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RESUMO

A capacidade de geracao de dados nos Ultimos anos, atingiu niveis nunca antes vistos. Mais
dados em apenas dois anos do que em 5 mil anos de histéria, aumento em 50 vezes do volume
gerado em um periodo de 10 anos, termos como Big Data, Machine Learning e Inteligéncia
Artificial cada vez mais comumente vistos e falados. Provocado por essa mudanca, é necessaria
a utilizacdo de técnicas capazes de analisar tal quantidade de dados, sejam elas estatisticas
ou de aprendizado de maquina, onde se destaca a intersecao entre as duas areas. Dentre as
diversas técnicas existentes e de destaque, a técnica a ser aqui trabalhada s3o as maquinas
de vetores de suporte (SVM - do inglés Support Vector Machine), introduzida por Vapnik
em 1995, que busca a separacdo e classificacdo de observacdes através da construciao de
hiperplano 6timo. Apesar do grande uso, os modelos SVM sofrem para serem estimados em
bases de dados massivas, sendo necessaria a utilizacao de técnicas para enfrentar tal problema.
Frente a este problema, neste trabalho serdo implementadas as técnicas Sphere SVM, Speed
Up SVM para a classificacdo, além do modelo proposto Fusion SVM, para a utilizacdo em
dados massivos. Os resultados obtidos ao comparar os modelos para diferentes bases de dados
simuladas e reais, apresentam modelos que permitem a manutencdo da capacidade preditiva
do modelo SVM, bem como a sua estimacdo em um décimo do tempo do modelo completo.
Além disso, para bases de dados cada vez maiores, é possivel observar o melhor desempenho

do modelo Fusion SVM sobre os demais.

Palavras-chaves: maquinas de vetores de suporte; dados massivos; coresets; SVMs fracos;

ganho de tempo computacional.



ABSTRACT

The data generation capacity in recent years has reached levels never seen before. More data
in just two years than in 5,000 years of history, a 50-fold increase in the volume generated over
a 10-year period, terms like Big Data, Machine Learning and Artificial Intelligence increasingly
commonly seen and spoken. Caused by this change, it is necessary to use techniques capable of
analyzing such an amount of data, whether statistics or machine learning, where the intersec-
tion between the two areas stands out. Among the various existing and prominent techniques,
the technique to be worked on here is the support vector machines (SVM), introduced by
Vapnik in 1995, which seeks to separate and classify observations through the construction
of an optimal hyperplane. Despite the wide use, the SVM models suffer to be estimated in
massive databases, requiring the use of techniques to face this problem. Faced with this prob-
lem, this work will implement the techniques Sphere SVM, Speed Up SVM for classification,
in addition to the proposed model Fusion SVM, for use in massive data. The results obtained
when comparing the models for different simulated and real databases, present models that
allow the maintenance of the predictive capacity of the SVM model, as well as its estimation
in one tenth of the time of the complete model. In addition, for increasingly larger databases,

it is possible to observe the better performance of the Fusion SVM model over the others.

Keywords: support vector machine; massive data; coresets; weak SVMs; computational time

gain.
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1 INTRODUCAO

Em tempos de Big Data, termo recorrente nos ultimos anos que se refere a grande quan-
tidade de dados gerados atualmente e caracterizado pela velocidade de geracdo, volume e
variedade de formatos, o avanco tecnolégico visto nas ultimas décadas provocaram uma ge-
racao de dados cada vez maior e mais rapida, nos levando entdo a chamada 'era dos dados’,
onde tratamos os dados como um novo petréleo, que precisa ser refinado e tratado para um
melhor uso. Exemplo deste crescimento é o aumento em pelo menos 50 vezes do volume de
dados gerados entre os anos de 2005 e 2015 (LU et al., [2021).

Frente a isso, surge dia apds dia uma necessidade cada vez maior de se encontrar formas
de coletar e armazenar essa elevada quantidade de dados. Como consequéncia, é preciso
encontrar também formas de analisar estes dados, para que depois de refinados, possamos
extrair valorosos insights que possam auxiliar na tomada de decis3o.

