Clase 5:
Metodos Supervisados 11




Support Vector Machines

SEBASTIAN MALDONADO.




Componentes Basicos SVMs




Descripcion del problema




del problema (2)
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Descripcion del problema (3)
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Descripcion del problema (4)
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Descripcion del problema (5)

Vectores

Soportantes




Descripcion del problema (6)
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Descripcion del problema (7)
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Componentes Basicos SVMs (2)

o Incluir el “Penalizacion” de malas clasificaciones en el
modelo. Consideramos variables de holgura para cada dato
mal clasificado.

Datos no son perfectos, debemos considerar error para maximizar
margen.

» Finalmente tenemos lo siguiente:

Minimizar el error en la separacion de los objetos dados (del
conjunto de entrenamiento)

Maximizar el margen de separacion (mejora la generalizacion
del clasificador en conjunto de test)

» SVMs: Algoritmo eficiente para encontrar tal
hiperplano.




Formulacion del problema (1)

e Formulacion Primal del Problema:

min %iwf—l—@i&

i=1 i=1
subject to y; ((w',z;) +b) =1 ¢
& >0Vi=1,..n

e Formulacién Dual del Problema:

# - 1 -
max Z a; — 3 Z &iﬂjyiyj<mi: fv"j>
i=1

ig=1
subject to C > a; 2 0.Vi=1,....n

i Ol = 0
i=1
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Resumiendo: Queremos utilizar hiperplanos.

iProblemal!: ¢Y si los datos no son linealmente separables?

Teorema: Si el espacio es de dimension infinita, todos los datos son
linealmente separables.

Solucion: “Mapear” variables de un espacio a uno de
mayor dimension.

Cuando buscamos un hiperplano en un conjunto de
datos no linealmente separable, definimos una

transformacion que mapea los datos en otro espacio.
(“Kernel Trick™)



Kernel Trick

@ clase -1
@ clase +1

O Support vectors




Funcion Kernel (1)




Funcion Kernel (2)




» “Radial Basis Function” o Kernel Gaussiano.

Gasgian vthdgma = 1.5

K(x,;,xj) = exp| —

* iEjemplo importante!
Dimension infinita: Todo es separable por un hiperplano.

Parametro permite ajustar curvatura de los datos.



Ejemplos de Funciones Kernel (2)

» Kernel Polinomial K (x;x,) = (x; - x; + 1)’

y

ot 02 03 04 05 06 o7 08 09

» Generalizacion de hiperplano lineal.

» Puede servir bien para algunos dataset puntuales.




Ventajas y Desventajas




Validacion de Modelos y Diseno
de Experimentos

SEBASTIAN MALDONADO.




Validacion de Modelos

* Se deben considerar varias puntos al evaluar el
desempeno de un determinado modelo:

o Estrategia de entrenamiento y prueba:
- Holdout
~ Validacion Cruzada (cross validation)

o Tipos de erros y medidas de evaluacion
o Evaluacion de costo de clasificacion

o Métodos de evaluacion con Graticos
« curvas ROC




Conceptos basicos




Holdout

» Contando con una sola base de datos, se debe disenar un
método de medicion independiente.

Idea intuitiva: Dividir en dos partes. Ambas representativas.

» Problemas:

Todas las clases deben estar bien representadas en ambos conjuntos.

Existe un trade-off entre la cantidad de datos considerados para el
conjunto de entrenamiento y de prueba.

Es necesario un conjunto de entrenamiento mayor para estimar un buen

modelo.

Es necesario un conjunto de prueba mayor para tener una buena

estimacion del error.




