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INTRODUCCION

Este trabajo va dirigido a dar a conocer las maquinas de aprendizaje y dejar una
guia de referencia de estas, especialmente de la maquinas de soporte vectorial
SVM, en una forma didactica y descriptiva de sus aspectos basicos,
principalmente se ha presentado e ilustrado el funcionamiento de un nuevo
algoritmo basado en vectores soporte con el objetivo posterior de ser utilizado
durante el esquema de descomposicion de multiclasificacién, denominado
algoritmo K - SVCR. El problema implicito motivador de la presente formulacién ha
sido la mala disposicién de las clases (Categorizacion) cuando se utilizan las
metodologias estandares de una contra una o una contra el resto de clases, la
poca eficiencia y complejidad de los algoritmos de otros tipos de maquinas de

aprendizaje.

Al tratarse de un problema de clasificacion multiclase, toma sentido construir
maquinas de aprendizaje que asignen salida +1o-1 si el patron de
entrenamiento pertenece a las clases a ser separadas, y salida 0 si por el contrario
tiene una etiqueta diferente a las anteriores, forzando al hiperplano separador de
las dos clases implicadas a recubrir todos los patrones de entrenamiento
pertenecientes a cualquier otra clase que no sean las dos especificadas. El

desarrollo abarca los problemas mas conocidos ha dar solucién con las SVM, se

*
Tratando al maximo de no profundizar en la matematica tan compleja que las envuelve, dando referencias del desarrollo
de estas para tal fin.
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cita su arquitectura basica y se describe brevemente los algoritmos y métodos de

aprendizaje.

Se estudiaron las definiciones de SVM para clasificacion y regresion y se realizo
una descripcion profunda de las SVM Mixtas, teniendo en cuenta las
principalmente conocidas correspondientes a la L-SVCR vy al algoritmo K-SVCR
este ultimo se desarrollo desde los motivos de su surgimiento, la descripcion de su
funcionamiento, ejemplos y comparacion con otras maquinas de aprendizaje como

son las redes neuronales y los algoritmos genéticos.

Para relacionar mas fuertemente trabajo tedrico con la realidad de estas maquinas
se introducen las aplicaciones realizando descripciones de algunas de las mas
conocidas y se citan numerosos programas concluyendo con descripcion del
funcionamiento y ejecucion del winSVM, descripcion de las caracteristicas del

SVM"" y SvMdark.

20
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1 MARCO TEORICO

“La SVM fue ideada originalmente para la resolucidén de problemas de clasificacion
binarios en los que las clases eran linealmente separables (Vapnik y Lerner,
1965). Por este motivo se conocia también como «hiperplano 6ptimo de decision»
ya que la solucién proporcionada es aquella en la que se clasifican correctamente
todas las muestras disponibles, colocando el hiperplano de separacion lo méas
lejos posible de todas ellas. Las muestras mas préximas al hiperplano 6ptimo de
separacion son conocidas como muestras criticas 0 «vectores soporte», que es b

que da nombre a la SVM™.

Aunque se dice que el estudio de las SVMs empez0 a finales de los afios setenta
(Vapnik, 1979), solo esta recibiendo ahora la atencion y el desarrollo pertinente a

todas sus posibilidades.

La maquina de soporte vectorial tiene numerosas aplicaciones, entre las cuales
tenemos: reconocimiento de digitos escritos a mano (Cortés y Vapnik, 1995;
Scholkopf, Burges y Vapnik, 1995; Schoélkopf, Burges y Vapnik, 1996; Burges y
Schoélkopf, 1997), reconocimiento de objetos (Blanz et al., 1996), identificacion de
voz (Schmidt, 1996), reconocimiento imagen facial (Osuna, Freund y 122 Burges

Girosi, 1997a), y categorizacion del texto (Joachims, 1997). Para la estimacion de

! Sanchez R. (12 de Julio, 2004). Sistemas de Reconocimiento Facial. fag-mac. p.1. Obtenido de la red mundial el 16 Abril
del 2005 : http:// www_fag-mac_com Sistemas de Reconocimiento Facial, por Radl .htm

21
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la regresion del evento, se han comparado SVMs en la referencia tiempo, serie,
prediccion y prueba. (Muller et al. 1997; Mukherjee, Osuna y Girosi, 1997).

En la mayoria de estos casos, el rendimiento de la generalizacién en la SVM’
coinciden con otros o son significativamente mejores que estos métodos de

competencia.

Con respecto a las extensiones, las SVMs basicas no contienen ningun
conocimiento anterior del problema™, “(un acto de vandalismo™ que saldria en la
mejor actuacion en las severamente desaventajadas redes neuronales)’? aunque
ya se han terminado muchos trabajos incorporando el conocimiento anterior en las
SVMs (Schdlkopf, y Vapnik de Burges, 1996; Scholkopf et al, 1998a; Burges,
1998). Aunque las SVMs tienen buen desempefio de la generalizacion, ellas,

puede ser considerablemente lentas en la fase de la prueba, un problema se

dirigi6 en (Burges, 1996, Osuna y Girosi, 1998). El Reciente trabajo ha
generalizado las ideas béasicas (Smola, Schélkopf y Miller, 1998a; Smola y
Scholkopf, 1998), y conexiones mostradas a la teoria de regularizacion (Smola, y
Muller de Schélkopf, 1998b; Girosi, 1998; Wahba, 1998), y mostrado cémo las
ideas de SVM pueden ser incorporadas en una amplia gama de otros algoritmos

(Scholkopf, Smola y Miiller, 1998b; El Schélkopf et al, 1998c).

:*Es decir, la rata de error sobre los conjuntos de la prueba
por ejemplo, la mayoria de los casos de SVMs para el problema del reconocimiento de imagen daria los mismos
resultados si los pixeles fueran permutados primero al azar con cada imagen que sufre la misma permutacion.
Extralimitado
Burgues C. (2 de diciembre, 1998). A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition. aya. technion. p.2.
Obtenido de la red mundial el 17 Abril del 2005 : http://aya.technion.ac.il/karniel/ CMCC/SVMtutorial.pdf

22
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El prejuicio del intercambio variante de las barreras (Bias) (Geman y Bienenstock,
1992), capacidad de mando (Guyon et al, 1992), demasiado ajustado
(Montgomery y Peck, 1992) pero la idea basica es la misma. Hablando
aproximadamente, para una tarea de aprendizaje dada, con una cantidad finita
dada de entrenamiento de datos, el mejor desempefio de la generalizaciéon se
lograra si en verdad el equilibrio es contundente entre la exactitud y el alcance en
ese conjunto de entrenamiento, y “la capacidad” de la maquina, eso es, la
habilidad de la maquina de aprender cualquier conjunto de entrenamiento sin

error.

Una méaquina con demasiada capacidad seria como un botanico con una memoria
fotografica que, al momento de presentar un nuevo arbol concluye que este no es

un arbol por poseer un numero diferente de hojas, una maquina con muy poco

capacidad estd como el hermano perezoso del botanico, quién declara que si es
verde, es un arbol. Ni puede generalizar bien. La exploracion y la formalizacion de
estos conceptos ha producido uno de las crestas brillantes de la teoria ce el

aprendizaje estadistico (Vapnik, 1979).

23
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2 INTRODUCCION A LAS MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

Las maquinas de soporte Vectorial SVM, (Vapnik, 1995) es uno de los temas mas
desarrollados de maquinas de Aprendizaje de la Ultima década. Algunas razones
gque explican este logro son sus buenas propiedades teoricas en la generalizacion
y convergencia (Cristianini & Shawe -Taylor, 2000). Otra razén es su excelente
desempefio en algunos problemas dificiles un ejemplo se puede ver en (Osuna et

al., 1997; Dumais et al., 1998).

Al contrario de la estadistica convencional y los métodos de la red neuronal, la
SVM no intenta aproximar la complejidad del modelo de control guardando el

namero de rasgos pequenio.

Aunque estan usandose SVMs principalmente para las tareas de clasificacion,
ellas también pueden usarse para aproximar las funciones . Un problema que
impide un uso mas amplio de SVMs para la aproximacion de la funcién es, que a
pesar de sus buenos acercamientos tedricos, estos no son aplicables en linea, es
decir, en casos donde los datos se obtienen secuencialmente y el aprendizaje

tiene que hacerse desde los primeros datos.

" Lo gue se llama la regresiéon de SVM

24
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2.1 Probabilidades en las SVMs
La Maquina de Vectores Soporte” estandar no proporciona probabilidades en el

sentido de estimar la probabilidad de acertar en las predicciones, es decir, de
estimar la distribucion condicional P[Y/X=x] con objeto de cuantificar la
incertidumbre asociada a una prediccion. Por ello, dentro de las SVMs se han

elaborado diferentes aproximaciones a este problema.

2.2 Problemas méas comunes en las SVM

2.2.1 Estimacién de Regresiones

Se entendera por variable numérica aquella cuyo valor pertenece a un conjunto
sobre el que ha sido definida una relacién de orden total, es decir, la relaciéon de
orden permite definir una distancia. Se define el problema general de estimacion
de una regresion como el PGAE en el caso que el espacio de salida del sistema y

de la maquina de aprendizaje sea un subconjunto de larectareal,y yi Yi A.

2.2.2 Reconocimiento de Patrones

Una variable categdrica es aquella cuyo valor pertenece a un conjunto finito sobre
el que no ha sido definida una relacion de orden. Ejemplos de variables
categoricas son aquellas que toman valor sobre conjuntos de elementos no
numeéricos — colores, marcas, tipos,... —.

Se define el problema general de clasificacion o de reconocimiento de patrones
como el PGAE en el caso que el espacio de salida del sistema y de la maquina de

aprendizaje sea un conjunto cuyos elementos no estan ordenados,

: Maquina de Soporte Vectorial SVMs

25



L Universidad
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) ea

AAAAAAAAAAAAAAAAA

yl Y ={q.,...,0«} Y el problema de clasificacion binaria como el problema general

de clasificacion en el caso que el espacio de salida del sistema y de la maquina de

aprendizaje sea el conjunto de etiquetas Y ={1,0} .

2.2.3 Regresion Ordinal

Una variable ordinal es aquella cuyo valor pertenece a un conjunto finito de
etiquetas la cuales poseen un orden o sobre el que ha sido definida una relacion
de orden. Se define el problema general de regresion ordinal o de ordenacién
como el PGAE en el caso que el espacio de salida del sistema y de la maquina de

aprendizaje sea un conjunto finito cuyos elementos poseen una ordenacion,

Y ={q,...,0c} con Qg > YOxy > Y..= Y 0.

Se entendera que la ordenacion sobre las salidas permite establecer una
ordenacion sobre las entradas que sea de utilidad. Como en el caso del
reconocimiento de patrones, lo mas habitual cuando se trata con problemas de
regresion ordinal es transformarlos en problemas de clasificacion binaria, teniendo

en cuenta durante la transformacion laordenacién que poseen las etiquetas .

" Para obtener ampliacion de los temas correspondientes a problemas mas comunes en las SVM buscar en la referencia
02capitulol.pdf. P. 9
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2.3 Arquitectura SVM

fix)=sen(| X | +b) clasificion J)=sgn( L Ayk(x,x;) + b)
Ay Ay Ay Ay pesos
k k k k comparacion: kK(x,¥, ¢.g. k(x,xf)z(x-x;)d
} } A } kxx)-exp(-lx=x/ / ¢)
7 } 4 1 vectores soporte
X1 Xy k(x,x;)=tanh(x(x-x;}+0)
4 vector de entrada X

Figura 1. Arquitectura de una SVM

La arquitectura SVM es muy similar al las ya conocidas redes neuronales y cada

una de las definiciones seran desarrolladas en el contenido de la monografia.

2.4 Algoritmo de aprendizaje

2.4.1 Definicion de Algoritmo de Aprendizaje

Un algoritmo de aprendizaje sera aquel proceso capaz de dar respuesta al
problema de aprendizaje a partir de ejemplos planteados. Continuando la
definicién de este problema, se sucede la siguiente definicién, en congruencia con
aquella planteada por [Vapnik, 1998]y [Cherkassky and Mulier, 1998]. Se define
como aquel proceso capaz de elegir una Unica funcién a partir del conjunto de

entrenamiento dando respuesta al problema planteado.
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2.4.2 Espacio de Aproximacion LM

La amplitud de un espacio de aproximacion se define como la capacidad para
aproximar cualquier funcion continua, f 1 C(X,Y), con una precision especificada

cualquiera. Se dird que un espacio de aproximaciéon LM es denso, en C(X,Y), Si

cumple la propiedad de aproximacion universal.

2.4.3 Conocimiento a priori

La necesidad de asumir cierto conocimiento de antemano sobre la forma del
modelo buscado es esencial para conseguir la unicidad de la solucion. Tal
conocimiento serd insertado en el algoritmo de aprendizaje en funcién del principio
inductivo seleccionado. Algunos de los requerimientos mas comunes suelen ser la
exigencia de suavidad en la solucién, la reduccién en la talla de los pesos, la
existencia de una determinada funcién de distribucion de probabilidad conocida y

la maximizacion del margen entre clases.

2.5 Principiosinductivos

2.5.1 Minimizacion del Riesgo Empirico

El principio inductivo de minimizacién del riesgo empirico — ERM, Empirical Risk
Minimization — es el mas comunmente utilizado en los procesos de aprendizaje
clasico. El principio ERM fija su atencion en redefinir el funcional de riesgo

basandose en el siguiente razonamiento:
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“Para obtener una buena generalizacion es suficiente con elegir los parametros de
la funcién aproximadora que aseguren el nUmero minimo de errores sobre el

conjunto de entrenamiento™.

&
Error

Bome real del riesgo
Intervalo de confianza

Generalizacion

Riesgo empirico
Error de aprendizaje

.

Complejidad

Figura 2. Muestra los limites del borne real de riesgo, el intervalo de confianza y el riesgo empirico

2.5.2 Minimizacion del Riesgo Estructural

El principio inductivo de Minimizacion del Riesgo Estructural — SRM, Structural
Risk Minimization — es un proceso de inferencia desarrollado sobre la Teoria del
Aprendizaje Estadstico — SLT, Statistical Learning Theory [Vapnik,1998]—
especificamente para trabajar con problemas de aprendizaje a partir de un

conjunto de entrenamiento pequefio.

8 Angulo C.(Abril, 2001) aprendizaje con méaquinas nucleo en entornos de multiclasificacion. tdx.cesca. p. 10 Obtenido de la
red mundial el 25 Abril del 2005: http:// www.tdx.cesca.es/tesis_upc /available/tdx -0628101-41150/02capitulol.pdf
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2.5.3 Inferencia Bayesiana

La inferencia bayesiana codifica informacion a priori adicional sobre las funciones
de aproximacion en forma de una distribucion de probabilidad a priori, la
probabilidad de que una funcién del espacio LM sea la auténtica funcién

desconocida.

2.5.4 Regularizacién o Penalizacion

El proceso de induccion de un modelo general a partir de un conjunto de
entrenamiento es un problema mal situado en el sentido que no existe una Unica
solucion. La técnica de regularizacion [Tikhonov and Arsenin, 1977] asegura, bajo
ciertas pequefas restricciones sobre los espacios de trabajo, que si en vez del

funcional de riesgo R(?) se minimiza el denominado funcional de riesgo

regularizado.”

2.6 Métodos de aprendizaje

Un método de aprendizaje resulta de la implementacion constructiva del principio
inductivo elegido en el algoritmo de aprendizaje. Generalmente corresponde a un
proceso de optimizacion de un cierto funcional de riesgo que ha sido determinado
siguiendo el principio inductivo. Para cada principio inductivo existen muchos
métodos de aprendizaje que lo implementan correspondientes a los diferentes

espacios de aproximacion LMy a las diferentes técnicas de optimizacion.

