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Resumen

Este articulo propone el método de Chunking Suave para el ripido entrenamiento de
una Maquinas de Soporte Vectorial. Este método, basado en Conjuntos de Trabajo, es
una modificacién del método de Chunking propuesto originalmente por Vapnik. Las
ventajas del Chunking Suave son su velocidad y una menor cantidad de vectores de
soporte. Describimos nuestro método, se reportan experimentos con la base de datos
MNIST, y explicamos porqué un SVM de Chunking Suave generaliza de manera
comparable a los algoritmos tradicionales.
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1. Introduccion.

Las Maquinas de Soporte Vectorial (Support Vector Machines o SVM) constituyen
una de las técnicas mas reciente para reconocimiento de patrones. En 1995, Vapnik (8] y
su equipo de colaboradores establecieron las bases tedricas de la Teoria Estadistica del
Aprendizaje (Statistical Leamning Theory o SLT), dando como resultado practico las
SVMs. Estas, afirma Burges [1], son un paradigma aparte de las Redes Neuronales que,
aunque tienen muchas similitudes, estan mejor fundamentadas en la teoria. Tienen mejor
capacidad de generalizacion; es decir, capacidad para clasificar correctamente datos
distintos al conjunto de entrenamiento. La diferencia entre los métodos es notable; el
entrenamiento de la Red Neuronal no controla la generalizacion, sino que asume que ésta
sera correcta si el error de entrenamiento es pequefio sobre un conjunto de en_trcnamnemo
lo suficientemente grande. El entrenamiento de una SVM, en cambio, controla
simultaneamente ambos parametros: error de entrenamiento y generalizacion. _

Una SVM efectua la clasificacion de objetos puntuales en dos clases por med‘lo de
una superficie de decisién determinada por ciertos puntos del conjunto de entrenamiento,
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conocidos como vectores de soporte. Dicha superficie se obtiene al resolver uy p,

de Programacién Cuadratica Convexa con rest.ricciones lineales, cuyo “ﬁ;r)nz':l%
variables es igual al numero de datos de entrenamiento. La solucién de este Proble;,
el objetivo de este articulo. : %

2. Formulacién del Problema de Clasificacion con SVM,

Tenemos / muestras independientes € idénticamente distribuidas, provenientes e -
distribucién de probabilidad P(x, y) desconocida, consistentes en pares COﬂfOrmadgspu
un vector y una etiqueta de clase (%, %), (X3 ¥2)s--(X;, y,), donde x ep
y, € {1,-1} . Deseamos construir una SVM capaz de mapear los valores de los vectore t
a los valores de las etiquetas y; correspondientes por medio de una funcién de decigiz,
y=f:R"->{,-1}.

7.1. Caso Linealmente Separable.

Es el caso mas simple, Figura 2.1, donde los datos pueden ser clasificados por u
hiperplano orientado, conocido como hiperplano de separacion, con ecuacit
w-x+b=0, donde w es un vector normal al hiperplano llamado vector de pesos y b
conoce como sesgo. : L

Decimos que el conjunto de entrenamiento €s linealmente separable si existen we k'
y beR, tales que todos los datos de entrenamiento satisfacen las siguients
restricciones: o ‘

w-x,+b21 para y, =1 21
w-x,+b<-1 para y, =-1 22
~ La distancia entre H,; y H, nos da el margen de separaci6n para las dos clases, el cual

es M =-Iﬁ. Por lo tanto, para encontrar el par de hiperplanos que dan el maximo

" margen, y al mismo tiempo el hiperplano de separacién, es necesario maximizar
distancia M, lo que equivale a minimizar el valor de ||w] , sujeto a las restricciones dadzs.

