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Maquinas de Vetor Suporte

2.1.
Introducéo

Os fundamentos das Maquinas de Vetor Suporte (SVM) foram
desenvolvidos por Vapnik e colaboradores [2], [3], [4]. A formulacdo por ele
apresentada se baseia no principio de Minimizagdo do Risco Estrutural (SRM),
gue tem um desempenho de generalizacdo superior ao tradicional principio de
Minimizacdo do Risco Empirico (ERM) [7], empregado em redes neurais
convencionais.

O principio SRM (ver apéndice 1) € baseado no fato de que a taxa de erro
nos dados de teste (taxa de erro de generalizacdo) é limitada pela soma da taxa
de erro de treinamento e por um termo que depende da dimensédo de Vapnik-
Chervonenkis (dimensao VC) [2], [5], [8], [23]. A dimensdo VC ndo tem conexao
com a nocdo geométrica de dimensao e desempenha um papel central na teoria
do aprendizado estatistico, como sera mostrado no apéndice 1. E uma medida
da capacidade ou poder de expressdo de um conjunto de funcdes. No caso de
padrdes separaveis, a maquina de vetor suporte tem valor O para a taxa de erro
de treinamento e minimiza a dimensao VC. Consequentemente, a maquina de
vetor suporte pode ter um bom desempenho de generalizagdo em problemas de
classificacdo de padrdes.

SVMs foram desenvolvidas para resolver problemas de classificacéo,
tendo sido utilizadas com sucesso em aplicacfes de reconhecimento de padrdes
[24], tais como categorizacdo de textos [25], categorizacdo de SPAM [26],
reconhecimento de caracteres manuscritos [3], [4], reconhecimento de textura
[27], andlise de expressbes de genes [28], reconhecimento de objetos em 3
dimensbes [29], etc. Recentemente as maquinas de vetor suporte foram
estendidas ao dominio de problemas de regresséo [1], [5], [7], [8], [23], [30].

Basicamente o funcionamento de uma SVM pode ser descrito da seguinte
forma: dadas duas classes e um conjunto de pontos que pertencem a essas
classes, uma SVM determina o hiperplano que separa os pontos de forma a

colocar o maior numero de pontos da mesma classe do mesmo lado, enquanto
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maximiza a distancia de cada classe a esse hiperplano. A distédncia de uma
classe a um hiperplano é a menor distancia entre ele e os pontos dessa classe e
€ chamada de margem de separacdo. O hiperplano gerado pela SVM é
determinado por um subconjunto dos pontos das duas classes, chamado vetores
suporte.

Os conceitos acima serdo mais detalhados nas se¢des seguintes.
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2.2.
Classificagdo Binaria

Uma maquina de vetor suporte constroi um classificador binario a partir de
um conjunto de padrbes, chamados de exemplos de treinamento, em que a
classificacdo é conhecida.

Seja (x,y), comx] R"eyi {-1,1},i=1, ..., No conjunto de exemplos de
treinamento, onde x; € o vetor de entrada e y; € a classificacdo desejada.

O objetivo é estimar uma funcédo f: R" ® {+1}, usando os exemplos de
treinamento, que classifique corretamente os exemplos de teste (X,y), ndo
utilizados no treinamento. Se nenhuma restricdo for imposta na classe de
fungbes em que se escolhe a estimativa f, mesmo uma fungédo que tenha um
bom desempenho nos pontos de treinamento pode ndo generalizar bem nos
exemplos néo utilizados no treinamento. Assim, minimizar somente o erro de
treinamento ndo implica em um erro de teste pequeno. Esse fenémeno,
chamado de “overfitting", ocorre com mais freqiéncia quando a
dimensionalidade do espaco de entrada aumenta.

A teoria do aprendizado estatistico mostra que é preciso restringir a classe
de fungdes em que f € escolhida. Essa teoria fornece limites para o erro de teste.
A minimizacao desses limites, que dependem do risco empirico e da capacidade
da classe de funcdes especificada, leva ao principio de minimizacdo do risco
estrutural (SRM). O conceito de capacidade mais conhecido da teoria do
aprendizado estatistico € a dimensdo VC, definida como o maior nimero de
pontos que podem ser separados de todas as maneiras possiveis, usando-se
funcdes da classe escolhida [2], [3] (ver apéndice 1).