" Para obtener ampliacion de los temas correspondientes a problemas mas comunes en las SVM, buscar en la referencia
02capitulol.pdf. P. 16
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2.7 LaDimension VC

La dimension VC es una propiedad de un conjunto de funciones {f (a )} y puede
definirse para varias clases de funcién f. Consideraremos solo funciones que
corresponden a casos de reconocimiento de patrones de dos clases, para que

f(x,a)T { l,]} " X,a . Ahora si un conjunto dado de puntos | puede etiquetarse de

las 2' maneras posibles, y para cada etiquetado, un miembro fijo de {f(a )} puede

encontrarse qué se asigne correctamente estas etiquetas, decimos que ese

conjunto de puntos esta siendo eliminado por ese conjunto de funciones. La
dimension VC para el conjunto de las funciones de {f(a)} se define como el

nimero maximo de puntos de entrenamientos que pueden romper por el {f(a )}
Note que, si la dimensién VC es h, entonces alli existe la menor cantidad de
puntos de h que por lo menos pueden eliminarse, pero en general no sera verdad

gque cada conjunto de puntos de h puede eliminarse.

2.7.1 Eliminacién de los Puntos con Hiperplanos Orientado en R"

Suponga que el espacio en que se encuentran los datos es R? vy el {f(a )} fijo
consiste en lineas rectas orientadas, para que a una linea dada se asignen todos
los puntos en un lado, la clase 1, y todos los puntos en el otro lado, la clase -1. La
orientacion se muestra en la Figura 2 por una flecha, especificando en que el lado
de la linea los puntos tendran asignados la etiqueta 1. Mientras es posible

encontrar tres puntos que pueden eliminarse por este conjunto de funciones, no es

* . . pans 7 .z .pe .z .
Utilizaremos a como un conjunto genérico de parametros: una opcién de a que especifica una funcion particular
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posible encontrar cuatro. Asi la dimensién VC del conjunto de lineas orientadas en

R? es tres.
0 ) o e
o o o ™
=i -
2 Qa (m] 2

& o
e 0 4] 2
o o
o o
Figura 3. Tres puntos en R?, estrell6 por las lineas orientadas.

La dimension VC del conjunto de hiperplanos orientado en R" es n+1, desde que
siempre podemos escoger n+1 puntos, y entonces escogemos uno de los puntos
como el origen, tal que los vectores de la posicion de los puntos de n restantes
son linrealmente independientes, pero nunca puede escoger n+2 puntos
semejantes (desde que ningin n+1 vectores en R" pueden ser linealmente
independientes). Una prueba alternativa de esta conclusion puede encontrarse en

(Anthony y Biggs, 1995), y sus referencias.
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2.7.2 LaDimension VCy el Niomero de Parametros

La dimension VC da en concreto la nocion de la capacidad de un conjunto dado
de funciones. Intuitivamente, podria dirigir anticipadamente las maquinas de
aprendizaje y teniendo muchos parametros tendriamos una dimension VC alta,
mientras maquinas de aprendizaje con pocos parametros tendrian dimensién VC
baja. En E. Levin y J.S. Denker (Vapnik, 1995) muestran un ejemplo notable de
esto: una maquina de aprendizaje con so6lo un parametro, pero con la dimensién

de VC infinita” .

2.7.3 Minimizando el Limite por Minimizacién h

La figura 4 muestras como el segundo término de la derecha de la ecuacién de
riesgo seguro (1) varia con h, dando una opcién del 95% de nivel de seguridad
(?= 0:05) y asumiendo una muestra de entrenamiento de tamafio 10.000. La

seguridad de VC es monotona en la funcidn creciente de h. Esto seré verdad para

cualquier valor de 1.

SFHhlogd/)+1) - 00
Ra) £ Rona) + g(‘OQ(A) |1) '09§Ag+(1)

%]
Asi, dado alguna seleccion de maquinas de aprendizaje cuyo riesgo empirico es
cero, se escogeria esa maquina de aprendizaje cuyo asocid de conjunto de
funciones tiene la dimensién VC minima. Esto llevara a un limite superior bueno

en el error real. En general, para que el riesgo empirico diferente cero, se

" Sedice que una familia de clasificadores tiene ladimension VCinfinita s puede destruir | puntos, no importa lo grande del.

* %

Esta ecuacion se encuentra desarrollada y justificada en SVM-tutoria.pdf cuyo titulo es A Tutorial on Support Vector Machines for
Pattern Recognition su localizacion se encuentraen lacita No. 4
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escogeria esa maquina de aprendizaje que minimiza el lado derecho de la

ecuacion (1).

“Note que se esta adoptando esta estrategia, usando solo la ecuacion (1) como
una guia. La ecuacién (1) da (con un poco de probabilidad escogida) un limite
superior en el riesgo real. Esto no lo previene una maquina diferente con el mismo
valor para el riesgo empirico, y de quien el conjunto de la funcién tiene la
dimensién VC superior, debe tener un buen rendimiento. De hecho un ejemplo de
un sistema que da un buen rendimiento a pesar de tener la dimensién VC infinita
se mostrara a continuaciéon. También note que las muestras del grafico para

h/1 >037 (y para h=0.05 y | =10,000), la dimension VC excede la unidad, y para

que para los valores mas altos el limite no se garantiza seguro”®.

1.4

12 F

08

WVC Corfidence

06

0.2

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
h/1=VC Dimension/ Sample Size

Figura 4. La confianza VC es el monétono en h

4 Burgues C. (2 de diciembre, 1998).A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition. aya. technion. p.6.
Obtenido de la red mundial el 17 Abril del 2005 : http://aya.technion.ac.il/karniel/ CMCC/SVMtutorial.pdf
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Ejemplos 1 “Considere clasificar los k mas cercano, a k=1 Este conjunto de
funciones tiene la dimension VC infinita y un riesgo empirico de cero, desde
cualquier numero de puntos, etiquetd arbitrariamente, aprendera con éxito por el
algoritmo”. Asi el limite no proporciona la informacion. De hecho, para cualquier
clasificaciéon con la dimension VC infinita, ningun limite es valido. Sin embargo,
aungue el limite no es vdlido, clasifica el mas cercano a pesar de eso pueden
desempefiarse bien. Asi este primer ejemplo es de proposito preventivo: infinita

“capacidad” no garantiza un bajo desempefio™.

Ejemplo 2. “Un clasificador para € limite que esta establecido, pero qué viola el
limite. Queremos el lado izquierdo de la ecuacién (1) para hacerlo tan grande
como sea posible, y el lado derecho para hacerlo tan pequefio como sea posible.
Asi que queremos una familia de clasificacion que den el peor riesgo real posible
0.5, se observan en algunos entrenamientos riesgo empirico de cero, y cuya
dimension VC es facil computar y es menor que 1 (para cuando el limite sea
trivial). Un ejemplo es el siguiente llamado “el clasificador del cuaderno.” Este
clasificador consiste en un cuaderno con bastante capacidad para apuntar a bajo
las clases de m entrenamientos de observaciones, dénde m£1. Para todos los
pardmetros subsecuentes, el clasificador dice simplemente que todos los modelos

tienen la misma clase. También suponga que los datos tienen tanto el positivo

(y:+1) como el negativo (y:- 1) ejemplos, y las muestras son escogidas al

*5 Con tal de que ningunos dos puntos de clasificacién opuestos a la derecha quede encima del otro
Ibid., p.7
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azar. El clasificador del cuaderno tendra en cero el riesgo empirico para las
observaciones de m; 0.5 de error de entrenamiento para todas las observaciones

subsecuentes; 0.5 de error real, y la dimensibn VC h = m. Sustituyendo estos

valores en la ecuacion (1), el limite se vuelve:”®

TnI]E In(%_)+1- (}/m)ln%g (2)
Queé se reune ciertamente paratodo ? si

f(Z)Z%%E@(pg%’lgEl, z°(rpl/), ogze1 (3)

Cual es verdad, desde f(z) incremento mondétono, y f(z=1)= 0.236.

ha (h3 (ha< b1 > h1<h2<h3..

Figura 5. Anidé los subconjuntos de funciones, ordenados por la dimension de VC.

® Ibid., p.7
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3 LASMAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL

3.1 Las maquinas de soporte vectorial lineales

3.1.1 El Caso Separable

“Empezaremos con el caso mas simple: las maquinas lineales entrenando en los
datos separables. La etiqueta nueva de entrenamiento de datos
{xy}i=1....1,y1{-11, x1 R". Ahora, suponga que tenemos algtn hiperplano
gue separa los positivos de los ejemplos negativos (“hiperplano de separacion”).

Los puntos x que quedan en el hiperplano satisfacen w:x+b=0, donde w es
normal al hiperplano, |0|/[w| es la distancia perpendicular del hiperplano al origen,

y |W| es la norma Euclideana de w. Sea d. y d. la distancia mas corta permitida

del hiperplano de separacién a las muestras positivas y negativas mas cercanas
respectivamente. Ejemplo. Defina “Margen” de un hiperplano de separacién como
la suma d, +d. para el caso linealmente separable, el algoritmo de vector soporte
busca el hiperplano de separacion simplemente con el margen mas grande. Esto
puede formularse como sigue: suponga que todos los datos de entrenamiento

satisfacen las condiciones siguientes:"’

. parael caso generd las méquinano lineales entrenan en datos no separables, los resultados en un problema de programacion cuadrética
son muy similares
" Ibid., p.7
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Figura 6. El hiperplanos de separacion Lineal para el caso separable. Los vectores de soportes se
rodean.

X W +3+1 para y, = +1 4

X W +3+1 para y, = -1 )
Estos pueden combinarse dentro de un conjunto de desigualdades:

Y (X w+b)-130 "i
Ahora considere los puntos para que la igualdad en la ecuacién (4) se mantenga’ .
Estos puntos quedan delante del hiperplano H,:x xw+b=-1 con normal w vy
distancia perpendicular al origen |b|/|w|. Similarmente, los puntos para que la
igualdad en la ecuacién (5) mantenga el hiperplano de decision H, = x xw+b =-1,
nuevamente con la normal w, y la distancia perpendicular de el origen |o|/|w| por

lo tanto d, =d. =1/|w| y el margen simplemente es 2/ Note que H;y H; son

paralelos (ellos tienen la misma normal) y que ningun punto de entrenamiento

* .. . . .
Requiriendo que exista un punto semejante que sea equivalente al escoger una balanza parawyb
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caiga entre ellos. Asi nosotros podemos encontrar el par de hiperplanos que da el

maximo margen minimizando |w[*, sujeto a restricciones (6).

Esperamos la solucion para un tipico caso de dos dimensiones que tiene la forma
que se muestra en la Figura 5. Este entrenamiento apunta a sostener la igualdad
en la ecuacion (6) (es decir que aquellos términos que quedan por encima de los
hiperplanos Hi, H»), y es quien haria cambiar la solucion encontrada, estos son
llamados vectores soporte; indicados en la Figura 6 por los circulos extras. Ahora
se cambiara a una formulacién Lagrangiana del problema. Hay dos razones para
hacer esto. La primera es mantener la ecuacion (6); se reemplazara por las
restricciones en los multiplicadores de Lagrange que seran mucho mas facil de
manejar. La segunda es la reformulacion del problema, los datos de
entrenamiento solo apareceran (en el entrenamiento real y algoritmos de la
prueba) en la formula el producto punto entre los vectores. Esta es una propiedad

crucial que nos permitira generalizar el procedimiento del caso no lineal.

Asi, se presentara los multiplicadores de Lagrange positivos; a,, i=1,......,l,uno

para cada una de las restricciones de desigualdad (6). Recordando que la regla
para las restricciones del C; de la formula C 2 0, las ecuaciones de restricciones
son multiplicadas por los multiplicadores de Lagrange positivos y deducidos de la

funcion objetiva, para formar el Lagrangiano. Para las restricciones de igualdad,

los multiplicadores de Lagrange son espontaneos. El Lagrangiano queda:
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1y 2 8 9
Ls ° E”Wﬂ - aaiyi(xi W+ b) taai(
i=1 i=1
Debemos minimizar Lp ahora con respecto a w, b, y simultaneamente requiere que

el derivado de Lp con respecto a todo los a desaparezcan, todos sujeto a las
restricciones a, 3 0, llamemos este particular puesto de restricciones Ci. Ahora
éste es un problema de la programacion cuadratica convexa, desde que el objetivo
de la funcion es de convexacion, y esos puntos que también satisfacen las
restricciones forman un conjunto convexo . Esto significa que podemos resolver al
siguiente equivalentemente problema “dual”: Aumente Lp al maximo, sujeto a las
restricciones la pendiente de Lp con respecto a wy b desaparece, y también sujeta
a las restricciones que el a; 20 (llamemos a ese conjunto particular de
restricciones C,). Esta formulacion dual particular del problema se llama el Wolfe
dual (Fletcher, 1987). Tiene la propiedad que el méximo de Lp, esta sujeto a las
restricciones C», ocurre a los mismos valores del w, b y a, como el minimo de Lp,
sujeto a los restricciones C;. Requiriendo que la pendiente de Lp con respecto a w

y b desaparece dé las condiciones:
W= é. a;y.x (8)
é a,y, =0 (9)

Desde que estén los requisitos de igualdad en la formulacion dual, se podra

sustituirlos en la ecuacion (7) para obtener

*
Cualquier restriccion lineal define un conjunto convexo, y un conjunto de n restricciones lineales simultaneas definen la
interseccién de n conjuntos convexos que también son un conjunto convexo.

40



L Universidad
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) ea

AAAAAAAAAAAAAAAAA

o 10
L=aa;- Eaaiajyiiji xX; (10)

i

Note que ahora se ha dado unas etiquetas diferentes al Lagrangiano P para
principal, D para dual) se enfatiza que las dos formulaciones son diferentes: Lp y
Lp se levantan con el mismo objetivo pero con las restricciones diferentes; y la
solucién se encuentra minimizando Lp 0 aumentando al maximo Lp. También note
que si formulamos el problema con b = 0 que las cantidades a requerir en todos
los hiperplanos contienen el origen, la restriccién (9) no aparezca. Esta es una
restriccidn apacible para los altos espacios dimensiénales, desde que la cantidad

a reducir del niamero de grados de libertad por uno.

Entrenando el vector soporte”, por consiguiente las cantidades al aumentar al
maximo Lp con respecto al a;, sujeto a las restricciones (9) y posibilidades de a;,
con la soluciéon dada por (8). Nos damos cuenta que hay un multiplicadores de
Lagrange a; para cada punto de entrenamiento. En la solucién, esos puntos para

que a, 2 0 se llaman “vector soporte”, y quedan sobre uno de los hiperplanos Hi,
H,. Todos los otros puntos de entrenamiento tienen a, 3 0 y quedaen HyoH, ,0
en ese lado de H; o H; tal que la desigualdad de la ecuacion (6) se mantenga

exacta. Para estas maquinas, los vectores soportes son los elementos criticos de

los conjuntos de entrenamiento. Ellos quedan mas cerca al limite de decisién; si

X
Para el caso lineal separable

* % . .z .
Tal que la igualdad en la ecuacién (6) se mantiene
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todos los otros puntos de entrenamiento estaban alejados”, y el entrenamiento fue

repetido, los mismos hiperplanos de separacion se encontrarian.

3.1.2 Las Condiciones de Karush-Kuhn-Tucker

Las condiciones Karush-Kuhn-Tucker (KKT) juegan un papel importante en la
teoria y préactica de optimizacion de la restriccion. Para el problema original sobre,

las condiciones de KKT se pueden encontrar en (Fletcher, 1987):

3.1.3 LaFasedelaprueba

Una vez que se entrena la Maquina de soporte Vectorial, ,coOmo puede usarse?
Simplemente se determina en que lado estara el limite de decision”~ dado un
patron X mentiras se asigna la etiqgueta de la clase correspondiente, es decir se

toma la clase de x para ser elsgn (w-x + b).