De esta forma, llegamos al siguiente problema de Programacion Cuadratica Convexd

n S =swow | 29
. K 3"“’" = B (
sujeto a las restricciones : _
-y, (w-x,+b)+1<0 para i=1,2,...,/. ' (24

La solucién de este problema de optimizacién se encuentra en el Punto Silla
Lagrangiano primal del mismo, dado por

!
L,(w,b,a) = %w-w+Za, [-y,(w-x, +b)+ 1]

i=l
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Figura 2.1. El hiperplano de separacion para el caso linealmente separable en R

donde cada a, para i=12,...,[,esun multiplicador de Lagrange. Dicha solucion es la

misma que para el problema dual. Para encontrarlo debemos minimizar el Lagrangiano
respecto a wy b, al tiempo que es maximizado con respecto a @ = (@,,&y,....&;) .
Asi, podemos replantear el problema como '

max Lo(a)=—-12-'Zil:lzl_:‘a,a,y,y1x,-xj+§a, (2.6)

sujeto a las restricciones g '
20,)’, =0 2.7)
@ 20 ;)ara =i ... @8)

Este problema cumple con la forma estandar del problema de Programacion
Cuadratica Convexa con una restriccion de igualdad (2.7) y I de desigualdad (2.8). Puede

manejado con mayor facilidad, pues las restricciones originales son sustituidas por
restricciones que incluyen a los multiplicadores de Lagrange, ademas de que los datos de
entrenamiento aparecen como simples productos punto de vectores. Dicha situacion
resulta ventajosa en el caso no lineal, que s revisaré en la siguiente seccion.

la solucion, a cada punto de entrenamiento le corresponde un multiplicador de

Lagrange 6ptimo a, . Los puntos para los cuales su respectiva a; >0 estin sobre alguno

los hiperplanos H, o H,, y se conocen como vectores de soporte. Todos los demas
puntos de entrenamiento tienen a, =0 y estan a los lados de H, o H, de modo que se
cumple la desigualdad de la restriccion.

Para las SVM, los vectores de soporte son los elementos criticos del conjunto de
entrenamiento. Ellos definen la region de decision, cumplen con la igualdad en las
restricciones (2.8) y si los eliminaramos cambiaria la solucién encontrada-, contrario a lo
que sucederia, si todos los demas puntos de entrenamiento fueran removidos o movidos
de lugar sin cruzar H, o H,.

Una vez solucionado el problema, tendremos un vector a de multiplicadoFes de
Lagrange, con los cuales podemos calcular el vector de pesos optimo y el sesgo 6ptimo



/
w‘ = a' X
§ ] fyl (2.9]

- :
2 "I[Z(y'"w x)] Qg

1]
dondc k es el nimero de vectores de soporte.
Asi, obtenemos la ecuacién del hiperplano de decision u(x)=w -x+b.

2.2. Caso No Lineal.

En la mayoria de los casos, la separacion lineal en el espacio de entrada es demasiag,
restrictiva para un uso practico. La teoria puede extenderse a regiones de decision p
lincales mapeando los puntos de entrada hacia puntos en un espacio de rasgos, buscand,
luego el hiperplano 6ptimo de separacién en dicho espacio.

Dados los punto de entrada, utilizamos la funcién @:R" — R” para mapear dichos

puntos hacia el espacio de rasgos R" (que por lo general es un Espacio de Hilbert). A yp
hiperplano éptimo de separacion (una regién de decision lineal) en R™ le corresponde
una regién de decisién no lineal en el espacio de entrada, que solo puede determinarse si
la funcién ¢ es completamente conocida. La ventaja es que ¢ interviene solamente en ¢l
producto punto de dos puntos del espacio de rasgos, mediante una funcién simétrica
conocida como kemnel, que se calcula a partir de los puntos en el espacio de entrada como
k(u,v) = @(u)- @(v) . Aqui no es necesario conocer @.

Cabe seilalar que tendria un altisimo costo computacional efectuar explicitamente
estos mapeos y luego calcular los productos punto. Sin embargo, cuando un kemel
cumple las Condiciones de Mercer (ver [6]), el mapeo es implicito. Esto es, trabajamos
en R" aunque la solucién se encuentre en R™.