Ao longo dos anos, as técnicas estatisticas vem cumprindo esta tarefa de transformar dados
em informacoes, quantificando a incerteza e nos auxiliando na tomada de decisGes. A vista
disso, a ciéncia estatistica desenvolveu e aprimorou técnicas e modelos durante anos, técnicas
estas capazes de extrair com base nos poucos dados que se tinha disponivel, as informacdes
preciosas que se era necessario. Em determinadas areas de estudo, conjunto de dados com
algumas centenas ou com alguns milhares de observacdes era tudo o que se tinha disponivel
para a andlise (BACK, 2001)), sendo necessério assim técnicas especificas que possibilitassem
resultados bons e confidveis para tal quantidade de dados, que hoje podem ser considerados
como escassos quando comparamos com as milhdes de observacdes vistas atualmente.

Em consonancia com a estatistica, temos a classe de modelos de aprendizagem de maquina
(ML - do inglés Machine Learning), que buscam produzir modelos capazes de aprender com
os dados (IZBICKI; SANTOS, [2020)), tendo seu principal foco na capacidade preditiva.

A partir do formato de aprendizado, as técnicas de aprendizado de maquina podem per-
tencer a um dos subgrupos, sendo os mais utilizados a aprendizagem supervisionada (dados
rotulados que permitem ao modelo aprender com a resposta esperada e avaliar o qudo errado
estd o modelo produzido) (KHAN; SHAH; BHAT, [2020; IWENDI et al., [2020; [MAIA et al., 2020),
aprendizagem n3o supervisionada (dados n3o rotulados que exigem do modelo a identifica-
cdo de padrdes que possam agrupar os dados sem possuir uma referéncia para comparacio)

(HASAN; ABDULAZEEZ, 2021} |GLIELMO et al., [2021)) e aprendizagem por reforco (onde o mo-
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delo é livre para aprender tendo como (nica métrica de avaliacdo o feedback por meio de
recompensas que indicam o qudo bem estéd o processo de aprendizagem) (CHEN et al., 2021).

Dentro destes diversos campos de aprendizagem totalmente baseada em dados, existe
entao o desafio em encontrar, desenvolver e utilizar técnicas que possam ser aplicadas a estas
grandes bases de dados (AL-JARRAH et al., 2015), de forma a resultar em respostas precisas, e
dentro de um tempo aceitavel para o prosseguimento da analise.

Pensando nisso, e também com o advento de tecnologias que permitem a construcdo de
computadores cada vez mais rapidos e poderosos, hoje a utilizacio de GPUs e computacao
em paralelo para acelerar o treinamento de modelos tem se tornado cada vez mais comuns
(LI et al., [2015} SINGH et al, [2021]), e mesmo assim, ainda existem modelos que a depender da
quantidade de dados ainda podem levar dias para seu ajuste.

Visto que apenas a melhora do hardware em alguns casos ndo é suficiente para se atingir
o objetivo, volta-se a atencdo para o desenvolvimento e melhora dos diversos métodos de
aprendizado de maquina.

Dentre tantos métodos que existem e s3o utilizados diariamente, o método base a ser
aqui abordado e utilizado serd a Maquina de Vetores de Suporte (SVM - do inglés Support
Vector Machine), técnica considerada 'nova’ e que desperta interesse desde o inicio do seu
desenvolvimento. Tal modelo trata-se de um algoritmo de aprendizado de maquina super-
visionado proposto por VAPNIK| ((1995)), fundamentado na teoria do aprendizado estatistico
(VAPNIK, |1998), que em suma, busca construir hiperplanos étimos para classificar rétulos -
originalmente binarios - bem como utiliza a kernealizacao para aumentar a flexibilidade do
modelo (WANG et al., 2003). Em outras palavras, o SVM busca separar grupos de observacdes
tracando um hiperplano entre elas, de forma a maximizar a distancia entre as margens superior
e inferior ao hiperplano.