3.1.4 El Caso No separable

“El algoritmo anterior es para los datos separables, cuando se aplica a los datos
no separables, no encontrard una solucién factible: esto se ewvdenciara por la
funcién objetiva’ creciendo arbitrariamente grande. Asi ¢como se pueden
extender estas ideas para ocuparse de datos no separables? Se disminuira las
restricciones (4) y (5), pero solo cuando sea necesario, es decir, introduciremos un

costo extenso . ¢Para que hacer eso? Esto puede hacerse introduciendo

" O moviéndose alrededor, pero para no cruzar Hy 0 Hz

** Mentiras estas guedan en la mitad del hiperplano entre H1 y H, y paralelas a ellos
" Es decir el Lagrangiano dual

**** Es decir un aumento en la funcion objetiva original
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variables positivas lentamente X;,i=1....,I en las restricciones (Cortés y Vapnik,
1995), qué entonces se vuelven:”

X w+b3 +1- x; para y, =+1 (11)

Xw+b£-1-x para y, =-1(12)

xi3 0"i (13)

Asi, para cuando ocurra un error, el correspondiente ? debe exceder la unidad,
entonces gix, es un limite superior sobre el nimero de errores de
entrenamiento. Una manera natural de asignar un costo extra para los errores, es
cambiar la funcién objetiva a ser minimizada |w|’ /2 a |w|* /2+C(é ixi)k donde C

es un pardmetro a ser escogido por el usuario, con un C mas grande corresponde
a asignar una multa mas alta a los errores. Como él esta en la posicion, éste es un
problema de la programacién convexo para cualquier entero positivo k, para k=2
y k=1 también es un problema de la programacién cuadratico, y se elige k =1
tiene la ventaja extensa que ni el 2, ni sus multiplicadores de Lagrange, aparezca

en el problema dual Wolfe: Aumente al maximo:

Ly :é a; - %éaiajyiiji xX; (14)

i
Sujeto a:

0fa, £C (15)

é a;y; =0 (16)

8 Ibid., p.14
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La solucion se da de nuevo por

ésaiyixi @7

i=1
Donde Ns es el nimero de vectores soportes. Asi la Unica diferencia del caso
Optimo del hiperplano es que los a; tienen un limite superior de C. que La situaciéon
se resume esquematicamente en Figura 7. Se necesita las condiciones de

Karush-Kuhn-Tucker para el problema original. El Lagrangian original es

=2 +CAx - & ady by web)- 1ok - & mx )

Figura 7. Los hiperplanos de separacion Lineal para el caso no separable.

Donde los 7 son los multiplicadores de Lagrange introducidos para dar fuerza

positivamente a los 7. La KKT condiciona el problema original por consiguiente

(note que i se ejecutan desde 1 al numero de los puntos entrenando, y vde 1 a la

dimension de los datos)

3.1.5 Una Analogia Mecénica

Considere el caso en que los datos estan en R? Suponga que los i vectores
soporte ejercen una fuerza Fi = ai yi w en una lamina tiesa que queda a lo largo de

la superficie de decision (“lamina de decision”)
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Figure 8. El caso lineal, separable (izquierdo) y no (el derecho). El fondo que distorsiona la forma
de la muestra de decisién de la superficie.

(Se denotaw como la unidad del vector en direccion w).

Entonces la solucion (17) satisface las condiciones de equilibrio mecanico:
[*] [¢] U
a Forces=g a,y w=0 (19)

Q Forces=§ s U@y, \;jv) —wOw=0 (20)
(Aqui los s; son vectores soporte, y ? denota el producto del vector.) Para los datos
en R", claramente la condiciéon de la suma de las fuerzas halladas desaparece
cuando se encuentran. Uno puede mostrar facilmente que el torqué también

desaparece.

Esta analogia mecanica s6lo depende de la solucion de la formula (17), y por
consiguiente se mantienen para ambos casos separables y no separables. De
hecho lo que esta analogia contiene en general . La analogia da énfasis en un
punto interesante que es el “mas importante” los puntos de datos son los vectores
soporte con un alto valor de a, ya que ellos ejercen las fuerzas mas grandes en la

tabla de decision. Para el caso no separable, a, £C el limite superior

* . ., . e
Es decir, también para el caso no lineal que se describio
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corresponde a un limite superior en la fuerza que cualquier punto dado que se
permita ejercer en h tabla. Esta analogia también proporciona una razén para

llamar estos vectores particulares “los vectores soportes.”

La figura 9 muestra dos ejemplos de dos clases de problema sobre patrones de
reconocimiento, uno separable y uno no. Las dos clases se denotan por los
circulos y discos respectivamente. Se identifican los vectores soportes con un
circulo extra. El error en el caso no separable se identifica con una cruz. Al lector
se le invita a usar Lucent SVM Applet (Burges, Knirsch y Haratsch, 1996)

experimentar y crear los cuadros como éstos.

3.2 Maquina de soporte vectorial no lineales

“¢,Como los métodos anteriores pueden generalizarse al caso donde la funcién de
decisién no es funcion lineal de los datos? (Boser, Guyon y Vapnik, 1992), mostré
gue es un truco bastante viejo (Aizerman, 1964) puede usarse para llevar a cabo
esto en una manera increiblemente directa. Primero la Unica manera en que los

datos aparezcan en el problema de entrenamiento, ecuaciones (14) - (16), esta en
producto punto de la formula, X XX;. Ahora suponga gque primero asignamos los

datos a algun otro (posiblemente el infinito dimensional) Euclidean espacio H,

usando una asignacién que nosotros llamaremos F :*°

F:R > H. (21)

" Tan bueno como cualquier otro
% Ibid., p.17
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Entonces claro el algoritmo de entrenamiento s6lo dependeria de los datos a
través de los productos punto de H, es decir en las funciones de la forma
F (x) > (x;). Ahora si habia una “funcién Kernel” K tal que K(x »x;) =F (x)> (X;),
se necesita usar K en el algoritmo de entrenamiento, y nunca se necesitaria

igualar explicitamente sabiendo que es F .

Se llamara el espacio en que residen los datos, L. (de aqui en adelante usaremos

L como un cédigo nemotécnico para “dimensional bajo”, y H para “dimensional

alto”: normalmente el caso en el que el rango F es de dimension més alta que
su dominio). Note que, ademas del hecho que H este en funcion w, no habra

ninguin vector en general en L que asignar, en la tabla F . Si estuvo ahi, f(x) en la

ecuacion (36) podria computarse en un paso, mientras evita la suma (y haciendo
el SVM Ns correspondiente en un tiempo mas rapido, dénde Ns es el nUmero de
vectores soporte). No obstante, pueden usarse ideas a lo largo de estas lineas
para acelerar la fase de prueba de las SVMs significativamente (Burges, 1996).
También Note que es facil encontrar kernels Por ejemplo, kernels que son

funciones de los productos punto de x;y L tal que el algoritmo de entrenamiento y

la solucién son independiente de la dimensién de Ly H.

La literatura en SVMs normalmente se refiere al espacio H como un espacio de
Hilbert. Se puede pensar en un espacio de Hilbert como una generalizacién de
espacio de Euclidean que se comporta en una forma moderada. Especificamente,

es cualquier espacio lineal, con un producto interno definido que también esta
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completo con respecto a la norma correspondiente (es decir, cualquier sucesion
de Cauchy de puntos convergentes a un punto en el espacio). Algunos autores
(por ejemplo (Kolmogorov, 1970)) también requiere que sea separable’, y algunos
no lo hacen (por ejemplo (Halmos, 1967)). Es principalmente una generalizacion
porque su producto interno puede ser cualquier producto interno, no solo el
escalar (“punto”) el producto usado aqui y en los espacios de Euclidean en general

es interesante.

La antigua literatura matematica (por ejemplo (Kolmogorov, 1970)) también
requirio espacios Hilbert con dimensiones infinitas, y que matematicos estaban
bastante cerca al definir los espacios dimensionales de Euclidean. Estudie sobre
los espacios de Hilbert en los centros de operaciones, desde que las propiedades
basicas tienen mucho tiempo desde que se funcionado. Puesto que algunas

personas entienden claramente la definicion de los espacios de Hilbert.

Figure 10. El polinomio de Grado 3 kernel. El color del fondo muestra la forma de la superficie de
decision.

* . . . . .
Es decir, debe tener un subconjunto contable cuyo cierre es el propio espacio
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“La Figura 10 muestra los resultados del problema de reconocimiento de
patrones como se nostro en la Figura 8, pero dénde kernel fue escogido por ser
un polinomio cubico. Note que, aunque el numero de grados de libertad es mas
alto, para el caso linealmente separable (tablero izquierdo), la solucion es
aproximadamente lineal, mientras indica que la capacidad esta controlandose; y
gue el caso linealmente no separable (tablero derecho) llega a hacer separable.
Finalmente, note que aunque los clasificadores de SVM descritos anteriormente
son clasificadores binarios, ellos, se combina para ocuparse facilmente del caso
de las multiclases. Un simple entrenamiento de combinaciones eficaces de N uno
contra el resto de clasificadores” para el caso del N clases y toma la clase para un
punto de la prueba correspondiendo a la distancia positiva mas grande (Boser,
Guyon y Vapnik, 1992). La efectiva combinacién de los N entrenamientos uno

versus el resto de clasificadores para el caso del N"°.

3.2.1 Las Soluciones globales y particulares

¢,Cuando esta la solucion del vector soporte para entrenamiento de problema
global, y cuando es particular? Por “global”’, queremos decir que no existe ningun
otro punto en la regién factible a que la funcidn objetiva toma el valor mas bajo.
Nos dirigiremos dos tipos de maneras en que la singularidad no puede sostener:
las soluciones para las que {w, b} son Unicos, pero para la cual la expansion de w

no es, ecuacion (17);y cuya solucion {w, b} difiere. Ambos son interesantes: aun

cuando el par {w,b es unico, si los a no son, puede haber expansiones

" Es decir, “uno” positivo, “el resto” negativo
10 hig., p.23
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equivalentes de w que requiere menos vectores soporte (un ejemplo trivial de esto
se da debajo), y qué por consiguiente requiere menos instrucciones durante la

fase de prueba.

Resulta que cada solucion local también es global. Esta es una propiedad de
cualquier problema de programacion convexo (Fletcher, 1987). Ademas, la
solucibn  garantiza ser Unica si la funcion objetiva (ecuacion (14)) es
estrictamente convexa, qué en nuestros caso significa que el Hessiano debe ser
definido positivo (note que para la funcion objetiva cuadrética F, el Hessiano es
definido positivo si y sélo si F es estrictamente convexo; esto no es valido para el
cuadratico de F: alli, un Hessiano definido positivo implica una funcion objetiva
estrictamente convexa, pero no viceversa (considere F =x* (Fletcher, 1987)). Sin
embargo, aun cuando el Hessiano es el semidefinido positivo, la solucién todavia

puede ser Unica: considere dos puntos a lo largo del la linea real con las
coordenadas X, =1y x, =2, y con las polaridades + y -. Aqui el Hessiano es el
semidefinido positivo, pero la solucion (W=-2 b=3x, =0 en la ecuacién (11),
(12), (13)) es unica. También es facil de encontrar soluciones que no son Unicas
en el sentido de que las a; en la expansiéon de w no son Unicas. Por ejemplo,
considere el problema de cuatro puntos separables en un cuadrado en
R:x=[11] x=[-11] x=[1-1 y x,=[1-1] con las polaridades [+,-,-,+]"

respectivamente. Una solucion es w=[],0], b=0 a =[0.25,0.25,0.25,0.25]; otro

" Polaridades de lasentradas
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tiene el mismo w y b, pero a:[0.5,0.5,0,0]; (Note que ambas soluciones

satisfacen las restricciones a, >0 y é_iaiyi =0). Cuando esto ocurra en general

dando algunas soluciones a a, escoja un a’' que esta en el espacio nulo del
Hessiano H; =y, y;X; XX, y requiere que ese a’ sea ortogonal a todos los vectores
cuyos componentes son 1. Agregando a’ a a en la ecuacion (14) quedara Lp igual.
Si O<a +a £C y ? satisface la ecuaciéon (9), entonces a +a  también es una
solucion. ¢De que modo las soluciones de {W,b} no son unicas? (se hace énfasis

a esto porque puede pasar en un principio si el Hessiano no es definido positivo, e

incluso entonces, las soluciones son necesariamente globales). El siguiente

teorema muy simple muestra que si ocurren soluciones no uUnicas, entonces la
solucién a un punto 6ptimo estd deformada continuamente en la solucion de otro
punto Optimo, de tal manera que todos los puntos del intermedio también son las

soluciones.

Teorema: Sea X una variable en representacion de las variables {w,b}. Para el

problema se permite que Hessiano sea semidefinido positivo, para que la funcién

objetiva sea convexa. Sea Xpy X; dos puntos donde la funcion objetiva logra su

valor minimo. Entonces alli existe una expresiéon X = X(t ) (1- t )XO +#X, t1 [0,1]

tal que X(t ) es una solucién para todo los't .

La prueba: dejamos el valor minimo de la funcién objetiva en Fnin. Entonces

asumimos, F(X,)=F(X,)=Fmin. Por la  convexidad de F,
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F(Xt)£@-t)F(X,)+t F(X1)=Fmn. Ademas, por la linealidad, el Xf)
satisface las restricciones de la ecuacion (11), (12): explicitamente (combinando

ambas restricciones de nuevo en uno):

Y, (w5 +1y )=y, (2t )(w, 2 +1,)+t (w5 +b))
3 (1' t )(1' X )+t (1' Xi) =1- X

(22)

Aunque simple, este teorema es bastante instructivo. Por ejemplo, uno podria
pensar que el problema descrito en la Figura 11 tiene varias soluciones diferentes
gue son Optimas (para el caso de las maquinas de soporte vectorial lineales). Sin
embargo, dado que no se puede mover el hiperplano facilmente se propone
solucionarlo de otra forma sin generar hiperplanos que no son soluciones,
sabemos que estas soluciones propuestas no son de hecho soluciones absolutas.
De hecho, para cada uno de estos casos, la Unica solucion 6ptima esta en w=0,
con una opcion conveniente de b (qué tiene el efecto de asignar la misma etiqueta
a todos los puntos). Note que esto da perfectamente una solucién aceptable al
problema de la clasificacion a cualquiera hiperplano propuesto (con w? 0), la

causa es que la funcion objetiva original tomara un valor mas alto.

Figura 11. Dos problemas, con propésito (incorrecto) las soluciones no Unicas.
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Finalmente, note que el hecho que el entrenamiento de la SVM siempre
encuentra una solucion global estd en las restricciones al caso de redes

neuronales dénde muchos minimos locales normalmente existe n.

3.3 SVM para clasificacion

Se desea construir un hiperplano que separe las dos clases, etiquetadas
yl { 1,+1}, de forma que la distancia entre el hiperplano 6ptimo y el patron de

entrenamiento mas cercano — margen — sea maxima, con la intencién de lograr
la generalizacion de la maquina de aprendizaje [Burges, 1998], [Smola, 1998],

[Vapnik, 1995]. La expansion del método SVMC a funciones de decision no

lineales se realiza introduciendo el espacio de entrada X i A? en otro espacio de

mayor dimensién F, denominado espacio de caracteristicas, dotado de producto

interno, introduciendo una guia no lineal, i: X[ A‘® FM de forma que el

hiperplano éptimo corresponde a un nudcleo de Hilbert2, permite definir como

funcion decision h(x)=sing(f (x,w)).