A maquina de vetor suporte constr6i um conjunto de hiperplanos cujos
limites da dimensao VC possam ser computados e usa, entdo, o principio de
minimizacao do risco estrutural para identificar o hiperplano 6timo que maximize
a margem dos exemplos mais préximos [2], [3]. Isso € equivalente a minimizar o
limite da dimenséo VC.

As primeiras SVMs ndo eram capazes de lidar com erros de classificacao;
somente padrdes de treinamento linearmente separaveis no espaco de
caracteristicas podiam ser usados. SVMs baseadas nesse algoritmo de
treinamento s&o conhecidas como SVMs com "margem maximal®. Como
exemplo, considere a Figura 1. Existem varios hiperplanos que separam o0s

dados, mas ha somente um que maximiza a margem (em negrito), ou seja, que
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maximiza a distancia entre os pontos mais proximos de cada classe e o

hiperplano de separagéo.

Figura 1 - Hiperplano de Margem Maximal

Com a adocéo das "variaveis soltas" (ou “variaveis de folga”) no processo
de treinamento, padrbes de treinamento ndo linearmente separaveis no espaco
de caracteristicas puderam ser tratados. Conforme sera descrito na préxima
secdo, a utilizacdo de variaveis soltas diminui o erro de classificacdo e permite
um equilibrio entre a topologia da SVM (risco estrutural) e o erro de treinamento
(risco empirico) [31]. Como resultado, hiperplanos de separacdo com margem

maximal e erros de classificacdo minimos séo obtidos com "margem suave".
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2.2.1.
SVMs com margens maximais

Para padrbes linearmente separaveis, a solugcdo do problema de
treinamento de SVMs consiste em achar um hiperplano que separe
perfeitamente os pontos de cada classe e cuja margem de separacdo seja
maxima. Esse hiperplano é chamado de hiperplano 6timo e é definido por:

w.x)+b=0," (1)
onde wi R" é o vetor de pesos e o escalar b é o bias. Um vetor x, da classe v,
yil {-1,1}, deve satisfazer a equagéo
yj((w.x) + b) 2 1 paraj=1,.., N. 2
A distancia euclidiana entre esse hiperplano e os pontos que estdo sobre
a margem, isto &, y;((w.x) + b) = 1, é determinada pela equacéo abaixo:
yilwxj)+b) _ 1

)

Assim, minimizar ||w|| é equivalente a maximizar a margem do hiperplano

3)

de separacéo.
A construcédo de SVMs com margem maximal pode ser descrita como:
Dado um conjunto de treinamento {(X1, Y1), ..., Xn, Yn)}, determine os
valores 6timos para o vetor de pesos w e 0 bias b para que a seguinte restricao
yjw.x;+ b)3 1, paraj=1,..., N, (4)

seja satisfeita quando a funcao custo
1
F(W)=E(W.W) )

for minimizada.

A formulacdo acima é chamada de problema primal. A funcdo custo é
convexa e todas as restricbes sdo lineares. Usando-se a teoria dos
multiplicadores de Lagrange [1], [5], [8], esse problema pode ser representado
como:

1 N
Iwpa) = —(ww)- daily;(wxi)+b)- 1, (6)

i=1
onde a; sdo chamados multiplicadores de Lagrange. A solugéo para o problema
de otimizacdo € determinada minimizando-se J(w,b,a) em relacdo a w e b e

maximizando-se J(w,b,a) em relacdo a a. Diferenciando-se essa equacado em

1 z .
(w.x) € o produto interno dos vetores w e X.
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relacdo as componentes w; de w, j = 1,...,n, e b e igualando-se as derivadas

resultantes a zero, tem-se:

e o) N N
gﬂ 1L T=wW- da;yix; =0pP w=3aa;yX, (7)
Twy Tw, g i=1 i=1
m_N
—=aa;y; =0. (8)
1-[b i1 Iyl

