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RESUMO 

O algoritmo Support Vector Classification (SVC) é uma técnica de reconhecimento de padrões, cuja 

eficiência depende da escolha de seus parâmetros [1]. Dentre os métodos de seleção de parâmetros do 

SVC, destaca-se a busca por grid (BG), devido à sua simplicidade e bons resultados. Contudo, por 

avaliar todas as combinações de parâmetros (C, ) no seu espaço de busca, ela demanda alto tempo de 

processamento. 

A fim de reduzir o número de operações efetuadas pela BG e diminuir o seu custo computacional, 

propõe-se o método grid-quadtree (GQ). O objetivo do GQ é combinar a técnica quadtree ao grid para 

identificar a boa região de parâmetros do SVC, evidenciada por [2], evitando avaliações desnecessárias 

de parâmetros situados nas áreas de underfitting e overfitting. 

Para validar o método GQ, empregaram-se dez bases de dados referência disponíveis em [3]. Os 

resultados do GQ foram comparados com os da BG observando-se: o número de operações executadas, 

a taxa de validação cruzada (VC), o número de vetores suporte (VS) e a acurácia do SVC na predição 

dos conjuntos de teste. 

Constatou-se que o GQ encontrou parâmetros (C, ) com altas taxas VC e baixas quantidade de VS, 

executando 71,72% a 88,71% menos operações do que a BG. Além disso, verificou-se que para seis 

das dez bases de dados estudadas a acurácia do SVC-GQ foi superior à do SVC-BG e em duas delas 

igual. Logo, conclui-se que o GQ é capaz de encontrar parâmetros melhores ou tão bons quanto a BG, 

realizando menor esforço computacional. 
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