La region de separacién no lineal puede encontrarse como la solucién al problema de
Programacién Cuadratica antes mencionado, pero con @(x,) en vez de cada x,. Es

necesario modificar el planteamiento del problema como:

] ] l
max Lo(a)=—EZZa,a,y,yjk(x,,xj)-i-Za, .11
in) jal inl
sujeto a las restricciones

1
zaiyl =0 212

{=]
a, 20 para i=1,2,...,1. _ (2.13)

L.a ‘venlaja del problema dual sobre el problema primal, por depender de los
mqltlpllcadorcs de Lagrange y de productos punto de vectores de entrenamiento se hac®
evidente aqui: si el problema dependiera del vector de pesos, tendriamos tantas incognitas

como la dimension del espacio de rasgos, que se ha visto que tiene una dimension
demasiado grande. .

El sesgo 6ptimo se obtiene como
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5 ] k !
b =I[Z[ya —Zalyl 'k(xnx.«)):l (2.14)

1=l 5]

donde k es el numero de vectores de soporte.

La clasificacién se efectia mediante la misma funcién que en el caso linealmente.

separable, pero en cst‘e caso no es posible calcular el vector de pesos explicitamente
debido a que necesitariamos conocer @, por lo tanto tenemos

1
u(x)= a,yk(x,x)+b" (2.15)

Asi, la extension de la teoria se traduce en encontrar kemeles que identifiquen a
ciertas familias de regiones de decision que puedan escribirse como productos punto en
algun espacio de rasgos. En la practica, serd necesario emplear el enfoque no separable
para el caso no lineal y escoger el kemel que combine la mejor generalizacién con un

mapeo al espacio de rasgos de la menor dimension posible. Los kemeles mas conocidos y
utilizados, segin describe Gunn (3], son:

Tipo de Kemel Funcion
Polinomiales de Grado d k(u,v)=@-v)  k(u,v)=(u-v+1)*
Funciones de Base Radial (RBF) bof
Gaussianas k(u,v)=e
Perceptrones Multicapas k(u,v) = tanh(ku -v- &)

Existen muchos otros tipos de kemeles, tales como RBF exponenciales, series de
Fourier, splines y splines B. Ademas, es posible construir kemneles mas complicados
mediante la suma o el producto de varios kemeles [3].

Métodos de Conjunto de Trabajo.

Aqui podemos distinguir dos clases de problemas: los problemas “pequefios”, que se
puede resolver utilizando cualquier paquete de optimizacion de proposito general que
resuelva problemas de Programacion Cuadritica Convexa con restricciones lineales.
Estas técnicas requieren que los datos sean mantenidos en memoria en forma de una
matriz, llamada Hessiano. La complejidad del problema de entrenamiento crece con el
tamaiio de esta matriz, limitando los enfoques a conjuntos de pocos miles de datos.

Para problemas mayores deseamos tomar las ventajas que forma_n las base; de los
métodos de conjunto de trabajo (working set) en optimizacion: si uno supiera por
adelantado cuales restricciones estuvieran activas, podria ser posible descartar todas las
restricciones inactivas y simplificar el problema. Esto lleva a varias estralegias, todas
basadas de alguna manera en conjeturas sobre €l conjunto activo, y resmng}endo el
entrenamiento a dichas conjeturas. El punto importante €s seleccionar el conjunto de
trabajo de tal forma que la optimizacion del correspondiente subprgblema de
Programacién Cuadratica lleve a una mejora en la totalidad de la funcnpn objetivo.

Se ha reportado que estos métodos trabajan muy bien en la practica y hacen posible
repartir con conjuntos de datos de varias decenas de miles de puntos [5}.
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3.1. El Método de Chunking.