Substituindo-se as expressodes obtidas acima na expressao do Lagrangeano:

Jw.b,a) = %(w-w)- _gai lyi ((w.x; ) +b)- 1]

i=1
1) o) 6 N € e 6 0 9 U
= Eg.aaiyixi = aaijXJ:- aa,g/,éééaajijjzx, _+b_- 1l:|
ei=1 2éj=1 g i= 8 j=1 9 9 g H
18 ( ) d ( ) d N
i,j=1 ij=1 i=1 i=1
Utilizando-se, agora, a equacéo 8, chega-se a
1N N
Jwb,a)=- = a aiajyiyj(xi .Xi)+aai . (9)
2ij=1 i=1

Desse modo, o problema dual a ser resolvido €, considerando um
conjunto de treinamento {(xi, Y1),..., Xn, ¥Yn)}, determinar os multiplicadores de
Lagrange 6timos a; para que J seja maximizado, e que satisfacam a

N
aajy;=0ea0. (10)
i=1
As condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker [1], [5], [8], que sdo condicbes
necessarias e suficientes, estabelecem que as solugbes Otimas a*w* e b*
devem satisfazer a seguinte igualdade:
a*yj((w*.x) + b*) - 1] =0, paraj = 1,..., N. (12)

Assim, pela equacédo, vé-se que os pontos em que yj((w.x) + b) * 1
devem necessariamente ter a = 0. SO 0os pontos com margem 1 podem ter o0s
correspondentes a ! 0. Esses pontos sdo chamados de vetores suporte. Na

expressao de w somente esses pontos estao envolvidos.
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2.2.2.
SVMs com margens suaves

Nesta secdo, considera-se o caso mais dificil em que os padrdes de
treinamento ndo sdo linearmente separaveis. Para esse conjunto de padrdes
ndo € possivel construir um hiperplano de separacdo que classifique
corretamente todos 0s pontos.

Como j& mencionado, para a formulagdo da SVM da secdo anterior
permitir erros de classificagéo, introduzem-se variaveis soltas. Essas variaveis
permitem que a equacdo 4 seja violada. Assim, um vetor x é classificado
corretamente como da classe y;, yil {-1,1}, quando a seguinte expressdo &
verdadeira

yi((w.x) +b) +x23 1paraj=1,..,N, (12)
onde w é o vetor de pesos em R", o escalar b é o bias e x; sdo variaveis soltas
néo negativas associadas a cada vetor de treinamento x. Se 0 £ x; £ 1, entédo o
ponto X; se encontra do lado correto do hiperplano de separagéo, ou seja, 0
padréo é classificado corretamente. No caso de x; > 1, o ponto X; se encontra do
lado errado do hiperplano de separagéo, ja que, nesse caso, yj((w.x) + b) <O.
Dessa forma, os pontos x; em que X; € maior do que 1 s&o pontos classificados
incorretamente. Assim, Sx; € um limite superior para 0 nimero de erros de
treinamento. A Figura 2 mostra a variavel solta para dois pontos classificados
incorretamente pelo hiperplano de separacdo, em que X; é a variavel solta
associada a x;, j =1, 2.

Da mesma forma que no caso dos padrbes linearmente separaveis,
substituindo-se a restricdo (4) pela (12), a constru¢cdo de SVMs com margem
suave pode ser descrita como:

Dado um conjunto de treinamento {(xi, Y1), ...(Xn, Yn)}, €ncontre os
valores 6timos para o vetor de pesos w e 0 bias b para que as seguintes
restricbes

yjw.x; +b) +x3 1, paraj=1,.., N,

x® 0,paraj=1,..., N, (13)
sejam satisfeitas quando a funcéo custo
1 N
F(wx)=-(ww)+C § Xx; (14)
2 j=1
€ minimizada, onde C é um parametro de treinamento que estabelece o

equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento. Este
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parametro, conhecido como constante de regularizacdo, controla o peso do
namero de erros, que, como foi dito na pagina anterior, é limitado pelo somatério
das variaveis soltas, e do tamanho da margem, que € inversamente proporcional
a norma de w [1], [5], [8]. Valores grandes de C, por exemplo, atribuem maior
peso ao numero de erros (permitindo poucos erros) e menor peso a margem do

hiperplano (gerando uma margem pequena).

