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Introduccion

Introduccion

Clasificador lineal que utiliza la siguiente metodologia

@ Mapear puntos de entrenamiento a un espacio dimensional
mayor

@ Construir un hiperplano que separa los puntos en las clases
respectivas

@ Clasificar un punto nuevo de acuerdo a su ubicacién con
respecto al hiperplano de separaciéon
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Formalizacion

Preliminares

Para el caso de 2 clases:
@ Los xi son los patrones de entrenamiento en %/, k =1,...,n
@ Los patrones x; tienen un atributo zx que determina la clase
Q z, € {—1, 1}
@ Los patrones xix son transformados a yx = p(xk)

°

Los yy estan en RY, con d > j
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Formalizacion

Discriminador lineal

Se construye un discriminador lineal en el espacio aumentado de la
forma

gly) =<w,y >=w'y
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Formalizacion

Hiperplano de Separacion

Este discriminador es una familia de hiperplanos y el hiperplano de
separacién es:
wly =0

<w,x>+b>0

e o [X[<Wx>+b=0}
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Formalizacion

Escala del vector w

El vector w puede tener cualquier escala y sigue generando el
mismo hiperplano. Aunque el plano y los patrones permanezcan
estaticos la distancia entre ellos depende de la norma de w:
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Formalizacion

Escala del vector w

Un patrén y puede expresarse como:

w
y=Yp+ri—
P wl

vl
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Formalizacion

Definicidn

Como hay varios vectores w que generan el mismo plano,
seleccionaremos uno con el siguiente criterio:

El vector de pesos w es llamado forma canonica del hiperplano
wty = 0 con respecto a los patrones yi, yo, ..., ¥n, si se escala de
manera que:

mini—1__ . |< w,y; >|=1

Este plano asegura que:

zig(yk) > 1
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Formalizacion

Hiperplano

A
\
\

{x|<wy>+b=+1}
\ Note:

*
\ <Wx;>+b=+1

{x|<w.x>+bj-

b) ¥x, =+l <W X>+b=~—1 ;
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Figura: Forma candnica del hiperplano. La margen medida

[w

perpendicularmente al hiperplano es
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Entrenamiento de SVM

Funcion ¢

@ El conocimiento del disefiador en dominio de aplicacién
@ Funciones polinomiales o gausianas

@ Otras funciones base (kernel trick)
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Entrenamiento de SVM

Propdsito

El propésito del entrenamiento de un SVM es maximizar la
distancia entre los patrones yi y el hiperplano de separacion.
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Entrenamiento de SVM

Optimizacién

Esto se logra minimzando || w || dado que es inversamente
proporcional a r:

1
minimizar : T(w) = 5 | w?
sujeto a la restriccidn:

| g(yvk) |= zkwly > 1
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Entrenamiento de SVM

Optimizacién

Se utilizan los multiplicadores de Lagrange para minimizar w:

1 n
Lw,a) == | w|? =) ow(zcw'yx — 1)
2
k=1
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Entrenamiento de SVM

Encontrando el minimo

Si existe un minimo local, entonces:

gL(W,a) =0

w

5 (1 b
Sw (2 | w? —Zak(zkwtyk — 1)) =0

k=1

5 1 )
m(i | w ”2) - Zakm(zkwt)’k -1)=0
k=1

n
w — Zakzkyk =0
k=1
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Entrenamiento de SVM

Condiciones KKT

Seglin las condiciones de KKT, ay # 0:
aklzcwtyx — 1] =0,Yk =0,...,n

Esto significa que los vectores de soporte estdn en la margen.
Los demas vectores de entrenamiento son irrelevantes, porque
zxg(tx) > 1y no satisfacen la condicién
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Entrenamiento de SVM

Problema Dual

Al reemplazar la solucién de w en la férmula de Lagrange se
obtiene la forma dual del problema de optimizacién, que es el que
se resuelve en la practica:

m m m
max : W(a) = Zak - %ZZa;ajz,-zj' <Vyi,yj >
k=1 i=1 j=1
Sujeto a:

a>0,Vk=1,...m
m
Z iz =
i=0
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Entrenamiento de SVM

Funcion de Decisidn

Utilizando la solucién para w tenemos que:

m
f(x) = sng szak < X, Xk >
k=1
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Ejemplo

Problema XOR
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Figura: Este problema no puede resolverse con un clasificador lineal
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Ejemplo

Formulacion

Los vectores de entrenamiento son los siguientes:

k| x1| x| zx
1111w
211 |-1|w
3 -1 -1 w1
4| -1 1 w2

En primer lugar se mapean a otro espacio.
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Ejemplo

Funcion ¢

Existen varias funciones que pueden aplicarse, se eligié la siguiente
expansion de segundo orden:

o R — RO

(X17 X2) B (17 \/§X17 \/§X27 \/§X1X2)X]?7X22)
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Ejemplo

Optimizacion

Se requiere maximizar:

4 1 n n
t
YIRS SRy
k=1 i
Sujeto a:
ai—ar+az3—ag =0

ak>0,k=1,2,3,4
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Ejemplo

Optimizacion

@ La solucién puede encontrarse mediante algiin procedimiento
de optimizacién como el descenso del gradiente

@ En este problema pequeiio se puede encontrar analiticamente

@ La solucién éptima es w* = (1/8,1/8,1/8,1/8)

@ Todos los patrones se utilizan como vectores de soporte,
debido a la simetria del problema, algo que es inusual
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Ejemplo

Discriminante Lineal

@ La funcidn lineal es g(x1,x2) = x1x2 y el hiperplano de
separacién es g =0

1,

| w ]

@ La solucién se puede visualizar en un sub-espacio 2d
proyectado

o La longitud de la margen es r =
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Ejemplo

Solucion
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Ejemplo

Software

El método mds utilizado para entrenar SVM solucionando el
problema dual es SMO (Sequential Minimal Optimization)
Esta implementado en:

e SVM-JAVA: http://idis.hwanjoyu.org/svm-java/
e Weka: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Ejemplo

Gracias.
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