Classificacdo de imagens (SHEYKHMOUSA et al., [2020)), simulacdo de produtos manufatura-
dos antes da sua fabricacdo através de analises virtuais do seu desempenho (MUTHUKRISHNAN
et al}, [2020)), deteccdo e classificacdo de tumores (GURBINA; LASCU; LASCU, |2019)), reconheci-
mento de emocdes a partir da fala de um orador (BHAVAN et al., 2019)) e anélise de sentimentos
a partir de tweets (STYAWATI; HENDRASTUTY; ISNAIN, 2021)) sdo alguns dos exemplos de apli-
cacoes das maquinas de vetores de suporte, demonstrando sua ampla utilizacdo nas mais
diversas areas de estudo.

Assim como muitos modelos de aprendizagem, o SVM possui um problema de ajuste

quando tratamos de grandes bases de dados. Problema este, que estd diretamente ligado a
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forma de implementacdo do modelo, que ao realizar o uso dos multiplicadores de Lagrange
em seu processo de busca pelos chamados vetores de suporte, torna o modelo com um custo
computacional diretamente proporcional ao tamanho da base de dados utilizada para estima-lo.

Por se tratar de um modelo com certas vantagens frente a outras técnicas de aprendizado
de maquina, como por exemplo seu alto poder de generalizacdo e forte fundamentac3o tedrica,
este problema tem atraido significativa atencao de diversos pesquisadores, que buscam resolve-
lo através da melhora da fase de treinamento ou com a extracao de conjuntos de treinamentos
reduzidos para o modelo SVM (NALEPA; KAWULOK, 2019).

A partir disso, diversos trabalhos foram desenvolvidos com tematicas diferentes, buscando
a superacao de tal dificuldade para o modelo, dentre eles, a técnica que serd aqui apresentada
chamada de Sphere Support Vector Machine proposta por (STRACK et al., 2013). O Sphere
SVM é basicamente um novo algoritmo que propde uma nova reformulacdo a técnica Ball
Vector Machine (TSANG; KOCSOR; KWOK, 2007)), que por sua vez é a versdo mais simples do
Core Vector Machine (TSANG et al, 2005), que ao formular o modelo SVM como um Minimum
Enclosing Ball (MEB) e com a utilizagdo de um subconjunto dos dados que recebe o nome
de coresets, construiu uma abordagem diferente para o treinamento do modelo SVM para

grandes bases de dados.

1.1 OBJETIVOS

Com base nisso, o objetivo principal deste trabalho é a implementacao de técnicas capazes
de estimar as maquinas de vetores de suporte para bases de dados massivos. Além disso,
os objetivos especificos deste trabalho sdo: (i) Adaptacdo do modelo Speed Up SVM para
classificacdo de observacdes. (ii) Implementacdo da técnica Sphere Support Vector Machine
(STRACK et all [2013)), técnica existente e utilizada para dados massivos. (iii) Construcdo de
um novo modelo que também acelere a estimacdo do SVM através da juncdo dos Weak SVMs
provenientes do Speed Up SVM e a construcdo de coresets provenientes do Sphere SVM. (iv)
Por fim, realizar a comparacdo de todos os modelos, propostos, implementados e existentes
com o modelo SVM completo.

O restante deste trabalho é descrito da seguinte forma. Inicialmente s3o descritos alguns
conceitos mais basicos, como também é apresentada a teoria por tras do modelo de Maquinas
de Vetores de Suporte e a ideia do problema de geometria computacional Minimum Enclosing

Ball que sera fundamental para as técnicas apresentadas a seguir. Na sequéncia, é construida
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uma revisao de literatura de técnicas utilizadas para enfrentar o problema a ser abordado,
sendo também apresentadas as técnicas a serem utilizadas neste trabalho. Ent3o, serdao apre-
sentados os resultados obtidos para as técnicas utilizadas através de simulacdes e conjuntos de
dados reais, finalizando o trabalho com um discussdo dos resultados e indicacdes de possiveis

trabalhos futuros.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo serdo apresentados alguns conceitos iniciais que serao de extrema impor-
tancia para o entendimento dos métodos a serem discutidos e implementados no préximo

capitulo.

2.1 PRELIMINARES

Como pontapé inicial, com o objetivo de facilitar a compreensiao dos conceitos que serdo
apresentados a partir da secdo 2.2, sera realizada uma breve revisdo de alguns conceitos mais

basicos de matematica e geometria.