Figura 2 - Variaveis soltas

A formulacdo acima é chamada de problema primal. A funcéo custo é
convexa e todas as restricbes séo lineares. Da mesma forma que para a
margem maximal, pode-se usar a teoria dos multiplicadores de Lagrange e,
resolvendo o problema de forma similar, chegar ao problema dual abaixo. Note
gue as variaveis soltas nao aparecem no problema dual.

Considerando um conjunto  de treinamento  {(X1, Y1),..., (Xn, Yn)}

determinar os multiplicadores de Lagrange 6timos a; para que
J 18
W(a):aai'Eaaiajyiyj(xi-xj)i (15)
i=1 ij=1

seja maximo, e que satisfagam a [1], [7]

N
éaiinO, Ofa £C. (16)
i=1
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De maneira similar ao caso dos padrbes linearmente separaveis, pelas
condicbes de Karush-Kuhn-Tucker [1], [5], [8], apenas 0s pontos em que
yi((w.x) + b) = 1 podem ter os correspondentes a * 0. Esses pontos,

analogamente, sdo chamados de vetores suporte.
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2.2.3.
SVMs nao lineares

Nas secbes anteriores, considera-se apenas 0 caso em que as SVMs séo
lineares, isto €, os hiperplanos de separacdo obtidos sdo combinacdes lineares
dos atributos dados. No entanto, essa restricdo pode representar uma grande
desvantagem quando se considera um problema em que os padrbes de
treinamento ndo sao linearmente separaveis. Para se superar essa limitacao,
utilizam-se maquinas nado-lineares que projetam os dados de entrada em um
espaco de caracteristicas de dimensdo maior, 0 que aumenta o poder
computacional das maquinas lineares. O teorema de Cover garante que um
espaco de entrada com padrdes nao linearmente separaveis pode ser
transformado em um novo espaco de caracteristicas em que o0s padrdes sao
linearmente separaveis, desde que duas condicbes sejam satisfeitas: a
transformacédo seja nao linear e a dimensdo do espaco de caracteristicas seja
suficientemente grande. Assim, é possivel construir-se um hiperplano 6timo
nesse espaco de caracteristicas.

Na pratica, a modificacdo necessaria para se implementar as SVMs nao
lineares em um espaco de caracteristicas de dimensdo maior é minima,
bastando substituir nas equacgfes da sec¢do anterior x por j (x), onde j €é um
mapeamento nao linear do espaco de entrada no espaco de caracteristicas.

Assim, o problema dual é

Considerando um conjunto de treinamento  {(X1, Yi),..., (Xn, YN}
determinar os multiplicadores de Lagrange 6timos a; para que

J 18 . .
wl)=aai-Jaaayyi )i (x), (17)

i=1 i,j=1

seja maximo, e que satisfagam a [1], [7]
N
aa;y; =0, 0f£a£C. (18)
i=1
De maneira similar aos casos anteriores, pelas condi¢cdes de Karush-Kuhn-
Tucker [1], [5], [8], somente os pontos em que y;((w.j (x)) + b) = 1 podem ter os
correspondentes a * 0. Como nos casos anteriores, esses pontos sdo chamados

de vetores su porte.
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2.2.4.
Mapeamento Implicito usando funcdes Kernel

A formulagdo apresentada por SVMs ndo lineares tem uma caracteristica

singular: um produto interno realizado no espaco de caracteristicas,

representado como | (Xi ).j (Xj ) na equacao 17. Se existe uma fungao simétrica

K tal que

Koxix) = (x;)j (Xj ) = K(X;,X), (19)
0 custo computacional da avaliacdo do operador j (.) pode ser evitado, ja que a
funcdo K s6 depende de variaveis do espaco de entradas. Tais funcbes K sao
conhecidas como kernel de produto interno ou, simplesmente, fungdes kernel. A
caracterizacao de quando uma funcéao pode ser um kernel é dada pelo teorema

de Mercer [1]. Alguns kernels conhecidos s&o dados na Tabela 1. Para exemplos

de outros tipos de kernel, indica-se [32].

