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"~ Support Vector Machines (SVM) -

Clasificador Lineal

f(x,w,b) = signo(w x +

® representa w X + b>0 b)
° +1
representa -1
Cémo se
pueden

clasificar estos
datos?




' SVM- Clasificador lineal

A\ \\

f(x,w,b) = signo(w x + b)

Cualquiera de
estas rectas
podria estar
bien..

icual es
mejor?



Clasificador de maximo
margen

® representa
+1

o
representa -1

SVM lineal:
Encontrar w y b tal que
margen se maximo

f(x,w,b) = sign(w x +b)
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Clasificador de maximo

margen

® representa
+1

repr@senta -le
o0

Mediante un cambio de variable se puede
ver que maximizar M es equivalente a
minimizar t

—WWw

2

De esa forma el problema de optimizacion
se expresa como

Minimizar (W) = %wtw

Sujeto a las restricciones:
y.(wx, +b)21 Vi
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Solucion del clasificador de
maximo margen

De las condiciones KKT:
yi (i, w*) +b0%) —1 >0
A >0
Ni(yi((xp,w*) +0%)—1) =0
VL(w*,b*,\) = 0, donde L(w*, b*,\) = L|jw?|? il (i (s w™) + 07) — 1)

De donde se obtiene: ,,

w* = Z NiYii
i=1

> Aiyi =0
i=1

b 1 — y4, (24, w")
Yio
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Vectores soporte

M

® representa
+1

o Vectores soporte

repr@senta -le
® 0o

nsv: numero de vectores soporte,
Aquellos que tienen multiplicador
no nulo

nsv

= (w*,z) +b" = Z)\zyzx )+ =) Nyjlj,x) + b’
i=1 j=1
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El problema anterior puede no ser factible

Se pueden agregar variables auxiliares & que midan el
error de los puntos que quedan mal clasificados de
datos complejos o con ruido

En este caso el problema de
optimizacién se modifica:
Minimizar | R
—W.W + CZ &,
© 2 k=1

Sujeto a:

yi(W'xi+b)21-¢é and ¢&i20foralli

La constante C pondera el peso que se le da a los errores de clasificacion.
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El caso no separable

® En este caso el Lagrangiano queda:

1 ] T
L(uv,b.f,)\,p):§|\uv||2+(.-‘2{;l Z)\ (y; (x5, w) +b) — 1+ &) Z,um,

i=1

B Planteando las condiciones KKT se obtiene una
expresion similar a la anterior:

nsv

— Z )\iyﬁ-(ri. 'I) + bh*

i=1



- s o No
lineal

Para conjuntos de datos que se pueden separar
linelamente y que contienen ruido funciona correctamente:

*—e .-@(:)I@—. :x

Pero que sucede si los datos no pueden ser separados

linelamente?
@ & *—0— o0—@ —@ C=>
0 X
La idea es mapear los datos a un espacio de dimension
mayor:
Ej..Hacemos una transformacion
y pasamos de la recta a R?
mediante la transformacion °
0

D: x — @(x)=(x,x?) o




H .
e g e acio de
cara cteristicas
dea general: El espacio original puede siempre ser
mapeado en un espacio de dimension mayor donde la

muestra de entrenamiento sea separable linealmente
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Se puede probar que no es necesario conocer explicitamente la transformacién ®©
sino que alcanza con conocer la funcion que permite calcular el producto interno
en el espacio de dimensiéon mayor. Esta funcion se llama Kernel o Nucleo
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'Ejemp‘o ge a‘gunas funciones

de kernel

® Lineal: K(x;,x;)= x; X
= Polinomial de potencia p: K(x;,x;)= (1+ X;Tx;)?

¥ Gaussiana: Hxi ‘XJ'HZ
K(x,, %) =exp(———=-)

2, 2
Kernel: K{J}c,jcj) = exp{—|},—.?:f| Sa) plot by Bell SVM applet
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SVM en regresion

B E| problema de optimizacion se formula de manera similar al caso
de clasificacion

® Buscar el plano tal que en un tubo de radio € caigan la mayor
cantidad de puntos y penalizar a aquellos que queden fuera.

=

~ CY E(f(x)-,)
=l 13
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Variables auxiliares

Para que un punto caiga dentro del tubo:
f(x,)-€sy, < f(x,)te

Introducimos variables auxiliares para permitirle a los
puntos a residir fuera del tubo:

v, < f(x,)+e +,
v, 2 f(x,)-€—¢,

-
e




Minimizamos la siguiente funcion de error:
Minimizar:

CY (& + &+ 3

Sujeto a:

E,20  ySf)re,
E->0 v, 2 f(x,)-€=¢,
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Construnimos el Lagrangiano

L= CZ(é: +6,)+= \WH Z(ﬂé: +1,6,)— Za €+6,+y,—f(x,)- Za €+c, -y, +f(x)

oL

aw—0=>w Z(a —a))x,
g—zzo:;(an—an)zo
%zO:cgﬁﬂ =C
%zO:an+,u =C
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Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

Los vectores soporte son los puntos que se encuentran
sobre la frontera del tubo o fuera de él.

a,(€+s,+y,—f(x,))=0
a, €+, —y,+f(x,))=0
(C—a,)s, =0
(C-a,)s, =0
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La forma dual del Lagrangiano

Maximizar:
Wi(a,a )———Z Z(a —a Ya,—a )x, ,x ) eZ(a +a )+Z(a -a’)y,

n=1 m=l
0<a, <C

La prediccionpuede ser realizada utilizando:

y(x)= Z(an —a,)(x,x,)+b
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