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I. Introduccién.

En los ultimos afios ha habido un interés renovado e n abordar
problemas de clasificacion dificiles, originados en el “mundo
real” y que pueden agruparse bajo el epigrafe de “m uestras
extremas”. Esto se debe principalmente por la prese ncia de
desequilibrios en las muestras, al haber clases cuy 0 humero de
datos es mucho menor que el de otras, o por un alto grado de
solapamiento entre patrones de distintas clases que hace
dificil el establecimiento de fronteras de separaci 6n, o bien,
por la necesidad de trabajar con patrones de muy al ta
dimension.

Support Vector learning esta basado en ideas simple S
procedentes de la Teoria Estadistica. La simplicida d procede
del hecho de que Support Vector Machines (SVMs) apl ica un
método lineal simple al conjunto de datos de interé S pero lo
hace en wun espacio de dimension alta no relacionado
linealmente con el espacio de partida. Sin embargo, es posible
concebir las SVMs como un algoritmo lineal en un es pacio de
elevada dimension; en la practica, no se realizan ¢ alculos en
tales espacios. Esta simplicidad permite el tratami ento de
ciertos problemas (clasificacion, regresién y nueva deteccién)

a través de las SVMs.

En este trabajo nos ocuparemos de los dos primeros,
presentando brevemente otros modelos de clasificaci 6n no
enmarcados en el contexto anterior.



[l. Problema de clasificacion.

Los problemas de clasificacion, parten de dos conj
puntos en el espacio
los dos conjuntos adecuadamente. Ese hiperplano se
para clasificar un nuevo punto; si éste estd a un |
hiperplano, lo clasificamos en el primer conjunto,
gque si estd del otro lado, lo clasificamos en el se
conjunto.

I1l. Problema de clasificaciéon SVMs.

Las SVMs buscan el hiperplano separador (al menos
problemas linealmente separables) que maximice el m
patrones de las dos clases a separar. En general lo
no podran ser tratados desde un punto de vista line
resolveremos esta situacion con el truco del kernel

presentaremos posteriormente.

Comenzaremos presentando el problema de clasificaci
para, a continuacion, abordar el problem
multiclase a partir de un enfoque binario estudiado
principio de este apartado.

dos clases

A. Clasificacion (dos clases).

Dividiremos el estudio del problema de clasificacio
clases en el caso de que nuestra muestra sea lineal
separable, o no.

A.l. Problema separable

caso de hallarnos frente a una muest
separable, es decir, que podemos separar las dos cl
hiperplano sin cometer errores.

Analicemos el

Los algoritmos SVM’s buscaran un hiperplano clasif
manera que se maximice la distancia entre el hiperp
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En esta imagen observamos que la recta H, no nos separa las
dos muestras. Las rectas H, y H, sique nos separan las dos
clases, pero se aprecia que la distancia de la mues traa H, es
menor que la distancia de la muestra a H,, por ello la segunda
es preferible.

Este hiperplano sera el resultante de plantear un problema
de optimizacion con restricciones, que se resolvera con el

meétodo de los multiplicadores de Lagrange.

Planteemos el problema desde un punto de vista mate matico:
Dado una muestra de entrenamiento de tamafio n defin imos el
conjunto

D = {(xi,e)|x: € B, c; € {~1,1}}7,

donde x, es el dato y ¢, nos indica la clase a la que
pertenece el correspondiente X;.
Cualquier hiperplano puede ser expresado de la sigu iente
forma:

wlx=b=0,



donde w es un vector normal (perpendicular al hiper
un numero real y donde - denota el producto escalar

Lo que pretendemos el elegir w y b de forma que se
la distancia entre los hiperplanos paralelos al ori
forma que sigan clasificando los datos. Estos hiper

paralelos se pueden expresar mediante las siguiente
ecuaciones:
wlx—-b=1
wlx-b=-1.
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La distancia que separa a las dos nuevos hiperplan
2
[w]

|| w|l. Ademéas tenemos las condiciones de que estos hiper

, entonces, si queremos maximizar esto, hemos de mi

son clasificadores, por lo que se tiene las siguie

condiciones:

wx, —b =1 para los
w-x, —b< -1 para los x, que pertenezcan a la otra.

Estas dos inecuaciones se pueden reescribir de la s
manera:

c,(wx, —b)=1,

X, que pertenezcan a una clase.

plano), b
euclideo.
maximice
ginal de
planos

0S es
nimizar

planos

ntes dos

iguiente



donde ¢ vale 1 o -1 dependiendo de la clase a la que

pertenece X, .

1

Resumiendo, tenemos un problema de optimizacion de

min || w||

sujeto a c;(wx, —=b)21, parai=1,...,n.

Observar que en este problema no pretendemos calcul
vector w, si no también el escalar b.

Para mayor comodidad trabajaremos con este otro pro

1
min— || w|?
w,b 2
sujeto a c;(wx, —b)21 parai=1,...,n,
ya que la funcibn norma euclidea tiene un raiz lo g
provocaria que el problema fuese mas dificil de res

Estamos ante un problema de programacion cuadratica
la funcién objetivo es cuadréatica) que resolveremos

multiplicadores de Lagrange. Combinamos la funcion

con las restricciones multiplicadas por unos coefi
negativos (los multiplicadores de Lagrange) y minim
W:

S(w,b, ) =%|| wiF =3 afe,(wx, ~b)~1]

i=1

Anulando la derivada con respecto w tenemos que:

n
w= Zal.cixi
i=1

Y anulando la derivada del lagrangiano con respecto
obtenemos que:
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Este problema es convexo por lo que puede ser resue Ito a
través de problema dual complementario (maximizando respecto a
a, el minimo de -®(w,b) ), que dado por las dos condiciones de

arriba viene dado por

1 n n
max -, zaiajcicjxi x;* zak
a, =]

i,j=1

Sujeto a

Entonces podemos calcular los coeficientes a, y por lo tanto
podemos hallar el vector w.
Los x, cuyos coeficientes no son cero, se denominan vecto res

soporte, y satisfacen la condicion:
c,(wx;, —b) =1

es decir, son puntos situados en los hiperplanos pa ralelos.

Los puntos cuyos coeficientes de Lagrange son cero son
aguellos que estan bien clasificados.

Para el calculo de b utilizaremos la dltima ecuacio n. Para
los vectores soporte se tiene:

wx, —c; =b

1 Nys ,
Entonces tomemos I—Z(w-xl. —-¢,) donde N, es el numero de
Vs i=1

vectores soporte.



A.ll.Problema no separable.

Toda esta argumentacién se ha hecho bajo el supuest
las dos clases son linealmente separables, pero est
porque ser asi, las dos clases pueden estar parcial
mezcladas, con lo que el problema anterior no seria
(ya que impone que los datos estén bien clasificado
haremos sera relajar el problema introduciendo vari
nos permitan cometer errores en cierta medida.