Tabela 1 - Exemplos de Kernels

Kernel Expressao Parametros
Polinomial KX, X)) = ((%.%)) + a)° a,p
e 1 20
RBF K(xi ,xj):expg- — ||xi - xj" x s?
e 2s 7]
Perceptron K(xi,x) = tanh(bo (x.x;) + b1) bo, by

Na maquina de vetor suporte RBF, o numero de funcbes de base radial e
seus centros sdo determinados automaticamente pelo numero de vetores
suporte e seus valores, respectivamente.

Na maquina de vetor suporte do tipo perceptron de duas camadas, o
namero de neurdnios ocultos e seus vetores de peso sao também determinados
automaticamente pelo numero de vetores suporte e Seus pesos,

respectivamente.
No caso de padrdes ndo linearmente separaveis, a equacao do
hiperplano de separacéo é:
(w.j (X)) +b =0,
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onde o vetor j (X) representa 0 mapeamento do vetor de entrada x no espago de
caracteristicas, w é o0 vetor de pesos e o escalar b é o bias. No entanto, o
mapeamento j (.) € desconhecido na maioria dos casos. Para se escrever a
equacao do hiperplano em fungédo do kernel K, pode-se usar a equagdo 20
abaixo.
A expressédo do vetor de pesos, que pode ser obtida de forma similar a da
equacao 7, é:
N
w=3aa;yij (x). (20)
i=1
Assim, a equacdo do hiperplano de separacdo também pode ser
representada usando-se kernel:

N
(wj(x)+b=0Pp _é_-laiYi(j (xi)j (x))+b=0

N
b 4a;y;K(x;x)+b=0. (21)
i=1

Substituindo a funcéo kernel na equacéo 17, chega-se ao problema dual
abaixo.
Dado um conjunto de entrada {(x1, Y1),..., Xn, Yn)}, O treinamento da SVM

consiste em determinar os multiplicadores de Lagrange 6timos a; para que
N 1N eel 0
W(a)=48a;--4 aa;a;y;y;K(x,x;)z (22)
izl 2i=18j=1 &
seja maximo, e que satisfagam a [1], [7]

N
éaiinO, Ofa £C. (23)
i=1

SVMs foram originalmente desenvolvidas para classificacdo binaria. No
caso de classificacdo em multiplas classes [17], [19], [33], [34], [35], [36], [37],
[38], [39], [40], [41], [42], é necessaria a utilizacdo de algum método para
estender a SVM binaria (método de Crammer e Singer) ou para combinar 0s
resultados das SVMs binérias ("decomposi¢cdo um por classe" ("one-against-all")
e "separacdo das classes duas a duas" ("one-against-one) ). Na secéo seguinte,

sdo apresentados estes trés métodos.
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2.3.
Classificagcdo em Multiplas Classes

2.3.1.
Introducéo

SVMs foram originalmente desenvolvidas para classificacdo binaria. No
caso de classificacdo em k classes, k > 2, existem duas abordagens basicas
para estender seu esquema (ver Figura 3). A primeira é a reducédo do problema
de multiplas classes a um conjunto de problemas binarios. Dois métodos usam
essa abordagem: "decomposi¢cao um por classe” ("one-against-all) [5], [17], [18],
[21]; e "separacdo das classes duas a duas" ("one-against-one") [5], [17], [18],
[19], [20]. A segunda abordagem € a generalizagdo de SVMs binéarias para mais
de duas classes. O método que utiliza essa abordagem é o método de
Crammer e Singer [17], [22].

SVM para classificagéo

em k classes

/N

Métodos baseados Generalizacéo
em k problemas de SVM
binarios
Decomposicéo Separacao das Crammer & Singer
um por classe classes 2 a 2

Figura 3 - Métodos para Classificacdo em Mudltiplas Classes

O método de decomposicao um por classe baseia-se na construcdo de k
SVMs de classificacdo binaria para separar uma classe de todas as outras. Em
seguida, os resultados de todas as SVMs sdo agrupados, fazendo-se a
classificacdo desejada nas k classes.

