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Modell-Selektion bei SVM R

Muster er kennungskette

Objekt- :> Digitali- :/'\ Bildvorver Merkmals- Klassi- Bedeutungs-
sierung arbeibtung ::> extraktion ::> fikation ::> raum

raum

Kontiunierliches Digitales Merkmals-
Muster Muster raum
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Modell-Selektion bei SVM

SVM Moddl-Bildung

Apr|0r|W|sserl h()_é)
Modell

{'1’ 1}

SMYV Klassifikator

Test Daten y
S _ _
(S.) -5 —
K(x,») M erkmz_:lls-
Extraktion
SVM Training
S, ={(x, »)}

Rohdaten
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Modell-Selektion bei SVM R

SVM Training : Parameter

Duales Maximierungsproblem :

n 1 o
L(a) = Zl:lai _E l-’jzlyiyjaiajK(xi’xj)

[
l-:lyiai - O
mit

Cza =0
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Modell-Selektion bei SVM R

Kern Parameter:

Linear K(x,y) = x L]

o/

o

+c)d

Polynomial K(x,y) — (x

'

Gauls K(x,y) = eXp(—Hx = sz [ 207)
Sigmoid K(x,y) =tanh(k(x 1)) +6)

A\ Y

Nur wenige Parameter beeinflussen das Modell ...
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Modell-Selektion bei SVM R

Auswahl der M oddl Parameter

Probleme:  Wasist ein gutes Modell ?

e Lerndaten sind ,, teuer” und
nur beschrankt verflgbar.

S, ={(, )i =1,y O{-13)
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Modell-Selektion bei SVM R

Wasist ein gutes Moddll ?

| ntuitiv: » EIn Modell, dass alle Testdaten richtig klassifiziert*

Formal: Nicht trivial, da § endlich. Menge A/ der mdglichen
' Testdaten aber in der Regel unendlich oder zumindest

sehr viel groler.

Abschatzung: Sn - h(M)

Generalisierung
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Modell-Selektion bei SVM R

Definition: M odell-Selektion

, Wahl der M odellparameter zur Optimierung der geschatzten
Modell-Gute von A#(M )anhand der zur Verfiigung stehenden
L erndatensitze S, .-
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Modell-Selektion bei SVM R

Mal3eflr Modell Qualitat

Geg. : 2 Klassen Problem mit /(x) ={-11}

Recall :Rec(h) :=  Wahrscheinlichkeit fir  (x,1) = A(x) =1

Precision: Prec(h) :=  Wahrscheinlichkeit fur  2(x) =1= (x,1)

Sensitivitat / Spezifitat
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Modell-Selektion bei SVM R

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

Geg.: 2Klassen Problem mit ;(x) ={-11}  x=(-1) o0=1

Rec(h) gut,
Prec(h) schlecht.

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

F1-Wert

* Prec(h) und Rec(h) alleine sind nur wenig aussagekr aftig.

*F1- Wert alsgeometrisches Mittel

_ Prec(h) + Rec(h)
2

f

Neben F als Modell-Quallitét, wird auch die Fehlerrate £r7 (/1) einesModells
zur Modell-Selektion herangezogen.
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Modell-Selektion bei SVM R

Mall fur die M achtigket des M odells (eng. model power)

Wiehoch ist der Fehler der erwarteten M odell-Qualitat ?

| st das M odell machtig genug flr die Komplexitat des Problems ?

Wie M achtig ist dasModell ?

=> VC-Dimension alsMal3 der M &chtigkeit eines Modells
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Modell-Selektion bei SVM R

VC - Dimension (Vapnik, Cherrovenkis)

| ntuitiv: ,Die VC-Dimension gibt die Anzahl der vom Modell (unabhangig
von der Belegung) garantiert separierbaren Datensatze an.”

Beispiel: geg. linearer Kernim R?

X & XO (0] X
X X
— O 0 X O

VC - Dim(R*) =3
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Modell-Selektion bei SVM R

VC - Dimension (Vapnik, Cherrovenkis)

Formal : SeWY(p)={wx,p) |, p) ={-11}} DieMengealler
M 6glichen Funktionen eines M odells, mit den Testdaten X
und Parameternﬁ

VC - Dim(W(p)) =i |mitl.i: 0% (%, p) ={-13

Lemma: linear nicht linear

fir R" . VC - Dim(W(p)) =n+1 far H :VC - Dim(W(p)) = Dim(H) +1
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Modell-Selektion bei SVM R

Allgemeane Verfahren zur Modell-Selektion

Einige Definitionen: Err"(h) = die,wahre* Fehlerrate einesModells /1

bei n Trainingssatzen.

S, = (1) en (X, ,))

Trainingssatz

L(h(z),y) = {; HEN

sonst

O/1-loss Funktion.
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Modell-Selektion bei SVM R

Traning - Error

Trainiere Modell # mit allen n Trainingsdatensitzen und setze sie mit
der Anzahl der falsch klasifizierten x insVerhéltnis.

Err), (h)= 1 Z?:]_L(h()_éi)’ ;)

n

Keine Generalisierung !
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Modell-Selektion bei SVM R

Wiegut ist die Schatzung von Err” (h) durch Err] (h) ?

mp

Qualitat hangt von der M achtigkeit desModellsund der Anzahl der Trainingssatze ab.