2.1.1 Vetores

Um segmento de reta com comprimento e direcao é chamado de vetor, sendo um vetor de
comprimento 1 chamado de vetor unitario. Dado os componentes de mesma posicao de um
vetor em R", seja p = (p1,- - ,Pn) um vetor, podemos calcular seu tamanho ou norma, que

pode ser escrito como |p| e definido por:
Pl =/pi+ -+ 1

Sejam @ = (a1,--- ,a,), b = (by,--- ,by,) vetores em R", entdo @ e b sdo iguais se, e

somente se os componentes correspondentes de cada vetor s3o iguais. Formalmente, temos:

Sejam a = (ay, - ,ay,), b = (by,--+,b,) e ¢ = (c1, -+ ,¢,) vetores em R", entdo

definimos a adicdo de vetores como:

tal que, ¢y = a1+ by, -+, ¢, = a, + by,.
O vetor 0 = (0,---,0) é chamada de vetor nulo, possuindo n elementos, tem tamanho 0
e pode ser considerado o ponto de origem de um sistema de coordenadas n-dimensional. Por

fim, temos o vetor oposto (—a), que é o vetor a com todos os componentes negativos:

—a = _(ab o 7an) = (_ah e 7_an)-
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Nas tabelas 1| e [2| sdo apresentados alguns axiomas de soma de vetores e de multiplicacao
de vetores por um escalar. Um conjunto V' de vetores em R™ é chamado de espaco vetorial
real se os axiomas de adicdo de vetores e multiplicacao de vetores por um escalar apresentados
nas Tabelas [l e 2 sdo satisfeitos.

Tabela 1 — Axiomas de adicdo de vetores

Comutatividade at+b=b+a
Associatividade (@ +b) +¢=a+ (b+¢c)
Identidade a+0=a
Reciprocidade a+(—a)=0

Fonte: Autor.

Tabela 2 — Axiomas de multiplicacido de um vetor por escalar

Distributiva | ¢(a + b) = qa + ¢b
a

Distributiva Il (p + q)a = EL +qa
Associativa (pq)a = p(qa)
Identidade la=a
Fonte: Autor.
Dado dois vetores a = (ay,--- ,a,) e b = (b1,--- ,b,) em um espaco vetorial real n-

dimensional R", defini-se o produto escalar a - b como:

a-b=apby + -+ apb, = |al|b|cos(v)

onde |a| e |b| sdo as normas dos vetores a e b, respectivamente, e v é o angulo entre os
dois vetores. Dois vetores a e b com |a| > 0 e |b| > 0 sdo ditos ortogonais se formam um

angulo de 90° entre si. Pela definicao acima, temos que se a e b s3o ortogonais a - b = 0.

Na Tabela [3} sdo vistas algumas identidades algébricas para o produto escalar.

Tabela 3 — Identidades algébricas do produto escalar

Linearidade (pa+qb)-¢=pa-c+qb-c
Simetria a-b=b-a
N3o negatividade a-a>0
N3o degeneracdo a-a=0,sea=0

Fonte: Autor.

Além das identidades apresentadas na Tabela [3| temos as seguintes identidades que se

mostram bastante Gteis. Comecando pela relacdo entre a norma de um vetor e o produto
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escalar.
la| = Va - a.

Na sequéncia temos uma derivacdo para o cos(y) onde:

cos(y) = al

=l

Seja @ e b vetores em R™ que formam um angulo 7 entre eles, dizemos que P; é a projeco
de a na direcdo de b, de forma que:
_lalt@-b)  a-b
o allel

Pa = |alcos(7)

Na Figura , temos a representacdo geométrica da projecdo do vetor a na direcdo de b.

Figura 1 — Representacdo geométrica da projecio do vetor @ na direc3o de b.

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011.

