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FUNKCJE JADROWE WYKORZYSTYWANE W SVM

Najpopularniejsze funkcje jadrowe:
e wielomian stopnia g:
K (X;,X) = (X"X, +1)°
Dlag=2in=2:
K(Xa, %) = (XX +1)% = (Xa X1 + Xa 2% 2 + D7 =1+ 2%, 1 X1 + 2%, 5% 5 + 2K, 1 X01Xa 2% 2 + X1 X 5 + XeaXe
Odpowiada to iloczynowi skalarnemu funkcji bazowych postaci:
@(X) = [L,V2x, V2%, V2% %,, X2, 2T

(Ale te funkcje nie muszg by¢ znane, wystarczy znac jadro!)



FUNKCJE JADROWE WYKORZYSTYWANE W SVM

W takim przypadku powierzchnia decyzyjna w przestrzeni X ma postac:

05r

radialna funkcja bazowa:
K(xi,x):exp( ” X”)

Parametr s - szeroko$¢ funkcji radialnej dobieramy w kroswalidacji.



FUNKCJE JADROWE WYKORZYSTYWANE W SVM

Rozne powierzchnie decyzyjne w zaleznosci od parametru s:

(a) s2=2 (b)s?>=0.5 (c) s°=0.25
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e jadro sigmoidalne:

K (x;,X) = tanh(2x"x, +1)

Funkcje jadrowe mierzg podobieristwo pomiedzy przyktadami. Im przyktady sg do siebie bardziej
podobne tym wartosc¢ funkcji jagdrowej jest wieksza (maksymalna dla identycznych przyktadow).



FUNKCJE JADROWE WYKORZYSTYWANE W SVM

Mozemy definiowa¢ jadra specyficzne dla danego problemu. Poprzez odpowiednio zdefiniowane
jadra mozemy wprowadzac¢ dodatkowg wiedze o problemie (kernel engineering).

Zaleznie od sposobu reprezentacji danych mozemy tworzy¢ jadra tancuchowe (string kernels),
drzewiaste (tree kernels), grafowe (graph kernels).

Na przyktad, gdy analizujemy dwa dokumenty jagdrem moze byc¢ liczba jednakowych stéw
pojawiajgca sie w tych dokumentach.

Typowo dla dwéch dokumentdw D; i D, okredla sie liste M stow i definiuje funkcje @(D) jako M-
wymiarowy wektor binarny. Jedynka na pozycji i-tej w tym wektorze oznacza, ze i-te stowo z listy
wystepuje w dokumencie. lloczyn skalarny @( D1)'@( D2) wyznacza liczbe stow jednakowych w obu
dokumentach. Jesli bezposrednio zdefiniujemy jagdro K(Di1, D) jako liczbe stéw wspdlnych nie
musimy wyznaczaé listy M stow.



MASZYNY JADROWE W REGRESII

Rozwazmy model regres;ji liniowej:
f(xX)=w'x+ W,
W regresji uzywamy btedu kwadratowego:
e (v, [(x)) =y, = f(x))°

Natomiast w SVM btad definiujemy nastepujgco:

0, jezeli |yi —f(xi)| <&

e N X)) = .
(Vi S(X)) {b’i —f(Xi)| —&, w przeciwnym przypadku

€O oznacza, ze tolerujemy btedy mniejsze od ¢i bfad jest liniowy, nie
kwadratowy.




MASZYNY JADROWE W REGRESII

Analogicznie do klasyfikatora SVM dla danych nieseparowanych definiujemy "miekki" bfad i
dodajemy go do funkgcji celu:

1 N
Lo RAONCAYS
i=1
Ograniczenia:

T
yi_(w Xi+W0)Sg+é:i+
T
(WX, +w)—y, <+,

§i+7§i— 20

gdzie zmienne & i & dotyczg dodatnich i ujemnych odchytek, odpowiednio.



MASZYNY JADROWE W REGRESII

Lagrangian ma postac:

1 N N
Lp(w,wp,0,,0_,p, 1 )= 5”“’”2 + CZ(§[+ +6.) - Zai+[8 +&, — v+ (WTX; +wy)]
i=1 i=1
N N
- Zai+[8 + &+ (WX +wp) =y, 1= Z(ﬂi+‘§i+ +E)
i=1 i=1

Przyréwnujac pochodne Lp po w, wo i & do zera otrzymujemy:

N N
OLy =0 - W=Z:(ocH +a, )X, OLy =0 — 2(0{i++ai_)xi =0
i=1 ow, i=1
aLP:O - C-a, —u, =0, aLP:O - C-a,_—u =0
a‘fﬂ aéi*
Podstawiajgc powyzsze do Lp otrzymamy postac dualna:
1 N N N N
L,= _Ezz(% + ai—)(aj+ + aj—)xirxj - 52(% +a,)— zyi (@, +a,.)
i=1 j=1 i=1 i=1

N
przy ograniczeniach: 0<ea,, ,a; <C i Z(oc,.+ -a;)=0

i=1



MASZYNY JADROWE W REGRESJI

Maksymalizujemy Lp ze wzgledu na mnozniki &;i w wyniku otrzymujemy:

a) ai = a- = 0 dla punktéw lezgcych w pasmie pomiedzy ptaszczyznami granicznymi
marginesu; sg to punkty aproksymowane z akceptowalnym btedem,

b) 0< ais < Club 0 < ai- < Cdla punktéw lezacych na ptaszczyznach granicznych marginesu,

c) o = C lub a- = C dla punktow lezgcych poza pasmem marginesu; sg to punkty

aproksymowane z nieakceptowalnym btedem (>¢g).
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MASZYNY JADROWE W REGRESJI

Wektorami nosnymi nazywa sie punkty, dla ktérych a; > 0. Punkty te definiujg wektor normalny
w ptaszczyzny aproksymacyjnej. Wartosci wo wyznaczamy na podstawie punktéw lezgcych na
granicach marginesu z réwnania y, =w'x, + w, t &.

Funkcja aproksymujaca zalezy jedynie od wektorédw nos$nych:

N
fX)=wx+w,= Z:(Otl.+ +o, )X X+ W,
i=1

lloczyn skalarny x!x, podobnie jak w przypadku klasyfikatora, zastepujemy jadrem K(x,,x), co

umozliwi aproksymacje nieliniowa: (@)s?=5
35r 3
jadro wielomianowe

jadro radi
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