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Resumen

En este articulo se exponen aspectos tedricos generales y algoritmicos al interior de una
Magquina de Soporte Vectorial (MSV), la funcion kernel asociada y el algoritmo SMO, vitales en la
actual solucion eficiente de problemas de clasificacion. Se describe de manera detallada la aplicacion
de los algoritmos en la solucion de un problema simple, complementando la extensa literatura
tedrica existente.

Palabras claves: vectores de soporte, aprendizaje supervisado, clasificacion de datos, kernel,
hiperplano separador, multiplicadores de Lagrange, algoritmo SMO.

Abstract

This article addresses theoretical and algorithmic issues related to Support Vector Machines
(SVMs), kernel functions and the SMO algorithm, all important tools in the solution of classification
problems. Detailed operation of these algorithms applied to the solution of a simple problem is
described, trying to fill a gap in the extensive theoretical literature about SVM.

Keywords: support vectors, supervised learning, data classification, kernel, separating hyperplane,
Lagrange multipliers, SMO algorithm.

1 Introduccion

Una Mdguina de Soporte Vectorial (MSV) es un sistema de aprendizaje au-
tomdtico que permiten resolver problemas de clasificacidn y regresion de manera
muy eficiente v que se ha posicionado por encima de otras técnicas, tales como las
redes neuronales. Las M5V est dn siendo utilizadas con éxito en diversas dreas de
la inform dtica e inteligencia artificial.

Las MSV se basan en la Teoria del Aprendizaje Estadistico [1] desarrollada
por V. Vapnik v A. Chervenenkis, hacia el ano 1992 cuando proponen un modelo
matemstico para la resolucidn de problemas de clasificacion v regresion al cual lla-
maron Modelo MSV [1][2]. En pocos afios se crearon aplicaciones para la solucién
de problemas reales, destacindose como una herramienta robusta en dominios
complejos, ruidosos v con escasos datos,
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El éxito de las MSV radica en tres ventajas fundamentales: la primera consiste
en que poseen una sdlida fundamentacién matemsdtica. La segunda consiste en
que se basan en el concepto de la minimizacién del riesgo estructural [4]]3], esto
es, minimizar la probabilidad de una clasificacidon errdnea sobre nuevos ejemplos,
particularmente importante cuando se disponen de pocos datos de entrenamiento.
La tercera ventaja radica en que disponen de potentes herramientas v algoritmos
para hallar la solucion de manera rapida v eficiente.

Este articulo tiene como principal objetivo presentar la mecdnica interior en las
MSV v surge dentro de un provecto de investigacién en la FUKL, cuyos aportes
se orientaron hacia el exdmen algoritmico de esta técnica y la implementacion
sencilla de estas técnicas tanto en lenguaje C como en Excel, con orientacion
diddctica. Para ello se introducen algunos aspectos tedricos sobre las MSV como
clasificadores lineales, v dado que usualmente no hay un clasificador lineal para
los datos originales de un problema real, se describen las funciones kernel, que
solucionan este problema eficientemente. Se finaliza con una visién al interior de
una MSV en la solucién de un problema juguete, haciendo lo més explicito posible
cada uno de los pasos principales necesarios hasta llegar a la solucién utilizando
el algoritmo SMO (sequential minimal oplimization) desarrollado por Platt [8].

2 Problema linealmente separable

Para solucionar un problema de clasificacién, la MSV debe aprender una su-
perficie de decision adecuada, basdndose en el conjunto de datos de entrenamiento.
La superficie de decision es un hiperplano que separa los patrones de entrenamiento
en dos clases, segiin se encuentran a uno u otro lado del mismo.

Se dispone entonces de un conjunto de N datos de entrenamiento llamados
patrones, de la forma (x;,m ), (X2,%2).... (%n,yx) donde x € R". Cada escalar
y; (llamado etiqueta) corresponderd a una de dos clases que se identificardn como
+1 vy —1. Se llamara vector de etiquetas al vector y = (¥, ¥2,...4x).

