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Recapitulemos nuevamente lo que
hemos visto hasta ahora en el curso

e Comenzamos con los conceptos fundamentales de ML.

e |uego exploramos arboles y ensambles, siempre teniendo en
consideracion el trade-off entre complejidad y sobreajuste.

e Hoy veremos una técnica que fue el estado del arte durante
largo tiempo, y captura algunos conceptos centrales de lo
que es ML moderno.
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Visualicemos un problema binario de clasificacion en 2D,
écomo podriamos separar estas clases usando una linea?
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Existen multiples soluciones, muchas incluso con rendimiento
perfecto. Pero éexiste una “mejor” que el resto?

¢ Como podriamos incorporar algo relacionado
con la capacidad de generalizacion en la solucion?



El (hiper)plano éptimo es aquel que separa
las dos categorias con el maximo margen
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Mientras mayor sea la distancia entre el hiperplano vy los
puntos, mayor espacio existe para los datos dificiles



Hagamos un breve repaso del algebra lineal necesaria para este capitulo
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Hagamos un breve repaso del algebra lineal necesaria para este capitulo

e Para cualquier par de puntos x, y x, en el hiperplano, se cumple: BT (z; —z2) =0
e Elvector unitario normal al hiperplano esta dado por: 8* = 8/||8||

e Para cualquier punto x, la distancia signada entre él y el hiperplano esta dada por:

8T (x — zg) — ”—;H(ﬁ% o)



Distancia de un punto al hiperplano ( ) es la clave de los
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Distancia de un punto al hiperplano (margen) es la clave de los SVM

¢Como puedo tomar esto y plantear un problema de optimizacion para encontrar el hiperplano?



Partamos por lo basico, équé es lo que queremos maximizar o minimizar?
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max M



A continuacion, équé es lo que queremos obtener como resultado?
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¢ Qué condiciones debe cumplir nuestro hiperplano optimo?

LT)T 0:0 °
e . D= ("B + bo)

max M
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1
subject to wyi(:cérﬁ—l—ﬂo) >M,1=1,...,N



Ahora, acomodaremos los términos para facilitar la resolucion
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1
subject to wyi(mfﬁ—l—ﬂo) >M,1=1,...,N



Ahora, acomodaremos los términos para facilitar la resolucion

'8+ Bo=0 .
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subject to yi(z B+ Bo) = M||]|, i=1,...,N



Ahora, acomodaremos los términos para facilitar la resolucion

'8+ Bo=0 .
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Ahora, acomodaremos los términos para facilitar la resolucion

z'B+Bo=0 .
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Veamos como podemos resolver este problema (hard-margin SVIV)
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Lagrangiano
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Veamos como podemos resolver este problema (hard-margin SVIV)

N
Lo = SIBI° Y ouluiaT B+ o) 1]
=1

Derivando e igualando a cero con respecto a f y By, respectivamente, obtenemos:
N N
b= E G YiTi 0 = E Q;Yi
1=1 i=1

Sustituyendo todo esto en el lagrangiano, obtenemos el problema dual:

N | NN
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subject to a; > 0 and Zaiyi =0
i=1



Veamos como podemos resolver este problema (hard-margin SVIV)

N N

N
max E 12 E T
Q; — — ;Y ; P
;=0 — ) 9 iCLYiYrT; Tk
1=

1=1 k=1

N
subject to Zaiy@ =0
i=1

Condicion de optimalidad (KKT) -> and 0%; [y@(xfﬁ + /80) — 1] =0V

Esta Ultima restriccion (KKT) es fundamental para entender los SVM:
e Sia; > 0, yz(xfﬁ + Bp) = 1 (el punto queda sobre el limite del margen)

¢ S yi(gcgﬁ—kﬁo) > 1 (punto queda fuera del margen), a; = 0.



El problema dual, permite una interpretacion mas clara de los vectores de soporte
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éQué pasa con el SVM si tenemos datos no son linealmente separables?

B+ Bo=0 .




éQué pasa con el SVM si tenemos datos no son linealmente separables?




Soft-margin SVM




Soft-margin SVM
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Soft-margin SVM

1 (T >1_ £V
min — HﬁH subject to vil@i B+ Ba) 2 v,
B,Bo & > 0,0)> & < constant.

min 5 L1812 + CZ&

subject to & > 0, yi(zi B+ o) > 1—& Vi



Funcion objetivo de los SVM calza con lo planteado al inicio del curso

: captura el rendimiento
del modelo al cuantificar su error en los
datos de entrenamiento

|

N
argmin (X, Y; W) = 2R(W) + D LG W), )

!

. funcion que induce
sesgo inductivo en el modelo
predictivo a traves de sus parametros



Funcion objetivo de los SVM calza con lo planteado al inicio del curso

Regularizador: funcion que induce
sesgo inductivo en el modelo

. , , Funcion de pérdida: captura el rendimiento
predictivo a traves de sus parametros

del modelo al cuantificar su error en los

I datos de entrenamiento

N
: 2
min — +C ;
min 5|5 ;g

subject to & >0, y;(z{ B+ Bo) > 1 —& Vi



Soft-margin SVM

e (Cual delas dos soluciones tiene un mayor valor para la constante C?

e iComo puedo estimar el valor éptimo de C?



Cuales son los conceptos centrales de |la clase

e Concepto de margeny su relacion con la generalizacion.
e Bases geométricas de SVM

e Problema de aprendizaje como un problema de optimizacion, una
caracteristica del ML moderno.

e Funcion objetivo con 2 términos: regularizacion + pérdida.



Pontificia Universidad Catdlica de Chile
Escuela de Ingenieria
Departamento de Ciencia de la Computacion

11C2613 - Inteligencia Artificial

Support Vector Machines (SVM)

Hans Lobel
Dpto. Ingenieria de Transporte y Logistica
Dpto. Ciencia de la Computacion



	Slide 1
	Slide 2
	Slide 3
	Slide 4
	Slide 5
	Slide 7
	Slide 8
	Slide 9
	Slide 10
	Slide 11
	Slide 12
	Slide 13
	Slide 14
	Slide 15
	Slide 16
	Slide 17
	Slide 18
	Slide 19
	Slide 20
	Slide 21
	Slide 22
	Slide 23
	Slide 24
	Slide 25
	Slide 26
	Slide 27
	Slide 28
	Slide 29
	Slide 30
	Slide 31
	Slide 33
	Slide 34