Figura 12. El margen es la distancia perpendicular entre el hiperplano separador y el hiperplano
gue pasa sobre los puntos mas cercanos, los vectores soporte.
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En resumen, el hiperplano 6ptimo en forma candnica del margen minimo es

hallado solucionando el problema de optimizacion restringida:

|
argmin R, (wix) = 2w} +CA X, (23)
i=1

3.3.1 Clasificacion multiclase con maquinas de soporte vectorial

Es muy habitual cuando se trabaja con problemas de clasificacion extraidos de la
vida real encontrarse con situaciones de multiclasificacion. Tradicionalmente,
cuando se realiza el desarrollo teérico de una maquina de aprendizaje, si esta ha
sido especialmente diseflada para casos binarios como las SVMCs, se soluciona
la posibilidad de trabajo sobre un entorno multiclase afirmando que su
generalizacion a tales problemas es “evidente”. En otras ocasiones la maquina ya
esta concebida para el trabajo con mdultiples salidas, como en el caso de los
MLPs’, pero el grueso del desarrollo teérico se reduce al caso binario por motivos
de simplicidad de notacion, pues la generalizacién a casos multiclase se hace
“obvia”. Por ultimo, existe un tercer tipo de maquina de aprendizaje, como por
ejemplo los é&rboles de decision, que trabajan directamente con problemas
multiclase aunque para ello necesiten de unos nodos de decisién que son, en la

mayor parte de las ocasiones, dicotomias.

Un estudio detallado sobre su modo de funcionamiento mostrara tanto las ventajas

de su implementacién como las dificultades que evidencian cuando es probada su

" MLPs (Multicapa perceptrom)
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robustez frente a fallos parciales de prediccién, la interpretacion que realizan de
las respuestas, la identificacion y/o resolucion de errores de trabajo.

Por otra parte, en los ultimos afios han sido desarrolladas SVMs multiclase
considerando todas las clases a la vez durante el proceso de aprendizaje,

mediante el uso de diferentes algoritmos.

3.3.2 Definiendo la clasificacion multiclase

El problema general de clasificacion multiclase a partir de ejemplos:

Se define como una particularizacion del PGAE" en el caso que el espacio de
salida del sistema y de la maquina de aprendizaje sea un conjunto finito cuyos
elementos pueden poseer 0 no una ordenacion, y={1,...,K > 2}, pero en cualquier
caso el numero de estas etiquetas definitorias de clase es estrictamente mayor
que dos.

Se trata de un problema general que puede ser tanto de reconocimiento de
patrones como de regresion ordinal, con la puntualizacién de no tratarse de un

problema binario.

El problema de clasificacion, K >2, es solucionado habitualmente mediante la
combinacién de funciones de decisiéon biclase: Un esquema de descomposicion
inicial transforma las K-particiones en una serie de L biparticiones,f,,..., f,_,
mientras que un meétodo de reconstruccion posterior realiza la fusion de las
predicciones de los L clasificadores para seleccionar una de las K clases como

respuesta final.

" Problema general de aprendizaje por ejemplos PGAE
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3.3.3 Maquinas SVM multiclase

Se denomina maquina de clasificacion multiclase a la arquitectura de maquinas de
aprendizaje capaz de responder con una etiqueta de clasificacidbn a cualquier
entrada. “Las arquitecturas multiclase de {descomposicion, reconstruccién} con
esquema de descomposicion en paralelo son las mas utilizadas cuando se trabaja
con nodos de dicotomia tipo SVMC (Maquinas de multiclasificacion). En el método
de descomposicién, es posible codificar la informacién en elementos binarios

{- :L+J} mediante tres esquemas principalmente: los mas tradicionales 1- v- 1,

1- v-r yel ECOC’. Este Ultimo puede usarse en el modo estandar, generalizado
0 en doble capa si las salidas de las dicotomias se interpretan como

probabilidades.

Los métodos de reconstruccion basados en votacion por signo tienen muchas
variantes, votos solo positivos, votos positivos y negativos, computo global de

todos los votos y computo de solo los votos de los clasificadores implicados.

La finalidad es establecer un grado de pertenencia de un valor de entrada a cada
una de las posibles clases para acabar seleccionando el mayor. También es
posible utilizarlo en la reconstruccién, ya sea como ayuda para deshacer empates
o desde el inicio, el valor numérico de las salidas parciales. Ya se comento que no

es una estrategia adecuada si se utilizan SVMCs, aunque los intentos de

interpretar las salidas como probabilidades a posteriori 0 de normalizacion de las

" Error Correcti ng Output Codes (Cdédigo de salida de correccion de error)
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salidas intentan superar este inconveniente intrinseco en la definicion de las
SVMs. Estudios empiricos muestran la mayor efectividad del método 1-v-1 sobre
el 1-v-r, aunque de este ultimo deben ser superados los inconvenientes de: (a)
gran numero de nodos de dicotomia, (b) aprendizaje solo sobre un subconjunto
del total y (c) robustez contra fallos en las respuestas parciales. El método ECOC
esta siendo la variante mas utilizada para intentar superar las desventajas (b) y (c)
aunque ello supone un aumento muy significativo en el numero de nodos de
dicotomia y por tanto en tiempo de calculo computacional. Otras estructuras
posibles son aquellas que disponen una reconstruccién en arbol, ya sea basadas
en resultados tedricos de generalizacion que permiten reducir el tiempo de
evaluacion, o definidas como una combinacion con métodos de programacion

lineal con objeto de poder extraer informacion.

Los clasificadores Unicos considerando todas las clases a la vez también son una
alternativa, aunque conllevan la resolucion de un problema de optimizacion de
gran dimensién. Tres alternativas han sido mostradas, cada arquitectura obtenida

desde perspectivas diferentes, con problemas de optimizacion primal parecidos.

Por ultimo, se ha definido un factor de robustez que permite analizar la posibilidad
de incorporar fallos en los nodos de dicotomia sin que el resultado correcto final se
vea afectado. Aunque la definicion no es aplicable en todas las arquitecturas
consideradas, se ha observado la nula robustez de la mayoria de maquinas,

mientras que sobre aquellas consideradas mas robustas, las de estructura ECOC,
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no es posible calcular el factor de robustez en forma general debido a la

aleatoriedad en la eleccion de los nodos de dicotomia’*Y".

3.4 SVM pararegresion

Para generalizar el método SV a la estimacion de regresiones — método SVMR,
Support Vector Machine for Regresion — [Cortes and Vapnik, 1995], [Smola and
Scholkopf, 1998b], es necesario construir un elemento analogo al margen en el

espacio de valores de salida, YT A, mediante el uso de la funcién de coste
e- insensitiva de Vapnik
|yxf (o w), =mado|yxf (xwihe (24)

Para un e3 0 dado, el problema de optimizacién restringida asociado para el

caso de estimacion de regresiones es
- - 1 | . - *
argrin Royc(wi () =5 +DA § + ) (@9)
i=1

Introduciendo multiplicadores de Lagrange, se obtiene el problema de optimizacion
restringida: hallar multiplicadores a;, a; 3 0 que hagan minimo el funcional, la

regresion estimada toma la forma

f(x)=g ;-a,)k(x,x)+b (26)

1 Angulo C.(Abril, 2001) aprendizaje con maquinas nucleo en entornos de multiclasificacion. tdx.cesca. p. 21 Obtenido de
la red mundial el 25 Abril del 2005: http:// www.tdx.cesca.es/tesis_upc/available/tdx-0628101-41150/05capitulo4.pdf
Para profundizacion de estos temas remitase la direccion anterior
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4  MAQUINAS SVM MIXTAS

Las méaquinas mixtas son aquellas que para su funcionamiento se basan en los
dos principios, (Clasificacion y Regresion). Existen numerosas maquinas SVM
mixtas pero por razones de delimitacion del trabajo solo tocaremos dos de las mas
conocidas, profundizando las maquinas K - SYCR propuesta para el desarrollo

de nuestro trabajo.

4.1 Maquinas 14 -SVCR para multiclasificacién

Se introduce un nuevo tipo de SVM para la multiclasificacion, denominada
/- SYCR", con objeto de evitar el principal inconveniente que presentan las
maquinas 1-v-1, pero manteniendo a la vez todas las ventajas de este tipo de
esquema. Con objeto de dar una mayor claridad a los posteriores desarrollos,
supongamos se quiere buscar una funcién que clasifique los vectores entrada de
entrenamiento correspondiente a la clase ?; de los de la clase ?,. Para ello,
realizamos, en primer lugar, una ordenacion de los vectores de entrenamiento de
tal forma que los n; primeros pertenezcan a la clase ?;, los n; siguientes a la clase
?, y los restantes (n- n - n2) pertenecen al resto de las clases, { greseens ,q[}.

Como en el problema clasico de las SVMs buscamos, inicialmente, un hiperplano
clasificador flz(x):o que separe adecuadamente las clases ?1y ?2, pero ahora

imponemos que se tenga en que se tenga en cuenta el resto de las clases, en la

4

-clases de maquinas de soporte vectorial con restricciones de Clasificacion y Regresion
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construccion del problema de optimizacion. De esta forma, al hiperplano flz(x) se
le exige que deje los vectores entrada de la clase ?; en la region x1 A¢, tal que
{021, a los vectores entrada de la clase ?, en la regi6n xi A?, tal que
{f(x)E-]} y para los vectores entrada restantes se le reserva una region

dependiente de un pardmetro” 0£d <1 de tal forma que caigan en la regién
xI A¢, tal que {f,(x£d}, es decir a diferencia de las SVM 1-v-1, donde se
obligaba implicitamente a los vectores de entrenamiento restantes a que
pertenecieran al hiperplano clasificador, con el parAmetro d se habilita una region
de holgura alrededor de la solucidon donde incluir todos los vectores restantes de

entrenamiento.

Si dicha solucion existe considerando un hiperplano clasificador de la
forma flz(x):<w, X)+b, entonces se podra resolver el siguiente problema de
optimizacion™ ¢-SVCR sin pérdidas™. Al igual que en las SVMs estandar, la

solucién obtenida en el problema de optimizacion /¢-SVCR puede ser

generalizada al caso no lineal” utilizando funciones nicleo” , obteniéndose de

esta forma como solucion general al problema / -SVCR:

N
fL(X) =8 ak(x.,x)+b (27

i=1

* La condicion de ser menor que la unidad viene impuesta con objeto de no solapar las diferentes regiones que se
construyen. Este parametro es elegido a priori.
**Gj Nnz=m + Ny,
=S decir, la solucién obtenida clasifica perfectamente todos los vectores de entrenamiento.
_No se buscan necesariamente hiperplanos en el espacio de las entradas .

Dado el espacio de los vectores entrada X se considera una transformacion f de este espacio en un espacio vectorial
dotado de un producto escalar H (denominado espacio caracteristico) enlaforma: f : x| A@ H| A¢

Hkkk:
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Es decir, el problema de clasificacion no se realiza sobre los vectores de entradas

directamente sino a través de sus transformados f (x).

4.2 Maquinade aprendizaje K-SVCR

“Las maquinas de soporte vectorial que trabajan en problemas de clasificacion
estan definidas de forma especifica para tratar problemas de clasificacion binaria.
Un nuevo algoritmo basado en vectores soporte sera definido con el objetivo
posterior de ser utilizado durante el esquema de descomposicion de
multiclasificacion, denominado algoritmo K - SVCR. Cuando se trata un problema
de clasificacion multiclase, K >2, toma sentido construir maquinas de aprendizaje
gue asignen salida +1 o -1 si el patrén de entrenamiento pertenece a las clases a
ser separadas, y salida 0 si por el contrario el patron tiene una etiqueta diferente a
las anteriores. Asi se esta forzando al hiperplano separador de las dos clases
implicadas no sélo a poseer caracteristicas de margen maximo, sino estara
restringido a recubrir todos los patrones de entrenamiento “O etiquetados”,
aquellos pertenecientes a cualquier otra clase que no sean las dos iniciales. El
problema de programacion cuadrética restringido asociado podria ser interpretado
como un intermedio entre el método SVMC y el método SVMR de entrenamiento

sobre vectores soporte para estimacion de regresiones”*?.

12 Angulo C.(Abril, 2001) aprendizaje con méaquinas nucleo en entornos de multiclasificacion. tdx.cesca. p. 1 Obtenido de la
red mundial el 25 Abril del 2005: http:// www.tdx.cesca.es/tesis_upc/available/tdx-0628101-41150/05capitulo4.pdf
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4.2.1 Por que de las maquinas K-SVCR

El funcionamiento y caracteristicas que poseen las diferentes arquitecturas de

clasificacién basada en clasificadores binarios, en concreto SVMCs, permiten

“elaborar un esquema de propiedades que seria deseable que cumpliera una

magquina de clasificacion ideal. Estas propiedades podrian resumirse en:

1.

Un esquema de descomposicion de baja complejidad, que se traduciria en
el uso de un namero reducido de dicotomias.

Un problema de optimizacion asociado de baja dimension, que permitiria
obtener resultados con un costo computacional no muy elevado.

Un conjunto de entrenamiento para cada dicotomia equilibrado y de tamafio
similar al conjunto de aprendizaje original.

Robustez de las respuestas ante fallos parciales de los nodos de dicotomia.
Una base tedrica que permita asegurar una cota baja en el error de
generalizado.

Un tiempo de evaluacion de resultados lo mas reducido posible™?.

Muchas de estas propiedades son opuestas las unas de las otras. Un esquema

tipo “todas las clases a la vez” posee una descomposicion sencilla, una Unica

maquina pero el problema de optimizacién cuadratica es de gran dimensionalidad.

Una mejora de robustez del método 1-v-1 mediante técnicas de ECOC implica un

aumento significativo en el nUmero de dicotomias del esquema de descomposiciéon

de igual forma que el entrenamiento de una dicotomia sobre todo el conjunto de

13 1bid., p.2
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aprendizaje implica un costo computacional mas elevado, el objetivo de basar la
clasificacion multiclase en arboles que posean una base teérica de buena
generalizacion y reduccion en el tiempo de evaluacion provocan una arquitectura

nada robusta debido a que se disminuyen algunas restricciones.

Hallar la mejora de algunas de estas caracteristicas de comportamiento, sin
provocar una reduccion en el grado de cumplimiento de las restantes es el objetivo
que motiva la busqueda de una estructura equilibrada respecto a todas las
propiedades de la que pueda preverse un mejor comportamiento global, sin
necesidad de hacer referencia explicita a un tipo u otro de ‘benchmark de
validacion aunque su comportamiento sobre estos problemas deberd ser en

general mejor que el resto de arquitecturas.

4.2.2 Composicion de laMaquina K-SVCR

“Una vez analizada la profundidad del problema de aprendizaje multiclase desde
la perspectiva de la buena generalizacion que ofrecen los biclasificadores SVMC,
se eligi6 como esquema base de descomposicion el método 1-v—-1 debido a la
dicotomia obtenidas con esta formulacidbn permiten concentrar el esfuerzo
clasificador. Sobre una zona determinada del espacio de clasificacion no hay que

olvidar sin embargo que la exclusion aportada por las entradas pertenecientes al
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resto de clases provoca que la fisonomia del hiperplano de decision no se adapte

a esta’¥,

La idea que permitira incluir otras clases en el entrenamiento de la dicotomia es
una generalizacion de una propiedad muy empleada en el célculo de SVMCs.
Supongase que un usuario intenta resolver el problema cuadratico de optimizacion
primal asociado a una maquina SVMC, de funcion objetivo, con restricciones que
conduce a una funcion de decision basada en un hiperplano optimo. Tal como se
afirma en [Burges, 1998], es muy comun suponer que el termino independiente es

nulo, b=0, por lo que el hiperplano optimo hallado sera del estilo

f(xw)=(xw)_ =k(x,w). (28)

4.2.3 Abarcando La Maquina de Aprendizaje K-SVCR

“La definicion de la funcion de decision ternaria sobre un planteamiento de
problema de clasificacion con tres clases crea la necesidad de definir una maquina
de aprendizaje capaz de triclasificar basada en las SVMCs. Siguiendo el método
de exposicién usual, se comenzara por definir la nueva maquina en el caso
separable para luego generalizar el caso no separable. De hecho, la exposicién de
maquinas SVMC suele comenzar con el caso linealmente separable y continuar
con el no linealmente no separable. En la presente formulacion se hace siempre

necesario introducir el espacio de entrada X en un espacio de caracteristicas de

% \bid., p.2
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mayor dimension para asegurar el éxito de la clasificacion por lo que los casos

lineales no son tratados’ "*°.