D U
min— | w| +C;€
Sujeto a
c,(wx, =b)21-¢,
£20

Donde C es un parametro regularizador, de tal forma
valores grandes el hiperplano calculado se ajustara
datos, y para valores pequefios no nos preocupamos t
los datos se ajusten bien, sino porque el modelo se
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Este problema se resuelve como el problema linealme

separable, a través del método de los multiplicador
Lagrange.
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Calculando las derivadas parciales e igualdndolas a cero
obtenemos:

=

ac =0
i=1
a +n =C
Con estas condiciones planteamos el problema dual p ara
encontrar a los multiplicadores de Lagrange, que es facilmente
resoluble.
1 n n
m;tx- B Z a,accex;x; + Z a,
l i,j=1 k=1
Sujeto a
0<a,<C
n
Za'l.cl. =0
i=1
La solucién a este problema es la misma que en el ¢ aso
separable, con la excepcion de que coeficientes de Lagrange
esta acotados por C.
Ahora se mostraran unos ejemplos donde se ve la inf luencia de

C en el resultado final

) Support Yector Classification 1ol x|

Linear k3 ™ Sepaable Bound 1065

Clear Data

Classify

oL L

No. of Support Vetors: 7 (77.8%)

-10 -



Para C =10’ vemos que la recta ajusta bastante bien los datos

(solo tiene dos errores), pero podria presentar sob
ya que se esta forzando el modelo a que clasifique
datos.

2] Support Vector Classification

Linear -~ ™ Separable Bound [ 18

Clear Data

Clagsify

Mo of Suppart Vectors: 8 (38.9%)

b BEEEE

Para C=10" vemos que la recta no clasifica bien, ante estos

datos, por lo que no hay sobreajuste, pero se le da
libertad al modelo, por lo que podria no tener vali

B. Problema multiclase.

Si tenemos un poblacién con varias clases lo que ha
pasar a varios problemas binarios, que han sido est
el apartado anterior. En este sentido hay dos posib
enfoques:

- “Uno contra todos”. Lo que haremos sera, dado un
enfrentaremos cada clase con el resto de las clases
como una sola.

-11 -

reajuste,
bien los

demasiada
dez.

remos es
udiados en
les

dato nuevo
pensadas



&L

- “Uno contra uno”. Dado un nuevo dato enfrentarem
las clases entre si de forma binaria, de modo que a

ganador en cada enfrentamiento se le asigna un

hechas todas las pruebas la clase que mas votos obt

la que pertenezca el nuevo dato.
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IV. Métodos Kernel & Kernel Trick.

La idea béasica en los métodos Kernel es proyectar d e manera
adecuada los patrones iniciales en un espacio de mu y alta
dimensién, donde su separabilidad lineal sea mas fa ctible. Un
inconveniente de las primeras técnicas al respecto, es el
coste computacional que supone dicha inmersiéon de p atrones,
asi como la necesidad de resolver un problema de pr ogramacion
cuadratica para obtener la maquina de vectores sopo rte
(s upport vector machine, SVM ). Es cierto que el kernel trick :
el cual es una formulacion dual del problema que re duce la
informacion necesaria al calculo de productos escal ares, acota
en cierta medida esta complejidad, pero aun asi, és ta sigue
siendo considerable

Las SVMs asignan implicitamente mediante ® los datos de
entrada en un espacio de caracteristicas definido p or una
funcion kernel, es decir, una funcion que devuelve el producto
interior < ® (x), @ (x’) > entre las imagenes de dos datos en
el espacio de caracteristicas, el cual sera de dime nsion alta.

El estudio entonces tendra lugar en el espacio de
caracteristicas, donde los puntos correspondientes a los datos
s6lo aparecen dentro de productos escalares con otr 0S puntos.
Este procedimiento se conoce generalmente como Kernel trick (o
Truco del Kernel).

Mas concretamente, si se utiliza una proyeccion ®:X _H,el
producto escalar < @ (x), @ (x') > se podra expresar como una

funcion kernel k de la siguiente manera:

k(x, x) =< d(x), DdEX)>
gue requiere un coste computacional mas bajo que pr oyectar
explicitamente x y X’ en el espacio de caracteristi cas H.
Una propiedad interesante de las SVMs y otros mét odos Kernel
es que una vez que se ha seleccionado una funcion k ernel
apropiada, se podra trabajar practicamente en espac ios de
cualquier dimension sin  que ello suponga un coste
computacional adicional significante. De hecho, no es
necesario conocer qué caracteristicas se estan util izando.

-13 -



Otra ventaja de las SVMs vy los métodos kernel es que se
puede disefiar y utlizar un determinado kernel para un
problema particular que puede ser aplicado directa mente sobre

los datos sin necesidad de un proceso de extraccion

Graficamente los métodos nucleo:

f(x) = 2 o k(x,X) + b

k(... )is a similarity measure or “kernel™.

Funciones Kernel:

Como hemos visto anteriormente, las funciones Kkern el
devuelven el producto interior entre dos puntos en un espacio
de caracteristicas adecuado, teniendo un bajo coste

computacional incluso en espacios de muy alta dimen sion.

Los Kernels mas utilizados con métodos kernel y en particular

con las SVMs incluyen los siguientes:

1.- Kernel lineal(es la funcion kernel méas simple):
k (X, X') =<x, X'>
2.- Kernel Gausiano radial base (RBF):
k (x, X) = exp(- o |xx )
3.- Kernel polinébmico de grado d:
kK (X, X) = (<X, X>+1)

4.- Kernel tangente hiperbdlica:

- 14 -



k (x, x")=tanh(k <x, x>+ c)
para algun k>0 y c<0.

5.- Kernel radial de Laplace:

k (X, X') = =exp(- o |xx" |
Los kernel de Laplace y Gaussiano se utilizan cuand 0 ho se
tiene informacion a priori de los datos. El kernel lineal es
muy 0til cuando se trabaja con vectores grandes con datos

dispersos.

-15 -



V. Métodos de clasificacion alternativos.

A continuacion, presentaremos otras alternativas pa ra abordar
la clasificacion de un nuevo individuo no enmarcada s dentro de
las SVMs, desde el punto de vista clasico.

A. El problema de la discriminacion.

Recordemos nuevamente el problema de clasificacion, dadas n
observaciones aleatorias en R ¢ de una poblaciéon determinada,
la suponemos divididas en dos subpoblaciones, Po y P11
Asumiendo que éstas estan perfectamente clasificada S ¢como
clasificar una nueva observacion con origen descono cido?

Formalmente:

Sean (Xi,Yi), i=1,...,n, donde Xi son valores en R e Yies
un indicador tomando valores 0 y 1 dependiendo de si nos
ocupamos de un elemento de PO o de P1. Dado un nuev o Z=(X)Y),
del que solo se conoce X, deberiamos determinar el valor de Y.

Un clasificador es una sucesion de funciones

definidas en R ‘. con valores en 0,1. Dada una nueva observacion
X, la prediccién para el correspondiente para el va lor de Y es

dada por gn(X).

