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1. Introduccién

Las méquinas de vectores soporte (SVM, del inglés Support Vector Machine) tienen su origen
en los trabajos sobre la teoria del aprendizaje estadistico y fueron introducidas en los anos 90 por
Vapnik y sus colaboradores [Boser et al., 1992, Cortes & Vapnik, 1995]. Aunque originariamente
las SVMs fueron pensadas para resolver problemas de clasificacién binaria, actualmente se utili-
zan también para resolver otros tipos de problemas (regresion, agrupamiento, multiclasificacion).
También son diversos los campos en los que han sido utilizadas con éxito, tales como vision artifi-
cial, reconocimiento de caracteres, categorizacion de texto e hipertexto, clasificacion de proteinas,
procesamiento de lenguaje natural y anélisis de series temporales. De hecho, desde su introduc-
ciéon, han ido ganando un merecido reconocimiento gracias a sus sélidos fundamentos tedricos. Este
documento se centrara en el uso practico de las SVMs en tareas de regresion.

2. Requisitos previos

1. Haber estudiado el capitulo 2 del texto base [Borrajo et al., 2006].

2. Haber estudiado el tutorial dedicado a Maquinas de Vectores Soporte [Carmona, 2016] (ac-
cesible desde el curso virtual).



3. Objetivos

1. Familiarizarse con el uso del algoritmo SVM para resolver tareas de regresion.

2. Experimentar con el algoritmo SMOreg (una de las versiones Weka del algoritmo SVM para
regresion) para los siguientes tipos de problemas:

a) Los datos contienen ruido, pero se pueden ajustar mediante una funcién lineal.

b) Los datos se pueden ajustar mediante una funcién cuadratica.

¢) Los datos contienen ruido, pero pueden ajustarse mediante una funciéon cuadratica.
d) Los datos son no lineales.

3. Experimentar con el valor de los diferentes parametros del algoritmo SMOreg.
4. Evaluar los modelos obtenidos.

5. Experimentar con el software LIBSVM' para visualizar las funciones resultantes de ajustar
un conjunto de datos 1D.

4. Material

= Programa Weka.
= Applet LIBSVM?.

= Archivo de datos: “data_ CuasiLineal.arff”, “data_Cuadratica.arff”, “data_ CuasiCuadratica.arff”
y “data_NoLineal.arf” (accesibles desde el curso virtual).

5. Actividades

1. Desde la ventana Ezplorer, seleccione el panel Classify y escoja el algoritmo SMOreg (clas-
sifiers > functions). A continuacién, haga click con el boton izquierdo del raton en el campo
de la caja Classifier (del panel Classify) en la que se muestra el comando SMOreg con todos
sus parametros. En la ventana emergente resultante (ver Fig. 1) se pueden configurar dife-
rentes pardmetros de interés. Concretamente, el algoritmo para regresién basado en SVMs se
selecciona realmente desde el campo regOptimizer. En esta practica siempre utilizaremos el
denominado RegSMOImproved [Shevade et al., 2000], el cual viene ya seleccionado por defec-
to. Cliqueando sobre el campo en el que se muestra RegSMOImproved, aparecerd una nueva
ventana emergente que permite configurar los pardmetros asociados. En nuestro caso, el inico
parametro de interés es el denominado epsilonParameter (¢), que permite definir la anchura
de la zona insensible de la funciéon de pérdida (ver Eq. (61) en [Carmona, 2016]). El valor del
resto de parametros del optimizador se mantendré siempre a su valor por defecto. Dado que
el valor de epsilonParameter se modificara frecuentemente en los diferentes experimentos a
realizar, es preciso sefialar que éste no debe confundirse con el valor del parametro epsilon,
el cual deberia conservar siempre su valor por defecto. Desde la ventana correspondiente a la
Fig. 1 se puede configurar también el tipo de kernel a utilizar, asi como el valor de C| es decir,
el conocido como pardmetro de reqularizacion (ver Eq. (62) en [Carmona, 2016]). Finalmente,
el valor del parametro filter Type se mantendra siempre a “No normalization /standardization”
(jojo!, no es la opcion por defecto), es decir, se trabajara con el valor real de los datos, sin
normalizar ni estandarizar. Esto permite que el modelo de regresor obtenido pueda ser fa-
cilmente interpretable en el dominio de los datos originales. En cada una de las ventanas
mencionadas, existe un botén More que permite mostrar informacién de ayuda asociada a
cada uno de los parametros de configuracion.