4.2.4 Experimentacién

“Para comprobar las caracteristicas de funcionamiento y las prestaciones de la
nueva maquina de aprendizaje K- SVCR se utilizardn una serie de problemas
artificiales tanto para el caso separable como el no separable. El objetivo principal
de los experimentos serd de una parte analizar el papel desempefiado por el
nuevo factor de insensitividad d introducido en la nueva algoritmica y por otra
destacar el mejor comportamiento de la nueva maquina respecto a un disefio de

multiclasificacién con maquinas SVMR™’.

Se ha de recordar que las maquinas SVMC solo pueden biclasificar, por lo que la

generalizacion hacia el caso multiclase podria desarrollarse mediante SVMRs.

Se probard que la utilizacibn de la maquina SVMR significa llevar la
generalizacion hacia la multiclasificacion demasiado alld y que resulta mas
correcto una maquina intermedia, como la K-SVCR, con restricciones de tipo mixto

clasificacion y regresion para desarrollar esta tarea.

x
En caso que un separador lineal bastase, el separador no lineal construido por la nueva maquina adoptara una fisonomia
guasilineal en la zona cercana a los patrones de entrenamiento.
Ibid., p.4
17 .
Ibid., p.9

65



L Universidad
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) ea

AAAAAAAAAAAAAAAAA

a a
- -
oo ﬁ..},%gn P P
e €. nf % o
s Eat@E S " E g
s 7 o
4 Loy
* Lo S
@ % * - i
i * LI - R
4 5 . f &'}i"ﬂ {‘ +:"i* f
-y ‘f‘ +3 2 & ® *‘hﬂ“' -
R 21 4 L] 0"&3 % * *
* N i W
L ] q‘ ¥ ]
(a) Conjunto de entrenamiento T1. (b) Conjunto de entrenamiento T2.

Figura 13. Conjuntos de entrenamiento linealmente separables.

425 Problemas Artificiales

“Para el caso linealmente separable, se han construido dos tipos de conjunto de
entrenamiento, T1 y T2, sobre el plano, R? formados por 150 patrones repartidos
en 3 clases, con igual nimero de representantes cada una, generados mediante
distribuciones gaussianas de varianza unitaria, Figura 13. En el caso de la Figura
13(a) los centros de cada distribucion han sido situados en linea, mientras que en
la Figura 13(b) los centros forman un triangulo. El uso de ejemplos similares puede
ser observado en [Kressel, 1999] para mostrar la eficacia de la clasificacion
multiclase “por parejas”. Con la intencion de reducir el nivel de restriccion del
problema QP a resolver en la creacién de la maquina K- SYCR también se han
creado los conjuntos de entrenamiento T3 y T4 tomando de forma aleatoria 15
patrones de los 45 de cada una de las tres clases. El caso no separable sera
tratado sobre los conjuntos de entrenamiento T5 y T6 representados en la Figura

14(@) y la Figura 14(b), respectivamente. Nuevamente se trata de conjuntos sobre

el plano, R?, con igual nimero de representantes para cada clase. El conjunto T5
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estd formado por 100 patrones repartidos en 5 clases formando una distribucién
gaussiana y han sido separados en funcion del radio al centro de esta distribucion.
Para el conjunto T6 los 150 puntos de entrenamiento han sido distribuidos

formando una espiral’8.

4.2.6 Factor deinsensitividad d

“Las restricciones impuestas sobre los 3 patrones correspondientes a la etiqueta
0 en la definicion de la maquina K- SVCR, tanto para el caso separable como
para el no separable provocan que la fisonomia de la funcién de decision ternaria
dependa de forma muy importante de la definicion del parametro de insensitividad
d™®. En esta Subseccién se realizan una serie de experimentos sobre los

problemas artificiales definidos anteriormente que permitirian constatar la inuencia

de este parametro sobre el resultado final de la clasificacion.
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(a) Conjunto de entrenamiento T5. (b) Conjunto de entrenamiento T6.

Figura 14. Conjuntos de entrenamiento no linealmente separables.

18 1hid., p.10

Angulo C.(Abril, 2001) aprendizaje con méaquinas nucleo en entornos de multiclasificacion. tdx.cesca. p. 10 Obtenido de
la red mundial el 25 Abril del 2005: http:// www.tdx.cesca.es/tesis_upc/available/tdx-0628101-41150/05capitulo4.pdf
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Inicialmente se utiliza el conjunto de entrenamiento T1 para observar el
comportamiento de la maquina de aprendizaje en funcidon del factor de
insensitividad en un caso separable. Para ello se utilizara una funcion polinomial

de grado 4 como nucleo.

En la Figura 15 aparece la evolucién de la funcién de decision segun aumenta el
nivel de insensitividad. Las figuras han sido dispuestas en columnas segun la
eleccion que se ha determinado de los patrones con etiqueta 0, mientras que a
cada fila le corresponde un mismo valor d. Las cantidades que aparecen debajo
de cada subfigura corresponden al factor de insensitividad utilizado, el tiempo de
computacion y el nimero de vectores de soporte necesarios en la expansion de la
funcion de decision. Tal como ya fue apuntado, cuanto menor sea el parametro d,
menor es la generalizacion del espacio para los patrones con etiqueta 0, mayor es
el tiempo de computacion y mayor es el numero de vectores soporte, los cuales

han sido marcados sobre las graficas.

4.2.7 Comparativaconla SVMR
Utilizando el conjunto de entrenamiento de clases linealmente separables T2, es

entrenada una K - SVCR y una maquina SVMR estandar con salidas {- 1,0,+1}
asignadas a cada clase en cualquiera de sus combinaciones, por lo que se

dispondria de tres
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() e=0.999, t=89.1s, nsv=3 (k) e=0.999, t=87.9s, nsv=5 () e=0.999, t=96.8s, nsv =5

Figura 15. Resultados para diferentes niveles de insensitividad del entrenamiento sobre el conjunto
T1. Las cantidades que acompafian cada subfigura representan el nivel de insensitividad, el
tiempo de entrenamiento y el nimero de vectores de soporte utilizados.
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(a)Maquina K-SVCR entrenamiento conjunto T2. (b)Maquina SVMR entrenamiento conjunto T2.

Figura 16. Resultados del entrenamiento sobre el conjunto T2 utlizando funciones nucleo
polinomiales de grado n = 3.

Maquinas para cada tipo de arquitectura. Para el entrenamiento es utilizado
un factor C=a porque las clases son separables y no se hace necesario el uso
de variables artificiales y una insensitividad de nivel medio, d =0.5.

Si se utiliza como ndcleo una funcién polinomial de gradon =3

k(x, y) = @+xxy)", (29)
Se obtienen los siguientes resultados: las maquinas K - SYCR emplean 93.0, 86.3
y 92.2 segundos en ser entrenadas y la funcion solucién se expande sobre 6,4y 5
vectores soporte respectivamente, mientras que la SVMR tras 375.8, 365.9 y
367.6 segundos de entrenamiento, aunque la funcion solucién se expanda sobre
los 150 patrones de entrenamiento no consigue clasificar bien como puede

apreciarse en las dos graficas de la Figura 16.

“El motivo del malfuncionamiento de la SVMR esta en la poca amplitud o
capacidad del espacio de Hilbert generado por el nucleo polinomio de grado 3

espacio de caracteristicas F. En el caso K - SVCR el espacio F resulta suficiente
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para conseguir separar las clases, pero la mayor exigencia impuesta por las
restricciones de la SVMR hacen que el nuevo espacio no sea lo bastante amplio
como para permitir la clasificacion correcta por esta maquina. Esta
experimentaciéon ha permitido ilustrar como la exigencia de cubrir todos los
patrones de etigueta0 por una zona insensitiva entorno a la funcion de decision no
resulta un requerimiento demasiado extremo, pues incluso una maquina SVMR

tradicional implica mayores restricciones”?°.

Para conseguir aumentar el espacio de caracteristicas sobre el conjunto de
patrones de entrenamiento existen dos posibilidades, o bien se usa un nacleo que
genere un espacio de Hilbert de mayor dimension o bien se reduce el numero de

patrones de entrenamiento.
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(a)Maquina K-SVCR entrenamiento conjunto T2. (b)Maquina SVMR entrenamiento conjunto T2.

Figura 17. Resultados del entrenamiento sobre el conjunto T2 utilizando funciones nucleo
gaussianas de varianza 0.5.

20 hid., p.13
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Para ilustrar la primera posibilidad se ha optado por elegir como funciones nucleo
a gaussianas de varianza 0.5. El espacio F generado por las gaussianas tiene
dimensién VC infinita por lo que siempre ha de existir una solucién, pero el precio
a pagar es un mayor coste en tiempo computacional — no es equivalente evaluar
un polinomio que una funcién exponencial — y la imposibilidad de asegurar
generalizacién. Tras realizar la experimentacion se obtienen tres maquinas de
aprendizaje K- SVCR que se expanden sobre 12, 13 y 10 vectores soporte y que
han necesitado de 102.5, 105.4 y 102.0 segundos respectivamente para ser
entrenadas. Nuevamente dos de las SVMRs entrenadas emplean un mayor tiempo
computacional en este proceso que la nueva maquina, 495.6 y 480.8 segundos
con 12 vectores soporte en ambos casos, mientras que para la tercera de ellas su
entrenamiento fue detenido tras mas de 14 horas de computacion sin haber sido
obtenida la solucion. En la Figura 17 pueden observarse los resultados de dos de

las maquinas entrenadas con los dos tipos de arquitectura.

La segunda opcion para reducir la demanda en las restricciones de las maquinas
de aprendizaje consiste en reducir el numero de patrones. Para el siguiente
experimento se han seleccionado solo 15 de los 50 patrones que componen cada
clase del conjunto de aprendizaje T1, conjunto T3,y se ha entrenado cada tipo de
maguina. Como era de esperar, el tiempo de computacion es mucho menor y se
ha obtenido como resultado 2.2, 1.7 y 1.8 segundos de entrenamientoy 5, 3y 4
vectores soporte para la nueva maquina, y 6.3, 5.6 y 9.8 segundos para entrenar la

maguina SVMR para obtener7, 2 y 45 vectores soporte. Como puede deducirse de
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los datos y apreciarse en la Figura 18, la tercera de las elecciones de etiquetado
vuelve a causar problemas a la maquina SVMR pues incluso expandiendo la
solucién sobre todos los vectores soporte se cometen errores en el entrenamiento.
Los tres experimentos anteriores con nucleo polinomial de grado 3 sobre todo el
conjunto de entrenamiento, sobre una seleccion aleatoria de 45 patrones en total,
y con nucleo de funciones gaussianas de varianza 0.5 sobre todo el conjunto de
aprendizaje —han sido también realizados sobre el conjunto T1 con resultados

similares a los obtenidos sobre T2, como puede observarse en laTabla 1.
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(a)Maquina K-SVCR entrenamiento conjunto T3. (b)Maquina SVMR entrenamiento conjunto T3.

Figura 18. Resultados del entrenamiento sobre el conjunto T3 utilizando funciones nucleo
polinomiales de grado n =3.

4.2.8 Problemas Artificiales No Linealmente Separables

“Para ilustrar el funcionamiento de la maquina K- SYCR sobre problemas no
linealmente separables se han utilizado los conjuntos de entrenamiento
artificiales T5 y T6 ya descritos anteriormente. En el caso del conjunto T5, se
dispone de K =5 clases a ser separadas y de un namero muy reducido de
patrones para cada clase. Para este problema se ha utilizado como nucleo una

funcion gaussiana que asegure la existencia de solucion. ElI parametro de
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insensitividad d es de 0.75, mayor que el propuesto para los casos linealmente
separables, puesto que la zona de 0 etiquetado corresponde ahora a 3 clases y
en principio corresponderdn con una zona geomeétrica mas amplia que la
representada por las dos clases a ser separadas de forma individual, £1. Ademas,
el amplio de las campanas de Gauss se ha establecido en s =0.45 intentando que
el numero de vectores soporte que aparezcan sea mas bien elevado en
comparacion con el numero de patrones ya que se dispone de muy pocos de

estos Ultimos”?..

En la Figura 19 se muestran algunas de las maquinas K- SVCR obtenidas en
funcion de las clases a ser separadas y a ser etiquetadas con 0. Los resultados
globales han sido sumariados en la Tabla 2, donde se muestran el tiempo de

ejecucién del entrenamiento en segundos y el nUmero de vectores soporte.

nfieleo | pardm. | #pat | méquina 1-2-3 ] 1-3-2 | 2-3-1
polin. 3 150 | K-aVOCR | tiempo | 895 | 96.9 90.5
#EV 4 ] 5

SVMHR [ tiempo | 366.1 | 3644 | 3615
7V | 150 | 150 | 150
[esuss. | 05 | 150 | K-SVCR | tiempo | 1081 | 999 | 1027
BV & [ 3 15
SVMR | tiempo | 495.0 | 470.0 | = 5400

BV 5 [ 4 7

[polin. | 3 | 45 |K-S8VCR [tiempo| 23 | 17 2.0
#FoV 4 = o

aviMH | tiempo | 6.4 58 7.2

#oV 5 5 g

Tabla 1. Resultados sobre el conjunto de entrenamiento T1

21 \hid,, p.15
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oliquetas | 1-2-34,5 | 13245 142,35 | 1-52,3,4 | 23145

tiempo 6.1 176 6.2 a77 3.5
nsv 30 30 31 a5 45
Btiquetas | 2-4-1,3,5 | 2-5-1,3,4 | 34-1,2,5 | 3-5-1,3,4 | 4-5-1,2,3
Hempo 54.0 5E.0 1151 583 60,5
1 6 1 18 BT 8

Tabla 2. Resultados sobre el conjunto de entrenamiento T5 utilizando nlcleos gaussianos
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Figura 19 Resultados del entrenamiento sobre el conjunto T5 utilizando nucleos gaussianos para
diferentes elecciones de etiqueta de clase.
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etiquetas | 1-2-34,5 | 1-3-24,5 | 1-4-235 | 1-5-2.34 | 2-3-145
tiempo 181.8 70.1 101.5 71.0 114.7
nsv 64 50 48 33 64

etiquetas | 2-4-1,3,5 | 2-5-1,34 | 34-1.25 | 3-5-1.34 | 4-5-1,2.3
tiempo 0.5 31.6 T8.3 65.4 bd.1
ey 44 100 48 31 20

Tabla 3. Resultados sobre el conjunto de entrenamiento T5 utilizando nicleos polinomiales.

etiquetas | 1-2-3 | 1-3-2 | 2-3-1
tiempo | 244.8 | 222.6 | 316.3
nsv 98 79 05

Tabla 4. Resultados sobre el conjunto de entrenamiento T6 utilizando nicleos gaussianos.

Debe resaltarse la especial dificultad que le comporta a la maquina realizar la

separacion cuando las clases no etiquetadas nulas se hallan contiguas.