El error del clasificador gn est& dado por:

l,—n — P{gn(x) ?‘_— Y}

Pudiendo ser estimado por error aparente empirico o por error
por validacion cruzada:

" 1 n . 1 n
Ly == Mgy Ln=23 lguzvy

donde gni denota el clasificador gn basado en la m uestra
original omitiendo la i-ésima observacion (Xi,Yi).
Asi, definimos el error de Bayes (0 error 6ptimo) ¢ omo:

- 16 -



[F=min P{g{X)+Y}
A :
No es dificil ver que el clasificador éptimo es:

1 if n(x) > 1/2,

* !
g | X) = - .
&) 0 ifn(x)<1/2
donde
n(x) = P(Y = 1|X =x) = E(Y|X = x)
En general, la teoria estadistica discriminante se ocupa de
la construccion de “buenos” clasificadores, usando dos

metodologias diferentes:

)Blusqueda del clasificador Optimo (minimizando el error
empirico).
I)Estimacion de la funcion que apaq?(:g}an la expresion

del clasificador 6ptimo.

B. Aproximacién Clasica: El Método Lineal de Fisher

¢, Como encontrar el “mejor clasificador lineal”? En términos
geométricos basta encontrar la ecuacion del hiperpl ano que
separa los subespacios para clasificar (con el meno r error
posible) las observaciones en Poof.

-17 -



2
; W1 (X, p11 )z A2 (X, p22) ’ ;
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Formalmente, debemos encontrar el clasificador line al por dos

meétodos diferentes pero con resultados equivalentes

(Asumamos paraambos ) =Y =), siendo las anteriores las

matrices de covarianzas de X|Y e Y|X).

)Método de Mahalanobis:

Para asignar la observaciéon x a la poblacion Po y P1 podemos
minimizar su distancia de Mahalanobis al correspond iente
vector de medias.

I)Método de Fisher:

Debemos encontrar la direccién 002 ¢ maximizando la separacion
entre las medias (sujeto a varianza 0 Xesl).

Esto es equivalente a maximizar en a:

(&' (10 — p11))?
a'¥ 3 '

- 18 -



El clasificador lineal de Fisher sera oOptimo en el

Un calculo

NOTAS:

poblaciones por un hiperplano):

caso
Gaussiano, es decir, X|Y e Y|X siguen una distribuc i6n normal.
relativamente  simple muestra que ambas
aproximaciones proporcionan el mismo clasificador.
[) La asuncién de homocedasticidad es esencial. La siguiente
figura muestra por que el método lineal podria ser pobre si
no se da la condicién anterior (no podremos separar las dos
Z ... ’ Ll
..l ':‘..o o8 ® ° H L4 = : -
- .....: '.o~.’o ....‘ L. ..l .
:‘% ‘.'9. I. : - .:.. : - 3 = : s
% :.h...“. :! ..q & ro ¥
* .ot k. < . . & . .
".; ,.. LN a
B Y S ”
podemos interpretar el clasific ador

[l Geométricamente,
lineal como sigue:

-19 -



C. Método k-vecinos mas préximos. Aproximacion no p arametrica.

La idea que esta detras del knn-clasificador es muy simple:

Dada una observacion X, decidiremos como asignar X por
mayoria de voto, es decir, x sera asignado a Po si el numero
de k-vecinos mas préximos a x perteneciendo a Po es mayor que
el de los pertenecientes a P 1.

Estos clasificadores poseen una aplicabilidad que n o depende
de ninguna restriccion realizada sobre la distribuc ion de

(X,Y). De hecho, son universalmente consistentes.

-20 -



VI. Aplicaciones practicas. Problema clasificacion.

La clasificacion resulta de gran utilidad en multip
disciplinas tales como ciencias sociales o ciencia
vida:

)En individuos, segun similitudes anatomicas, comp
genética, relaciones evolutivas, etc. (C. Linneo, s
Darwin, s. XIX, entre otros).

INEn partidos politicos, para estudiar formacion
coaliciones, o0 en actuaciones gubernamentales que
diversas implicaciones.

A continuacion, presentaremos dos ejemplos donde, a
observar la utilidad de esta cuestion en la resoluc
problemas reales, mostraremos éstos desde la Optica
programacion lineal:

A.Diagnosis cancer de mama.

Gracias al desarrollo de campos como la optimizacié
Machine Learning, se ha desarrollado en la década d
noventa un sistema que permite facilitar la diagnos
cancer, a partir de la observacion de masa mamaria
Leedle Aspirates).

FNA maligno

Debido al desarrollo de una interface grafica fue p
obtencién de medidas objetivas y precisas, a través
digitalizacién de pequefias regiones de cada FNA mam
cada nucleo celular se centrdé6 la atencibn en

-21 -
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caracteristicas: area, radio, perimetro, simetria,
medida de concavidades, dimensién fractal (del
compacidad, variacion local de segmentos radiales y
calculando para cada una de ellas el valor medio, v
extremo y error estdndar, resultando asi un total d
valores reales.

bord

DIAGNQOSIS:

Un conjunto de 569 imagenes fueron procesadas, cons
partir de las medidas tomadas anteriormente una ba
con 569 de 30-dimensionales. El
clasificacion usado para separar muestras malignas
benignas es una variante del Método Multisuperficie
conocido como MSM-Tree. Este método usa un modelo
lineal para colocar en el espacio de |
caracteristicas una serie de planos separadores, as
cualquier problema de clasificacion, de modo que si
conjuntos de puntos son separables, el primer plano
colocado entre ellos en caso contrario, MSM-T const
plano que minimice el promedio de las distancias de
de los puntos al plano. El proceso se repite sucesi
para cada dos nuevas regiones consideradas.
resultantes pueden ser usados para clasificar nuevo

Una cuestibn mas dificultosa es la concerniente con
pronéstico de los pacientes con cancer: ¢volveran a
las células cancerigenas después de la cirugia? Exi
estudios que demuestran que este hecho guarda relac
caracteristicas celulares observadas durante la dia
cancer. Este no es un problema de clasificaciéon usu
mientras un paciente puede ser clasificado en el gr
gue sufriran la reaparicion de la enfermedad si ést
observada, no hay un punto de corte real en el cua
considerado en el grupo de los que no sufren la rea
Una de las soluciones a este problema se conoce com
RSA (Recurrente Surface Approximation), la cual
programacion lineal para determinar una combinacion
las caracteristicas de entrada que permitan predeci
gue se tarda en recaer.

puntos proceso

programacion

Los pla
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El problema se plantea del modo siguiente:

¢ i 1 ; 8
T 7
minimize — L 2T
ey e ¥+ ke z+me v

v £ Mw+tge-t <
. —~Nw—ve+r <
subject to v >
¥ &
z >

El propdsito de este problema lineal es el calculo
w y la constante gamma, que determinaran una superf
s= wx +gamma de los tiempos de reaparicion observad
una matriz mxn de m puntos con tiempo de reaparicio
Similarmente, los k puntos donde la enfermedad no
reaparecido son recogidos en la matriz N; mientras
ultimos tiempos conocidos libres de enfermedad son
en r. Los vectores y y z representan los errores de
los que reaparece y no reaparece el cancer respecti

B. Federalist papers.

Otra aplicacion interesante de la programacion line
clasificacion se describe en Bosch y Smith (1998) g
hiperplano separador en tres dimensiones que cuenta
frecuencia de ciertas palabras para determinar que
cuestionados  articulos  federalistas son  probablemen
atribuibles a James Madison antes que a Alexander H

Basandonos en el método propuesto por Bradley y Man
“Feature Selection via Concave Minimization and Sup
Machines” podremos resolver el conocido problema
clasificacion: Disputed federalist papers.