Einfaches M odéll,

VC - Dim(h) =3

Komplexes M odell

Overfitting !
Err” << Err"

emp
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Modell-Selektion bei SVM R

Abschétzung von Err” durch Err)

mp

VC = Dim(in_ 12)’”{ h +1)—In%
Err"(h) < Err,,,(h) +2 ¢ = Dim(h)
n

Ober e Schranke nach [Wapnik, Tscherwonenkis, 1979]
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Modell-Selektion bei SVM R

Hold-Out-Testing

Telledie zur Verfigung stehenden Datensatze in Trainingssatze und T estsatze auf.

SltrainUSteSt — S
k n

Err,"(h) = Z L(h(x;, ;)

k (%;,y;)08

WS2002 Janis Fehr, Institut fur Informatik 23



Modell-Selektion bei SVM R

Wiegut ist die Schatzung von Err" (h) durch Err,* () ?

: . Ik Auf Grund der geringeren Anzahl
Allgemein: Err" (h) < Err,” (h).

der Trainingssatze, wird Hold-Out
ein schlechteres Modell liefern.

Wasist eine gute Wahl fur | und k ?
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Modell-Selektion bei SVM R

Cross - Validation

| dee: fuhre Hold-Out-Testing nicht nur 1 mal, sondern m=n/k mal aus.

10 =1..m: tramUStest

Errhlzd(h)_k ZL(h(x,,yl))

(X yl )DStest

XX
¥ X &P
1 <
X X o Cg = Errhl; (h) =— 5_1Errh];’5(h)
Xy 0o m -
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Modell-Selektion bei SVM R

Cross - Validation(2)

*Verfahren liefert eine gute Schatzung von Err” (h).

* Implementiert in libSVM

Aber :

*Sehr rechenintensiv. Modell muss m mal trainiert wer den.

Alternative: Vereinfachung von Cross-Validation zu L eave-One-Out
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Modell-Selektion bei SVM R

L eave-One-Out (100)

Idee: Cross-Validation mit k=1, d.h. entfernejeweilsden i-ten Trainingssatz aus
S und trainiere mit dem Rest dasModell /"

. 1 \i g
Err, (h) — ; ZizlL(h (xi , yi))
Eigenschaften: «Liefert sehr gute Schatzungvon Err” (h) .

Da Cross-Validation approximiert wird .

«Scheinbar hohe Berechnungskomplexitat:
Modell wird n-mal berechnet !
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Modell-Selektion bei SVM R

oo bel SVM
n 1 n \is7— " e —
loo: Err) (h) = —Z,_lL(h (x,,y;)) furlx, OS,
n=—:m

n 1 n \i [
Ert—smi (h) = ;Zz:lL(h (%, 3:)
Teste nur noch die Support Vektoren !

La)y=) a == vyadK(x,x)
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Modell-Selektion bei SVM R

loo bal SVM (2)

 Beschleunigung von loo durch Ausnutzen der Eigenschaften der SVM.
* Liefert bekannt gute Ergebnisse.

 ABER: flr grof3e n kann es auch sehr viele Support Vektoren geben.
Rechenaufwand immer noch grol3.

Losung : Anstelle Err,) g, (h) zu berechnen, Schatzt man Err .. (k) ab.
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Modell-Selektion bei SVM R

Schatzen von Ev7, o (h)

1 ~
Obere Schranke: Err) o (h) < p Anz(X,):a, >0

Die Anzahl der Fehlklasifikationen ist kleiner gleich der
Anzahl der Support Vektoren

Aber:  Nicht alle SV haben den gleichen Einflufd auf die Modell-Bildung.

, y
/ /
/ x/
/ / P
/ / Pid
, , -
/ /
B . ¥ X / K
, -
.
AX /X
/
/ / //

: ST X
/ Pt
X X
/i iz
’ X -7 X
’ -7
/ Pis /
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_Modell-Selektion bei SVM =4 = = % P
Support Vector Span

! !
p ZAi Xiy ZAi =1 Osai +yz'ypap/]i SC}

{iZpl0<a,;<C} i=1,i%p

>
Il

Kleineste Ellipse die alle SV enthalt a2
mir Durchmesser D Vektor Span - Sp
Erry _ (h) £>7_X7 mit a, > !
rrloo—vs( ) _Zp:lx mi ap = ¢ (D 1 )
mMax(\L,——
p \/E

WS2002 Janis Fehr, Institut fur Informatik 32



=gl Selekiion pei sy R
aé — Estimator

Welterer Ansatz zur Schatzung von loo. Nach T.Joachims, implementiert in SVMlight.

Obere Schranke:  Eyr) () =4 mit =i: (2a,R2 +¢} 21
n
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Modell-Selektion bei SVM R

Literatur

(Allgemeine Verfahren und loo Schatzung)
http://citeseer .nj.nec.com/j oachims00estimating.htm

(VC-Dim) | .
http://www.ai.mit.edu/people/polina/Paper smiccai00.ps.gz

(Vector Span)
http://citeseer .nj.nec.com/chapelle00model .html

(l0o)
http://www.siam.or g/meetings/sdm02/pr oceedings/sdm02-16.pdf

http://citeseer .nj.nec.com/bailey93estimating.htm
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