé tentar separar os graos de milho estourados dos nao estourados
olhando de cima (2D), pode ser dificil se eles estiverem misturados. Mas se vocé pegar o prato e sacudi-lo,
alguns graos podem "saltar" para cima. Agora, se vocé olhar de lado (3D), pode ser que os graos estourados
estejam em um nivel diferente dos nao estourados, permitindo que vocé passe uma "faca" (um plano) para
separa-los.

O "truque" do kernel faz essa "projecao" sem a necessidade de calcular explicitamente as coordenadas no espaco
de dimensao superior, 0 que seria computacionalmente inviavel. Ele usa funcdées matematicas para calcular o
produto escalar entre os vetores de dados como se eles ja estivessem nesse espaco transformado.



Explorando os Kernels: RBF, Polinomial e
Linear

O "truque" do kernel é implementado atraves de funcoes kernel, que sao, essencialmente, atalhos matematicos.
Elas nos permitem calcular a similaridade entre dois pontos de dados no espaco de dimensao superior sem
realmente ter que mapear os pontos para esse espaco. E como saber a distancia entre duas cidades sem precisar
viajar por todas as estradas intermediarias. Existem varios tipos de kernels, cada um adequado para diferentes
tipos de dados e padroes.

Kernel Linear

™ E o mais simples, equivalente a ndo usar o truque do kernel, ou seja, busca um hiperplano linear no
espaco original. Ideal para dados que ja sao linearmente separaveis.

Kernel Polinomial

bd Projeta os dados para um espaco de dimensao superior usando funcdes polinomiais. E util para dados
gue podem ser separados por uma curva mais complexa.

Kernel RBF (Gaussiano)

% Este € um dos kernels mais populares e poderosos. Ele mapeia os dados para um espaco de
dimensao infinita, permitindo fronteiras de decisdo muito flexiveis e complexas. E como ter uma
"lente" que pode transformar os dados de inumeras maneiras para encontrar a melhor separacao.

A escolha do kernel € uma decisao crucial e depende da natureza dos seus dados. O kernel RBF, por exemplo, é
frequentemente a primeira escolha devido a sua flexibilidade, mas exige o ajuste de um parametro adicional,
gamma, que controla a influéncia de um unico exemplo de treinamento. Um gamma alto significa que os pontos
proximos tém alta influéncia, criando fronteiras mais complexas, enquanto um gamma baixo resulta em fronteiras
mais suaves.

Kernel Caracteristica Principal Aplicacao Tipica Parametros Chave
Linear Separacao linear no Dados linearmente Nenhum
espaco original separaveis, alta

dimensionalidade

Polinomial Separacao nao-linear Imagens, Grau (degree),
com curvas reconhecimento de Coeficiente (coef0)
padroes complexos

RBF (Gaussiano) Separacao nao-linear Maioria dos problemas Gamma (y)
complexa, espaco nao-lineares, flexivel
infinito



Aplicacoes Praticas do SVM: Classificacao
de Texto

Compreender a teoria por tras do SVM é fascinante, mas € nas suas aplicacdes praticas que o algoritmo realmente
mostra seu valor. Uma das areas onde o SVM se destaca é a classificacao de texto. Pense em como seu provedor
de e-mail consegue filtrar spam de mensagens legitimas, ou como plataformas de redes sociais identificam o
sentimento (positivo, negativo, neutro) de milhées de comentarios em tempo real.

Texto de Entrada Vetorizacao

000
000
(o]n]e]

E-mails, comentarios, documentos TF-IDF ou Embeddings

D %

SVM Saida

Classificacao Spam/Nao-Spam

Nesses cenarios, o texto é primeiro transformado em uma representacao numerica, geralmente vetores de alta
dimensionalidade, onde cada dimensao pode representar a frequéncia de uma palavra (como no TF-IDF) ou
embeddings mais sofisticados gerados por modelos de linguagem. Uma vez que o texto € "vetorizado", o SVM
entra em acao para encontrar o hiperplano 6timo que separa, por exemplo, e-mails de spam de e-mails nao-spam.

[J SVM e Alta Dimensionalidade

A capacidade do SVM de lidar eficientemente com espacos de alta dimensionalidade o torna ideal para
tarefas de texto, onde o numero de palavras unicas em um vocabulario pode ser enorme.