Primero, encontramos un plano separador que clasifi
correctamente todos los articulos del conjunto de a
autor conocido, basandonos en frecuencias de soOlo t
palabras. Usando el hiperplano de separacion obteni
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dimensiones, los 12 escritos disputados terminaron
lado Madison del plano separador. Este resultado co
trabajos anteriores sobre este problema que usan té
diferentes.

Los articulos Federalistas fueron escritos en 1787-
Alexander Hamilton, John Jay y James Madison para c
los ciudadanos del Estado Nueva York de ratificar |
Constitucion estadounidense. Como era comun en aque
estos 77 ensayos cortos, de aproximadamente 900 a 3
palabras en la longitud, aparecieron en periédicos
con un seuddnimo, en este caso, "Publius". En 1778
recogidos con ocho articulos adicionales y publicad
de libro. Desde entonces, se ha pensado comunmente
era el autor exclusivo de cinco de un total 85, que
era el autor exclusivo de 51, que Madison era el au
exclusivo de 14, y que Madison y Hamilton colaborar
otros tres. La paternidad literario de los 12 resta
estado en la discusion; no habia ningun acuerdo sob
fueron escritos por Hamilton y cuales por Madison.

Mosteller y Wallace (1964) En 1964 Mosteller y Wall
libro " Inferencia y Disputada autoria: El Federali
través de las herramientas propias de la
estadistica se concluyendo que Madison era el autor
ensayos.

inferencia

Robert A. Bosch y Jason A. Smith (1998) En 1998 Bos

usaron un método propuesto por Bennett y Mangasaria
utiliza técnicas de programa lineales para encontra
hiperplano  separador; usando la validacion  cruzada
obtuvieron el hiperplano siguiente:

- 0.5242as + 0.88950ur + 4.9235upon = 4.7368.

Usando este hiperplano se percataron de que los 1
terminaron sobre el lado Madison del hiperplano, qu
4.7368).
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Seleccidén de caracteristicas via minimizacién conca va.

Usando el método propuesto por Bradley y Mangasaria n:
“Feature Selection via Concave Minimization and Sup port Vector
Machine”, para encontrar el hiperplano que clasifiq ue los 12
ensayos teniendo en cuenta el menor numero de carac teristicas
posibles.

Los datos usados, en este caso, son los mismos que los
empleados por Bosch y

Jason. Después de emplear el scanner, ellos emplear on el
software competente para calcular frecuencias relat ivas de 70
palabras que Mosteller y Wallace identificaron com 0 buenas
candidatas para realizar estudios de atribucién de autores.

1 a 15 do 20 s 43 or 57 this
2 all 16 doun 30 it 44 our 58 to

3 also 17 even 31 its 45  shall 5 up

4 an 18 every 32 may 46 should 60 wpon
5 and 19  far 33 mare 47 so 61 was
6 any 20 from 34 maust 48  some 62 were
7 are 21 had 35 my 49 such 63 what
8 as 22  has 36 no 50 than 64 when
9 at 23 have 3T not 51 that 65  which
10 be 24 her 38 now 52 the 66 who
11 been 25  his 39 of 53 their 67 will
12 but 26 if 40 om 54 then 68 with
13 by 27 in 41 one 55  there 69  would
14 can 28 into 42 only 56 things 70 your

Table 1: Function Words and Their Code Numhbers
El planteamiento del problema es el siguiente:
T T
) e £ ' -
min (1 — A) it [, [ Aelfe — &=
T T I 1] m k
sujeto a:
—Mw+tev+e<y
Hw—ey+e <z,
y =0, 220—pv<wsn

Donde, M es un elemento de R %y H elemento de R % matrices

con el conteniendo las frecuencias relativas para | as 70
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palabras (Madison (M) y Hamilton (H)), m = 50, k =
vector de unos de dimensién conveniente.

Utilizando el método de seleccion de caracteristica
minimizacioén concava, se obtiene el hiperplano busc
dimensiones (alpha=18, landa=0.03), que clasifica e
de datos dejando los 12 articulos a un lado del mis
Madison):

-0.5368t0 - 24.6634upon — 2.9532would = -66.6159,

56y e un

s via
ado en tres
| conjunto
mo (lado de

Separating Plane for the Federalists Papers — 1788 (Fung)

: e +
gadestt M de

upon

o T SV ¥ Displite
2 -, iMadison (5D Papers)

B om0 e
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VII. Regresion (SVR).

La regresion es el estudio de la dependencia de una variable
continua en funcion de otras (continuas o discreta S). A parte
de lo de ya por si interesante de este hecho, tambi én sirve
para predecir valores de la susodicha variable en f uncion de
las variables que la condicionan.

La forma en la que una variable depende de otras es muy
diversa, puede una dependencia lineal, polinébmica,
exponencial, etc.

Empezaremos analizando la regresion lineal de forma que
tendremos un problema muy similar al de clasificaci on, y
podremos generalizar a cualquier tipo de regresion con el
truco de kernel.

El método SVR consistira en un problema de optimiza cion,
donde buscaremos que el vector normal al hiperplano sea tan
pequeiio en norma como sea posible (a menor norma la variable
respuesta dependerd menos de las variables explicat ivas y mas
de la constante) imponiendo cotas a los errores com etidos al

aproximar los datos por el hiperplano de regresion.

Sea D={(x,,y,),....(x,,y,)} con xO0O¢y00, donde x va a ser el

vector de variables explicativas, e y la variable r espuesta
sobre la que queremos hacer regresion.
Queremos encontrar el hiperplano de regresién de x sobre v,

gue expresaremos de la siguiente forma:

wx+b=y,
donde wO0O? es el vector normal al hiperplano, y pogd.
Por lo que se dijo antes interesa que el vector w sea
" _ 1 ,

pequefio en norma, para ello minimizarermos E”WH (ya que es
mas comodo). Pero tenemos que tener en cuenta que gueremos
gue el modelo sea fiable, por lo que tenemos que im poner
restricciones sobre los errores cometidos al aproxi mar la
variable y por este modelo. Entonces resulta el siguiente

problema de optimizacion:
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Minimizar %H wl?

Sujeto a

wx, +b—y, < & (para controlar los errores por exceso)

vy, —wx, —b < & (para controlar los errores por defecto)

Donde &£00 es una constante fijada de antemano, que sirve de

cota para limitar los errores.