2. Cargar el fichero “data_ CuasiLineal.arff” desde el panel Preprocess de Ezplorer. El contenido
de este archivo contiene un conjunto de datos con ruido, pero ajustable mediante una funcion
lineal. Visualize dicho conjunto desde el panel Visualize de Ezplorer. A continuacion, realice
las siguientes acciones:

ILIBSVM es un software integrado para maquinas de vectores soporte
2Disponible en https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvmm/index.html
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Figura 1: Conjunto de parametros que permiten configurar el algoritmo SMO de Weka.

= Dado que el conjunto de datos asociados al fichero cargado puede ajustarse por una
recta, se deberia usar un kernel lineal. Para ello, bastara seleccionar un kernel polinémico
(PoliKernel) y, desde su ventana de configuracion, seleccionar ezponent=1. El resto de
parametros se dejaran a su valor por defecto.

= Dado que el kernel lineal no depende de ningtin parametro, los tinicos pardmetros con
los que podemos jugar en este experimento son C' y e. Por tanto, seleccione la opcién
Cross-validation (Folds=10) y construya una tabla donde se muestre el coeficiente de
correlacion (correlation coefficient) obtenido al ejecutar el algoritmo para cada par de
valores posibles de C' y €, donde C={1, 10, 100} y ¢={0.01, 0.1, 1}. Nota: No es
obligatorio, pero, si lo desea, puede probar otras parejas de valores C' y € en un intento
de obtener un modelo méas conveniente.

= Observe que al ejecutar el algoritmo con un kernel lineal, el modelo resultante (ver caja
Classifier Output) no se muestra en términos de vectores soporte sino en términos de los
dos coeficiente necesarios para definir una recta (pendiente y término independiente).
Sin embargo, esto no significa que no sea posible definir un modelo de regresion lineal
en funcién de vectores soporte para un conjunto de datos ajustables mediante un kernel
lineal. Simplemente, lo que ocurre es que, para el caso de usar un kernel lineal, el
algoritmo utilizado construye el modelo en la forma anteriormente mencionada.

= Documentacion a entregar: (i) Mostrar el plot que representa la variable a predecir
(class) en funcion de la variable z; (i) Muestre la tabla construida anteriormente; (iii)
Justifique los resultados obtenidos en la tabla en términos del significado fisico de C
y € (iv) Muestre en una grafica el conjunto de datos a ajustar y la recta de regresion
resultante del mejor modelo obtenido (represente graficamente también la zona tubular,
mostrando las ecuaciones de las rectas que delimitan superior e inferiormente dicha
zona). Pista: para obtener las ecuaciones de las rectas de la zona tubular, debera tener
en cuenta el valor de € elegido para obtener el modelo.

3. Vamos a considerar ahora el caso de un conjunto de ejemplos no separables linealmente, pero
que pueden ajustarse perfectamente mediante una funcion cuadratica. Realice las siguientes
acciones:

= Cargar el fichero “data_ Cuadratica.arff” desde el panel Preprocess. Visualize dicho con-
junto desde el panel Visualize de Ezplorer.

= Como kernel, se seleccionara también el kernel polinémico (PoliKernel), pero en este
caso con valor de exponent=2. Tal y como se indica en la ventana de configuracion
del kernel, se puede utilizar dos tipos de kernels polinémicos: K(z,y) =< z,y >P o
K(xz,y) = (< z,y > +1)P, donde p corresponde al valor del parametro exponent. Se
elegira el primer tipo de kernel. Para ello, bastara poner el valor del parametro useLo-
werOrder—False (valor por defecto). El resto de parametros permanecen al mismo valor



que los indicado en el experimento del epigrafe 2. Notese que los modelos o funciones
de regresion producidos por Weka se pueden expresar de forma genérica como (ver caja
Classifier Output del panel Classify):

f(x) = a1 x K[1] + ...an x K[n] £ ag (1)

donde el simbolo + delante de cada sumando denota que el signo puede ser positivo
o negativo y K[i] es el kernel aplicado al vector soporte i-ésimo. Seleccione la opcion
Cross-validation (Folds=10) y ejecute el algoritmo para todas las parejas de valores
posibles de C'y ¢, siendo C={1, 10, 100} y ¢e={0.01, 0.1, 1}. Nota: No es obligatorio,
pero, si lo desea, puede probar otras parejas de valores C y € en un intento de obtener
un modelo mas conveniente.

