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Data Mining
Wyktad 7

Maszyna Wektoréw Nosnych (SVM)

|
Maszyna wektoréw nosnych

* W przestrzeni danych (ang. measurement space) Q
znajduj g si e wektory danych x stanowigce probke
uczacg D, nalezace do dwdch klas:

D= {(x,,c,)\x, eR’ ¢ e {l,—l}}.\il

Szukamy klasyfikatora pozwalajacego na podziat

catej przestrzeni Q na dwa roztgczne obszary

odpowiadajacej klasom {1,-1} oraz pozwalajgcego
jak najlepiej klasyfikowaé nowe obiekty x do klas

Podejscie opiera sie na znalezieniu tzw. granicy
decyzyjnej miedzy klasami - g( x)
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Separowalno$¢ liniowa

* Dwie klasy s3 liniowo separowalne, jesli istnieje
hiperptaszczyzna H postaci g(x)

gx)=wix+b
* przyjmujaca wartosci
g(x;))>0 x,el
g(x;,)<0 x;e-1

* Jak poszukiwac takiej hiperptaszczyzny granicznej?
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Liniowa funkcja separujaca

Funkcja liniowa separujaca

~<
.

Wyznacza podziat
przestrzeni na obszary
o g0 %o _ ' odpowiadajgce dwom

L
L]
L]
L]
L]

. 'y OO klasom decyzyjnym.
® ;
o.. 50 g . . ergin’alna propo.zypja
® %0 0g0° Fisher'a, ale tak Ze inne
o ° metody (perceptron, itp..)

- Uogédlnienia dla wielu klas.

UNIwERSYTET PRZYRODNICZY WE WROCEAWIU

Support Vector Machine (SVM)

* Znajdz liniowg hiperptaszczyzn e (decision boundary) oddzielajgce
obszary przyktadéw z dwéch réznych klas
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Support Vector Machine (SVM)

« Jedno z mozliwych rozwigzan
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Support Vector Machine (SVM)

+ Inne mozliwe rozwigzanie
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Support Vector Machine (SVM)

* Zbior wielu mozliwych rozwigzan
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Support Vector Machine (SVM)

« Ktdrg z hiperptaszczyzn nalezy wybraé¢? B1 czy B2?
+ Czy mozna to formalnie zdefiniowa¢ ?

. .
.
.
.
L] .
-
[
u
n
]
n n
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* Hiperptaszczyzny by, i b, sg

otrzymane przez R ' °
réwnolegte przesuwanie margin for B, ] Y ®
hiperptaszczyzny . L L]
d P LI ] °
granicznej az do —— °
pierwszych punktéw z obu s " um ° a
klas. °
I - ® o
+ Odlegto$¢ miedzy nimi —
margines klasyfikatora = == ® .
liniowego n [ A~ © ¢
] | ¢ °
« Jaki margines wybiera¢ ? b1y margn lorB, Bi2
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Weisze czy szersze marginesy?

* Szerszy margines - lepsze wtasnosci generalizacji, mniejsza
podatnos¢ na ew. przeuczenie (overfitting)

* Waski margines — mata zmiana granicy, radykalne zmiany

klasyfikacji
|
onn ]
I Al
0,0% | LI | AL |
0 o L | S e iy
o ) o o0n %
Small Margin Large Margin
A
Support Vectors
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Liniowe SVM hiperptaszczyzna graniczna

* Vapnik — poszukuj ,maximal margin classifier”
w-x+b=0

gdzie w i b s g parametrami modelu
1 w:x+b>0
ye
-1 w-x+b<0

* Parametry granicy wyznaczaj tak, aby maksymalne marginesy
b,, i by, byty miejscem geometrycznym punktéw x spetniajgcych
warunki

by w:x+b=1

by w-x+b=-1

* Margines — odlegto$¢ miedzy ptaszczyznamib, i b,
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Poszukiwanie parametréw hiperptaszczyzn

A L L
//” - J
Wwex+h=0 % _,/" b
7 L -
FoFa =l . - Weteb=<l
- ;
[ ] e
A
[ ] -~
[ ]
[ |
] ]
1 ifwex+b=z1

-1 ifwex+b=<-1
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Linear Support Vector Machines

¢ Sformutowanie problemu:

. | w \2
min=
W 2

¢ Przy warunkach ograniczajacych

yiow-x+0)=1 i=12...N

* Jest to problem optymalizacji kwadratowej z liniowymiogr. >
uogdlnione zadanie optymalizacji rozwigzywany metodg
mnoznikéw Lagrange’a (tak aby np. nie dojs¢ dow - 0)
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Linear Support Vector Machines