En realidad, lo que estamos haciendo es buscar un tubo de
regresion , ya que las desviaciones de un dato respecto a la
recta que sean menores que £ non son considerados.
C
—
I
|
e
—£ +€
X
e
Recta de regresion Error al aproximar un punto po
la recta de regresion
A la hora de realizar el modelo, interesa que este no se vea
afectado por observaciones atipicas que nos modifi guen la
recta de regresion, por ello introduciremos en el p roblema de
optimizaciéon variables de holgura que flexibilicen las
restricciones de los errores, y que permiten que el problema

sea factible

o 1 C *
Minimizar EH wl? +CD (& +&))
i=1
Sujeto a
wx, +b—y, < £+¢, (para controlar los errores por exceso)

y, —wx, —b< £+¢, (para controlar los errores por defecto)

&, =20
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Donde C es un indice de equilibrio entre la fidelidad a la

muestra y la bondad del modelo. Cuanto mas grande sea C mas
penalizadas estaran ¢ &', por lo tanto mas pequefias
resultaran y mas ajustado estara al hiperplano los datos. En
cambio, si tenemos un C pequeiios lo que haremos ser a evitar el
sobreajuste.

Este problema se resolvera utilizando el método de los
multiplicadores de Lagrange. Planteemos la  funcion
lagrangiana.

* * 1 z z & * z *
dwb.&.&a.a.m.m) =5 [WIP +CY(E+E) =D ae+E =y +wx +b) =D d (e+& +y,~wx,=b) =D (& +1] <)
i=1 i=1 i=1 i=1

Haciendo las derivadas parciales obtenemos:

- Respecto a w,que  w=>Y(a,-a;))x, .
i=1

- Respecto a b, que d(a,-a))=0.
i=1

- Respecto a a,que wx,+b—-y =£+¢,.
- Respecto a a ,que y, —wx, —b=€£+¢ .
- Respecto a é,que n +a, =C.
- Respecto a &,que n +a =C.

Entonces planteemos el problema dual (simplificado gracias a
las condiciones anteriores) para hallar los multipl icadores de

Lagrange a,y a,.

max{—% S(a, -a)a, -a)xx, +Y[a, (v - &) -a (v, + o))

i,j=1 k=1
Sujeto a

n

> (a,-a;)=0

i=1
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Resolviendo este problema obtendremos los multiplic adores, y
por lo tanto la expresion de w.
Notar que por las condiciones de optimalidad de

Karush-Kuhn-Tucker se tiene a.a; =0 para todo i, es decir, que
nunca son ambos no nulos; pues bien, los x, tales que o bien

a,, 0 bien a; es distinto de cero, se denominan vectores

soporte, y estos son los que se encuentran fuera de | tubo de
regresion

&  Vectoras soports

&  Vrctores no soports
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Apéndice.

En esta seccidbn se recoge el tratamiento del proble ma de
clasificacion y regresion utilizando R a partir de ficheros de
datos concretos. Como norma se ha considerado el co njunto de
entrenamiento como el 50% de los datos de cada clas e y como
conjunto de testeo el restante 50%. En general, bas ta
modificar las primeras secuencias de los scripts si guientes
para considerar otro porcentaje (70%-30%, por ejemp lo). Cada
programa proporciona la salida en forma de tabla, s iendo
suficiente observar la diagonal de la misma para co ntabilizar

los datos correctamente clasificados.
Apéndice I. Clasificacion dos clases.
A. Problema Accidentes/incidentes.
A.1 SVM.

bbb bbb bbb bode bodebedebedededebedebodebedededebe bbb b b b b b b b b b b b b b b b b b B b b o oo e e 2o oo
# CLAZIFICACION 2VH #
EEEE R b b b b b R R e R R R R R R R R R R R R F R R R R
datos=read.csvs ("accidentesl.csv™, header=FALL3E, sep=",", dec=","
clases<-factor (c(Eep (TA™,13) ,rep ("IT,44) 1)

librarvy(class)

library (el071)
bofebedideidig gobibogidoifhidigoodib odibodchopifofodigfopibiif bbb g gt pd b dih bgyigidgiid gt godpi itk gt
# 3VHM con Eernel=RADIAL #

B R R A R R R R R R A R R R R R R

trainl<-sample (1:15,9)

trainZ<-sample (19:62,22) g#Tomando mitad (L) v mitad (I).

train<-sort (citrainl,trainz)) #Generacion 31 (62/2) n® aleatorios de 1 a (2.
m=zvm (datos[train,] ,clases[train] , scale = TRUE, type = NUOLL, kernel ="radial"™,

+ gamma = if (is.wvector (datos[train,])) 1 else 1 / ncoli{datos[train,]))

k=predict (m, datos[-train,]) #Hago la predicocion para los datos restantes.
clases[-train] #Walores reales clases para los datos testeados.

tabhle(k,clases[-train] )
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AR R R R R B S A R R R PR A R R R R R R A R i
# AWM con Kernel=<POLIMNCMIAL GRADO 2 #
B R R R S R S R R S R A R R A R R R Y

trainl<-samwple (1:153,9)

trainZ<-sawple (19:62,22) #Towando mitad (4) v mitad (I).
train<-sort(c(trainl,traind) ) #Generacion 31 (62/2) n® aleatorios de 1 a 62.
w=3vin (datos[train, ] ,clases[train] , kernel ="polynowial™,degree=2)

k=predict (m, dactos[-train,]) #Hago la prediccion parsa loz datos restantes.
clases[-train] fValores reales clases para los datos testeados.

tabhle (k,clases[-train] )

EEEE R R R R R R R R R R R
# SWM con Kernel=<POLIMNOMIAL GEALDOD 3 #
e d b b b E R R b e e s e b s b b b

trainl<-samwple (1:15,9)

trainZ<-sample (19:62,22]) f#Tomando mitad (&) v mitad (I).
train<-sortic(trainl,traini)) #Generacion 31 (62/2) n® aleatorios de 1 a 62.
m=zvin(datos[train, ] ,clases[train] , kernel ="polvnowial®™, degrees=3)

k=predict (m,datos[-train,]) #Hago la prediccion para los datos restantes.
clases[-train] #Valores reales clases para los datos testeados.

tabhle(k,clases[-train] )

b g b b b b R b b o o b kb b
# SVM con Eernel=<POLINCMILL GRLDO 4 #
EEF b b b g b b R b b R b R
trainli<-sample(l:15,9)

train2<-sample(19:62,22) #Tomando mitad (L) v mitad (I).
train<-sort(c(trainl,traini) ] f#Generacion 31 (62/2) n° aleatorios de 1 a 62.
w==vi (datos[train,] 2 lases[train] , kernel ="polyvhomial®, degrees=4)

k=predict (m, datos[-train,]] #Hago la prediccion para los datos restantes.

clases[-train] #Valores reales clases para los datos testeados.