Além disso, a robustez do SVM em encontrar uma margem clara ajuda a evitar classificacdées ambiguas, o que é
crucial para aplicacdées como a deteccao de fraudes em documentos ou a categorizacao de noticias. No contexto
da IA Explicavel (XAl), embora o SVM com kernels complexos possa ser uma "caixa-preta", técnicas como LIME
ou SHAP podem ser aplicadas para identificar quais palavras ou caracteristicas do texto foram mais influentes na
decisao de classificacao, oferecendo insights valiosos sobre o porqué de um e-mail ser considerado spam, por
exemplo.



Aplicacoes Praticas do SVM:
Reconhecimento de Imagens

Além do texto, o SVM tem sido historicamente um pilar no campo do reconhecimento de imagens. Antes do
advento das redes neurais profundas, o SVM era frequentemente a escolha principal para tarefas como
reconhecimento de digitos manuscritos, deteccao de objetos e até mesmo reconhecimento facial em cenarios
especificos. Embora as redes neurais convolucionais (CNNs) dominem hoje, o SVM ainda é relevante,
especialmente quando combinado com técnicas de extracao de caracteristicas.

Processo de Reconhecimento

1. Extracao de Caracteristicas: Bordas, texturas, formas (SIFT, 0 Exemplo Classico

HOQG) : -
Reconhecimento de digitos

2. Vetorizacao: Transformacao em vetores numéricos de alta manuscritos (0-9) a partir de
dimensao imagens digitalizadas
3. Classificacao SVM: Aprendizado da fronteira de decisao

4. Predicao: Classificacao de novas imagens

No reconhecimento de imagens, o processo geralmente envolve a extracao de caracteristicas visuais da imagem,
como bordas, texturas ou formas. Essas caracteristicas sao entao transformadas em vetores numéricos. Por
exemplo, descritores como SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) ou HOG (Histogram of Oriented Gradients)
podem ser usados para converter regides de uma imagem em vetores de alta dimensao. O SVM, entao, aprende a
classificar esses vetores, distinguindo, por exemplo, uma imagem de um gato de uma imagem de um cachorro.

A robustez do SVM em cenarios de alta dimensionalidade e sua capacidade de encontrar fronteiras de decisao
claras sao cruciais aqui, onde pequenas variacdes na escrita podem confundir outros classificadores.

Além disso, em um contexto de Aprendizagem Federada, onde dados de imagem sensiveis (como exames
meédicos) nao podem sair de seus dispositivos originais, 0 SVM pode ser treinado de forma descentralizada,
preservando a privacidade enquanto ainda constréi um modelo robusto.



Vantagens do SVM em Cenarios de Alta
Dimensionalidade

Uma das maiores forcas do SVM é sua performance excepcional em cenarios de alta dimensionalidade, ou seja,
guando temos um grande numero de caracteristicas (features) para cada ponto de dados. Isso € comum em muitas
aplicacées do mundo real, como gendmica (milhares de genes), financas (centenas de indicadores) ou, como
vimos, classificacao de texto (milhares de palavras).

Genomica Financas

Milhares de genes como caracteristicas Centenas de indicadores econémicos

Texto Imagens

Milhares de palavras no vocabulario Milhares de pixels ou caracteristicas extraidas

Em espacos de alta dimensao, muitos algoritmos de aprendizado de maquina podem sofrer com a chamada
"maldicao da dimensionalidade", onde a quantidade de dados necessaria para cobrir o espaco de caracteristicas
cresce exponencialmente, tornando os modelos ineficientes ou propensos a overfitting. O SVM, no entanto, lida
com isso de forma elegante. Sua eficacia ndo depende diretamente do numero total de dimensdes, mas sim do
numero de vetores de suporte.

[J) Por que o SVM se destaca?

Pense nisso como tentar encontrar uma agulha em um palheiro. Se o palheiro for muito grande (alta
dimensionalidade), a tarefa é dificil. Mas o SVM nao procura a agulha em todo o palheiro; ele se
concentra apenas nos "fios de palha" que estao mais proximos da agulha (os vetores de suporte).

Essa capacidade de focar nos pontos mais informativos permite que o SVM construa modelos robustos mesmo
quando o numero de caracteristicas excede o nhumero de amostras. Essa caracteristica é particularmente relevante
em um mundo onde Modelos de Linguagem Ampla (LLMs) geram embeddings de texto com centenas ou milhares
de dimensoes, e 0 SVM pode ser usado como um classificador eficiente sobre esses embeddings para tarefas
especificas.



Comparando SVM com Regressao Logistica

Agora que vocé tem uma boa compreensao do SVM, é natural se perguntar como ele se compara a outros
classificadores que ja conhecemos, como a Regressao Logistica. Ambos sao algoritmos de classificacao binaria (e
podem ser estendidos para multiclasse), mas suas filosofias e abordagens sdo bastante distintas.