El método de Chunking [8] (por pedazos) se inicia e:ntrepando una SVM a
un subconjunto pequeiio de muestras elegidas arl;ﬂranamente, llamado
("pedazo”). Las demés muestras se prueban con el clasificador resultante y se eligen |
Ny puntos que mas violen las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), junto con lo
N vectores de soporte del pedazo entrenado, para fo!'n?a.r un nuevo pedazo de tap, 2

M = N, + N, . Este proceso se realiza iterativamente, inicializando el vector o para cag

nuevo subproblema con los valores de salida del an}erior, hasta que todos o Puno
satisfacen las condiciones KKT (explicadas en la Seccidn 4). :

En cada iteracién se utiliza un optimizador cualquiera para entrenar el pedazo, Dig,
pedazo puede cambiar de tamafio en forma vanable, dependiendo del valor de N, gy,
por el usuario. Generalmente, el pedazo crece (aunque puede decrecer) hasta que ep la
ultima iteracion contiene a los vectores de soporte de todo el conjunto de entrenamien,
que representan a las restricciones activas, lo cual hac_:e que se cumpla la condicién de
salida. Es por eso que los problemas en que se aplique este método deben tener y,
nimero esperado de vectores de soporte bajo.

Parﬁr de
"chUHk'l

3.2 Los Métodos de Descomposicion y SMO.

El método anterior requiere que el numero de vectores de soporte N sea lo
suficientemente pequefio para que un Hessiano de tamafo (Ng + N, )x(Ng+N,) quepa

en la memoria. Un algoritmo de conjunto de trabajo altemativo que supera esta limitacion
fue propuesto por Osuna, Freund y Girosi [5]. En este algoritmo, como en el anterior, se
entrena una pequefia porcion de los datos de entrenamiento en cada iteracion, con la
diferencia de que el tamaiio del conjunto de trabajo permanece fijo y pueden haber mis
vectores de soporte que datos en dicho conjunto.

Consiste en particionar el conjunto de entrenamiento en dos conjuntos B y ¥, donde 8
sera el conjunto de trabajo de tamaiio M. El vector a también se divide en @z y ay, de
modo que ay permanecera fijo y az cambiara en cada iteracion. En cada iteracion, s
realiza un intercambio de datos entre los dos conjuntos, reemplazandose algunos valores
de B por otros de N, de acuerdo a alguna heuristica determinada.

El problema es independicnte del numero de vectores de soporte, y puede probarse
que la funcién objetivo mejora en cada iteracion, por lo que este algoritmo debe
converger hacia el 6ptimo global en un nimero finito de iteraciones.

El algoritmo de Optimizacién Secuencial Minima (Sequential Minimal Optimization
0 S_MO) [7] se deriva tomando la idea del método de descomposicion hasta su extremo
optimizando un subconjunto minimo de dos puntos en cada iteracion. Fue propuesto por
Platt 7). El poder de esta técnica reside en el hecho de que el problema de optimizacion
para dos puntos permite una solucion analitica. En cada paso, SMO escoge dos elementos
@Y @, con i# j, para optimizarlos, encuentra los valores optimos para estos 45

parametros dado que todos los otros estén fijos, y actualiza el vector a de acuerdo a esto-

La.OPCIOI-l' de los dos puntos es determinada por una heuristica, mientras qué -
optimizacion de los dos multiplicadores es realizada analiticamente.
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4. El Método de Chunking Suave,

Una buena manera de revisar que algun algoritmo trabaja es comprobando que la
solucion satisface !odas las .condiciones KKT para el problema primal, pues son
condiciones necesarias y su.ﬁclentes para que la solucion sea optima. En los métodos de
conjuntos de trabajo se realizan iteraciones en cada una de las cuales se construyen SVM,

con el fin de probar si todos los datos cumplen con las condiciones KKT, las cuales estan
dadas por las siguientes ecuaciones:

¥ _ < %%, R ' L.
%M O MTRAOMR) > weYan @)
 _ & .0g L. L.
5"‘%‘%5’ = 0=_§a|y: = ZﬂaJy::o (4.2)
a; 20 para i=12,..,I, ° 4.3)
a;g,(w',b')=a,‘[-y,(w'-x,+b')+1]=o para i=1,2,...1, (4.4)
g;(W',b°):=—y, (w' ‘X, +b')+lso para i=1,2,..,1. (4.5)

Asi, para verificar si una SVM entrenada cumple con las condiciones KKT, es
suficiente con verificar que todas las a; satisfacen las ecuaciones (4.2) a (4.5).