Holdout (II)




Cross Validation




Cross Validation (1)
» Ejemplo validacion Cruzada de “10-folds”
| | | | | l | l | | |
Foldi | | | —— | | | | |
—— Se entrena con el 90% de los datos
o Modelo <
Probamos en el 10% de los datos Estimacion de error ez
| l | l | | | I | I |
Fold2 | | | I | | | | |
_— T
—— Se entrena con el 90% de los datos
< Modelo <
Probamos en el 10% de los datos Estimacion de error e2




Cross Validation (I11)




Veamos la matriz de confusion:

" Valor Observad
VP: verdadero positivo alor Observado

. Clase 1 Clase 2
VN: verdadero negativo

FP: falso positivo

FN: falso negativo
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Medidas para Clasificacion (I1)




Tiempo de entrenamiento del modelo

Tiempo de evaluacion de nuevas observaciones en el
modelo

Interpretabilidad de los resultados obtenidos por el
modelo

El campo de aplicaciéon del modelo obtenido
Costo de obtener los datos adecuados para el modelo

Costo de actualizacidén del modelo

Estas medidas apuntan a “performance” y aplicabilidad.



En base a la matriz de confusion se puede generar la
siguiente funcion de costo:

Costo Modelo = Costo(FP)* FP + Costo(FN) * FN

Se puede extender el concepto directamente para
problemas que necesiten la estimacion de multiples
clases.

La idea es encontrar un modelo que permita minimizar
el costo.



Curvas ROC

e Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)
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Sensibilidad (Sensitivity): Positivos correctamente
determinados.

#true positives

Sensibility =
Y= Htrue positives + #false negatives

Especificidad: Negativos correctamente

determinados.
#true positives

Specificity = -
ety #true positives + #false negatives



Multiclasificadores

SEBASTIAN MALDONADO.




» Tenemos muchas formas de hacer Clasificaciones y Regresiones.

En general la idea es no quedarnos con una sola técnica, aunque sea la
mejor técnica (que nos entregue los mejores resultados de acuerdo a
una instancia del problema), o la mas efectiva (presentando la
oportunidad de tener un modelo robusto ante nuevos elementos a
clasificar).

» Idea 1: Explotar las caracteristicas de cada método para
obtener mejores resultados.

*» Idea 2: Combinarlos resultados de cada método de la
manera adecuada.



ildea!

» “Mezclar” de alguna manera los clasificadores para lograr
resultados mejorados.

promediando

seleccion




Subsampling de las observaciones de entrenamiento mediante técnicas de
resampling (boosting, bagging).

Manipulacion de la seleccion de atributos para entrenar distintos modelos con
conjuntos de atributos distintos.

Manipulacion de la variable dependiente de manera de buscar solucion a
problemas representados por distintos valores objetivos.

Modificacion de los parametros del clasificador de manera de obtener
distintos modelos asociados a un conjunto de entrenamiento dado.

Diversificacion de modelos a utilizar para determinar los valores asociados a
la solucion del problema objetivo.



Paralelos

En cascada

Jerarquicos

Combiner

Expert 1

=

Expert 2

Expert 3




Paralelos: Todos los clasificadores son invocados
independientemente y sus resultados son combinados a
través de algtin criterio adecuado.

En cascada: Clasificadores son llamados de manera
secuencial.

Jerarquicos: Clasificadores son llamados a través de
una estructura “de arbol” definida por la jerarquia.



Estrategias de Combinacion




Subsampling el conjunto de entrenamiento:
Bagging.




Subsampling el conjunto de entrenamiento:
Boosting




Boosting: Adaboost

» AdaBoost: (Adaptive boosting) Permite al experimentador ir
agregando nuevas componentes de clasificaciéon al modelo a
medida que se va logrando un error mas pequeno.

» Algoritmo:

En la iteraciéon n-ésima se provee al “clasificador débil” con una
distribucion Dn(i).

Dn(i) representa la probabilidad de seleccionar la observacion i-ésima.
Entrenar en base formada por la distribucion Dn(i).
Medir tasa de error en base a un test de hip6tesis Hn con respecto a Dn(i).

Se genera Dn+1(i) , bajando la probabilidad de seleccionar aquellas
observaciones que fueron bien clasificadas en la iteracion n e
incrementando la probabilidad de aquellas mal clasificadas.