Ja4 o método de separacdo das classes duas a duas usa uma SVM
binaria para distinguir cada par de classes. Assim, sao construidas k(k-1)/2

SVMs. A classificagéo final € obtida a partir do resultado de todas as SVMs.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0124872/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0124872/CA

36

O método de Crammer e Singer usa uma maneira mais natural de
resolver o problema de classificacdo em k classes, k > 2, que é construir uma
funcdo de decisdo considerando todas as classes de uma vez. Nesse método,
todos os exemplos de treinamento sdo usados ao mesmo tempo.

Em todos os métodos, supbe-se que sejam dados N pontos de
treinamento (x,y;), onde xI R"e yil {1,...,k} € a classe de x. Além disso, como
no caso de SVM binaria, C é a constante de regularizacao, que estabelece o
equilibrio entre a complexidade do modelo e o erro de treinamento.

As secdes seguintes descrevem em mais detalhes os diferentes métodos

existentes para classificacdo em mudltiplas classes.
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2.3.2.
Decomposicado um por classe

Esse método é o mais antigo e o mais empregado. Para uma classificacao
em k classes, sao resolvidos k problemas binarios, isto é, é construida uma
SVM para cada uma das k classes. A construcdo da i-ésima SVM, il {1,...,k},
é feita usando todos os padrées de treinamento, os exemplos da classe i com
saida y = 1 e os outros exemplos com saiday = -1.

Nesse caso, resolve-se 0 seguinte problema: determine os valores 6timos
para o vetor de pesos w' e o bias b', considerando o conjunto de treinamento

{(X1, Y1), ...,(Xn YN)}, para que as restricdes

W'j (x)) +b' + (x) 3 1,sey =i, (24)
W'j () +b' + (X)W E-L, seyt i, (25)
(x)20,t=1,..,N, (26)
sejam satisfeitas quando a funcéo custo
F(Wi,Xi)=%(wi.Wi)+Cgl(xi)t (27)
t=

for minimizada.

A saida da i-ésima SVM ¢ a i-ésima fun¢éo de decisado, a qual é dada por
w'j (X)) +b'.

Cada uma das k SVMs tem, a principio, um valor diferente como saida. A
classe de um dado ponto x é resultado da combinacao das k saidas, o que pode
ser feito de varias maneiras, como, por exemplo, efetuar uma combinacéo linear
das saidas de todas as k SVMs ou usar um outro método de classificagdo para
decidir a classe final [43]. A maneira de se combinar as k saidas das SVMs que

sera aqui usada é a mais comum. Um ponto X pertence a classe que tem maior
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2.3.3.
Separacao das classes duas a duas

Este método constréi k(k-1)/2 classificadores binarios, em que cada um é
treinado com dados de 2 classes. Para os exemplos de treinamento da classe i e
daclasse j, it j, 0 problema de otimizacédo € minimizar:

N "
axx’), (28)

F(Wij ,Xij )= 1(Wij wl )+C
2 t=1

com as restricdes

Wi () + b7+ ()® 1 seyi =i, (29)
(W' () + b+ (X E -1, se v =, (30)
x").2 0,t=1,.., N. (31)

Como para a resolugao de um problema com k classes s@o construidas
k(k-1)/2 SVMs, esse numero, para k > 2, € maior do que o nimero de SVMs
construidas no método de decomposicdo um por classe. No entanto, os
problemas resolvidos sao menores. O método de decomposi¢do um por classe
usa todos os pontos de treinamento na construcao das SVMs. Ja o método de
separacao das classes duas a duas usa, em média, 2N/k pontos de treinamento
para cada SVM.

H& duas maneiras de se combinar os resultados das k(k-1)/2 SVMs:
estratégia do voto e uso de um grafo aciclico dirigido.

A decisao da classe utilizando-se a estratégia do voto [17] é feita do
seguinte modo: se o sinal de ((w".j (x)) + b") é positivo, entdo soma-se um voto
para a classe i; se ndo, soma-se um voto a classe j. Assim, x pertence a classe
com maior votagao.

