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Grundlegende Idee



Grundlegende Idee - Das Problem

• Klassifikation von Elementen

• Verteilungen unbekannt

• Elemente befinden sich im n-dimensionalen Raum

⇒ Platzieren einer Hyperebene zur Klassifikation

(mit minimalem Trainings-Fehler)
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Grundlegende Idee - Vorgehen

• Maximaler Abstand ⇒ geringes Fehlerrisiko

• Stützvektoren zur Bestimmung der Hyperebene
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Grundlegende Idee - Nicht-lineares Mapping

Eingaberaum

y ⇒
Mapping

Feature-Raum

Feature x

y
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Algorithmen



Algorithmen - Übersicht

• Linear Maximum Margin Classifier
• klare lineare Separierung

• lineare Hyperebene

• Maximaler Abstand Ebene - Elemente

• Linear Soft Margin Classifier
• nicht klare lineare Separierung

• lineare Hyperebene

• bestimmte Anzahl Elemente falsch klassifiziert

• Nonlinear Classifier
• keine lineare Separierung möglich

• nicht-lineare Hyperebene

bzw.

• nicht-lineares Mapping erforderlich
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

Beispiel:

(x1, y1), (x2, y2) . . . (xn, yn), x ∈ R1, y ∈ {+1,−1}

Eigenschaft x

Klassifikation y

1

0

-1

1 2 3 4 5
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

Annahme: Finde Hyperebene mit größtem Abstand

⇒ geringstes Klassifizierungsrisiko

Entscheidungsfunktion:

d(x ,w , b) = wT · x + b =
n∑

i=1

wi · xi + b

Zu bestimmende Parameter der Entscheidungsfunktion

(Ebenengleichung) sind w = [w1 w2 . . . wn]T und b
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

d(x ,w , b) beschreibt kanonische Hyperebene (Hypergerade)

Eigenschaft x

Klassifikation y

1

0

-1

1 2 3 4 5

d(x , k · w , k · b), k ∈ N
beschreibt alle möglichen Hyperebenen
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beschreibt alle möglichen Hyperebenen

7



Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

d(x ,w , b) beschreibt kanonische Hyperebene (Hypergerade)

Eigenschaft x

Klassifikation y

1

0

-1

1 2 3 4 5

d(x , k · w , k · b), k ∈ N
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

Indikatorfunktion iF (Abbildung der Entscheidungsfunktion auf

y ∈ {1,−1})

iF = sign(d(xp,w , b)) :=

1, if d(xp,w , b) > 0 (yp = 1)

−1, if d(xp,w , b) < 0 (yp = −1)

Eigenschaft x

Klassifikation y

1

0

-1

1 2 3 4 5

Für Stützvektoren gilt: d(x ,w , b) = iF = 1

Entscheidungsgrenze: d(x ,w , b) = 0 (im Eingaberaum)
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

Kanonische Hyperebene:

• für alle Trainingselemente x gilt: |d | >= |iF |
• R1 Eingaberaum ⇒ nur 1 kanonische Hyperebene

• Rn Eingaberaum ⇒ n kanonische Hyperebenen

Optimale kanonische Hyperebenen im Rn

⇒ Maximaler Abstand D zu den Stützvektoren
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

Abstand Punkt p zur Hyperebene:

D =
|(wxp)± b|
||w ||

=
|w1x1p + w2x2p + · · ·+ wnxnp ± b|√

w2
1 + w2

2 + · · ·+ w2
3

(1)

Da Punkt p ein Stützvektor gilt:

d(xp,w , b) = wT xp + b = iF = 1 (2)

Es folgt:

D =
1√

w2
1 + w2

2 + · · ·+ w2
3

(3)

Die Minimierung von wTw (Äquivalent zu Minimierung von√
wTw) unter der Bedingung yi [w

T xi + b] ≥ 1 für jedes

Trainingselement, maximiert den Abstand D.
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Algorithmen - Linear Maximum Margin Classifier

Nicht-lineares Optimierungsproblem mit Ungleichungsbedingung:

Minimiere f (x)

unter der Nebenbedingung g(x) ≤ 0

Lagrange-Dualität mit Lagrange-Multiplikatoren αi :

L(w , b, α) =
1

2
wTw︸ ︷︷ ︸

f (x)=M−1=(2D)−1

−
l∑

i=1

αi {yi [wT xi + b]− 1}︸ ︷︷ ︸
g(x)=yi [wT xi+b]−1≥0

(4)

Der Sattelpunkt von L(w , b, α) ist das gesuchte Minimum von

f (x) und damit der größte Abstand D.
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Algorithmen - Linear Soft Margin Classifier

12



Algorithmen - Linear Soft Margin Classifier

Erweiterung der Bedingung yi [w
T xi + b] ≥ 1 mit lockeren

Variablen ξi (i = 0, l):

yi [w
T xi + b] ≥ 1− ξi , i = 1, l (5)

ξi ≥ 0 (6)

Einführung eines frei wählbaren Strafparameters C

(Überlappungsfehler) in der zu minimierenden Funktion:

J(w , ξ) =
1

2
wTw + C

(
l∑

i=1

ξ

)
(7)
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Algorithmen - Linear Soft Margin Classifier

Lagrange-Dualität mit Lagrange-Multiplikatoren αi und βi

L(w , b, ξ, α, β) =
1

2
wTw + C

(
l∑

i=1

ξ

)

−
l∑

i=1

αi{[wT xi + b]− 1 + ξ}

−
l∑

i=1

βiξi

(8)

Der Sattelpunkt von (w , b, ξ, α, β) ist das gesuchte Minimum von

f (x) und damit der größte Abstand D.
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Algorithmen - Nonlinear Classifier

Eingaberaum

y ⇒
Mapping

Feature-Raum

Feature x

y

Erhöhung der Dimension!
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Algorithmen - Nonlinear Classifier

Erweiterung Eingaberaum auf Feature-Raum

Rn → R f mit Mapping Φ(x) (9)

für Vektor x = [x1, x2, x3]

• Lineare Hyperebene im Feature-Raum

• Nicht-lineare Hyperoberfläche im Eingaberaum

Probleme:

• Finden von Φ(x)

• Explosion der Dimension
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Algorithmen - Nonlinear Classifier

Beispiel: Φ(x)

für Eingaberaum R256

ergibt sich Feature-Raum R33.152

L(w , b, α) =
1

2
wTw︸ ︷︷ ︸

Funktion in Rn

−
l∑

i=1

αi · Nebenbedingung

Kernel Funktionen K (xi , xj) als Funktion im Eingaberaum:

K (xi , xj) = ΦT (xi )Φ(xj)
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Anwendung



Anwendung - Bezug zum Task 7

SemEval-2018 task 7 Semantic Relation Extraction and

Classification in Scientific Papers

• Klassifikation von semantischen Beziehungen

• Analyse Abstracts wissenschaftlicher Paper

• 6 verschiedene Klassen

• 2 Teil Task

• Task a mit bereits extrahierten gelabelten semantischen

Beziehungen

• Task b mit Extraktion der semantischen Beziehungen
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Anwendung

Problem:

1. Wörter in Vektoren konvertieren

• word2Vec

• elmo

2. Welche Feature zum Platzieren im Feature-Raum?

Zwei frameworks für SVM’s:

• LIBSVM https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

• Datenformat: <label> <index1>:<value1>

<index2>:<value2> . . .

• SVMlight http://svmlight.joachims.org/
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Ende



Ende

Danke für eure Aufmerksamkeit
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Fragen?

Gibt es noch Fragen?
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