También ha sido utilizado un entrenamiento sobre nucleos polinomiales de grado
10 con igual factor de insensitividad que en el caso anterior, d =0.75, con la

intencion de mostrar la eficiencia de la nueva maquina sobre un espacio de
dimension VC finita. Los resultados han sido reflejados en las graficas de la Figura
20 yla Tabla 3. Para el conjunto de entrenamiento T6 se vuelve a tener 3 clases
con los patrones repartidos equitativamente formando espirales anidadas.

Utilizando nucleos gaussianos con los parametros habituales s =05y d =0.5

se obtienen los resultados mostrados en laFigura 21 y recogidos en la Tabla 4.
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a)l-2-3,4,5 b)1-3-2,4,5

c)1-4-2,3,5 d)y1-5-2,3,4

e)2-4-1,3,5 )3-5-1,2,4

Figura 20. Resultados del entrenamiento sobre el conjunto T5 utilizando ndcleos polinomiales para
diferentes elecciones de etiqueta de clase.

77



L Universidad
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) ea

AAAAAAAAAAAAAAAAA

3-241

Figura 21. Resultados del entrenamiento sobre el conjunto T6 utilizando ndcleos gaussianos para
diferentes elecciones de etiqueta de clase

Se ha desarrollado la formulacion matematica del problema QP asociado tanto
para el caso linealmente separable como para el no linealmente separable. Este
problema de programacion cuadratica podria ser interpretado como un intermedio
entre el método SVMC y el método SVMR de entrenamiento sobre vectores
soporte para estimacion de regresiones. Finalmente, se ha mostrado el modo de
funcionamiento de las K- SVCRs aplicadas a problemas artificiales que permitan
su facil visualizacidn. Asi, se ha mostrado su eficiencia respecto a una SVMR con
tres salidas gracias a su menor demanda en las restricciones del problema QP
asociado; el nuevo factor de insensitividad ligado a aquel definido por Vapnik para
crear las SVMRs resulta critico en la definicién de la tercera clase, su amplitud y el
numero de vectores soporte; la formulacidon permite trabajar con eficiencia con
cualquier numero de clases tal como se ha podido observar con un problema no

linealmente separable de K =5 clases.
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4.3 Comparacion SVM “K-SVCR” con otras maquinas de aprendizaje

4.3.1 SVM*"K-SVCR” vs. Algoritmos genéticos “AG”
v Diversidad de soluciones

AG: Son algoritmos estocasticos. Dos ejecuciones distintas pueden dar dos
soluciones distintas sobre un mismo conjunto de elementos. Son algoritmos de
busqueda mdltiple, luego dan varias soluciones. Aunque habitualmente las
energias de los individuos de la poblacion final es similar, los individuos suelen ser
distintos entre si. Necesitan de programador expertos para seleccionar la mejor
solucion.

SVM: Tipicamente hay muchos hiperplanos infinitos semejantes, obtenidos por
las variaciones pequefias de una solucidbn dada sobre un mismo conjunto de

elementos. Facilitan la elecciébn a un programador del hiperplano ideal para la
solucidn, el cual se encuentra el medio de los hiperplanos paralelos que cortan las

muestras mas cercanas del punto de convergencia (Clasificacion).

v' Convergenciay resultado final

AG: A diferencia de los otros algoritmos cuya convergencia y resultado final son
fuertemente dependientes de la posicion inicial, en los algoritmos genéticos -salvo
en los que el operador de mutacién va a tener mucho trabajo- la convergencia del
algoritmo es poco sensible a la poblacién inicial si esta se escoge de forma
aleatoria y es lo suficientemente grande. Por su grado de penetracién casi nulo, la
curva de convergencia asociada al algoritmo presenta una convergencia

excepcionalmente rapida al principio aunque puede que no converja.
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SVM: El resultado final dependerd de cuan tan estrictas son la restricciones que
se le propongan a maquina y al numero de vectores de soporte que se utilicen, se
ha logrado mediane algunas modificaciones que estas maquinas siempre

converjan.

v' Conformacién de lamaquina

AG: La maquina estructuralmente se define conformada por cromosomas
artificiales.
SVM: La maquina estructuralmente se define formando por modulos que realizan

su trabajo por medio de vectores de soporte.

v' Eficacia

AG: Se debe escoger realmente mal los pardmetros del algoritmo para que no

converja.

SVM: Siempre converge (Luego de las modificaciones)

v' Optimizacion
AG: La optimizacion es funcion de la representacion de los datos. Es una
busqueda paramétricamente robusta. Los algoritmos genéticos son internamente

moddulos paralelos.

SVM: La optimizacion se realiza por meétodos de minimizacion de riesgos y

seleccionando bien el espacio de aproximaciones.
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432 SVM“K-SVCR” vs. Redes neuronales “RN”

Las redes neuronales poseen mas afinidad con las SVM por lo cual enfocaremos
la comparacion de una manera diferente. La estructura es bastante similar tanto
de las RNs como de las SVMs, basicamente difieren en la forma del aprendizaje,
en la complejidad de algoritmos y el tiempo de adiestramiento de una SVM es

relativamente mas corto que el de unaRN.

En los problemas cuando los hiperplanos de decision lineales no es posible
alargarlos, un espacio de la entrada se traza en un espacio del rasgo (la capa
oculta en modelos RN), produce un "clasificador no lineal”. Por el contrario las

SVMs siempre que entrenan encuentran un minimo global.

Al contrario de la estadistica convencional y los métodos de la red neuronal, la
SVM no intenta aproximar la complejidad del modelo de control guardando el
nimero de rasgos pequefo. Los Kernel Gaussian mas frecuentes son usados,
cuando el resutado SVM corresponde a una red de RBF con funcion de base
radial Gaussiana. Cuando los SVM se aproximan “automaticamente” resuelve el
problema de complejidad de red, el tamafio de la capa oculta se obtiene como el
resultado de QP. Las neuronas ocultas y \ectores de soportes corresponden a
nosotros, para que también se resuelven los problemas del centro de la red de
RBF, cuando los vectores de apoyo sirven como los centros" de funcién de base.

Mientras el término de decaimiento de peso es un aspecto importa nte por obtener
una buena generalizacion en el contexto de redes neuronales; para la regresion, el

margen juega un papel algo similar en los problemas de la clasificacion.
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Comparado con redes neuronales de perceptron de multicapas tradicionales estas
padecen la existencia de soluciones de los minimos locales multiples, la
convexidad es una propiedad importante e interesante de la no linealidad de los

clasificadores de SVM.
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5 APLICACIONES Y SOFTWAREDE LAS SVMs

5.1 Aplicaciones

Entre las aplicaciones mas comunes de las SVMs tenemos:

SVMs para el reconocimiento de rostros, sistemas de reconocimiento facial para el

control de acceso automaético, categorizacion de texto, reconocimiento de pupila,

reconocimiento de imagenes, recuperacion de informacion, prediccion de la bolsa

de valores, modelos SVM difusos, identificacién de TS (sistemas de transporte) en

sistemas MIMO, sistemas de transporte inteligente ITS, sistemas de asistencia al

manejo, reconocimiento automatico de voz y sistema de vision integrado para

reconocimiento humano, categorizacion de texto, reconocimiento del habla.

5.1.1 Reconocimiento automatico de voz

Sefial de Voz
Prueba

Sefial de Voz

Entrenamiento

Pre —

procesamiento

Reconocimiento
Automaético de
Voz

Pre —
procesamiento

Generacién de
Atributos

Clasificador

D, Pruebal SVM

Prueba

Clave

Parametros
de modelo

HMM

Clasificador
SVM

D, Entrenamiento

Entrenamiento

Figura 22. Diagrama de bloques para reconocimiento automéatico de voz

Entrenamiento

Asignacion  Kernel

Aleatoria
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“Para la generacion de la clave se exploran las técnicas de Reconocimiento
Automético de Voz (ASR, Automatic Speech Recognition), de Maquinas de
Vectores de Soporte SVM, Support Vector Machine, un método de clasificacion
de patrones), y de un bloque intermedio (generador de atributos) que permite
hacer una corexion entre las dos técnicas anteriores, como se muestra en la

Figura 22722,

“El objetivo principal del ASR en esta investigacion es encontrar la trascripcion de
lo que dice cada usuario y los inicios y finales de cada fonema en cada
articulacion. Esta parte se divide en dos fases: entrenamiento y prueba. Las
sefales de voz de varios usuarios contenidas en una base de datos se dividen en
dos grupos: 60% del total son utilizadas por la fase de entrenamiento y el 40%
restante, por la fase de prueba. En el pre-procesamiento, la sefial de voz es
representada por una serie de coeficientes (MFCC, siglas en inglés de Mel
Frequency Cepstral Coefficients-Coeficientes Cepstrales de Frecuencia Mel,
representacion de voz de manera matematica). Posteriormente, se crea un modelo
acustico utilizando las ocultas cadenas de Markov HMM, Hidden Markov Model).
Este modelo es un método bien conocido y se utiliza para caracterizar la sefial de
VOzZ como un proceso aleatorio parameétrico (considerando que los parametros del
proceso estocastico pueden ser estimados de manera precisa). Los parametros

estan formados por las medias y varianzas de cada uno de los fonemas. En la

2 GarciaP., Mex C., Nolazco J (Enero, 2005). Claves criptogréficas basaces en la sefid de voz. Revista. p.1. . Obtenido de la red
mundial el 23 Abril del 2005 :http://Revista - Transferencia.htm
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fase de prueba o reconocimiento, nuevamente se realiza el pre-procesamiento de
cada articulacién. Posteriormente, se obtienen los inicios y finales de cada uno de

los fonemas utilizando el modelo mencionado.”®

“A continuacién, las medias del modelo y los inicios y finales de los fonemas se
procesan en el bloque intermedio, el cual tiene como finalidad crear subconjuntos
de vectores de fonemas iguales. Asi, de cada usuario del sistema de seguridad
informatica se extraen los MFCC pertenecientes a cada fonema, se obtiene su
promedio y se le resta la media correspondiente contenida en el modelo.
Posteriormente, se forman subconjuntos: un 80% de estos subconjuntos servira de
entrada a la etapa de entrenamiento del SVM y el restante 20% formara parte de

la fase de prueba.”?*

“El método SVM es ampliamente usado para clasificacion basado en la utilizacion
del kernel, una funcién que transforma los datos a una dimension superior, de tal
manera que sean mas faciles de separar (separacion lineal). El objetivo primordial
del SVM basico es la clasificacion de vectores en una de dos clases. Para nuestra
investigacion se requiere que cada uno de los conjuntos de atributos divididos en
fonemas puedan ser particionados de manera que a algunos usuarios les
corresponda la clase 1 y al resto, la clase -1. Nuevamente, nos encontramos con
dos fases: entrenamiento y prueba. En la fase de entrenamiento se toman los
subconjuntos generados por el bloque intermedio y se asocia a cada uno de los
%3 bid., p.1

24 bid., p.1
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vectores de cada fonema con una etiqueta con los valores que puede tener
(1 6- 1), siendo éstas ultimas las claves (anteriormente llamadas clases) de cada
usuario. Las etiquetas se producen por medio de un generador pseudo-aleatorio,
lo que brinda un mayor control sobre la clave y se reduce la posibilidad de que una
persona no autorizada suponga que hay claves "preferidas”, ya que se usan todas
por igual. En el entrenamiento se requiere escoger un kernel y realizar una
sintonizacién de sus parametros, i.e., encontrar los valores optimos de cada una

"2%  Para esta investigacion los disefiadores

de las variables de cada parametro
utilizaron los siguientes tipos de kernel: lineal, polinomial y RBF (siglas Radial
Basis Function-Funcion de Base Radial). Al concluir el entrenamiento se obtiene

un nuevo modelo (vectores de soporte) con el cual se pueden generar las claves

finales utilizando los vectores de prueba.

5.1.2 Un sistemade vision integrado para el reconocimiento humano

“Para investigar computacionalmente los modelos eficaces para el reconocimiento
del tiempo real de actividades humanas (QMW) Grupo de Investigacion de
Maquina Visuales, se ha desarrollado una plataforma de sistema integrado - la

Interaccion Visual basado en los Gestos y nuestra conducta”?.

25 .

Ibid., p.1
28 Sherrah J., Gong S.(septiembre, 2000). VIGOUR: An Integrated Vision System for Research in Human Recogpnition.
dcs.gmw p.1. Obtenido de la red mundial el 23 Abril del 2005: http://www.dcs.gmw.ac.uk/research/vision/projects/VIGOUR/

1
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v Integracién perceptora

“Las sefiales y los médulos perceptores integrados por VIGOUR son:

Color de la piel, movimiento, deteccién del rostro, modelando el cuerpo humano,
extraccién de rasgos, reconocimiento del gesto”?’. En figura 23(a) se muestra el
reconocimiento de rostros, color de la piel, movimiento y movimiento mas el color
de la piel. En la figura 23(b) se tienen los mismos parametros pero con el brazo y

el rostro.

WVideo Motion Skin Colour

(@)
HMotion Skin Colour
Ee) 3 e
22 3
;ﬂi‘rs ‘(.% . / R
e s
- ’k‘ x";f.- :
HMotion + Skin Colour
7
B %
i
=
= o
(b)

Figura 23. Reconocimiento humano

27 Ibid., p.1
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5.1.3 Deteccion de pupilas

“La figura 24 da una apreciacion global del sistema. El efecto del ojo rojo es una
propiedad fisioldgica del ojo y la primera parte interesante del uso para rastrear
robustamente a las pupilas. Una vez las posiciones de las pupilas son conocidas,
aguéllos se usan para normalizar las imagenes y parametros del extracto que
describen los rasgos faciales y pueden usarse para reconocer las acciones
faciales. Finalmente, las unidades de accidén faciales superiores que usan las
Méaquinas de soporte vectorial se reconocen. Una separacion del capturador
kernel esta especializado para cada unidad de accion facial. Los parametros
extraidos se usan como los rasgos de la entrada al vector soporte que se
mecaniza para descubrir ocurrencia de acciones faciales. Desde que se esta

utilizando un separador que descubra ocurrencia de acciones faciales”?,

Camara infraroja Analizador de
.con LEDs IR para Rastreando patrones
captura de video . "
Rasgo Facial
Rastreando pupila SVMs
AU2 | AUS
AUL  AU4  AUT

Rastreando pupilas Rastreando plantillas

Figura 24. Sistema global

28 Kapoor A., Qi Y., Picard R. (Octubre, 2003). Fully Automatic Upper Facial Action Recognition. Vismod. p.2. Obtenido de
la red mundial el 20 Abril del 2005 : http://vismod.media.mit.edu/pub/tech-reports/TR-550.pdf
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Plantilla de cejas

e

ojos

Figura 25. Plantillas de ojos y cejas

En la figura 25 se muestra la estrategia de la simplificacién de la aproximacion
usada por [Covell et al]. La naturaleza no reiterativa de la aproximacién lo hace

ideal para ser usado en un sistema de tiempo real.

“El sistema de deteccion de pupila detecta las pupilas utilizando el efecto (Ojo-
Rojo). La robustez del sistema a las oclusiones y realizacion de movimientos de
cabeza es ideal para ser usado para el analisis de accion facial automatica. Como
las posiciones de la pupila pueden recuperarse muy eficazmente y robustamente,
elimina la necesidad de etiquetado del manual o pre-procesado de las imagenes,

un paso que opaca varios acercamientos anteriores que lo requerian”®.

29 hid., p.3
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Muestreo de imagen entrelazada

Muestreo de imagen ertrelazacdsa
Cuando el eje de LED=s enta apagada-

Cuando el eje de LEDs enta encendido

La diferenciacion de la imagen

Figura 26. Rastreando pupila con camara infrarroja

“Las pupilas son detectadas y rastreadas utilizando la diferenciacion de imagen,
que es la cuota de ruido que resulta al procesar la diferenciar las dos imagenes .
También, los objetos como las gafas y aretes pueden presentarse como manchas

luminosas en la diferenciacién de imagen debido a sus cualidades™®.