Regressao Logistica SVM

e Modelo probabilistico e Foca em maximizar margem

e Estima probabilidade de pertencer a uma classe e Fornece pontuacao de decisao

e Fronteira de decisao linear e Fronteira linear ou nao-linear (kernel)

e Simples e interpretavel e Menos interpretavel

e Mais sensivel a outliers e Menos sensivel a outliers

e Nao lida nativamente com nao-linearidades e Lida nativamente com nao-linearidades

A Regressao Logistica é um modelo probabilistico que estima a probabilidade de um ponto de dados pertencer a
uma determinada classe. Sua fronteira de decisao € linear e é otimizada para maximizar a verossimilhanca dos
dados. Ela é simples, interpretavel e eficiente para dados linearmente separaveis. No entanto, pode ser sensivel a
outliers e nao lida nativamente com nao-linearidades sem a criacdo manual de caracteristicas.

O SVM, por outro lado, foca em encontrar o hiperplano que maximiza a margem entre as classes, com a
capacidade de usar o "truque" do kernel para lidar com dados nao-linearmente separaveis. Ele nao fornece
probabilidades diretamente, mas sim uma pontuacao de decisao.

[J Cenarios de Aplicacao

Cenario 1: Classificar e-mails como spam ou nao spam. Dados de alta dimensionalidade com padrdes
complexos. - SVM mais vantajoso

Cenario 2: Prever probabilidade de cancelamento de servico. Interpretabilidade das probabilidades é
crucial. > Regressao Logistica mais vantajosa

Caracteristica SVM Regressao Logistica

Filosofia Maximizar margem entre classes Estimar probabilidade de pertencer
a uma classe

Fronteira Decisao Hiperplano 6timo (linear ou nao- Linear
linear via kernel)

Saida Pontuacao de decisao (distancia ao Probabilidade (entre 0 e 1)
hiperplano)
Sensibilidade Outliers Menos sensivel (foca em vetores Mais sensivel

de suporte)

Nao-Linearidade Nativo via "truque" do kernel Requer engenharia de
caracteristicas manual



Desafios e Limitacoes do SVM

Embora o SVM seja um algoritmo poderoso e versatil, ele ndo esta isento de desafios e limitacdes. Como qualquer

ferramenta, entender seus pontos fracos é tdo importante quanto conhecer seus pontos fortes para aplica-lo de

forma eficaz.

Escolha do Kernel e
Parametros

A performance do SVM pode
variar drasticamente
dependendo do kernel (linear,
polinomial, RBF) e do ajuste de
parametros como C (custo da
penalidade) e gamma. Essa
otimizacao de hiperparametros
pode ser computacionalmente
intensiva e requer um bom
entendimento do problema e
dos dados.

Custo Computacional
para Grandes Datasets

Embora o SVM seja eficiente
para dados de alta
dimensionalidade, seu tempo
de treinamento pode escalar
de forma nao-linear com o
numero de amostras,
tornando-o menos pratico para
datasets com milhdes ou
bilhdes de pontos de dados,
onde modelos como redes
neurais ou algoritmos
baseados em arvores podem
ser mais eficientes.

Interpretabilidade
Limitada

A interpretabilidade do SVM,
especialmente com kernels
complexos, pode ser um
problema. Ele é
frequentemente visto como
uma "caixa-preta", o que pode
ser uma desvantagem em
setores regulados que exigem
|IA Explicavel (XAl) para
justificar decisées.

aplica-lo nos cenarios certos e obter os melhores resultados.

Como qualquer ferramenta, o SVM tem seus pontos fortes e fracos. O segredo esta em conhecer ambos para




Otimizacao de Parametros e Validacao
Cruzada

Para garantir que seu modelo SVM esteja performando no seu melhor, a otimizacao de hiperparametros é uma
etapa crucial. Como mencionamos, a escolha do kernel e o0 ajuste de parametros como C e gamma podem ter um
impacto significativo na capacidade de generalizacao do modelo. Mas como encontramos os melhores valores
para esses parametros?

01 02 03

Divisao dos Dados Treinamento lterativo Teste em Fold Restante
Dataset dividido em multiplos "folds" Modelo treinado em subconjunto Avaliacao em fold ndo usado no
(dobras) dos folds treinamento

04 05

Repeticao do Processo Estimativa Robusta

Cada fold serve como conjunto de teste Média dos resultados fornece performance real

A resposta reside em técnicas como a validacao cruzada. Em vez de treinar e testar o modelo apenas uma vez, a
validacao cruzada divide o conjunto de dados em multiplos "folds". O modelo é treinado em um subconjunto
desses folds e testado no fold restante, repetindo o processo varias vezes, com cada fold servindo como conjunto
de teste em algum momento. Isso fornece uma estimativa mais robusta do desempenho do modelo e ajuda a evitar
o overfitting aos dados de treinamento.