Minimalizuj funkcje Lagrange’a:

Liw.b.a)= %Hw": — Z;\:-lct,()',(wx, +b)-1)

, gdzie parametry a 20 mnozniki Lagrange’a

Przy przeksztatceniach wykorzystuje sie ograniczenia Karush-
Kuhn-Tucker na mnozniki:

@ =0
ey, (wen, +5)=1]=0
* W konsekwencji a; s3 niezerowe wytacznie dla wektoréw
nosnych x, pozostate sg zerowe

* Rozwigzanie parametrow w i b zalezy wytgcznie od wektoréw
nosnych.
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Linear Support Vector Machines — Duality Solution

Przy ograniczeniach:

aiz0, Vi z,\=|a*."’=0

Rozwigzanie (a>0 dla ieSV):

—
LEDN AR
i-1

Hiperptaszczyzna decyzyjna:

N
Sayx, x+h=0
il
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LSVM - Klasyfikacja

Klasyfikacja — funkcja decyzyjna

N
f(x)= .S'r‘gn(z o, VX, -X+b)

i=1

* O ostatecznej postaci hiperptaszczyzny decydujg wytgcznie
wektory nosne ( o;>0)

* Im wigksza wartos¢ o; tym wiekszy wptyw wektora na granice
decyzyjna

* Klasyfikacja zalezy od iloczynu skalarnego nowego x z
wektorami nosnymi x; ze zbioru uczacego

* Pewne zatozenie metody — stara¢ sie zbudowac klasyfikator
liniowy uzywajac mozliwie minimalna liczbe wektoréw z
danych treningowych (wektory nosne)
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Niepetna liniowa separowalnos¢

* Co robi¢ z LSVM gdy dane nie s 3 w petni liniowo separowalne?

UNIwEeRSYTET PRZYRODNICZY WE WROCEAWIU




11.12.2018

Zmienne dopetniajgce
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Zmienne ostabiajgce - interpretacja

* Zmienne §20 (ang. Soft Margin) dobiera sie dla
kazdego przyktadu uczacego. Jej wartos¢ zmniejsza
margines separacji. (rodzaj ,,zwisu” punktu poza
hiperptaszczyzng nos$ng)

* Jezeli 0< §; <1, to punkt danych (x,d;) lezy wewnatrz
strefy separacji, ale po wiasciwej stronie

* Jezeli §>1, punkt po niewtfasciwej stronie
hiperptaszczyzny i wystapi btad klasyfikacji

* Modyfikacja wymagan dla wektoréw nosnych

by w-x+b=1-¢

by, w-x+b=-l+¢
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Nonlinear Support Vector Machines

* Co zrobi¢ gdy préby uczace powinny by¢ nieliniowo
separowalne? 12
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Kernel Trick

* Transformacja do wysoce wielowymiarowej przestrzeni- tzw.
Kernel Trick

* Kernel Trick - metoda mapowania obserwacji z pewnego zbioru
S na przestrzen unitarng V bez koniecznosci tworzenia explicite
samego mapowania w nadziei, ze nabiorg one tam sensownej
struktury liniowej.
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Kernel Trick - Przyktad

* Kernelem nazywamy funkcje K(x, y), ktéradlax, y € S jest
iloczynem skalarnym w pewnej przestrzeniV .

¢ Przyktadowo majgc mapowanie:
¢:8>V
* Kernelem jest po prostu:
K(z,y) = (o(z), o(y)}v

Kiryy= (s yP.aoye ¥

olx) = (r}, vV2r
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Dlaczego Kernel Trick

* Dlaczego po prostu nie skonstruowa¢ mapowania i
pracowac na przestrzeni V zamiast S?

1. Ztozonos$¢ obliczeniowa

2. O wiele trudniej znalez¢ dobre mapowanie niz dobry
kernel

3. Motzliwosé pracy na nieskoriczenie wymiarowych
przestrzeniach.
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Najczesciej uzywane "Kernele’

* Kernel wielomianowy:  K(z,y) = (z-y+1)

* Kernel Gaussowski: K(z,y) = e~le=vl*/20

e Kernel sigmoidalny: K(z,y) = tanh(kz - y — 6)

e Kernel minimum (przeciecia histograméw):

K(x,y) =3, min(r;, u;)

e Kernel logarytmiczny:  K(r.y) = —log(|lz —y|*+1)

* Budowanie kerneli: suma, iloczyn, iloczyn przez staty
dodatnig
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