O método com o uso do grafo aciclico dirigido [17] € chamado de
DAGSVM (Directed Acyclic Graph SVM). A decisdo da classe é feita usando-se
um grafo aciclico dirigido com um noé externo (raiz), k(k-1)/2 nos internos e k
folhas. Cada né € uma SVM binéria das classes i e j, representada por SVM,;.
Dado um ponto de teste X, come¢ando-se na raiz, a funcéo binaria de deciséo é
avaliada. Caminha-se no grafo para a direita ou para a esquerda, dependendo
do valor de saida. Assim, percorre-se um caminho antes de se chegar a folha
com a classe prevista. Em outras palavras, avalia-se o ponto de teste x com a
SVM;, em uma dada ordem, determinando-se a que classe x ndo pertence.
Assim, na primeira etapa ja se sabe que x ndo é da classe i ou ndo é da classe j.
Em seguida, avalia-se a proxima SVM de maneira analoga, até que s6 uma

classe néo tenha sido eliminada, a qual é estabelecida como a classe de x. Um
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exemplo para classificagdo em 3 classes com o método DAGSVM € exposto na
Figura 4. Como sao 3 classes, definem-se 3 SVMs: SVM12, que separa a classe
1 da 2; SVM13, que separa as classes 1 e 3; e SVM23, que distingue as classes
2 e 3. Na Figura 4, a primeira SVM utilizada é a SVM12. Essa SVM classifica os
pontos como da classe 1 ou da classe 2. Como o método DAGSVM elimina as
classes até chegar a classe final, na primeira etapa, a classe 1 é eliminada se x
é classificado como da classe 2 pelo SVM12 e caso contrario a classe 2 é
eliminada. Em seguida, o ponto x é classificado pela SVM13 independente do
resultado da classificacdo da SVM12. Assim, mesmo se x for classificado como
da classe 1 por SVM12, a SVM13 pode classifica-lo como da classe 3 (Figura
4(e)). Apos a classificagdo com a SVM13, uma classe €, novamente, eliminada.
A classe eliminada pode ser a mesma da etapa anterior (classe 1), o que ndo
acrescenta nenhuma informacao. Nesse caso, e somente nele, o ponto x é
classificado pela SVM23 para eliminar outra classe. A classe 3 é eliminada se o
ponto x é classificado pela SVM23 como da classe 2 (Figura 4(b)). Caso
contrario, a classe 2 é eliminada (Figura 4(c)). Nos casos em que classes
diferentes sdo descartadas pelas SVM12 e SVM13, o ponto x nao é classificado
pela SVM23 (Figuras 4(a), (d) e (e)).

x g olasse 1 = & classe 2

S 3 =k
Mo % Sim Néo / H \S‘im
= @ classe 3 = g classe 1 B3k B EAEEESA
SWMZS
Sim % \ﬁ
x & claszse 3 x & classe 2
¥

Y ¥

(=) (ch) (e]

Figura 4 - DAGSVM
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2.3.4.
Método de Crammer e Singer

No método de Crammer e Singer, o problema de classificacdo em k
classes, k > 2, é resolvido com um Unico problema de otimizacdo (generalizacdo
do problema de otimizacdo da SVM binaria), com a diferenca de que, na
construcédo desse método, os coeficientes b' ndo aparecem [22].

Na solucdo do problema, sdo considerados um peso para cada uma das
classes (W' é o peso para classe i, il {1,...,k}) e uma variavel solta para cada um
dos exemplos de treinamento (x; € a variavel solta associada ao padrao (XY,
t = 1,..,N). Em seguida, é feito um somatério que define a funcdo a ser
minimizada.

Assim, o0 método minimiza a fungéo

1 k 1K G N
F(w™..ow™ ),(Xg,.. Xy ) =—a(w w )+Cax; (32)
2ia t=1
sujeito a
WY (X)) - W ) +x 31, t=1,..N,il {1,..kleity (33)
X3 0,t=1,..,N. (34)

A funcao de decisao é

f(x) = argmaxi=1._x(W'.j (X)). (35)
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