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 Support Vector Machines (SVM)  - 
Clasificador Lineal

representa 
+1

representa -1

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

Cómo se 
pueden 
clasificar estos 
datos?

w
 x

 +
 b

=0

w x + b<0

w x + b>0
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 SVM- Clasificador  lineal

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

Cualquiera de 
estas rectas 
podría estar 
bien..

¿cuál es  
mejor?
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SVM- Clasificador Lineal
Clasificador de máximo 
margen

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

representa 
+1

representa -1
SVM lineal:
Encontrar w y b tal que
márgen se máximo
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SVM- Clasificador Lineal
Clasificador de máximo 
margen

1)(  bwxy ii i

wwt
2

1

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

De esa forma el problema de optimización
se expresa como

www t

2

1
)( Minimizar

Sujeto a las restricciones:

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

representa 
+1

representa -1

M
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Solución del clasificador de 
máximo margen

donde

De las condiciones KKT:

De donde se obtiene:
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Vectores soporte
representa 

+1

representa -1

M

Vectores soporte

nsv: número de vectores soporte,
Aquellos que tienen multiplicador
no nulo
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Se pueden agregar variables auxiliares ξi que midan el 
error de los puntos que quedan mal clasificados de 
datos complejos o con ruido

wx+b=1

wx+b=0

wx+b=-

1

7 

11 

2 

El problema anterior puede no ser factible

En este caso el problema de 
optimización se modifica:

Minimizar





R

k
kεC

1

.
2

1
ww

Sujeto a:

yi (wTxi + b) ≥ 1- ξi     and    ξi ≥ 0 for all i

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

 En este caso el Lagrangiano queda:

 Planteando las condiciones KKT se obtiene una 
expresión similar a la anterior:
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SVM en el caso no 
lineal
 Para conjuntos de datos que se pueden separar 

linelamente y que contienen ruido funciona correctamente:

 Pero que sucede si los datos no pueden ser separados 
linelamente? 

 La idea es mapear los datos a un espacio de dimensión 
mayor:

0 x

0 x

0 x

x2
Ej.:Hacemos una transformación 
y pasamos de la recta a R2 

mediante la transformación

Φ:  x → φ(x)=(x,x2)
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SVM no lineal:  Espacio de 
características
 Idea general:  El espacio original puede siempre ser 

mapeado en un espacio de dimensión mayor donde la 
muestra de entrenamiento sea separable linealmente

Φ:  x → φ(x)

Se puede probar que no es necesario conocer explícitamente la transformación Φ 
sino que alcanza con conocer la función que permite calcular el producto interno
en el espacio de dimensión mayor. Esta función se llama Kernel o Núcleo 
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Ejemplo de algunas funciones 
de kernel

 Lineal: K(xi,xj)= xi 
Txj

 Polinomial de potencia p: K(xi,xj)= (1+ xi 
Txj)p

 Gaussiana :
)

2
exp(),(

2

2


ji

ji

xx
xx


K
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SVM en regresión

 El problema de optimización se formula de manera similar al caso 
de clasificación

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

 

2

1

1
( ( ) )

2

N

n n
n

C E f x y w


 
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Variables auxiliares

( ) ( )n n nf x y f x   
Para que un punto caiga dentro del tubo:

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

( )

( )

n n n

n n n

y f x

y f x


 

   

  

f(x,w,b) = w x + b
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Minimizamos la siguiente función de error:




 
N

n
nn wC

1

2

2

1
)( 

0

0





n

n




Sujeto a:

y

Minimizar:

( )

( )

n n n

n n n

y f x

y f x


 

   

  
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Construnimos el Lagrangiano

2

1 1 1 1
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1

1
( ) ( ) ( ( )) ( ( ))

2

0 ( )

0 ( ) 0

0
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n n n n n n n n n n n n n n
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n n n
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n n
n
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L C w a y f x a y f x
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w a a x

w

L
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b

L
a C
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       







    

   









 


              

    

    

    

    


   




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Karush-Kuhn-Tucker (KKT)

( ( )) 0

( ( )) 0

( ) 0

( ) 0

n n n n

n n n n

n n

n n

a y f x

a y f x

C a

C a







 

 

    

    
 

 

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

1 1 1 1

1
( , ) ( )( )( , ) ( ) ( )

2

0

0

N N N N

n n m m n m n n n n n
n m n n

n

n

W a a a a a a x x a a a a y

a C

a C

    

   



       

 

 

   

La predicciónpuede ser realizada utilizando:

1

( ) ( )( , )
N

n n n
n

y x a a x x b



  

Maximizar:
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