Cuando termina un entrenamiento tenemos valores de & y, por consiguiente, de w’

y b . Generalmente los valores del vector &’ encontrado cumplen con las condiciones
establecidas por (4.2) y (4.3), pues son las condiciones del problema de Programacién
Cuadritica ya resuelto. Por lo tanto, nos resta verificar si para cada punto de
entrenamiento los muitiplicadores cumplen con (4.4) y (4.5). Para ello, hagamos

u(x,)=w -x,+b" y veamos a las ecuaciones (4.4) y (4.5) como
a [-yu(x)+1]=0 para i=12,..1, - (4.6)
-yu(x)+1<0 para i=12,..,I. 7 4.7
De acuerdo a (4.4), hay dos factores que pueden‘ hacer 0 dicha igualdad: &; y
-yu(x,)+1; y de acuerdo a (4.3), tenemos dos casos posibles para cada x; de un
conjunto de entrenamiento: @, =0 y a; >0. '

Caso 1. Cuando @, =0, entonces —yu(x,)+1 puede o no ser distinto de 0. Pero

como ese factor debe cumplir con (4.5), no puede ser positivo y, por lo tanto, al despejar
adecuadamente tenemos que yu(x,)21. El cero en el multiplicador nos dice que el

vector de entrenamiento x; no es un.vector de soporte y por lo tanto no cae en ninguno de
los hiperplanos que acotan a éste; por lo tanto su valor no puede ser 1. Asi, para toda

a, =0 debe cumplirse que y,u(x,)>1.

Caso 2. Cuando a, > 0', entonces necesariamente —y,u(x,)+1=0. De esa manera, el
factor cumple con '(4.5-) y, por lo tanto, al despejar adecuadamente tenemos que
yu(x,)=1. En este caso, el vector.de entrenamiento x; si es un vector de soporte. Asi,

paratoda @; >0 debe cumplirse que yu(x)=1.
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Es claro que cualesquiera vectores que no hayan tomado parte de un conjuny, de
entrenamiento no tienen un valor de a determinado, por lo cual para ;l}os no se to
cuenta las condiciones (4.1) a (4.4). Sin embargo, cuando al utilizar el métod, de
Chunking queremos probar si un vector de entrenamiento cumple con las condicigneg
KKT, asumimos valores de @ =0 para los vectores que no fuerop parte del pedazo,

Hemos visto que cierta cantidad de vectores de entrenamiento entran y sajep g
conjunto de trabajo, de acuerdo a si cumplen o no las pondncxo_nes descritag
anteriormente. Generalmente, y de acuerdo a como haya 'Sl(.lO elegido el primer conjuntg
de trabajo, nuestra primera regién de decision glasnﬁcara incorrectamente una cantigag
proporcionalmente alta de vectores de entrenamiento. Confox?m.a vayan s“_cedléndose fis
iteraciones, dicha proporcion disminuird hasta que en la ultima iteracién haya cer,
intercambios entre el conjunto de trabajo y los vectores restantes.

4.1. El Algoritmo de Chunking Suave y su Implementacion.

A continuacién describiremos el algoritmo para el Método de Chunking Suave. Dicho
método esta basado en el de Chunking, por lo que cada vez que entrena con un pedazo de
los vectores de entrenamiento, considera como cero a los multiplicadores de Lagrange del
resto. Esta implementacion se hizo en un solo programa para ambos métodos, de modo
que la tnica diferencia entre ellos es el rigor con el que se toman las condiciones KKT.

