Ein Vergleich von Methoden fur Multi-klassen
Support Vector Maschinen

Einfihrung

Auf bindren Klassifikatoren berunende Methoden
— One-Against-All
- One-Against-One
- DAGSVM

Methoden die alle Daten zugleich betrachten (All-Together
Methoden)

— Eine von Vapnik beschriebene Methode
— Eine Methode von Crammer und Singer
Experimente und Resultate

Einfuhrung

SVM wurden urspringlich fir Zweiklassenprobleme entworfen.

Wie sie effizient zur Multi-Klassen Klassifikation erweitert
werden konnen, ist immer noch ein aktives Forschungsfeld.

Grundsétzlich gibt es zwel Typen von Ansétzen fir Multi-Klassen
SVM:

Eine M ethode besteht darin mehrere bindare SVM zu kombinieren.

Die andere behandelt direkt ale Daten in einer
Optimierungsgleichung. (All-together Methoden)
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One-Against-All
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One-Against-One

* Eswerden k(k-1)/2 SVMs erzeugt.
e Zum Testen wird die “Max Wins’ Strategie benutzt.

e EinTest sign(wij X + b”_) entscheidet zwischen den Klasseni und

* Fur jede Klasse wird die Anzahl der fUr sie positiven Tests
gezahlit.

e DieKlasse die die meisten Tests fur sich entschieden hat, wird als
Ergebnis ausgegeben.

Directed Acyclic Graph SVM (DAGSVM)

* Die DAGSVM Trainings Phase ist die selbe wie bel der One-
Agains-One Methode.

e Zum Testen wird ein binarer azyklischer Graph benutzt.
* Der Graph enthdlt k(k-1)/2 interne Knoten und k Randknoten.
* Jeder interne Knoten steht fir eine SVM.

* Vortell: Kirzere Testzeiten im Vergleich zu One-Against-One




Directed Acyclic Graph SVM (DAGSVM)
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Methode von Vapnik

Die Ideeist der des One-Against-All Ansatzes &hnlich.
Eswerden k zwel Klassen Regeln erzeugt.

Die Regeln werden, im Gegensatz zu One-Against-All, durch das
L 6sen einer Gleichung erzeugt.

Die Entscheidungsfunktion ist wieder identisch zu
One-Against-All.




Methode von Vapnik

K [
min 23 |wlf+cX X,
T m=1

i=1m¢yi

=0 j=1.,1,me(1..k\y,

w, X +b,
W, X +Db,

x=argmax, _, (W _x-+b_)

Methode von Vapnik

3 Vs Rest 1 vsRest




Methode von Vapnik

* Zur Implementation wurde eine Decomposition Methode
verwendet.

Methode von Crammer und Singer

* DasPrinzipist das selbe, wie bei der Methode von Vapnik.

* |Im Gegensatz zur Methode von Vapnik werden hier nur |
L ockerungsvariablen eingesetzt. | entspricht der Anzahl der
Trainingsdatensétze.

e Diese Methode verzichtet ausserdem auf den Koeffizienten bi .
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Experimente und Resultate

* Quélen: UCI Repository und Statlog Collection

* Fur jedes Problem werden die bestmdglichen Parameter gesucht.
o y=[22%2%..,2" und C = [2%?,211,2% .. 27

* Dasentspricht 15x15 = 255 Kombinationen.

* Als Stopkriterium fr den Optimierungsal gorithmus wurde in den
Testseine KKT Verletzung von < 10° verwendet.

Vergleich der Klassifikationsgenauigkeit
(in Prozentangaben)
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Training Zeit (Logarithmisch Dargestellt)
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