En un problema linealmente separable existen muchos hiperplanos que pueden
clasificar los datos. Pero las MSV no hallan uno cualquiera de estos hiperplanos,
sino el dnico que maximiza la distancia entre él y el dato més cercano de cada
clase (figura 1). Esta distancia es llamada margen, ¥ al hiperplano que la maxi-
miza se le llama Hiperplano de Méximo Margen o de Separacién Optima (HSO) [6].

El hiperplano separador estd dado de manera general por
(w-x)4+b=0dondew,xcR".be R (1)

donde el trabajo consiste en hallar el vector w de pesos que contiene la ponderacidn
de cada atributo, indicando qué tanto aportan en el proceso de clasificacion, en
tanto que b define el umbral de decisidn, llamado usualmente bics en inglés. La
funcion discriminante (distancia) d serd la funcion
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(w-x)+b

d(x,w.b) = | con [[wl| = v/(w-w)

[l
donde ||w| es la norma asociada al producto escalar en R™. Como se trata de
patrones linealmente separables, se puede reescalar w v b, de tal manera que:

d(x.w,b}:HL — wex;+b] =1 )

w|
Asi se obtiene el HSO candnico en el cual los patrones de entrenamiento mis cer-
canos al plano tienen distancia normalizada d(x, w,b) = 1, con d(x, w,b) > 1 para
los demds patrones.

Hallar el mejor hiperplano separador es un cldsico problema de maximizacion

con restricciones de la ecuacion (2), el cual se puede transformar en un problema
més sencillo utilizando el principio de dualidad [7][4], quedando como

[lwll*

miﬂT sujetoa:y; [(w-x;) 4+ 0] > lparai=1,2....N (3)

Aplicando los multiplicadores de Lagrange (a;) la ecuacion (3) se reformula como

4 2 N
L(w.b.a) = P 3 (w8 - 1] (@)
f=]

Para hallar el punto de silla {(wy, by, ag) , se debe minimizar L (w, b, &) con respecto
aw v by maximizar con respecto a o > 0, la cual representa una solucion en el
espacio primal. El problema puede solucionar en el espacio dual (ver [3] v [4]),
para lo cual se replantea como

N N N
. - 1
min : Ly(a) = Zlﬂ',' ~3 Zzlﬂiﬂ'jﬂéyjfx?“ ;) (5)
i= i=1 j=
i
sujeto a  : Err.-y,— =0y o 20ie{l,..N} (6)
im]

donde Ly es la forma dual de L, la cual depende de los multiplicadores de Lagrange,
Esta representacién es preferida, va que Ly depende dinicamente del producto es-
calar de los patrones de entrada x lo cual simplifica los cdleulos, como se verd en
la seccidn 3.

Esta formulacidn del problema satisface las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker
(KKT) y por tanto se tienen las condiciones necesarias y suficientes para que un
valor extremo exista [7]. Ademds, la solucién siempre conduce al mismo vector
normal al hiperplano separador. Tomando la representacion matricial [3] de las
ecuacion (5) v (6) se obtiene

min:Lg(a) = %HTHQ' —fTasa: ya=0,a=0 (7)

Volumen 14, diciembre 2010 75



Revista de Ciencias L. Jiménez Moscovitz y P. Rengifo Rengifo

donde se utiliza €l vector unitario £ = [11--- 1]T y mediante cualquier método de

optimizacidn se halla el vector de multiplicadores oy =

{nrfl'_.ug. ..._.u“N} para determinar finalmente el vector normal wy v el bias by del

HSO asi

N
1
Wy = Z yioix; y by = —5Wo- [r + %) (8)
fm]

Esto indica que wy se puede expresar como combinacion lineal de los N vec-
tores de entrada. De las condiciones de KKT se desprende que gran parte de los
a! son 0, ¥ solo una menor cantidad Ngy de vectores del conjunto de entrada
participan en la combinacidn lineal que origina a wy: son los vectores de soporte

(SV). En la ecuacién (8) X, ¥ X, son un par de vectores de soporte, uno de cada
clase.