Parametros. Es necesario determinar algunos parametros del algoritmo. El primero
de ellos es el tamafio del conjunto de trabajo inicial. Esto depende del tamaiio del
problema y del nimero esperado de vectores de soporte para ese problema. A
continuacién debemos saber en que cantidad se le permitira crecer al conjunto de trabajo,
cada vez que sea insuficiente, como se vera mas adelante.

Seleccién del Conjunto de Trabajo Inicial. Se construye el conjunto de trabajo de
manera aleatoria, pero estableciendo un balance en el numero de vectores de cada clase;
es decir, se van eligiendo uno de cada clase de manera intercalada hasta completar el
conjunto de trabajo. Si acaso la cantidad de vectores de una clase es menor a la mitad del
tamario del conjunto de trabajo inicial, entonces todos ellos seran incluidos en él.

Primera Fase (Suave). En esta fase, lo que sigue se repetird hasta que no existan
vectores fuera del conjunto de trabajo que estén mal clasificados. Se resuelve el problema
de Programacién Cuadritica para los elementos del conjunto de trabajo, se extraen los
vectores de soporte y se obtiene una region de decision.

Se calculan los valores de yu(x,) para todos los vectores del conjunto de

entrenamiento y se hacen dos listas, ordenadas de acuerdo a los valores recién calculados:
una para los vectores que violan la condicién de no estar bien clasificados (candidatos 8
entrar al conjunto de trabajo), y otra para los que no fueron vectores de soporte en el
conjunto de trabajo (candidatos a salir) ‘

Se determina un nimero de intercambios entre los dos conjuntos, de acuerdo 2 la
menor de las cantidades de vectores entrantes y salientes. En caso de haber cambios
posibles, estos se efectian intercambiando al vector de afuera que mas viola la condicion
con el no vector de soporte de adentro que este mas alejado del margen, ¥ s
sucesivamente con los segundos, terceros, etc., de cada lista.

En caso de.no haber candidatos a salir pero si a entrar, 0 no haber obtenido vectores
de soporte, se incrementa el tamafio del conjunto de trabajo de acuerdo al parametro b
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establecido, y €so0s lugares se ocupan con los vectores candidatos a entrar con mayor
violacion a la condicion.

Si hubieron' cambios 0 un incremento para el conjunto de trabajo, se pasa a la
siguiente iteracion con el nuevo conjunto de trabajo. En caso de no haber candidatos a
entrar, no importa si hay o no candidatos a salir, la fase iterativa termina. -

Segunda Fase (Iteracién Adicional). Se calculan los valores de yu(x,) para todos

los vectores del conjunto de entrenamiento que no estaban en el conjunto de trabajo, y se
hace una lista para los vectores que quedan dentro del margen de la dltima regién de
decision calculada. Se rednen estos datos con los vectores de soporte en el conjunto de
trabajo para formar otro conjunto de trabajo. Finalmente, se obtiene la region de decision
para este otro conjunto de trabajo.

5. Resultados Experimentales.

Se ha probado este nuevo método utilizando la base de datos de caracteres
manuscritos MNIST [4] que consta de imagenes de 28x 28, lo que resulta en vectores de
784 elementos enteros de 0 a 255; es decir, nuestro espacio de entrada es R™'. Los
experimentos aqui mostrados fueron hechos para el problema de separar el digito 0 de los
demas. El Experimento | corresponde a 250 datos de entrenamiento, y el Experimento 2

500 datos. Se ha calculado la generalizacion para 4500 datos de prueba en ambos casos.

5.1 Experimento 1.

Primeramente veremos el caso del entrenamiento de SVM utilizando 25 muestras de
cada digito, lo que nos da 250 patrones de entrenamiento. Se encontraron las regiones de
decision para cada enfoque y se tomaron algunos datos resultantes. Las tablas 5.1 a 5.3
nos muestran en forma comparativa dichos resultados. Cabe senalar que el tiempo que
aparece en el renglon de la iteracion adicional del método de Chunking Suave es
exclusivo de la iteracion, efectuada al final de la primera parte del método.