Las dos imagines capturadas son la que contiene el resultado del efecto ojo rojo y una en su estado normal
Ib|d p.3
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5.1.4 Autenticacién de rostros

“Cualquier proceso de la autenticacion involucra dos fases computacionales
basicas. En la primera fase una representacion conveniente se deriva con el
objetivo mudltiple de hacer el subsiguiente, la fase de decidir-hacer,
computacionalmente factible, inmune a los cambios medioambientales durante la
adquisicion de datos biometricos, y eficaz solo proporcionandole la informacién
pertinente a la tarea de la autenticacion. El propésito de la segunda fse es
aceptar o rechazar la demanda de identidad que corresponde a una medida de
prueba biométrica. Este es basicamente uno de dos clases de problema de

reconocimiento de patrones”3..

Figure 27. (a) (Captura de datos no normalizados) y (b-c) (los datos no normalizados y
normalizados). En todos los tres casos, se muestra los primeros seis vectores de la base.

3 Jonsson K., Kittler J., Li Y., Matas J. (Enero, 2001). Support Vector Machines for Face Authentication. Bmva. p.3. bmva.
Obtenido de la red mundial el 16 Abril del 2005: www.bmva.ac.uk/bmvc/1999/papers/54.pdf
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“Para comprender el procedimiento explicado se puede usar una base de datos de
imagenes bidimensionales y en escala de grises. Las muestras con las que se va
a entrenar la SVM corresponden a una base de datos de caras y no caras, que se
descargan en la pagina Web del MIT CBCL («Center for Biological and
Computational Learning»). En particular, la base de datos que se va a usar
contiene 2.429 caras y 4.546 no caras, lo que hace un total de 6.975 muestras
para entrenar y testear la SVM. Todos estos archivos se encuentran en formato
.pgm («Portable Gray Map»). Las imagenes son de 19 x 19 pixeles, por lo que se

trabajara con 19 x 19 = 361 dimensiones %",

“Estos archivos de imagen en formato .pgm, se pueden abrir por ejemplo con el
programa «Fine View», que es un potente visualizador de imagenes que permite

en particular este formato, a parte de muchos otros”*.

Unos ejemplos de estas caras y no caras que se utilizan para entrenar la maquina
de vectores soporte se muestran a continuacion. Se cogen aleatoriamente el 80%
de los datos (5.580 datos de los 6.975 totales), y utilizando un kernel gaussiano se

obtiene el mejor valor de los hiperparametros que definen este tipo de kernel’34,

32 Sanchez R. (12 de Julio, 2004). Sistema de recanocimiento facial. fagmac. p.1. Obtenido de la red mundial el 18 Abril del
2005: www_fag-mac_com Sistemas de Reconocimiento Facial, por Raul Sanchez Vitores.htm

% \bid., p1
* Ibid., pL.
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Figura 28. Rostros de entrenamiento

“Antes también se debe hacer una transformacion, ya que las caras pueden ser de
distinto tamafio, por lo que si son mayores de 19 x 19 se diezma y si son menores,
se interpola (lo mas aconsejable es utilizar el método de «interpolacion bilineal»).
Esto da una idea de la complejidad computacional del proceso. Los datos a probar
se obtienen desplazandose pixel a pixel. Después, igual con las muestras de
doble fila, hasta el final de su respectiva fila y de la misma forma hasta el final de

la fotograffa en cuestion”>.

Como se puede ver en la figura 29, una de las caras no se detecta y luego
tomando distancias de ojos, nariz y boca tampoco se reconoceria comparandola
con otra de la misma persona previamente almacenada en una base de datos.
Esto estd dentro del error de test obtenido y se debe a que la SVM no se ha
entrenado con caras tan inclinadas, como se puede observar en la figura 28,

donde todas las caras estan de frente”*.

% Ibid., pL.
3¢ 1bid., p1.
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Figura 29. No reconocimiento de rostro inclinado

“Para resolver este tipo de problemas y después los de la fase de reconocimiento,
la solucion es utilizar la misma herramienta de la SVM pero para trabajar en tres
dimensiones, como se explica en el apartado siguiente, donde se muestra uno de

los mejores productos que estan actualmente en el mercado”.

I

Figura 30. Rostros en tercera dimension

“Neurodynamics ofrece su producto Tridenty, uno de los mejores sistemas de
reconocimiento facial que existen en el mercado. Utiliza la informacion de la luz
para poder recrear una imagen en tres dimensiones, con la cual se puede generar
la estructura 6sea de la cara y se puede independizar asi de la sensibilidad a la
posicion del usuario en cada toma. Una Ultima ventaja es que al construir el
sistema una imagen tridimensional, la misma se puede rotar y ver desde distintos

angulos, aunque el usuario nunca haya sido capturado desde ese angulo”®,

3" Ibid., pL.
38 1bid., p1.
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5.1.5 Reconocimiento del habla

“Los acercamientos hibridos para el reconocimiento del habla proporciona un
paradigma flexible para evaluar las nuevas técnicas acusticas modeladas. Estos
sistemas no eliminan el armazén de HMM completamente porque los modelos de
clasificacion tal como las SVMs no pueden modelar la estructura temporal del

habla eficazmente”3°,

“Un problema fundamental en el disefio del clasificador es si los clasificadores
deben ser un clasificador contra otro clasificador, que aprende a diferenciar una
clase de otra clase o uno clasificador -contra -todos, que aprende a diferenciar una
clase de todas las otras clases. Los clasificadores uno contra uno son tipicamente
mas pequefios y menos complejos y pueden estimarse usando menos recursos
gue los clasificadores uno - contra- todos. Cuando el nimero clases es N, se
necesita estimar N(N - 1)/2 clasificadores uno -contra- uno como comparado los
clasificadores uno-contra-todos. En varias tareas de clasificacion normal, ha sido
probado que los clasificadores uno -contra- uno son marginalmente mas exacto
que los clasificadores uno-contra-todos. No obstante, para la eficacia
computacional, se prefiere usar los clasificadores uno-contra-todos. Un ejemplo de

ajuste para un clasificador tipico se muestra en figura 31"°.

o Ganapathirgju A, Hamaker J, Picote j. (8 de Agosto, 2004). Applications of Support Vector Machines to Speech Recognition.
ieeexploreieee p. 2. Obtenido de la red mundia e 25 Abril del 2005: http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/login.jsp?url=/iel5/7829166
/01315952 .pdf
% 1bid., p. 3.
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Probabilidad Posterior

Distancia SVM

Figura 31. Sigmoidal de ajuste de la distancia SVM.

“En la figura 32 Se muestra la construccion de un vector compuesto por un
segmento telefonico. Los clasificadores SVM en nuestro sistema hibrido operan en
los llamados vectores compuestos. La composicién de los vectores de rasgo del
segmento son basados en las alineaciones de un tercer estado basico, el
Gaussiano mezclado con el sistema HMM". La longitud del vector compuesto es
dependiente en el nimero de secciones en cada segmento y la dimension de la
trama de los vectores del rasgo nivelados. Por ejemplo, con un vector del rasgo

dimensional 39 al nivel de la trama™*.

* Hidden Markov Models (Modelo de Cadenas de Markov)

1 \bid, p.3.
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k frames
-
hh aw aa r y uw
region 1 region 2 region 3
0.3*k frames 0.4k frames 0.3*k frames
mean region 1 mean region 2 mean region 3

Figura 32. La composicién del segmento de vector de rasgo nivelado que asume una proporcion 3-
4-3 para las tres secciones.

5.1.6 Categorizacién de texto

“La categorizacion del texto es el proceso de ordenar los documentos del xto en
uno o mas categorias predefinidas o documentos de clases similares. Las
diferencias en los resultados de la categorizacion resultan del rasgo escogido, al
basarse en la asociacion de un documento dado con una categoria dada. Los
defensores de la categorizacion del texto reconocen que el orden de los
documentos de texto en las categorias asi como los documentos deseados
reducen la sobrecarga requerida para la recuperacion rapida de documentos
semejantes y proporciona dominios mas pequefios en que los usuarios pueden

explorar los documentos similares™?.

42 Basu A., Watters C., Shepherd M. (2003). Support Vector Machines for Text Categorization. hicss.hawaii. p.1. Obtenido de la red
mundial el 25 Abril del 2005: http://www.hicss.hawaii.edu/HI CSS36/HI CSSpapers/DDDL S03.pdf
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“La categorizacion puede ser basada en el juicio humano, como se hace por

Yahoo, el simple agrupamiento de la palabra clave, o el algoritmo de aprendizaje.

La categorizacion del texto requiere, como una base, la identificacion de rasgos
dentro de los documentos que pueden usarse al indiscriminar entre los
documentos y la asociacion de documentos individuales a categorias individuales.
Estas categorias pueden determinarse a priori, 0 por humanos o algoritmicamente,
o puede determinarse dinamicamente como requerido”®®. Este tipo de
categorizacion también es realizado por otros tipos de maquinas de aprendizaje

como redes neuronales.

support
vector

Figura 33. Muestra vectores soporte de un conjunto de categorizacion cualquiera.

5.1.7 Localizacién exacta de la falla en la linea de transmisién dePotencia
usando aproximacion SVM

“Se considerara una linea de transmision de potencia que conecta dos sistemas A
y B como se muestra en la figura 34. Se asume la falla de la linea, como la

resistencia que se pone en cortocircuito de valor desconocido, ocurriendo en

43 |bid., p. 1.
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cualquier parte a una distancia desconocida. Los tipos diferentes de fallas son
considerados, incluso la fase a conecte con tierra (R-g, S-g, T-g), fase a
fase (R-S, S-T, R-T), dos fases a conecte con tierra (R-S-g, S-T-g, R-T-g), y tres
fase (R-S-T). El sistema de potencia ha sido modelado usando el programa
ATP-EMTP. Las fallas han sido simuladas aplicando la estructura del circuito
universal (las resistencias e interruptores) como se presenta en la figura 34. Todas
las resistencias puestas en corto circuito son de valores iguales, las cuales se les
puede cambiar el valor en la simulacion dependiendo de las suposiciones

reales”.

“En la figura 35 se presentan tres ejemplos de fase de los voltajes transitorios y
corrientes de 200-km 400-kV de la linea de transmision transpuesta (modelo de
Clark) bajo R-g fase a tierra, la falla ocurre en dos lugares diferentes. Estos
transitorios se han obtenido usado el programa ATP-EMTP. La resistencia puesta
en cortocircuito asumida en los experimentos era igual. Ambos sistemas usados
en las simulaciones eran débiles. Figura 35(a)y (b) corresponda a la falla que
ocurre a la distancia de 1 km del sistema A y figura 35(c) y (d)—199 km del
sistema A. que se ve que el nivel de corriente de fase es malo asi como los
componentes armonicos de ambas corrientes y cambio brusco de voltaje con la

distancia de falla”*.

a4 Salat R., Osowski S (2 de Mayo, 2004). Accurate Fault Location in the Power Transmission Line Using Support Vector Machine
Approach. ieeexploreieee p. 1. Obtenido de la red mundia e 25 Abril del 2005: http://ieeexplore.ieee.org/X plore/login.jsp?url=
/iel5/ 78/29166/01315952.pdf

* \bid., p. 1.
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Figura 34. EMTP Modelando la falla de la linea que conecta dos sistemas Ay B.

1{A}

oot 00z 003 0.04
Time (=)

006 0.06 007

a1 o0z .03 .04 000
Time (=)

c) d)

Figura 35. Los voltajes de los transitorios y corrientes midieron al lado de la entrada de la linea a la
falla que ocurre en el origen (ay b) y fin (c y d) de la linea.

100



L Universidad
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) ea

AAAAAAAAAAAAAAAAA

5.2 Programas para SVM

En los capitulos anteriores se hablo sobre los entrenamientos que deben recibir
las SVM, pues en esta seccién se observard como se entrena una SVM mediante
un programa, de manera didactica y constructiva para que todo los interesados en
estas maquinas puedan comprender la complejidad de estas, teniendo en cuenta
gue la mayoria de los programas son libres y que se pueden conseguir unica y

exclusivamente para fines demostrativos y didacticos.

Existen diversos programas para SVM entre los cuales tenemos: svmclassify,
svmtrain, svm-km, matlab (toolbox svm), svmstruct, svmdark, winsvm y svmlight a

estos tres Ultimos se dara una breve descripciony ejemplos.

52.1 WinSVM

WinSVM es un software muy censillo con interfase para Windows y programado
en C. “Este software puede realizar reconocimiento de patrones y regresion, el

ejemplo siguiente utiliza la regresion.

A continuacion se presenta un ejercicio de aprendizaje dirigido, se entregan los

siguientes datos de input/output entradas y salidas. Se dan las entradas futuras,

se desea predecir las salidas (desco nocidas)”“®.

46 Sewell M (25 de Junio, 2005). winSVM. cs.ucl.ac.uk. p.1. Obtenido de la red mundial el 25 Abril del 2005 : |,

http://www.cs.ucl.ac.uk/staff/M.Sewell/winsvm/
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input1 [ input2 | output
7 0 7
9 1 10
4 6 10
3 8 11
9 4 13
3 8 11
5 4 9
6 0 6
3 8 11
4 5 9
0 1 1
3 8 11
9 0 9
3 0 3
2 9 11
1 4 5
7 9 16
0 9 9
1 8 9
2 3 5

Tabla 5. Entradas y salida programada para entrenamiento “wins vm”

“Divida los datos en tres conjuntos (en la proporcion 50%, 25%, 25%).
Guarde el conjunto de entrenamiento como train.txt en el formato siguiente:

@parameters
# training set
@examples
format xy
707

9110
4610
3811
9413
3811

549

606

3811

459
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# validation set
@examples
format xy

011

3811

909

303

2911"%

“Haga Click en "Input file..."" y seleccione 'validation.txt.'

Haga Click en "Predict".

| Winb i kE
-
\}f) Finished

Figura 39. Muestra la respuesta de winSVM después del proceso de prediccion correcto.

Inspeccione ‘validation-pred.txt'.

Continte ajustando los parametros de Kernel, Predict’, inspeccione 'validacion-
pred.txt' hasta que los resultados sean mas cercanos al actual conjunto de
validacion. En este caso, se trabaja con un Kernel de punto "Dot". Copie los
conjuntos-entrenamiento-con-alphas y la prueba coloquelas en un nuevo

archivo llamado 'test.txt'

4 1hid., p1.
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Haga clic en "Input File... "y seleccione 'train.txt'

Entre “100” para el nUmero de ejecuciones.

Haga click “Optimize."*’

B winSVM,

File Help

Input file...

" Pattern
= Regression

BEE

|c:\Documents and

C T—

+ epsilon

" nu

Kernel

& dot

" polynomial
" radial

" neural

" anova

Learn

degree
gamma
a

gamma

Predict

b
degree

Optimize

Figura 36. Muestra la ventana winSVM después de realizado correctamente la optimizacion.

100%

“Inspeccione Input-opt.csv, cual de los parametros producen una error medio

cuadratico bajo (MSE).

Con el ejemplo dado, epsilon con un valor bajo y un kernel de tipo Dot parecen

ser Optimos. Asi para este conjunto de datos particulares, entre cualquier valor

para C pequefio (sea, 1), un valor bajo para epsilon (sea, 0.01) y selecciona el

kernel de tipo Dot en la interfaz del usuario

“" Ibid., pL.
8 hid., p1.
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Fil=  Help

Input file... |C:A\Dev-Cppitrain.txt

" Pattern
+ Regression

£ P ]

« epsilon |D.01

" nu
Kernel
f+ dot
T polynomial degree
" radial gamma
" neural a b
" anova gamma degree
Learn Predict Optimize

Figura 37. Muestra la ventana de winSVM después de introducir los datos parar el aprendizaje.