El clasificador buscado se puede construir finalmente como

f(x) = sign(wo - x + by) = sign | Y yiaf (xix) + b (9)
iesv

donde el signo resultante indicard a cual clase pertenece un dato determinado.
Esta expresion conlleva gran economia computacional, ya que la sumatoria no se
realiza sobre todos los puntos de entrenamiento, tinicamente sobre los que son
vectores de soporte v el nimero Ngy de SV puede ser muy pequeiio, siendo en
general mucho menor que N,

'y
Margen _— e Veclur555
o ww ..., Soporte

Mejor
hiperplano
& separador
i Ll
v :
s, 3
-

------

>

Figura . Hiperplana de Scporacidn l:'jpl‘.imr: w-xX+0b pora el caso Mdimensional
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3 Clasificadores no lineales mediante Kernel

Cuando no existe una apropiada superficie lineal de decisién en el espacio de en-
trada, se considera el mapeo del vector de entrada x en un espacio de mayor
dimensién B® llamado espacio de caracteristicas 7, que esté dotado de pro-
ducto escalar. Eligiendo el espacio  apropiado, se realiza el mapeo vy se busca el
HS0O siguiendo la mecdanica expuesta en la seccidn 2 v que serd lineal en ES, pero
representa un hiperplano no lineal en el espacio de entrada R".

Supdngase que este mapeo se realiza mediante una funcién no lineal de la forma
¢(x) : R" —ER.e>n
B(x) : xr—r (x) = (¢h(x), P2(x), ..., de(x)) .

Se puede observar una dificultad prictica para hallar el HSO en 7, ya que se debe
solucionar el problema planteado en la ecuacion (5), replanteada ahora como la
minimizacidn de Ly = E:‘ 1 O = i E:'r : E;' : aoe iy (P(x;) - ©(x;)) donde los
vectores de entrenamiento solo aparecen en la forma de producto escalar, pero
definido en el espacio de caracteristicas. El ¢ dleulo de (®(x) - ®(x)) es demasiado
exigente computacionalmente, ya que ¢ es mucho méds grande que n. La solucidn

de este grave inconveniente viene de mano de las funciones kernel.

Una funcidn kernel es una funcion K : B™ x B"™ — R tal que
Ko (xi,%5) — ®(x;) - B(x;) (10)

que representa el producto punto en un espacio de caracteristicas de dimension
arbitraria [1][3]. Al utilizar la Funcién Kernel se puede obtener el producto escalar
en el espacio de caracteristicas, pero realizando el cdlculo en el espacio de entrada
cuya complejidad es mucho menor. Mads alin, con el método del Kernel no es
necesario conocer explicitamente la funcidn @.

Ejemplo 3.1 (Kernel) Sea ®(x) : R* — R® la funcidén tal que
B(x) : (21, %2) = (423, 422122, 423) (11)
Realizando ¢l producte punlo se observa gque
B(x;) - B(x;) = (167,27, + 32w Tioxjizga + 1625H2%) = [ (xi -x;)°  (12)
donde la iltima expresidn es la Funcidn Kernel de la ecuacidn (11):
K(xi,%;) = [4(xi - %) = ®(x:) - (x;)

Un desarrollo detallado se expone en Vapnik [1], Kecman [3], Cristianini [4]
v Schilkopft [5] entre otros. Para que una funcién K sea eligible como funcidn
kernel, debe cumplir con las condiciones de Mercer [3] y como tal debe ser una
funcidn simétrica cuyo codominio sea un espacio de Hilbert, v la matriz Hessiana
H=|K {x.—_.xj-]]::;=l asociada al problema de optimizacidn planteado en la ecuacion
(7) debe ser semidefinida positiva, garantizando la convexidad del problema y por
tanto la existencia de solucién.
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Todo lo derivado para el caso lineal es también aplicable para un caso no lineal
usando un Kernel conveniente K, donde la funcidn de deecision en el espacio 7 es:

flx) =sign | Y yioK (x,x:) +b (13)
eSSV

Construyendo v aplicando diferentes funciones kernel, el algoritmo de SV puede
construir una gran variedad de maquinas de aprendizaje [6].