2.1.2 Retas, Planos e Hiperplanos

Com o objetivo de separar dois grupos de observacGes, a forma mais simples e direta de
se fazer isso é tracar uma reta, um plano ou hiperplano (a depender da dimens3o dos dados)

para separar estes grupos. Com isso em mente, seja uma funcao linear dada por:

fa) =y = —ma

com x,y, m € R, esta funcao é interpretada como uma reta com um conjunto de pontos
(z,y) € R?, onde:
f(z) =mx+y=0.
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Estando em um espaco bidimensional, definindo w; = m e wy = 1, podemos escrever:
f(x) =wiz+wy =0
que pode ser visto como o produto escalar entre os vetores w = (wy,wy) € T = (z,y):
flz) =wzr+wy=w-z=0.

Como o produto escalar entre os dois vetores é zero, implica que w e T sao ortogonais,
sendo T interpretado como o vetor de posicdo para qualquer ponto (z,y) pertencente a reta
mx +y = 0, e o w chamado de vetor normal. Como esta reta passa pela origem, o vetor de
posicao T é paralelo a reta para qualquer ponto pertencente a ela. Como w é ortogonal a z,
que é paralelo a reta, entdo w é ortogonal a reta.

Observando um caso mais geral, ao inserir uma variavel de viés (bias) b € R, a reta sera
escrita como:

flx) =y =—mx+0.

De modo analogo para o caso em que a reta passa pela origem, pode ser mostrado que:

=b

Kl

w -

comw = (m,1) ez = (z,y). Observe que o vetor normal w e o vetor de posicdo T ndo sdo
mais ortogonais, dado que a reta ndo passa mais pela origem, porém, w segue ortogonal a reta.
Através do produto escalar entre vetores w - r = b, que permite especificar a equacdo de uma

reta qualquer, podemos levar os conceitos vistos anteriormente para um espaco tridimensional.

Sejam w = (wy, we, ws) e T = (x,y, 2), entdo:
w-x=1»b

descreve um plano com w vetor normal ao plano e z o vetor de posicao dos pontos no
plano. Da mesma forma, se considerarmos w = (w1, -+ ,w,) € T = (x1,-+- ,T,), a equacdo

w - x = b define um hiperplano no espaco n-dimensional.

2.1.3 Superficies de Decisao Linear

Considerando um espaco bidimensional, para um conjunto de dados linearmente separavel,
ou seja, conseguimos separar as observacoes perfeitamente tracando uma reta entre elas,

imaginemos que esta reta passa pela origem, sendo definida por:

gx)=w-z=0
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com z,w € R?, sendo entdo chamada de superficie de decisdo (Vide Figura . Uma vez
que tenhamos uma superficie de decisdo, ela pode ser utilizada para classificar qualquer ponto

no espaco, informando se este ponto esta abaixo ou acima da superficie.

Figura 2 — Superficie de decisdo simples separando dois grupos de observacdes.

@ gx)=we x=0
®@ o @
@ © ©
o O
©
o © ©

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011]

Considerando um ponto a € R?, podemos classifica-lo como uma observacio positiva (+,

acima da superficie) ou negativa (—, abaixo da superficie) de forma direta, utilizando o vetor

normal w. Para isso, basta calcular:

9(@) = @ - a = [w][alcos() = k

que tera um valor positivo para k se a estiver acima da superficie de decisdo, o que implica
em v < 90° e um valor negativo para k se a estiver abaixo da superficie de decisdo, o que

implica em v > 90°, onde ~y representa o angulo entre os vetores w e a, como é apresentado

na Figura 3] Com isso, definimos nossa funcdo de decisdo como:

1(#) = +1, seg(z) >0
—1, seg(x) <0.

para todo = € R2.

Ainda em R?, ao relaxarmos um pouco nossa superficie de decisio com a adicdo de um

viés, nossa superficie ndo ird mais passar pela origem e sera representada como:

g(Z)=w-z=b
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Figura 3 — Classificacdo de um novo ponto a utilizando uma superficie de decisdo.

@ gx)=we x=0
@ o ©
@ © ©
o O
©
N y a @ @

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011.

sendo b o viés. No caso em que a superficie de decisdo passa pela origem, podiamos
classificar uma nova observacao a calculando o produto escalar entre o vetor normal w e a
nova observacdo, pois ambos partiam da origem, o que ndo mais ocorre com a adicao do viés
b. Porém, este fato pode ser recriado através da subtracdo de vetores.