= Documentacion a entregar: (i) Mostrar el plot que representa la variable a predecir
(class) en funcioén de la variable z; (ii) Justifique por qué para el tipo de datos usados es
mejor usar un kernel polindémico en lugar de un kernel gaussiano o un kernel lineal; (iii)
Justifique por qué el valor usado del exponente del kernel polinémico es 2; (iv) Muestre
en sendas tablas el valor del coeficiente de correlacién y el nimero de vectores soporte
utilizados en cada modelo obtenido, en funcién de los valores de C' y € y justifique los
resultados obtenidos en términos del significado fisico de C' y €. Tenga en cuenta que el
modelo sera tanto més exacto cuanto mas cercano a 1 sea el coeficiente de correlacion,
pero estard mas sobreajustado a los datos cuanto mayor sea el numero de vectores
soporte que contenga; (v) Teniendo en cuenta que el regresor obtenido por una SVR se
puede expresar de forma genérica como (ver Ec. (87) en [Carmona, 2016]):

f@)=(a]” —a] " )K(z,2z1) + ... + (o — a7 )K(x, ) + b* (2)

indique coémo se relacionan los valores a; en la Ec. (1) con los valores o]~ y o]~ mos-
trados en la Ec. (2); (vi) Atendiendo a las respuestas dadas en (v), exprese la funcién
de regresion obtenida por Weka para el caso (C,e) = (10,0.1) de acuerdo al forma-
lismo expresado en la Ec. (2), siendo K(z,z;) =< x,x; >P; (vii) Aplique la definicion
de producto escalar y opere la expresion obtenida en (vi) hasta obtener una expresion
compacta y simplificada; (viii) Justifique si cada uno de los vectores soporte obteni-
dos para (C,€) = (10,0.1) son vectores soporte propiamente dichos o vectores soporte
ligados; (ix) Muestre el plot de errores® del que considere mejor regresor obtenido y
justifique por qué es el mejor.

4. Vamos a considerar ahora el caso de un conjunto de ejemplos no separables linealmente,
pero que pueden ajustarse aproximadamente mediante una funcién cuadrética. Realice las
siguientes acciones:

= Cargar el fichero “data_ CuasiCuadratica.arft” desde el panel Preprocess. Visualice dicho
conjunto desde el panel Visualize de Ezplorer.

= Se seleccionaré la misma configuracién de parametros realizada en el experimento del
epigrafe 3, salvo que, en este caso, el valor del pardmetro del kernel polinémico useLo-
werOrder se pondra a True, indicando con esto que implicitamente se usaré el kernel
K(z,y) = (< z,y > +1)P. Seleccione la opcion Cross-validation (Folds=10) y ejecute el
algoritmo para todas las parejas de valores posibles de C' y ¢, siendo C={1, 10, 100} y
€={0.01, 0.1, 1}. Nota: No es obligatorio, pero, si lo desea, puede probar otras parejas
de valores C y € en un intento de obtener un modelo més conveniente.

= Documentacion a entregar: (i) Mostrar el plot que representa la variable a predecir
(class) en funcién de la variable z; ; (ii) Muestre en sendas tablas el valor del coeficiente
de correlacién y el numero de vectores soporte utilizados en cada modelo obtenido, en
funcion de los valores de C'y ¢; (iii) Muestre el modelo de regresor obtenido por Weka
para (C,e) = (100,1) y justifique si cada uno de los vectores soporte obtenidos son
vectores soporte propiamente dichos o vectores soporte ligados; (iv) Muestre el plot de
errores del que considere mejor regresor obtenido y justifique por qué es el mejor.

3Para ello, desde la caja Result list del panel Classify, haga click con el botdén derecho del ratén en el modelo
deseado y seleccione la opcion Visualize classifier errors. No olvide seleccionar convenientemente las variables a
representar en los ejes X e Y.



5. Vamos a considerar ahora el caso general de un conjunto de ejemplos no separables lineal-
mente. Realice las siguientes acciones:

= Cargar el fichero “data_NoLineal.arff” desde el panel Preprocess. Visualice dicho con-
junto desde el panel Visualize de Ezplorer.

= Como kernel, se seleccionard " RBFKernel”, también llamado kernel gaussiano. En su
ventana de configuracion de parametros, el pardmetro a tener en cuenta corresponde al
valor de gamma, dado que matemaéticamente este tipo de kernel se define como:

Kg(z,2') = ez |” = o< (m—a) (a-2")> S g 3
G 9 - = Y ( )

El resto de parametros del kernel deben permanecer a su valor por defecto.

= Elresto de parametros de configuracion no mencionados aqui se mantendrén a los valores
indicados en el experimento del epigrafe 3.