4 Al interior de la MSV

Se supone un conjunto de patrones de un problema simple de clasificacion binaria
con tan solo 12 datos, descritos en la figura 2 (a). Este conjunto de datos repre-
senta dos clases: La clase +1, la de los puntos al borde o al interior de un circulo
de radio 1 con centro en (0,0) y la clase —1, la de los puntos exteriores a dicho
circulo. Esta clasificacidon debe ser aprendida por la miquina dnicamente a partir
del conjunto de datos indicado. La figura 2 (b) de la tabla muestra los mismos
datos pero transformados al espacio de caracteristicas de dimension 3; aunque no
sera necesario utilizar éstos en los caleulos, se pueden graficar a partir de la tabla
para visualizar el hiperplano separador v el mecanismo de clasificacion de nuevos
patrones.

Se trata entonces de hallar un clasificador que permita asignar la etiqueta
correcta a cualguier dato que se presente. Los pasos generales a seguir para hallar
la solucion con M5V se esbozan en la figura 3 v se describen a continuacion.

4.1 Primer paso: determinacién del tipo de problema

La inspeccidn del problema suministra informacién valiosa acerca del problema:
su separabilidad lineal, rango de variacion de los datos v, con mayor experiencia,
el investigador obtiene informacion valiosa para la adecuada seleccidn de kernel v
parametros.

Espacin de entrada | Espacio de caracteristicas
Adributos Clase Atributos Clase
X X, [ X, X, X, ¥
-0,626 | G600 + 0392 | 0,539 | 0371 +|
0,323 0,843 +1 i, 104 [t o a7 +1
0050 | 0624 +1 D008 | 0,079 | 0,389 v
L e 002 | +1 LU ] R LIRE L E] 1
02 BT *] 0.004 {072 LI *|
0476 RIELIS k1 0227 =i}, [H}S LIRELLE] k|
=], 733 823 =] 3003 2017 0677 x|
1 A57 | -1,100 -1 B | 22| 1113 I
1,365 | 355 =1 I&63 | 0685 0,026 -1
«00,193 1,107 =] 0037 ], M2 1,22% «]
0080 | <1674 -1 0006 | 0089 | ZE00 [
1084 | 0,394 ] LI75 | 0608 0,158 |
ia b

Figura 2. Dates del probleme
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En la figura 2. (a) estdn los datos originales en R?, y en (b) los datos en el
espacio de caracteristicas en R* después de la transformacién ®(x) : (x;,22) =
(1623, 322,72, 1623) .

4.2 Segundo paso: seleccién y aplicacidn de la funcién Kernel

Aiin cuando se pueden hacer recomendaciones para su eleccion, en problemas
complejos se deben realizar muchas pruebas, ajustar pardmetros para cada kernel
y comparar resultados. Aqui se ha seleccionado un kernel simple, con el cual se
obtuvieron resultados satisfactorios: el kernel polinomial K (x,x;) = [4(x- :.':,-}]2
definido en la ecuacidn (11).

4.3 Tercer paso: construccién de la matriz Kernel

A partir de la funcién kernel K (x,%;) = [4(x-x;)]° se genera la matriz kernel
Hp .« n. Cada elemento se construye como

Hi ;= vy K (%o, X5.) = 5 [4 (% - %)) (14)

que representa a la matriz Hessiana correspondiente al problema. En este
ejemplo, de acuerdo con la ecuacidén (14), la matriz Kernel se desarrolla como

Hii = (1) () [4((znen) + (zeze)]
= (=1)-(=1) - [4((~0.626 = —0.626) + (0.609 « 0.609))]* = 9.3088

hasta completar la matriz Hessiana H :

9.308 1.549 e -3.078
H]‘jxl:{ =

-3.078 =7.447 e 28.314

Figurn 3. Algoritme simplificado pare hallor un modelo medionte M3V
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4.4 Cuarto paso: minimizacién con el algoritmo SMO

Se tiene un problema de optimizacion cuadritico ¥y mediante la matriz Hessiana
H el problema se reexpresa como lo indica la ecuacién (7). Es un problema lineal
cuya solucion se abordara utilizando el algoritmo SMO, muy eficiente para hallar
los multiplicadores desconocidos o, desarrollado por Platt [8] v cuya aplicacién al
problema actual se puede concretar asi:

Paso A. Se lee la tabla de datos de entrada, asignando 12 ternas (x;;.xiz,u;)
con 0 <i<]1l.