table (k,clases[-train] )
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A.2 KSVM.

bededdedododafededododagodidod fadodiodeddodogif dibodiotdidididi gy pid i gehopidigodopidifgodopidedfododifidaogigodifip oy gyt
# CLASIFICACION ESVM #
edidebiod e dedibod b odidod fd b do b bt bbb b b bbb b s b e b bbb bbb bed bbb b b g gedi b g degi g g g g
datozl=read.csve (Tacoidentesl.csv™, header=FALIE, sep=",", dec=",T)
clases<-factor(c(rep (AT, 18) ,rep ("I, 44)1] ]

lihrarviclass)

libhrarvikernlah)

datos=data.frame (datosl, clases)

HE S S N A R R S R A
# C—gve C classification, EKernel=Radial Basizs kernel "Gaussian™ #

HEARBHEA AR R AR R R R R R R R R R A AR AR B AR B AR R R R R R R s

trainl<-sample(1:15,9)

traind<-sample (19:62,22) #Tomando mitad (L) v witad (I).
train<-=zort (c(trainl,train)) fiGeneracion 31 (6Z/Z) n® aleatorioc=s de 1 a 6Z.
w=ksvinclases[train] ~., data = datos[train,] ., type = "C-kbhawve™, kernel = "rhidot®,

Hepar = listisigwa = 0.1), prob.model = TRUE)
k=predict i(m,datosl[-train,]] #Prediccion para el conjunto a testear.
clases[-train] #Clazes verdaderas.

table (k,clases[-train] )

BEREEEESEEEREEEEEEESEEEEE R R SRS R EE R SRR R E R R SRR ER SRR R R h iR
# MNu-=zwve nu classification , Kernel=Radial Basis kernel "Gaussian® #

EEEEEEEEREER RS R R R R RS R EEE R R R R EEEEEEEE R EE RS PR R R RS R R R R

trainl<-sample(l:15,3)

trainZ<-sample(19:62,22) #Tomando mitad (A4) v mitad (I).
train<-sortici{trainl,traini)) #iGeneracion 31 (62/2) n°® aleatorios de 1 a 62.
m=ksvm(clases[train] ~ ., data = datos[train,],tvype = "nu-svce", kernel = "rhfdot",

+kpar = list(sigwa = 0.1), nu = 0.2, prob.model = TRUE)
k=predict (I, datosl[-train,]) #Frediccidn para el conjunto a testear.
clases[-train] #iClazes verdaderas.

table(k,clases[—-train])
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A.3 Clasificacioén lineal de Fisher.

g b dehid oo bod b b dedebeid o od 5 h bbb g bod b bbb oo oo i 5 h debi b e b o3 5 5 b bo b e did 5 8 b a i b dodod i35 s i b gogodid i3

# CLASIFICACION LINEAL #
EEFEEEE R R R R R R R R R R
datozs=read.csv: [(Maccidentesl.csv", header=FALSE, sep=", ", dec=","T)

clases<-factor (c{rep ("A", 18] ,rep ("I", 44) )] |
pairsidatos, pch=c(repi(ls, 18) ,rep(l,44)) ,,col=cirep("red”",13) ,rep("blu="_443)]]
R R R R R R R R R R R R R o
# Modelo lineal:lAnalisis discriminante lineal de Fisher I #

B R R R R R R R R R R AR R R R R R R R A R R R R R R

library (MASE)

df<- data.frame (datos, clases) #hata.frame cque incluye coluwna de clase I/L.
train<-sample(1:62,31) #Generacion 31 (62/2) n® aleatorios de 1 a 62.
table (dffclases[tEain] ) #Eecuento elementos cada clase ind aleatorios.
z<—lda(clases ~ .,df,prior=c(l,1)/2,subset=train) #Liscriminante linear.

k=predict(z, df[-train, ]1%clazs #Prediccion para datos restantes.
clases[-train] #Para comparar lo real con prediccion anterior.

tableik,clases[-train] ]

bR RS SRR R R R SRR R R PR SR R R R R R R 0 4
# Modelo lineal:Analisis discriminante lineal de Fisher II #
EEESEEEEEEE SRR R SRR S R SRR E SRR b b b b b bbb b e e b b
librarv (MAZS)

df<- data.frame (datos, colases) ghata.frame cque incluye coluwna de clase IS4,

crainl<-sample (1:15,9)

craind<-sample (19:62,22) #Tomando mitad (A) v mitad (I).
train<-sorticitrainl,traind)) gGeneracion 31 [(62/2) n® aleatorios de 1 a 62.
table (dffclases[train] ) #Recuento elementos cada clase ind aleatorios.
z<-lda(clases ~ . ,df,prior=c(l,1)1/2Z,subset=train) #liscriminante linear.

k=predicti(z, df[-train, ])%class #Prediccion para datos restantes.
clases[-train] #Para comparar lo real con prediccion anterior.

table (k,clases[-train] )
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EEEEEEEEEEEEE R EEEEEEEEEE R R bR R e b b b b b b bk b b b g
# Tasa de error aparente: #
EEEEEEEE R EEE R R R R R
libhrary (MA3S)

datos. lda<-1da(datos,clases) #Informacion relevante para el analisi=.
datos. ldajscaling #Coef funcion discriminante lineal Fisher.
predelas <- predict (datos. lda) fclazs #Clasificacion datos.

tea <—- 1 - zumipredclas == clases) /62

R bR bbb b b b b e R R R b b b b e dedede oo b bbb g b bt o d e B b e e oo dod g4 a4 a4 400
# CLASIFICACION VALIDACION CRUZADA #
EEEEEEEEEEEEE R EEEEEEEEEE R R bR R e b b b b b b bk b b b g
predelas.cv <- ldaidatos,clases, CV=T) jclass

EEEEEEEEEEEEREEEEEE R R R R EEEEEEEEEEEEEE R R R R S R s e R R b b b 4 55 1
# Tasa de error aparente validacion cruzada #
EEEEEEE SRR b b b b b b e b b b b d b b bbb bbby cded 4483 b5 b d d b s b b b oo oo d 4451505 5
teve <— 1 - sumipredclas.cwv == clases) /62

EEEE R EEE R R R R R
# Comparacion tasas de errorez: CV v lineal #
EEEEEEEEEEEEREREEEEEEEE R SRR R EEEEEEEEEEEEEEEEEE SRS SRR R R R R R R 5

tea

tewo # Ez mayor la tasa de error aparehte eh
# walidacion cruzada.
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A.4 Clasificacion knn.