Seja um ponto ¢ pertencente a superficie de decisdo, tal que
glec)=w-¢c=b
nosso vetor a pode ser escrito como
a=c+z—z=a—_cC

Com esta modificacdo teremos o vetor zZ como nosso vetor de posicao que partird até a do
mesmo ponto que w (Vide Figura[d]), podendo assim classificar a nova observa¢o novamente

através do simples calculo de um produto escalar.
w -z = |w||z|cos(y) = k (2.1)

Como anteriormente visto, k serd um valor positivo caso a esteja acima da superficie de
decisdo, o que implica em v < 90°, e k serd um valor negativo se a estiver abaixo da superficie

de decisdo, o que implica em v > 90°, com = sendo o angulo entre w e Z.
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Figura 4 — Classificacdo de um novo ponto a utilizando uma superficie de decisdo para o caso em que a
superficie de decisdo n3o passa pela origem.

gx)=wex=>b

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011.

A equacao pode ser melhor escrita ao substituirmos z = a — ¢, de forma que:

Assim, nossa funcdo de decisdo é escrita como:

B +1, seg(z)—b>0
f(z) =
-1, seg(x)—b<0.
As funcoes de decisao foram desenvolvidas para o caso bidimensional, entretanto, nada
impede que a mesma estrutura seja desenvolvida para superficies de decisao em espacos com

dimensdes superiores. Desse modo, para uma superficie de decisdo g(z) = w - & = b, em um

espaco n-dimensional, a funcdo de decisdo é dada por:
f(z) = sinal(w - £ — b)
com w,x € R” e b € R, de forma que a funcdo sinal é dada por:

+1, sek>0
sinal(k) =

—1, sek <O.
para todo k£ € R.
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2.1.4 Multiplicadores de Lagrange

O método dos Multiplicadores de Lagrange consiste numa técnica bastante utilizada para
encontrar maximos e minimos de funcdes, sujeito a um conjunto de restricoes.

Considere uma situacdo em que queremos minimizar uma funcdo f(Z) sujeita a um con-
junto de restricdes g;(z) > 0, Yz € R" comi =1,--- | L. Este problema de otimizacdo pode
ser escrito como:

e é conhecido como problema de otimizacao primal. Com isso, podemos definir uma funcao
chamada Lagrangiano que é denotada por L(a, Z). Essa funcdo combina a fungdo f(Z) com

um conjunto de restricdes ¢;(z), sendo formalmente escrita como:

L(a,7) = f(z) — ;Oéigi(f)

onde «ay,--- ,ar sdo chamados multiplicadores de Lagrange, existindo um multiplicador
para cada restricdo ¢;().

Com base na funcdo Lagrangiana L(&, ) é definido entdo o problema de otimizacdo
Lagrangiano duplo, que apresenta os dois operadores opostos, minimo e maximo, e tem como
objetivo minimizar por uma escolha de x, chamada varidvel primal, e maximizar por uma
escolha de @, chamada de variavel dual. O problema é dado por:

max min L(a, &) = max miin <f(f) — iamﬂf))
i=1

« T

coma; >0parat=1,---,Lex € R".
Por apresentar os dois operadores, o problema de otimizacdo Lagrangiano duplo pode ser
visto como um operador que retorna uma funcao parcialmente avaliada, devendo ser otimizada

por outro operador. Dessa forma, ao fixarmos a variavel primal x para o valor z*, temos:

max L(@, ) = max (f(:z*) — ;aigi(i’*))

« o

e ao fixarmos a variavel dual & para o valor a*, temos:
L
. oo\ _ . (=
min L(a*, x) = min <f(x) - iz::laigi(:v)> :

As solucdes para o problema de otimizacdo Lagrangiano duplo, sdo pontos que maximizam

a funcdo L(&, ) em relacdo a & e minimizam em relacdo a &, o que implica que as solucdes
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sdo pontos de sela no grafico de L(a, ). Para o caso em que a funcdo f(z) é convexa e as
restricdes g;() sdo lineares, o ponto de sela é Gnico.
Como o ponto de sela representa uma solucdo, L(a, Z) serd minimo com relacdo a 7 e a

derivada parcial de L(&, ) em relacdo a = deve ser 0, isto é:

