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Rysunek: Dziatanie klasyfikatora wektoréw nosnych w przypadku, gdy obserwacje
dziela sie na dwa zbiory rozdzielone nieliniowa granica. Zrédto: ,Introduction to
Statistical Learning”
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Transformacja predyktoréw — intuicja

T T T

Rysunek: Zrédto: https://towardsdatascience.com/the-kernel-trick-c98cdbcaeb3f
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Mozna powieksza¢ przestrzen cech, dodajac funkcje obecnych predyktoréw,
np. ich kwadraty.

le X12’ X27 X227 s >Xp7 Xg
Wtedy problem optymalizacyjny wyglada nastepujaco

maksymalizuj M
Bo,B11,812;---:8p1,8p25€1,---5€n

p P
pod warunkiem y; | 8o + Zﬁjlxij + Zﬁjzxg > M(1 —€)),

j=1 j=1

Y203 -

j=1 k=1

Zofia Dziedzic (Uniwersytet Wroctawski) Support Vector Machines 4/17



Takie podejscie jest bardzo ztozone obliczeniowo, a dla wiekszej liczby cech
niemal niewykonalne. Maszyny wektoréw nosnych (SVM) pomagaja
poradzi¢ sobie z tym problemem. Aby pokaza¢ ich dziatanie, pokazemy
najpierw, jak wyglada rozwigzanie problemu optymalizacyjnego
klasyfikatora wektoréw nosnych.

Uzyjemy dla wygody obliczen réwnowaznego zapisu tego zagadnienia
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2B+ Ba=0

Rysunek: Zrédto: , The Elements of Statistical Learning”
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Klasyfikator SVC

Ostatecznie klasyfikator przyjmuje wiec postac

N
F)=xTB+Bo=>_ aiyi (x,x) + Po.

i=1
Podobnie dla przypadku predyktoréw przeksztatconych przez funkcje h
bedziemy mieli

N
F(x) =D diyi (h(x), h(x)) + fo.
i=1

Jak widzimy, w tym rozwiazaniu istotne s3 wiec jedynie iloczyny skalarne
obserwacji testowej i obserwacji treningowych (a nawet wiecej — tylko
wektoréw nosnych).
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Funkcja jadra

Mozemy zastapic¢ ten iloczyn skalarny pewnym jego uogélnieniem. Taka
funkcje nazwiemy funkcja jadra (kernel function). Okresla ona
podobienstwo miedzy dwiema obserwacjami.

Kernel function

Dla x,x" € X i funkgji rzutujacej h : X — R" funkcja jadra nazywamy
funkcje K, taka ze
K(x,x') = <h(x), h(x’)>

Jest to wiec funkcja, ktéra przyjmuje za argumenty wektory z oryginalne;
przestrzeni, a zwraca iloczyn skalarny wektoréw z przestrzeni cech (feature
space).
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Przyktady funkcji jadra

Najczesciej stosowane funkcje jadra:

dth-Degree polynomial: K(z,2") = (1 + (z, _1‘."})'1:
Radial basis: K(z,2") = exp(—y||z — 2'||?),
Neural network: K(z,2") = tanh(k,(z,2") + K2)
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Rysunek: Po lewej: przyktad zastosowania wielomianowego jadra stopnia 3 do
danych z Rys. 1. Po prawej: jadro radialne. Zrédto: ,Introduction...”
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exp(~3llx = X7 = esp(3x" = Jal = 1)
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Rysunek: Zrédto: https://en.wikipedia.org
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Zastosowanie: choroby serca
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Rysunek: Po lewej: poréwnanie krzywych ROC dla SVC i LDA. Po prawej:
poréwnanie krzywych ROC dla réznych paramatréw ~ w radialnej funkg;ji
bazowej.Zrédto: ,Introduction...”
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Rysunek: Krzywe ROC jak w Rysunku powyzej, dla zbioru testowego.Zrédto:
Introduction...”
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One-Versus-One Classification

Rozwazmy teraz, jak zastosowaé¢ SVM do wiecej niz dwéch réznych klas.
Pokazemy dwa najczesciej stosowane podejscia.

One-Versus-One Classification polega na dopasowaniu (g) modeli SVM,
parami dla kazdych dwéch z K klas, a nastepnie zaklasyfikowaniu
obserwacji testowej do jednego zbioru z kazdej pary, korzystajac ze
stworzonych modeli. Na koniec nalezy zliczy¢ czestotliwos¢ klasyfikacji do
kazdej z klas i wybrac¢ te klase, do ktérej obserwacja testowa ,wpadata”
najczesciej.
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One-Versus-All Classification

W One-Versus-All Classification tworzymy K modeli, ktére pozwalaja
zbada¢, czy obserwacja zalicza sie do k-tej klasy, czy do ktérejs z K — 1
pozostatych. Nastepnie dla testowej obserwacji x* obliczamy

Bok + Bikx™ + ...+ Bpkx™ i wybieramy te klase, dla ktérej ta wartos¢ jest
najwieksza.

Zofia Dziedzic (Uniwersytet Wroctawski) Support Vector Machines 17 /17