Grid Search Random Search

o Testa sistematicamente todas as combinacodes e Seleciona combinacdes aleatoriamente
e Dentro de um intervalo pré-definido e Mais rapido que Grid Search

e Mais exaustivo e preciso e Pode encontrar boas solucdes

e Pode ser computacionalmente caro e Menos garantia de 6timo global

Com a validacao cruzada, podemos usar estratégias como a Grid Search ou Random Search para explorar
diferentes combinacdes de hiperparametros. A Grid Search testa sistematicamente todas as combinacdes de
parametros dentro de um intervalo pré-definido, enquanto a Random Search seleciona combinacdes
aleatoriamente. Ambas, combinadas com a validacao cruzada, nos permitem identificar o conjunto de
hiperparametros que resulta no melhor desempenho do modelo em dados nao vistos. Essa pratica € fundamental
para construir modelos robustos e generalizaveis, e € um topico que aprofundaremos na préxima aula sobre
Avaliacao e Otimizacao de Modelos.



SVM e as Tendéncias Atuais: XAl e
Aprendizagem Federada

Mesmo sendo um algoritmo com décadas de existéncia, o SVM continua relevante e se integra as tendéncias mais

guentes da Inteligéncia Artificial. Duas dessas tendéncias sao a IA Explicavel (XAl) e a Aprendizagem Federada.

IA Explicavel (XAl)

A demanda por XAl cresce em setores regulados
(saude, financas) onde as decisées de um modelo nao
podem ser meras "caixas-pretas". Embora SVMs com
kernels complexos possam ser dificeis de interpretar
intrinsecamente, ferramentas de XAl como LIME (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations) e SHAP
(SHapley Additive exPlanations) podem ser aplicadas a
qualguer modelo, incluindo SVMs.

[J Beneficios do XAl

e Entender caracteristicas importantes
o Explicagles locais de decisoes

e Confianca e conformidade regulatéria

Aprendizagem Federada

A Aprendizagem Federada aborda a privacidade dos
dados, uma preocupacao crescente impulsionada por
regulamentacdes como a LGPD. Em vez de centralizar
todos os dados para treinar um modelo, a
Aprendizagem Federada permite que modelos sejam
treinados em dispositivos locais (celulares, hospitais) e
apenas as atualizacdes do modelo sejam
compartilhadas e agregadas centralmente.

[ SVM na Aprendizagem Federada

O SVM pode ser adaptado para esse
paradigma, permitindo que empresas e
instituicbes construam modelos poderosos
sem comprometer a privacidade dos dados
sensiveis.

Elas ajudam a entender quais caracteristicas foram mais importantes para uma decisao especifica do SVM,
fornecendo uma "explicacao local" que pode ser crucial para a confianca e conformidade regulatéria. O SVM, com

sua capacidade de ser treinado em subconjuntos de dados e ter seus modelos combinados, pode ser adaptado

para esse paradigma, permitindo que empresas e instituicées construam modelos poderosos sem comprometer a

privacidade dos dados sensuais de seus usuarios ou pacientes.



SVM e as Tendéncias Atuais: IA Generativa e
LLMs

Em um cenario dominado pela ascensao da IA Generativa e dos Modelos de Linguagem Ampla (LLMs), pode
parecer que algoritmos "classicos" como o SVM perderam seu brilho. No entanto, a realidade é que eles continuam
a desempenhar um papel complementar e valioso, especialmente em tarefas de classificacao especificas que se
beneficiam de sua robustez e eficiéncia.
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LLM Embeddings

Gera embeddings semanticos do texto Vetores de alta dimensao
SVM Resultado
Classificacao robusta Categorias finais

Os LLMs, como GPT-3 ou BERT, sao excelentes em gerar texto, resumir informacodes e entender nuances da
linguagem. Uma de suas capacidades é transformar texto em embeddings - representacdes vetoriais densas que
capturam o significado semantico das palavras e frases. Esses embeddings sao, por natureza, vetores de alta
dimensionalidade.

E aqui que o SVM pode entrar em cena. Uma vez que um LLM gera embeddings para um conjunto de
documentos, o SVM pode ser usado como um classificador eficaz sobre esses embeddings.