= Seleccione la opcion Cross-validation (Folds=10) y ejecute el algoritmo para todas las
parejas de valores posibles de C' y ¢, siendo C={10, 100, 1000}, e={0.01, 0.1, 1} y
~v={0.1,1,100}. Nota: No es obligatorio, pero, si lo desea, puede probar otras parejas
de valores C y € en un intento de obtener un modelo més conveniente.

= Documentaciéon a entregar: (i) Mostrar el plot que representa la variable a predecir
(class) en funcion de la variable ; (ii) Justifique por qué para el tipo de datos usados
es mejor usar un kernel gaussiano en lugar de un kernel polinémico o un kernel lineal;
(iii) Muestre en sendas tablas el valor del coeficiente de correlacién y el numero de
vectores soporte utilizados en cada modelo obtenido, en funcién de los valores de C, €
v 7 (justifique los resultados obtenidos en términos del significado fisico de C, € y 7).
Nota: el parametro v esta relacionado con el valor o (desviacion tipica de la gaussiana),
siendo este ultimo inversamente proporcional al valor del primero; (iv) Muestre el plot
de errores del que considere mejor regresor obtenido y justifique por qué es el mejor.

6. Acceda a la pagina web de LIBSVM*. Desde dicha web, acceda al applet que muestra una
interfaz gréfica, la cual permite usar LIBSVM para resolver tareas de clasificacién y regresion.
En el caso de problemas de regresién, como el caso que nos ocupa, se puede entrenar una
SVR para conjuntos de ejemplos 1D (proporcionados manualmente por el usuario). Aunque
la interfaz permite al usuario trabajar con diferentes tipos de SVRs (epsilon-SVR, nu-SVR),
aqui nos centraremos en el uso de epsilon-SVR, es decir, el mismo tipo de SVR que el que
hemos estado usando hasta ahora. A continuacion realice las siguientes acciones:

= En primer lugar se va a crear un problema de regresiéon no lineal 1D. Para ello, en
la interfaz grafica y cliqueando con el raton, introduzca el conjunto de ejemplos de
entrenamiento indicados en la siguiente secuencia: (i) Introduzca de forma aproximada
los ejemplos indicados en la figura 2(a), con el objeto de crear una curva en “diente de
sierra”; (ii) Continde afiadiendo los ejemplos indicados en la fig. 2(b) hasta obtener una
curva parecida.

= Ejecute el algoritmo epsilon-SVC (opcion “—s 3”) con kernel gaussiano (opcion “—t 27)
para un barrido adecuado de diferentes valores de los pardmetros € (opciéon —e), C
(opcion —c) y gamma (opcion —g). De otro lado, tenga en cuenta que mientras no
pulse el boton Clear, podra hacer tantas ejecuciones diferentes (boton Run) como estime
necesarias sin que se modifique el conjunto de ejemplos. En cambio, el uso del botén Clear
provocaré el borrado de los datos y, por consiguiente, tendré que volverlos a introducir
manualmente.

= Documentacion a entregar: (i) Del barrido realizado, indique los valores de ¢, C' y
gamma para los que se produjo la mejor funciéon de ajuste; (ii) Incluya una captura de
pantalla que muestre el ajuste de dicha funcion; (iii) Investigue si es posible realizar un
ajuste de los mismos datos usando un kernel polinémico. En este caso, deberd indicar
expresamente este tipo de kernel (opcion —t 1) y jugar con el grado del polinomio
(opcidon —d), ademas de con los parametros € (opcion —e) y C' (opcion —c). El resto de
parametros del kernel polinémico coef0 y gamma los puede mantener fijos a los valores

4http://www.csie.ntu.edu.tw/ ~cjlin/libsvm/



(a) (b)

Figura 2: Construccion en dos pasos, (a) y (b), de un problema de regresion no lineal 1D (curva
en “diente de sierra”).

“—r 1”7y “—g 17, respectivamente; (iv) Indique los valores de ¢, C, gamma y grado del

polinomio para los que se produjo el mejor ajuste; (v) Incluya una captura de pantalla
que muestre el mejor regresor obtenido; (vi) A la vista de los resultados obtenidos, ;cuél
es el kernel con mayor potencial para ajustar al conjunto de datos utilizado?

6. Conclusiones

En la documentacién a entregar, incluya también las conclusiones derivadas de los resultados
practicos obtenidos con la realizacion de esta practica y que estan relacionados con los objetivos
planteados inicialmente.

7. Evaluacion

Consultar el documento “Rubrica AA.pdf”, accesible en el curso virtual, donde se detalla la
rubrica que se utilizara para evaluar esta practica.
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