Paso B. Inicializar: se inicializan los multiplicadores de Lagrange: o; = 0 v
los gradientes V; = —1, para 0 < i < 11

Paso C. Seleccionar un par de vectores i, j para realizar una iteracién: se se-
leccionard primero el vector ¢ ¥ con base en éste se selecciona luego el vector j.

Paso C1. Hallar vector que maximiza el gradiente: se debe hallar vector identifi-
cado con el indice ¢ tal que [—y;V;] sea méximo. Si es la primera iteracién, todos
som ignales v se asigna el tltimo indice (i = 5 para la clase +1 en la primera ite-
racion). Si no es la primera iteracion, de las anteriores iteraciones se tienen yva dos
vectores i', j' con su respectivo multiplicador de Lagrange aj-, o+ ¥ se recalcula el
gradiente

max [=y; - Vi] | Vi =V + (Hipday) + (Hjpdaj))

donde Aq; representa la variacion en el valor de o; entre iteraciones y 0 < £ < N.
Para el ejemplo, el valor Vi se calcula

Vo = Vo+ ((HigAeag )+ (Hjgdog))
= (=1)+ ((1.4675 - 0.0965) + (—3.0785 - 0.0965)) = —1.1555
y andlogamente para los demids valores. Como max(—V;) = -V, = —1.6855, se

toma i =k =1.

Paso C2. Leer la columna i de la matriz Hessiana H: Para el caso de la primera
iteracidn, i = 5 y los valores correspondientes son:

H:y = [1.4&75 0.3458 -« —0.0424 —4.2u'm]

donde 0 < k < N. Para el caso de la segunda iteracidon se obtiene ¢ = 1, v los
valores correspondientes son:

Hy = [l.E-i!:'ld 10.6270 ... =30.7068 —T.-1-1EEI]

Paso C3. Minimizar el descenso de la funcién objetivo: el segundo vector, que
se llamard j. se selecciona de tal manera que cumpla con esta condicion. Para
ello se verifica si con el vector H;, hallado en el paso anterior, se cumple que
—y - grad (fi) < —y; - grad (f;) . Esto se logra en los pasos signientes.
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Paso C4. Calcular la variacion en gradiente asociado con cada vector candidato

k : se llamard di fVy, que se calcula como di fV = Vigax + Vi.

Paso C5. Se caleula el valor del coeficiente cuadritico Qeo; p. asociado al par
de vectores i, § mediante la expresion

Qeo; . = Hy; + Hyy £+ (29, H,y) (15)

Este cdleulo no es necesario si el multiplicador de Lagrange es un valor extremo
(cota superior o inferior). En la ecuacidn (15), el signo +/— para la suma se toma
seglin i; sea positivo o negativo.

Los valores que se han calculado para la primera iteracién son:

Qcos g = 196.1441, ..., Qeos. 1y = 20.7208.

Aparecen unicamente 6 valores, dado que los otros 6 multiplicadores a corresponde
a una cota, y por tanto no se calculan.

Paso C8. Se calcula la variacidn de la funcidn objetivo A f, v se toma el valor
minimo, as{
A fi, = min [— (di _rv,ﬁfn:;m.-__h] 81Qco; . > 0

mientras que si Qeo; ;. < 0 este valor se reemplaza por 7, que es un pardmetro pre-
determinado asociado con un valor muy pequeiio (usualmente 107%), que asegure
que Afy tome un valor muy grande y sea descartado eventualmente.

Para la primera iteracion, los valores de A fi. encontrados son:
Afy = —0.020393, ..., Afi; = —0.193043. Esteiltimo valor es el que hace minimo
el descenso de la funcidén objetivo, y por tanto min [Afi] = Afy; = —0.193043.
Luego se toma j = k = 11. Con esto se obtiene el par i, j de vectores identificados
coni=>y j=1L

Para la segunda iteracién, se ha hecho necesario calcular inicamente los va-
lores correspondientes a & = 5,9,10,11, de los cuales se puede comprobar que
Afa = —0.57T9086 es el minimeo. Luego, se toma como par i,j a los vectores i = 1

yi=9.