Cuando se menciona a la funcién QuadProg, nos referimos a que se entrené una SVM
con todos los vectores utilizando dicha funcién. Cabe destacar que para entrenar las SVM

cada iteracion de los métodos de descomposicion se utilizo también QuadProg.

Resulta interesante observar las tendencias en el nimero de vectores de soporte que se
obtienen en cada método. Al utilizar QuadProg y tener a todo el conjunto de
entrenamiento, se obtiene un porcentaje alto de vectores de soporte, mientras que con los
métodos de Chunking (original y suave), esas cantidades disminuyen. Podemos obsc_ervar
que la iteracién adicional aproxima esta cantidad a la de la funcién QuadProg, debido a
que toma una buena cantidad de vectores que quedaron dentro del margen del Chynking
Suave. Esto se debe a que el tamario del margen es muy pequeiio, como se discutird mas
adelante. Otra situacion es que el numero de vectores de soporte aumenta conforme
aumenta el grado del kemel polinomial y los porcentajes de estos sobre el total de
vectores de entrenamiento aumenta de maneras similares.

No solamente la velocidad de entrenamiento y el nimero de vectores de soporte
encontrados son factores a favor del Chunking Suave, sino la capacidad de generalizacion
que se obtiene resulta ser casi la misma. Incluso al efectuar la iteracion adiciopal lo que

gana no es significativo. Puede decirse que la region de decision del Chunking Suave
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es tan buena como las de las SVM convencionales, con la gran ventaja de la rapide; &y
que se obtienen. ;

Algoritmo | Numero de | % Correctos 9% Correctos | Tiempo N,;m
; ; Prueb (Segund, %
Iteraciones | Entrenamiento rueba oundos) _
Chunking 4 98.80 95.13 51.11 114(45\,5()%L
Ch. Suave 2 98.80 95.22 23.23 99 (39.60%
1. Adicional 1 99.00 95.20 17.52 165 (66.00%

Tabla 5.1. Resultados para un kernel polinomial de grado 4 con 250 muestras,

Algoritmo | Nimero de 9% Correctos | % Correctos Tiempo Nim, mzr
lteraciones | Entrenamiento | Prueba (Segundos)

QuadProg ] 98.60 94.58 31.09 190 (m)"

Chunking 9 98.60 94.64 135.14 130 (5@

Ch. Suave 2 98.40 _ 9471 22.81 103 (41.20%)

I. Adicional ] 98.60 94.64 21.27 178 (71.20%) |

Tabla 5.2. Resultados para un kernel polinomial de grado 5 con 250 muestras.

Algoritmo | Niumero de | % Correctos % Correctos | Tiempo Niim. VS (%))
Iteraciones | Entrenamiento Prueba (Segundos)
QuadProg 1 98.40 94.07 29.30 191 (76.40%)
Chunking 8 98.40 94.11 222.27 146 (58.40%)
Ch. Suave 2 98.40 94.13 22.78 112 (44.80%)
1. Adicional ] 98.40 94.11 18.86 182 (72.80%

Tabla 5.3. Resultados para un kernel p_o)."nomial de grado 6 con 250 muestras

5.2 Experimento 2.

Ahora nos ocuparemos del caso del entrenamiento de SVM utilizando 50 muestras d¢
cada digito, lo que nos da 500 patrones de entrenamiento. Como en el ejemplo anterior,
se encontraron las regiones de decision para cada enfoque y se tomaron algunos datos
resultantes. Las tablas 5.4 a 5.6 nos muestran en forma comparativa dichos resultados.

I, |

Algoritmo | Namero de | % Correctos | % Correctos Tiempo | Num. VS (%)

Iteraciones | Entrenamiento Prueba (Segundos) i

QuadProg 1 100.00 96.36 350.11 3§M’°’)‘

Chunking 3 100.00 96,36 256.26 | 203 (40.60%L

Ch. Suave 3 100.00 96.51 22938 | 181 (36.20%

I. Adicional ] 100.00 96.51 192.62 M

Tabla 5.4. Resultados para un kernel polinomial de grado 4 con 500 muestras.