[ Exemplo Pratico

Vocé pode usar um LLM para gerar embeddings de avaliacdes de clientes e, em seguida, treinar um SVM
para classificar essas avaliagcbes como "positivas", "negativas" ou "neutras". O SVM se beneficia da rica
representacao semantica fornecida pelo LLM e, por sua vez, oferece uma fronteira de decisao clara e
robusta para a tarefa de classificacao.

Essa combinacdo de modelos generativos para representacao e modelos discriminativos para classificacao € uma
estratégia poderosa e cada vez mais comum no campo da IA.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada sobre Support Vector Machines. Exploramos desde o conceito fundamental de
hiperplanos e margens de separacao, passando pela genialidade do "truque" do kernel para lidar com dados nao-
lineares, até suas aplicacdes praticas em classificacao de texto e reconhecimento de imagens. Vimos como o SVM
se destaca em cenarios de alta dimensionalidade e como ele se posiciona em relacao a outros classificadores,
como a Regressao Logistica.
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Hiperplanos e Margens Truque do Kernel

Conceito fundamental de separacao 6tima entre classes Projecao para espacos de dimensao superior para lidar
com maxima margem de seguranca com dados nao-lineares

Alta Dimensionalidade Aplicacoes Praticas

Performance excepcional em espacos com muitas Classificacao de texto, reconhecimento de imagens, e
caracteristicas integragcao com LLMs

[J Em pratica

Lembre-se que o SVM é uma ferramenta poderosa para classificacao, especialmente quando a
separacao entre classes é complexa ou quando vocé tem muitos recursos (alta dimensionalidade). Ao
aplica-lo, considere a natureza dos seus dados para escolher o kernel adequado e sempre otimize os
hiperparametros usando validacao cruzada para garantir a melhor performance.



Autoavaliacao

1 Qual é o principal objetivo de um Support Vector Machine (SVM) ao encontrar um
hiperplano de separacao?

a) Minimizar a distancia entre o hiperplano e todos os pontos de dados.
b) Maximizar a margem de separacao entre as classes.

c) Reduzir a dimensionalidade dos dados antes da classificacao.

d) Estimar a probabilidade de um ponto pertencer a uma classe.

2 O "truque" do kernel no SVM é utilizado para:

a) Acelerar o processo de treinamento em grandes datasets.

b) Lidar com dados que nao sao linearmente separaveis no espaco original.
c) Reduzir a sensibilidade do modelo a outliers.

d) Fornecer probabilidades de classificacao diretamente.

3 Emum SVM de margem suave, o parametro C (custo da penalidade) controla:

a) A dimensionalidade do espaco de caracteristicas.

b) A complexidade do kernel utilizado.

c) O trade-off entre maximizar a margem e minimizar erros de classificacao.
d) A velocidade de convergéncia do algoritmo.

4 Qual das seguintes afirmacoes descreve uma vantagem do SVM em comparacao
com a Regressao Logistica?

a) O SVM é mais interpretavel, fornecendo probabilidades diretas.

b) O SVM é menos sensivel a outliers e lida melhor com alta dimensionalidade.

c) A Regressao Logistica é mais eficiente para dados nao-linearmente separaveis.
d) A Regressao Logistica € mais robusta na presenca de ruido nos dados.

5 Questao Dissertativa

Expligue como o SVM pode ser aplicado em conjunto com Modelos de Linguagem Ampla (LLMs) para
tarefas de classificacao, considerando a capacidade dos LLMs de gerar embeddings.
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Proxima Aula e Recursos Adicionais

Proxima Aula

[J Continue sua jornada

Na Aula 11, mergulharemos no universo da Avaliagao e

Otimizacao de Modelos (Parte 1). Aprenderemos

Prepare-se para aprofundar seus
conhecimentos sobre como avaliar e otimizar

sobre métricas de desempenho, como acuracia,

precisao, recall e F1-score, e como escolher a métrica

certa para o seu problema.

Recursos Adicionais

= Livro Recomendado

"Hands-On Machine Learning
with Scikit-Learn, Keras, and
TensorFlow" (Aurélien Géron)

Para exemplos praticos e
codigo em Python.

[ 1 NOTAIMPORTANTE

modelos de machine learning de forma

eficaz!
|| Documentacao <) Artigos
Técnica Especializados
Documentacao Scikit-learn Artigos sobre XAl e
sobre SVM Aprendizagem Federada
Para detalhes técnicos e Para aprofundar nas tendéncias
implementacao. atuais e a integragcao do SVM.

As informacgdes regulatérias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte sempre

fontes oficiais para verificar alteracoes.