Paso C7. Hallar el valor A;;: indica cuanto deben variar los multiplicadores
de Lagrange, de acuerdo con la participacidn de cada uno de ellos en la variacidn

de la funcidén objetivo. Se calcula como:
ﬁi.j = :I:?; - ?ij:"i.j

donde se toma el signo +/— dependiendo si los y's correspondientes a i v j son
diferentes o iguales.

Paso CB8. Se actualizan los multiplicadores, asi:

o = 4+ Aoy = o5+ Ay
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¥ se hacen di f oy j = o — oy, ¥ sum_ny j = o+ o, valores que permitirdn realizar
ajustes vilidos cuando algin o toma valores negativos. Entonces, en la primera
iteracion se obtuvieron como vectores de trabajoi =5y j = 11.

Dado que Vy = =1,V = =1, v Qeosqq = 20.7208,

se obtiene Agy = [ (—1) — (~1)] /20.7208 = 0.096521.

Como todos los multiplicadores se han inicializado con 0, los multiplicadores co-
rrespondientes a los vectores 5 y 11 se actualizan, anotando ademsds la variacidn
correspondiente del o como A

as = 0+ 0096521 = 0.096521  Aasz = 0.09652 1 — 0 = 0.096521
apy = 04 0.096521 = 0.096521  Agyy = 0.09652 1 — 0 = 0.096521

En la segunda iteracién se obtuvieron como vectores de trabajoi =1y j = 9.
Los valores de gradiente son V| = —1.6855 v Vg = —0.936127 con

(Qeoy g = 11868707, donde se obtiene
Ay g = [-(—1.6855) — (—0.936127)]/11.868707 = 0.220 89.

Dado que los vectores 1 ¥ 9 no habian sido modificados en la primera iteracidn,
su coeficiente viene con valor 0 v se actualizan asi:

ay = 04 0.22089 = 0.22089
ag = 0+ 0.22089 = 0.22089

Es claro entonces, que al final de la segunda iteracion, los multiplicadores
de Lagrange tienen los valores oy = 0.22089, oy = 0.096521, oy = 0.22089,
crpp = 0096521 v los restantes son ain (.

Se debe tener en cuenta que si eventualmente algiin o < 0, se debe realizar
una correccidn, para lo cual se consideran las siguientes posibilidades:

1. Si los y's asociados al par i, j son de clases diferentes entonces si a; < 0 se
toma o; = 0y a; = £ (dif oy ;), mientras que si a; < 0 se toma a; =0y
oy = +dif_ov ;. Aqui el signo 4/ — se utiliza a conveniencia para que haga
el multiplicador positivo.

2. 5i los y's asociados al par i, j son de la misma clase se realizan las siguientes
verificaciones y ajustes, con el fin de obtener valores de los multiplicadores
dentro del rango aceptable [0,Cy], donde O es una cota que se predefine
(como pardmetro) para limitar, a voluntad del investigador, el rango de
valores que puede tomar el multiplicador: Si sum_o;; < C; y a; < 0 se
toma o; = 0 v a; = sum._oy . Si sumoy; > C; v a; > C; se toma
a; = sum.yg j — Cj) ¥y o = Cj. 81 swmoogj < C) y oy < 0, se toma
a; = sum.oy; ; ¥ a; = 0. Y finalmente, si sum.a; ; > C y a; > C}, se toma
a; = C ¥y oy = sum.oy ; — C;
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Se verifica a continuacion la condicién de terminacion. Si ésta no se ha cumplido
aiin, se procede a una nueva iteracion a partir del paso 4.4. Existen diferentes ma-
neras de examinar la condicién de terminacion. La més sencilla de ellas pide que
se examine la suma de los gradientes de i ¥ de j. 5i este valor es menor que un
valor de umbral predeterminado, se asume que se estd cerca a un valor dptimo
gemin las condiciones de Lagrange v el programa finaliza.