Chunking Suave

ng Numero de | % Correctos | % Correctos Tiempo | Ndm. VS (%)
Iteraciones | Entrenamiento Prueba (Segundos)

“QuadProg 1 100.00 95.73 365.80 | 333 (66.60%)
Chunking b 100.00 95.87 546.30 | 206 (41.20%)
Ch. Suave 3 100.00 95.80 223.44 188 (37.60%)

l-_@ﬂicjona] 1 100.00 95.93 156.33 | 280 (56.00%)

Tabla 5.5. Resultados para un kernel polinomial de grado 5 con 500 muestras,

jﬁgorirmo Numerode | % Correctos | % Correctos Tiempo | Num. VS (%)
Iteraciones | Entrenamiento Prueba (Segundos)

QuadProg 1 100.00 95.29 372.72 361 (72.20%)

Chunking_ 7 100.00 95.44 591.83 241 (48.20%)

Ch. Suave 3 100.00 95.00 20291 181 (36.20%)

I Adicional 1 100.00 95.44 137.37 308 (61.60%)

Tabla 5.6. Resultados para un kernel polinomial de grado 6 con 500 muestras.

Ahora la diferencia en velocidades se ha acentuado pero el porcentaje de ahorro sigue
siendo superior al 50%. Aun si sumamos el tiempo de la iteracién adicional, la ventaja
sigue siendo del Chunking Suave. Las diferencias con el total, aun con la iteracién
adicional son mucho menores en porcentaje y en ocasiones gana un método y en otras el
otro. La capacidad de generalizacion, como era de esperarse, ha mejorado debido a la
cantidad de vectores de entrenamiento. ' g

Conclusiones.

Para terminar explicaremos porqué el Chunking Suave es tan "bueno" para

generalizar como el Chunking original. En esta clase de problemas el tamafio del margen
infimo y ciertamente despreciable, como puede verse en las Tabla 6.1.

Concluimos que la simple region de decisién (correctamente ubicada como en nuestro
caso) es suficientemente buena para darnos una generalizacion adecuada, de la misma
forma en que lo haria una SVM entrenada con el método de Chunking o con la funcién
QuadProg. La gran diferencia es que el Chunking Suave requiere de un menor esfuerzo
computacional para hacer validas todas las restricciones del problema, que los otros dos
métodos de entrenamiento. La consecuencia de esto es una mayor velocidad a la hm'-a.de
encontrar la region de decision. Por lo tanto, si podemos obtener una regic_Sn de decision
similarmente buena y en un tiempo menor, tenemos un método mucho mejor, sobre todo

se utiliza para construir SVMs con grandes cantidades de datos de entrenamiento.

Kernel Grado 4 Grado § Grado 6 -
Margen con 250 Patrones 5.0501x10% 1.3834x10% 3.9758x 10:38
Margen con 500 Patrones 1.485x10% 4.2029x10% 1.2878x10

Tabla 6.1. Anchos de los margenes de seis SVM.
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king Suave como un método muy veloz para entrenar gy
Otra aportacion importante de este trabajo es el rc'conocimiemo de que en mu:}:‘.
problemas que requieren de kerneles, el tamaiio del margen es infimo. Aunque no hemos
probado con otros problemas, por analogia la gran mayoria de los SVMs que clasif 0
esta clase de datos a través de kemeles van a tener un ancho de margen despreciab|e
esta forma, una region de decision gue s¢ encuentra dentro de un margen 6ptimo.
angosto es equivalente al mismo 6ptimo. Con la ventaja de menor tiempo de caleyl
menor namero de vectores de soporte y similar generalizacion que otorga, el Chypy; 0,
Suave supera a los algoritmos con los que fue comparado. Ing
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