Haga Click en'Learn’

winSVM ﬂ
.
\!’) Finished

Figura 38. Muestra la respuesta de winSVM después del aprendizaje correcto.

“Abra 'train-svm.txt'
Contiene el entrenamiento puesto con los alpha-valores. Copie el contenido
mas el conjunto de validacibn en un nuevo archivo y guardelo como

'validation.txt':
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@parameters

# training set

@examples

dimension 2

number 10

b -0.00224081523342617
format xya

7 7.676151381197371e-017 7 -0.1797849206983427
91 10 0.06802209641651072
46100

38110

94131
38110.0916387839347123
5490

6 7.676151381197371e-017 6 -1
38110.02012404034711963

4590
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@parameters

# training set

@examples

dimension 2

number 10

b -0.00224081523342617
format xya

7 7.676151381197371e-017 7 -0.1797849206983427
9110 0.06802209641651072
46100

38110

94131
38110.0916387839347123
5490

6 7.676151381197371e-017 6 -1
38110.02012404034711963
4590"°

“# test set
@examples
format xy
145

7916

099

189

235

Haga Click en "Predict".

Inspeccione el archivo 'testpred.txt':

%0 hid., p1.
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# examples ys
5.00009
15.9998
9.00001

9

5.00008

Renombre las salidas actuales:

5
16
9

9
5751

5.2.2 SyMIt

“SVM'"IM" es una implementacién de Maquinas de soporte Vectorial enC.
Las caracteristicas principales del programa son lo siguiente:

Algoritmo de optimizacion rapido

Seleccion del conjunto de trabajo en pasos de descenso factible
"Encogimiento” heuristico

Escondimiento de evaluaciones de kernel

Uso de rendimiento en el caso lineal

Resuelve clasificacion y poblemas de la regresion. Para multivariable y
salidas estructuradas se utiliza SVMStvet,

Resuelve los problemas de la clasificacion jerarquica.

XiAlpha-stimate computa la tasa de error, la precision, y la recuperacion.
Eficazmente computa un permiso por salida de las estimaciones de la tasa

de error, la precision, y la recuperacion.

%1 pid., p1.
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Incluye un algoritmo para aproximaciones de entrenamientos grandes de
transducciones SVMs (TSVMs).

Puede entrenar SVMs con modelos del coste y ejemplo de costes
dependientes.

Permite reiniciar el vector especificado de variables duales.

Maneja muchos miles de vectores de apoyo.

Maneja algunos cientos de miles de ejemplos de entrenamiento

Soportes estandar de la funcién de kernel y le permite definir los suyos.
n52

Utiliza representaciones de esparcimiento de vectores!
“SVMI9" es una aplicacién de [Vapnik] support vector machine [Vapnik, 1995] para
el problema de reconocimiento de patrones, para el problema de regresion, y para
el problema de aprendizaje de una funcién de clasificacion jerarquica. Los
algoritmos de optimizacion usados en SVM"9" se describen en [Joachims, 2002a].
[Joachims, 1999a]. El algoritmo tiene los requisitos de memoria escalables y
puede ocuparse de problemas eficazmente con muchos miles de vectores

soporte”®3,

“El software también mantiene los métodos evaluando eficazmente la ejecucion de
la generalizacién. Incluye dos métodos de estimacion eficaces para la taza de
error y precision / recuperacion”>?.

“Lo nuevo en esta version es un algoritmo para aprendizaje de funciones de

clasificacion jerarquica [Joachims, 2002c]. La meta es aprender una funcion de

52 Joachims T.( 2 de septiembre, 2004). SVM®™ Support Vector Machine. Svmlight.joachims. p. 1. Obtenido de la red
n}undial el 14 Abril del 2005 : http://svmlight.joachims.org

Ibid., p.1
% \bid., p.1
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los ejemplos de la preferencia, para que pida un nuevo conjunto de objetos tan
precisos como sea posible. Los problemas de la clasificacidon jerarquica ocurren
naturalmente en las aplicaciones como los artefactos de la blsqueda y sistemas

recomendados”®.

“SVM"M también puede entrenar SVMs con modelos de coste. El cédigo se ha
usado en un rango grande de problemas, incluso la clasificacion del texto
[Joachims, 1999c][Joachims, 1998a], tareas de reconocimiento de imagen,
bioinformatica y aplicaciones médicas.

Muchas tareas tienen la propiedad de vectores del caso esparcido. Esta aplicacion
hace uso de esta propiedad que lleva a una representacibn muy compacta y

eficaz” .

v Datos de entrenamiento:

“Pueden cargarse los datos de entrenamiento de un archivo o pueden agregarse
usando el APl de jSVM. La estructura de los datos es creada por jSVM para
guardar los datos de entrenamiento. Cuando se llama el buildModels (), los datos
de entrenamiento se envian por SVM'9". SVM"" crea e inicializa la los datos
estructurados para los datos de entrenamiento. Entonces SVM'9" realiza el
algoritmo de aprendizaje sobre un conunto de datos de generalizacion de
Iight.

clasificador de modelos, los cuales son guardados en SVM Después del

proceso de aprendizaje, los datos de entrenamiento se eliminan de SVM"" "7,

52 Ibid., p.1
Ibid., p.1
57 Joachim T. (26 de Marzo, 1998 ). Transfer Protocol. cad.eecs berkeley. p.1. Obtenido de la red mundial el 25 de Mayo del
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“Se pueden agregar los datos de entrenamiento al jSVM, los nuevos datos no
seran visibles a SVM'" hasta llamar los préximos buildModels (). Si los modelos
ya existen en SVM'9" ellos deben quitarse antes de que los nuevos modelos
puedan construirse. Esto puede hacerse llamando clearModels (). Entonces
cuando se llama buildModels () , se enviaran los datos de entrenamiento en el

JISVM a SVMIight, y el resto sigue el mismo procedimiento como fue expresado

arriba™®,
| i |
I
Optional
Training Parse Training Eeature
: — —_—
DataFile Data Set

Figura 40. Aprendizaje SVMlight

v Modelos:

ight

“Después del aprendizaje, SVM'" produce el modelo de la estructura de los

datos. Los modelos también pueden cargarse en un archivo a través del j]SVM, En
cualquier caso, el modelo de informacién se envia a SVM" como un byte de flujo
y se analiza entonces y se construye una estructura de datos. jSVM no necesita

saber de los modelos, porque el cdmputo se hace en SVM™¥™. Si modelos seran

2005 : http://www-cad.eecs.berkeley.edu/~hwawen/research/projects/jsvm/doc/manual/jsvmtransfer-protocol.html

%8 1hid., p.1
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escritos fuera de un archivo, SVM

flujo, enviandolo por la de jSVM que entonces manda el un archivo de salida

Model

File —DP

ight

Byte Stream

Figura 41. Modelos para SVMlight

v' Casos de Test (Prueba):

P

I‘_\-."x / |I"..-"I L L.] I

Model

Universidad
Tecnologlca de Bolivar
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presentara a los modelos como un byte de

1159

“Los casos de test son manejados similarmente a los datos de entrenamiento.

Ellos o pueden cargarse en un archivo o pueden agregarse a través del APl del
jSVM. Durante la clasificacion, jSVM pasa un caso de test en un tiempo a SVM' ™

para ser clasificado. El resultado de la clasificacion se envia antes al j[SVM y se

guarda en un del dato de estructura”®.
Optional Iser Application SVM Light
TestCase Farse Test Case - Classify .
File Bata — > | Feature Set | ——> Model
I
Optional Ser ApPpPl I M | qh'
Predicti Clasification Clasification
G F— <}
reF:;selon Set Result Model
]

Figura 42. Casos de prueba de SVM

Ibld p.1
Ib|d p.1

Ilght
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5.2.3 SVMdark

El software puede realizar la clasificacion y la regresion, El siguiente ejemplo

utiliza regresion. Para la clasificacion, substituya las salidas por "1 o -1". Cualquier

espacio dejado en blanco en la interfaz se tratardn como un ceros. A continuacion
se presenta un ejercicio de aprendizaje dirigido, se entregan los siguientes datos
de input/output entradas y salidas. Se dan las entradas futuras, se desea predecir

las salidas (desconocidas)”®*.

input1 | input2 | output
0 7
9 1 10
4 6 10
3 8 11
9 4 13
3 8 11
5 4 9
6 0 6
3 8 11
4 5
0 1 1
3 8 11
9 0
3 0
2 9 11
1 4 5
7 9 16
0 9 9
1 8 9
2 3 5

Tabla 6. Entradas y salida programada para entrenamiento “svmdark”

61 Sewell M (25 de Junio, 2005). winSVM. cs.ucl.ac.uk. p.1. Obtenido de la red mundial el 25 Abril del 2005 : |,
http://www.cs .ucl.ac.uk/staff/M.Sewell/s vmdark/
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“Divida los datos en tres sistemas (en el cociente el 50%, el 25%, el 25%). En

cada sistema, haga la primera columna la columna de la salida y etiquete las otras

1:, 2:, etc. Excepto como tres archivos separados del texto, como sigue”®?,

Sistema del entrenamiento (train.txt)
71:720
101:92:1
101:42:6
111:32:8
131:924
111:32:8
91524
61:620
111:32:8
91:425

Sistema de la validacion (validation.txt)
11:021

111:32:8

91920

31320

111:22:9

Pruebe el sistema (test.txt)
51124

161:7 2:9

91:02:9

91:128

51:223

%2 \bid., p.1.
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Seleccione "Regresion”.

"Haga click "el botdn del archivo de la prueba..." y seleccione validation.txt.

163

Complete los otros campos segun lo demostrado abajo

B b
~ ClagsiBeaton Tinia We_ Waln b
" Pagevosism Tt filln_ I DAL ey-L ppiva | pai
© Prefarescs Rasking pulynumssd fu o*hrgrd

raaind Bagle funcHon! sxpi-gamma ||a-b0 2]
aigmild teadds a"h + o

c E Ml B8r.., —rorT
apeilon Predicieas Be... prod| s bt
kginel 5 liness
POl o | | =
" refinl bnals fesclion games
Bl mald Q@ 4| |
Lears | s

€ f [ieesH  Opsmizefile_ | ptmion b
epallon o 1|

kemmnl B liness

¥ polyssmsdsl d Lo i ¢||J h' I s |'-" |
F repfial basls feeclios gamss s 5
W al el [ 3 " o[ ﬁ |

e ] B T

Figura 43. Optimizacion

Haga click en el botén "optimize".

“Transcurrido el tiempo, abra el archivo "optimize.csv". Observe los parametros
usados que producen un MSE bajo (error medio cuadratico).
Reduzca el nimero de modelos potenciales "enfocando" en los que se realicen
bien en el sistema de la validacion, repiten en caso de necesidad.
En este ejemplo, el nucleo lineal con un valor pequefio para la épsilon se realizé lo
mejor posible, asi que reducimos nuestra busqueda por consiguiente:

Una vez méas examine "optimize.csv' e identifigue el MSE mas pequefio.

Seleccionamos los parametros que se realizaron Optimo en el sistema de la

%3 \bid., p.1.
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validacion. En este ejemplo, el ndcleo lineal con un valor pequefio para épsilon

funciona lo mejor posible, asi que se reduce la busqueda por consiguiente:

B S Mdark

’164

Ok e

T Classificasion Traim file.., | rnie.ta

Teeilile., | CibevCapivalidationta

pobynamiall [= a* k] d
radisd basis luncBon; cxpigamma ||&-b| 2
aigmodd: tenhfs &h + o

 Hegragson
© Preferemte Fanking

C Model file.. | ieadelba
=psilon Predictisns file.., | predictions. bt
bermn|l  F Eneer
" pahymomial i H| ]
 radial basis fenction gamme
 sEgreid ] o |
Leam | Predict

¢ [ [ieansa
T

Oplimize file... | ‘ngtimize r=l

kermtl W Encad
" palysnmial d | | | &l I
T radial basss fenclioe Gimme
T sgrenid 5 o | |
Optimizn |_|5. e |

Figura 44. Validacion

“Una vez mas examine "optimize.csv" e identifique el MSE méas pequefio.

Seleccionamos los parametros que se realizaron Optimo en el sistema de la

validacién. Ahora, seleccionamos la prueba para fijar — Haga click en el boton

165

"Test file..." otra vez y seleccione test.txt

Ibld p.1.
Ib|d p.1l.
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Figura 44. Prueba

Haga click en el botén "Learn".

Haga click en el boton "Predict".

Inspeccione el archivo "predictions.txt".

Predicciones:

5,0006471
15,999537
9,0003896
9,0003437
5,0006011

Recuerde las salidas reales:

5
16
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5.2.4 Otros programas direcciones URL

v' Svmclassify:  http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/
bioinfo/ug/svmclassify.html

v' Svmtrain: http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/toolbox/
bioinfo/ug /svmtrain.html

v' Svm-km: http://www.rpi.edu/~kunapg/mmid/

v' Matlab (toolboxsvm): http://www.support-vector.ws/html/downloads.html,
http://asi.insa-rouen.fr/~arakotom/toolbox/index

v' Svmstruct: http://svmlight.joachims.org

118



L Universidad
MAQUINAS DE SOPORTE VECTORIAL (SVM) ea

AAAAAAAAAAAAAAAAA

CONCLUSIONES

El algoritmo K-SVCR permite integrar los esquemas de descomposicion 1-v-1y
1-v-r superando algunas de sus desventajas iniciales y este es mas eficiente que
una SVMR con tres salidas gracias a su menor demanda en las restricciones del

problema QP asociado.

Al evaluar las caracteristicas de la K-SVCR con otras maquinas de aprendizaje se
pudo observar que los algoritmos utilizados para las K-SVCR siempre llegan a un
minimo global que da solucion al conjunto de aprendizaje y que son menos
complejos, en cuanto a la estadistica que utiliza para su desarrollo y la hace mas

eficaces y eficientes.

Las SVM poseen mas afinidad con las redes neuronales que con los algoritmos

genéticos por la forma de aprendizaje y su estructura.

Mediante las aplicaciones de las maquinas SVM se profundiza sobre como son
utilizadas estas en el ambito cientifico e industrial para satisfacer las necesidades

de las personas.

Con el software winsvm, el cual es muy facil de manejar, se practicé haciendo
prueba para comprender como se optimiza, se ensefia y se predice al trabajar con

una magquina de soporte vectorial.
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RECOMENDACIONES

Debido a que este es un tema nuevo e innovador sugerimos que se abra un grupo
de investigacion para profundizar mas sobre este tema ya que estas maquinas
tienen muchas aplicaciones interesantes como las que se trataron en esta
monografia las cuales valen la pena investigar y por que no, implementar y asi

llevar a nuestra institucion a otro nivel investigativo.

Siendo este un tema de tanto interés para el programa de ingenieria electronica se
debe fomentar este por medio de la realizacion de conferencias, foros etc., y

dotacion de bibliografia a la biblioteca para el estudio del mismo.

Proyectos UTB:

Sistema de reconocimiento de huellas. La identificacion de la huella digital es un
problema de reconocimiento de patrones multi-clase se propone implementar esta
para la presentacion de examenes, préstamo de libros, herramientas de
laboratorio y equipos del departamento de audiovisuales, y otras aplicaciones

similares que requieran identificar un responsable directo.

Sistema de reconocimiento de patologias para la determinacion de enfermedades
por medio de SVM. Este es un problema de reconocimiento de patrones multi-
clase estrechamente ligada con electromedicina y para fines lucrativos, se
propone desarrollar estas maquinas para determinar enfermedades que tengan

caracteristicas reflejadas en 6rganos externos como 0jos y piel.
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