Con un umbral de 107, se observa que al superar las 25 iteraciones, los va-
lores cambian muy lentamente y se llega al umbral de terminacion luego de 43
iteraciones, obteniéndose 4 multiplicadores de Lagrange diferentes de cero que
son: ap = 03795 g = 06519  aqp = —0.6531 oy = —0.3782.  Esto quiere
decir que se han obtenido 4 vectores de soporte. El subindice i de o; indica
cual es el patrén original del conjunto de entrenamiento de la figura 2 que sirve
como vector de soporte,

4.9 Quinto paso: determinacién de la funcién de decisidén

Se toma la funcién que determina el problema v se reemplazan los valores, que se
organizan asi:

i a; X1 Xiz yi | K(xi,x)=[4(x;-x)]"
0.3795 —0.626 | 0.609 [ =1 | 6. ‘271:?—12. 19892 20 +5.934 11:%

11 | —0.3782 | 1.084 0.394 | 1 18.80127+13.667x, 12 +2.483 8z5

donde se tiene que, en la columna correspondiente al Kernel, el valor x € R*
tiene atributos que se denotan oy, xs y su valor serd dado por los atributos de cada
patrén nuevo que se desee clasificar. La funcidn de decision es:

Jlx) = sign (3, c5v o (¥iK (%,%)) + D)

(0.3795) - (6.272% —12.199z2,2,45.934 123) +
(0.6519) - (1.669 327 +8.713 22,22 +11.8Tx3) +
(—0.6531) - (0.595 9827 —6.836 8z, £2+19.607x3) +
(—0.3782) - (18.801u3+13.66Tx; 22+ 2.483 8x3)

= sign + b
= sign(—4.035 37 + 0.346 5z, 12 — 4.08323 + b) (16)
Se determina b utilizando la expresidn:

_ (Zil’;.‘ﬂ"‘ “"'”""]

b N}H-‘

(17)

que para este caso particular se tiene que b = 4.2273 v el clasificador buscado es
finalmente:

f(x) = sign (—4.0353x7 + 0.3465x,x2 — 4.083x3 + 4.2273) (18)
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Esta funcién permitird la clasificacién correcta de nuevos ejemplos presentados
al sistema, como se podrd comprobar ficilmente aplicando la misma a patrones ar-
bitrarios (xy,x2), seleccionados de tal manera que algunos patrones caigan dentro
y otros fuera del circulo de radio 1 y centro en (0,0).

5 Conclusiones

Comparados con otros sistemas clasificadores, las mdquinas de soporte vectorial
son muy eficientes desde diversas perspectivas. Por una parte, se obtienen muy
buenos resultados alin con conjuntos de datos de entrenamiento muy pequenos, tal
como lo muestra el ejemplo desarrollado. Ademis, el proceso de aprendizaje es un
proceso matemdtico definido que permite obtener siempre el mejor clasificador, no
tan solo un buen clasificador como se obtiene en muchos entrenamientos de redes
neuronales.  Esto sin hablar de que el tiempo de entrenamiento es predecible v
relativamente corto.

Por otra parte, una vez obtenido el modelo, es muy ficil implementarlo en
diferentes sistemas. Ademds posee una alta velocidad de ejecucidn en la clasifi-
caciin de grandes conjuntos de datos.

En cuanto a los detalles internos de las MSV, es claro que las funciones ker-
nel son de vital importancia, va que todos los cdleulos necesarios son realizados
en el espacio de entrada. Esta es una caracteristica peculiar del algoritmo de los
métodos de vectores de soporte, Se estd tratando con algoritmos complejos para
reconocimiento de patrones no lineales, regresion, o extraccion de caracteristicas,
pero para los propdsitos del cileulo s6lo se requiere trabajar con un algoritmo
lineal, de relativamente facil implementacién computacional.

En cuanto al ejemplo particular que se ha desarrollado, la solucién presen-
tada es la mejor solucién que se puede encontrar con el kernel polinomial ¥ los
pardmetros escogidos, pero puede existir una mejor solucidén con otro kernels o
parametros v ogeneralmente s la experiencia del usuario la gque puede guiar su
obtencidn.
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