EEEEEEEEREEREEEEEEEEEEEE RS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R
# CLASIFICACICN METODO DE LOS K VECINOS MAS PROXIMOS #
e E b bbb EEE R R R R EEE R R R EEEEEEEEEE R EEEE R
datos=read.csve ("accidentesl.csv", header=FAL3IE, sep=",", dec=",T)
clases<-factor (c(rep (A", 13) ,rep("I", 34) 1)

lihrary(class)
EEEEEEEEREEEEEEEEEEEEEEE RS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R
# VOTACIOHN DE LOS k=2 VECINOI MLZ PROXINOS #
EEEEEEEEREEREEEEEEEEEEEE RS EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE R
trainl<-sample(1:15,9]

trainZ<-sample (19:62,22) #Tomando mitad (L) v mitad (I).
train<-sortic(trainl, traini)) #Generacion 31 (6Z/2Z) n® aleat.
k=knn(datos[train,], datos[-train,], clases[train], k =2, probh=TRUE)

clases[-train] #Clases reales de pertenencia.

table(k,clases[-train])

EEEEEEEEEREEEEEEREEEEEEEEEEEEE SRR R R EEEEEE R

H VOTACION DE LOS k=3 VECINOS MiAS PROXIMOS H
EEEEEEEEEREEEEEEEEEEEEEEEEEEE SRR R R EEEEEE R
trainl<-sample (1:15,9)

trainZ<-—-sample(19:62,22)

Lrailn<-—zsort(citrainl,trainz))

k=knni(datos[train,], datos[-train,], clases[train], k =3, prob=TRUE)

clases[-train]

table(k,clases[-train] )
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ﬁ########################################################################
# CLASIFICACION METODD DE LOZ E WECINGCS MAS PROXIMOS VALIDACICON CRUZADL #
et bbb bbb b b e b bbb d B Eh bbb b b o b bbb kbbb b b e gododododido i
datos=read.csvi ("accidentesl.csv", header=FAL3E, sep=" ", dec=".")
librarviclass)

EEd b B EEEREREEEE R R R R R R R R R R R R R R EEE RS b b b b b F
i##################################E;;##################################i
train=datos

clases<—factor (c(rep ("4",158) ,rep("I™, 44))) # Vector clases.
knn.cwv[train,clases, k =2, prob=TRUE]

bt dedebibihbh bbb bbb bbb oo edo bbb bbb bbb b b b b deodo b b kb kb d bbb bbb b bod oo odo bod a3 i3

# k=3 #
HERR BRI R R AR R AR R BB A R A BB A R R R AR R R g R B

knn.cwi{train,clases,k =3, prob=TRUE)

et bbb bbb b b e b bbb d B Eh bbb b b o b bbb kbbb b b e gododododido i
# k=4 #
R R R R R EEE R R R R R R R R R R R e R R

knn.cwvitrain,clases,k =4, prob=TRUE)

bbb bbb e B R R R R R R R R g e g g degogogedegidiFiFiFiFidid
# Calculo errores aparentes. Metodo de k vecinos més proximos: #
bbb bbb e B R R R R R R R R g e g g degogogedegidiFiFiFiFidid
datos=read.czv? ("accidentesl. cav", header=FLLSE, sep=", ", dec="_")
clases<—factor (c(rep ("A", 18], rep ("I, 44)))

library(class)

#Para k=2:

datos.knnZ <— knn(datos,datos,clases,Z)

Lea.knnz <— 1 - sumidatos.knnS==clases) /62

#Para k=3:

datos.knnsd <- knnidatoz,datoz,clases; 3)

tea.knn3 <- 1 - sum(datos.knni==clases) /62
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EEEEEEEEEEEEEESEEESEEEEREEEEEEEEEEEEEEE R EE R EE RS EEERE R R R
# Con validacion cruzads: #
EEEEEEEEEEEEEESEEEREEEEEEEEEEEEEEEEEEE R EE R EEEREEEREEE R
fPara k=2:

datos.knnz2cv <- knn.owv(datos,clases,2)

tecv.knnZz <- 1 - sum(datos.knnzcv==clases) /62

fPara k=3:

datos.knnicv <- knn.ov(datos,clases,3)

tecv.knn3i <- 1 - sum(datos.knnicv==clases) /62
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B. Problema Morosidad/No morosidad.

B.1 SVM.

EEEE R R EEEEEE R EEEEEE R EEEEEEEEEEREEEEEEEEEE RS EEEEEEEER R EEE R
# CLASIFICACION SVH #
bedededodebodehip oo bodeged bbb e oo degedodibd dobib bbb ogo b o b bobid i bodc e 5 b dobid e od e dod b s oo o8 4: a8 b g
datos=read.csvi ("creditl.csv", header=FAL3E, sep=",", dec="_")
clases<-factor (cirep | "NM", 300) ,rep("H", 70O0)))

libraryiclass)

libraryi=e1071)

bR R EEEEEE R EEEEEE R EEEEEEEEEEREEEEEEEEEE RS EEEEEEEER R EEE R R
# WM con Kernel=RADIAL #
bedededodebodehip oo bodeged bbb e oo degedodibd dobib bbb ogo b o b bobid i bodc e 5 b dobid e od e dod b s oo o8 4: a8 b g
trainl<-sample (1:300,150)

craind<-samwple (301: 1000, 350) #Tomando mitad (NM) v mwitad (M).

train<-sort (ci{trainl,traind))

m=svin[datos[train,] ,clases[train] , scale = TRUE, type = NULL, kernel ="radial"™,
+oatitne = if (is.wvector (datozs[train,])) 1 else 1 / neol(datos[train,]))

k=predict (m, datos[-train,]]) #Hago la prediccion para los datos restantes.
clases[-train] #Valores reales clases en los datos testeados.

table (k,zlases[-train])

R R R b 30 3 3 8 3 3 8 8 b b bbb 333355k b i i i 5:3:3:3:3:3:3 8 888 5 5 4 e e e e e e i i i
# WM con Kernel=<POLINCHMIAL GEADO 3 #
RS EEEEEEEREEEEEEE R EEEEEEEEEEEEE R EEEEEEEEEEEEE R EEEE R EEEEE
trainl<-sample (1:300,150)

trainZ<-sample (301:1000,350) #Tomando mitad (NM) v mitad (M.
train<-sorticitrainl,trainZ))

w=svin[datos[train,] ,clases[train] . kernel ="polyhnomial™, degree=3)

k=predict im,datos[-train,]) #Hago la prediccion para los datos restantes.

clases[-train] #iValores reales clases en los datos testeados.

table(k,clases[-train] )
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EEEEEEEEE R R b b e ey 408 83 3 5§85 5 5 3 d b e b s s b B b b 4433335555 5 5 3

# 3VM con Kernel=<POLINCMIAL GRADD 4 #
EEEEEEEEEEEEEEEEEREEEEEEE R L R R R R R EEE R b b
trainl<-sample (1:300,150)

traihZ<—sample (301:1000,350) #Tomando mitad (NM) v mitad (M).
trailh<-sorticitrainl,traind))

w=zvin(datos[train,] ,clases[train] , kernel ="polynomial™,degree=4)

k=predict (m,datos[-train,] ] #iHago la prediccion para loz datos restantes.

clases[-train] #Valores reales clasez en loa datos testeados.

table(k,clases[-train] )
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B.2 KSVM.

EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEREEEEEEEEEEREEEEEEEEEEREEEEEEEE RS R
# CLASIFICACICN KSVH #
bide4:3: 5000 b E o4 dFh b o4 e F b b o4 5 b 4 4 ki b b g 4k b b d 4k b
datosl=read.csva ("credicl.ocsv", header=FALSE, sep=", ", dec="")
clases<—factoric(rep ("™MM", 300 ,rep ("HM",700) )11

libraryiclass)

library(kernlakb)

datos=data. frame (datosl,clases)

EEEEEEE SRS EEEEE RS EEE SRR SRR EE RS EEE SRR RS EEE SRS RS R R b f 3 o4
H C—zve C olassification, Eernel=Radisl Easis kernel "Gaussian™ #
bide4:3: 5000 b E o4 dFh b o4 e F b b o4 5 b 4 4 ki b b g 4k b b d 4k b
trainl<—sawmple(l:300, 150)

traind<-ssmple (301:1000,350) #Towando mitad (NM) v mitad (M).

train<-sort(citrainl,trainz))

m=ksvm(clases[train] ~ ., data = datos[train,],type = "C-hswvce", kernel = "rhfdot”,
+kpar = listi(sigwa = 0.1), prob.model = TRUE)

k=predict (m,datosl[-train,]) f#iFrediccion para el conjunto & testear.
clases[-train) #Walores reales de las clases en los datos testeados.
tahle [k, 2lases[-train] )
O O T O R T O N R HE R HH R H

# Nu-=zvo nu classification , Eernel=Radial Basis kernel "Gaussian®™ #
O O T O R T O N R HE R HH R H
trainl<-samwplei1:300,150)

traind<-samwple301:1000,350) #Tomando mitad (HNM) v mitad (M).

train<-sorticitrainl, train2))

m=ksvm|clases[train] ~ ., data = datos[train,],type = "nu-svoe", kernel = "rhfdot™,
+kpar = list(sigwa = 0.1), nu = 0.2, prob.model = TRUOE)

k=predict (m,datosl[-train,]] #Prediccion para el conjunto a testear.
clases[-train] #Valores reales de las clases en los datos testeados.

table (k,clases[-train] )
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Apéndice Il. Clasificacion mas de dos clases.

b p e R g b R R b E R R R E A R Ep R g R bR R R E e
# CLASIFICACICON MAS DE DOS CLASES #
R bbb bR R RS E R EE R R EEEREEEEE R R RS RS E R R b R R
dataliris3)

b p e R g b R R b E R R R E A R Ep R g R bR R R E e
# AMNALISIS DISCRIMINANTE LINEAL #
R b bbb b b bR R R R R R RS R R R R R R bR R R R R R
library (MLE3)

#Creacidn data.frame tres especies (Setosa,Versicolor,Virginica) ordenadas.

Iri=s «<- data.frawe(rbind{iri=ss[,,1], irissi[,.2], iri=s3[,.3]).
##p = replo("s","c", """, rep(50,3)))

#Generacion 75 nwreros aleatorios de 1 a 150,

train <- =sawple(l:150, 75)

#FRecuento especies con los indices anteriores (conjunto de entrenamiento) .
takhle (IrisiSp[train]

finalisi=s discriwminante linear.

z <- ldai(%p ~ ., Iri=s, prior = e¢(1,1,1)1/3, subaet = train)

#Predicocion para los datos restantes (testeamos los restantes) .

predict iz, Iris[-train, ])iclass

#valor real de la especie en loz2 datoz testeadosz.

Iris{3p[-train]
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b EEE SR b R b b bR R R R s s g
# AMALISTIS DISCRIMINANTE CUADREATICO #
EEEEEREEE R R EEEEE R R EE R R R R R R EEE R R R EEE R R R R R
library (MA33)

tE <—- Sawple(l:50, 25)

train <- rhindiiriss[tr,, 1], irisi[tr,.2], iris3i[tr,,3])

test «<- rbind(iris3i[-tr,, 1], i1risi[-tr,.,2], iris3[-tr,,3])

¢l <- factor(cirep(T=",25), rep ("o, 25), rep ("W, 25)11)

z <- gdaltrain, col)

predict (g, test) §olass

B R R R A R R A R R R A R R R R A
# K-WECINOS Mi3 PROXIMOS #

EEEEEE R E R e bR R R R R R R bR R bR b b b ke g b e g
libraryiclass)

train <- rhind{iri=s3[1:25,,1], 1ris3[l:25,,2], 1ris3[l:25,,3])

test <- rbhind(iris3i[Z6:50,,1], iris3[26:50,,2], iris3[26:50,,31)

zl <- factorici(rep("s",25), rep("c™,25), rep("w", 251 )]

knn(tcrain, test, cl, k = 3, prob=TRUE)

EREE RS R EE SRR EE R R EE SRR RS EEEEEE R R R EEEEEEEEEEEEE R R
# E-VECINOS MAS PROXIMOS WALIDACICHN CRUZADAL #

EEEEEEREEEEEEEREE RS EEEEEEEEEEEEEEEEEE SRR EEEE R R R R RS
libraryiclass)

train <- rhind{iris3[,,1], iris3[,.2], iris3[,.3])

]l <- factorici(rep(™"s",50), rep("c™,50), rep(™",.50)1)])

knn.cwitrain, cl, k = 3, prob = TRUE)
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Apéndice Il. Regresion.

R R bbb bbb b bbb b b d 5 b b b b b bbb dod by b b b b b b b bbb o ded 308 3 4o g
# REGREIION DOI DIMENSIONES - eps-regression #

EEEEEEEEESREREEEEEEE RS R R R R EEE R R R RS R EE RS RS b kb g
hibrary[class]

library(e1071)

librarvikernlah)

®x «<—- seqi0.1, 5, by = 0.05) fiCreacion de lozs datos.

¥ «— log(x) + rnormix, =d = 0.2)

bul <= BVIixK, V] fiEstimacion del modelo v prediccion.

new <-— predicti{m, x| #lependiendo de si v ez factor o no,
fipor defecto C-classification o eps-regression.

plot(x, ¥ fivizsualizacidn.
points(x, log(x), col = 2)
points(x, new, col = 4)

EEEEEEEES R R R R R R R R R R R e R R R R R e R e e
# REGREIION - nu-regression #

HA AR R A R A A R R AR R R R R AR R R Y

f#iBasta considerar en la opcidn typesnu-regression ¥ dar a nu un valor.

g3 R e R R R R b R
# REGREZICHN, eps-svr epgilon regression #
bedadebodadebofodedofodedofodegofadogofdogofedididodadopifadodedfibedfipeifipoodioodigodigofigigofisdsdsigifaididigitd
¥ <- =zeq(-20,20,0.1) fCreacion de loz datos.

v <— Zin(x)/x + rnorm(d01,sd=0.03)

regm <-— ksvin(x,v,.epsilon=0.01,kpar=1list (sigma=16) ,cross=3)

plot(x, ¥, type="1r)

lines (=, predict (regm, x) ,col="red™)]
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