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Modell-Selektion bei SVM
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Modell-Selektion bei SVM

SVM Modell-Bildung 
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Modell-Selektion bei SVM

SVM Training : Parameter
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Modell-Selektion bei SVM

Kern Parameter:
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Nur wenige Parameter beeinflussen das Modell ...



WS2002 Janis Fehr, Institut für Informatik 8

Modell-Selektion bei SVM

Auswahl der Modell Parameter

Probleme: • Was ist ein gutes Modell ?

• Lerndaten sind „teuer“ und 
   nur beschränkt verfügbar.
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Modell-Selektion bei SVM

Was ist ein gutes Modell ?

Formal: Nicht trivial, da      endlich. Menge      der möglichen 
Testdaten aber in der Regel unendlich oder zumindest
sehr viel größer. 

Abschätzung:  

nS M

)(MhSn →

Intuitiv: „Ein Modell, dass alle Testdaten richtig klassifiziert“ 

Generalisierung 
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Modell-Selektion bei SVM

Definition: Modell-Selektion

„Wahl der Modellparameter zur Optimierung der geschätzten
   Modell-Güte von            anhand der zur Verfügung stehenden 

Lerndatensätze       .“nS
)(Mh
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Modell-Selektion bei SVM

Maße für Modell Qualität

Geg. :            2 Klassen Problem mit }1,1{)( −=xh r

Recall :Rec(h) :=

Precision: Prec(h) :=

Wahrscheinlichkeit für  

Wahrscheinlichkeit für  

1)()1,( =⇒ xhx rr

)1,(1)( xxh rr
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Sensitivität / Spezifität 
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Modell-Selektion bei SVM

Trade off: Rec(h) vs. Prec(h)

Geg. :  2 Klassen Problem mit }1,1{)( −=xh r
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Rec(h)  gut, 
Prec(h) schlecht.

Rec(h)  schlecht, 
Prec(h) gut.
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Modell-Selektion bei SVM

F1 - Wert

• Prec(h) und Rec(h) alleine sind nur wenig aussagekräftig. 

•F1 - Wert als geometrisches Mittel 
  

2
)(Rec)(Prec

1
hhF +=

Neben als Modell-Quallität, wird auch die Fehlerrate                 eines Modells
zur Modell-Selektion herangezogen. 

1F )(hErr
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Modell-Selektion bei SVM

Maß für die Mächtigkeit des Modells (eng. model power) 

Ist das Modell mächtig genug für die Komplexität des Problems ?

Wie hoch ist der Fehler der erwarteten Modell-Qualität ? 

Wie Mächtig ist das Modell ?

=> VC-Dimension als Maß der Mächtigkeit eines Modells
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Modell-Selektion bei SVM

VC - Dimension (Vapnik, Cherrovenkis)

Intuitiv: „Die VC-Dimension gibt die Anzahl der vom Modell (unabhängig 
von der Belegung) garantiert separierbaren Datensätze an.“ 

Beispiel: geg.  linearer Kern im 2R
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Modell-Selektion bei SVM

VC - Dimension (Vapnik, Cherrovenkis)

Formal : }}1,1{),(|),({:)( −==Ψ pxpxp rrrrr ψψSei Die Menge aller
Möglichen Funktionen eines Modells, mit den Testdaten    
und Parametern  

xr
pr
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Lemma: linear nicht linear
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Modell-Selektion bei SVM

Allgemeine Verfahren zur Modell-Selektion

Einige Definitionen: )(hErrn =: die „wahre“ Fehlerrate eines Modells h
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  0/1-loss Funktion. 
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Modell-Selektion bei SVM

Training - Error
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Trainiere Modell     mit allen n Trainingsdatensätzen und setze sie mit 
der Anzahl der falsch klasifizierten     ins Verhältnis.     

h
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Keine Generalisierung !
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Modell-Selektion bei SVM

? )(durch  )( von Schätzung dieist gut  Wie hErrhErr n
emp

n

Qualität hängt von der Mächtigkeit des Modells und der Anzahl der Trainingssätze ab. 

Einfaches Modell, Komplexes Modell
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Modell-Selektion bei SVM

n
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n ErrErr durch   von gAbschätzun

Obere Schranke nach [Wapnik, Tscherwonenkis, 1979]
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Modell-Selektion bei SVM

Hold-Out-Testing

n
test

k
train
l SSS =U

Teile die zur Verfügung stehenden Datensätze in Trainingssätze und Testsätze auf.
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Modell-Selektion bei SVM

? )(durch  )( von Schätzung dieist gut  Wie , hErrhErr kl
ho

n

. )( )( :Allgemein , hErrhErr kl
ho

n <
Auf Grund der geringeren Anzahl
der Trainingssätze, wird Hold-Out
ein schlechteres Modell liefern.  

Was ist eine gute Wahl für l und k ?
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Modell-Selektion bei SVM

Cross - Validation

Idee: führe Hold-Out-Testing nicht nur 1 mal, sondern m=n/k mal aus.
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Modell-Selektion bei SVM

Cross - Validation(2)

•Verfahren liefert eine gute Schätzung von . )(hErrn

Aber :

•Sehr rechenintensiv. Modell muss m mal trainiert werden.

 

• Implementiert in libSVM

Alternative: Vereinfachung von Cross-Validation zu Leave-One-Out
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Modell-Selektion bei SVM

Leave-One-Out (loo)

Idee : Cross-Validation mit k=1, d.h. entferne jeweils den i-ten Trainingssatz aus
     und trainiere mit dem Rest das Modell nS ih \
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Eigenschaften: •Liefert sehr gute Schätzung von  . )(hErrn
Da Cross-Validation approximiert wird .

•Scheinbar hohe Berechnungskomplexität:
 Modell wird n-mal berechnet ! 
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Modell-Selektion bei SVM

loo bei SVM
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Teste nur noch die Support Vektoren !
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Modell-Selektion bei SVM

loo bei SVM (2)

• Beschleunigung von loo durch Ausnutzen der Eigenschaften der SVM.

• Liefert bekannt gute Ergebnisse. 

• ABER: für große n kann es auch sehr viele Support Vektoren geben. 
Rechenaufwand immer noch groß.

Lösung : Anstelle       zu berechnen, Schätzt man             ab.  )(hErr n SVMloo−   )(hErr n SVMloo−
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Modell-Selektion bei SVM

Aber: Nicht alle SV haben den gleichen Einfluß auf die Modell-Bildung.
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Die Anzahl der Fehlklasifikationen ist kleiner gleich der
Anzahl der Support Vektoren
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Modell-Selektion bei SVM

Support Vector Span
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Modell-Selektion bei SVM

Estimator−αξ
Weiterer Ansatz zur Schätzung von loo. Nach T.Joachims, implementiert in SVMlight.
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Modell-Selektion bei SVM
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