Uma das propriedades mais importantes do problema de otimizacao Lagrangiano duplo é
que sob certas condicbes, a sua solucdo é também solucdo para o problema de otimizacao

primal. Com isso, sejam a* e x* solucoes para o Lagrangiano duplo, tal que:

e} x

max min L(a, r) = L(a*, %) = (f(i“*) — Zafgz<f*)> )

entdo, x serd solucao para o problema de otimizacdo primal se, e somente se as seguintes

condicoes forem respeitadas:
SL(a*, z%)

=0
oT*

a;gi(7) =0
g:(z*) >0

af > 0.

)

Essas condicGes sao conjuntamente conhecidas como condicdes de Karush-Kuhn-Tucker
ou simplesmente condicdes KKT.

Com todas estas definicOes e conceitos apresentados, podemos construir o modelo de ma-
quina de vetores de suporte, e todas as técnicas derivadas dele de forma que sua compreensao

seja garantida.

2.2 SUPPORT VECTOR MACHINE

A forma mais simples do SVM e também mais basica é o chamado SVM Linear, que busca
classificar os dados linearmente separaveis tracando uma reta entre os grupos, possuindo

margens rigidas (classifica o modelo evitando classificacdes erradas, porém, dificultando sua
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generalizacdo) ou margens suaves (insere variaveis de folga que permitem algumas classifi-
cacles erradas, porém, favorecem a generalizacdo do modelo). Para casos mais complexos,
junto da utilizacdo do chamado truque do Kernel, é possivel utilizar o modelo SVM para a
classificacdo de problemas que n3o sejam linearmente separaveis.

Além de classificacao, o SVM pode ser também utilizado para a regressao com o Support
Vector Regression (PANAHI et al., 2020), deteccdo de outliers através do One Class SVM
(MANEVITZ; YOUSEF, 2001)), possuindo ainda sua forma regularizada, sendo chamado de L2-

SVM (DOKTORSKI, [2011)).

2.2.1 Classificador Linear

Para entender como funciona o modelo de maquina de vetores de suporte, comecemos
pelo chamado SVM de margens rigidas. A técnica SVM busca separar observacdes utilizando
um hiperplano 6timo, de forma que as margens formadas pelos vetores de suporte possuam a
maior distancia possivel entre elas, sendo o hiperplano 6timo equidistante das duas margens.
Para o modelo com margens rigidas, ndo é permitido que observacdes atravessem as margens

(Vide Figura [5).

Figura 5 — Representacdo do modelo SVM com margens rigidas.

Margem Superior
@ @/z Hiperplano

Vetores de
Suporte

Margem Inferior @

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011

Seja o hiperplano étimo uma superficie de decisdo, ela é definida formalmente como:
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com w o vetor de coeficientes, ¥ o vetor de observacoes e b o viés. Com base em nosso
hiperplano 6timo, podemos definir também as equacdes das margens equidistantes ao hiper-

plano:
W-Ty=b+k
w-r_=b—Fk

sendo k£ uma constante, Z_ representando os vetores abaixo da margem inferior, e Z repre-

sentando os vetores acima da margem superior (Vide Figura |§[)

Figura 6 — Representacdo do modelo SVM com margens rigidas com suas equacdes.

@ é+ ’W°X=b+k

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011]

Por definicdo, a distancia entre as duas margens é dada por m, sendo esta distancia

calculada como a projecao do vetor z, — z_ na direcdo do vetor normal ao hiperplano w.

2k
m = —:.
|w]

Assim, precisamos agora maximizar m, e para isso, serao aplicadas algumas modificacGes.
Primeiro, ao invés de maximizar m, iremos minimizar seu inverso, de forma que teremos o

mesmo resultado, ou seja:
2k . |w|
max — = min —-.
w W] w2k

Na sequéncia, a norma de w dada por |w| sera elevada ao quadrado para facilitar algumas

contas, sem alterar nosso problema de otimizacdo, dado que ele é invariante a transformacao

com a funcio quadrética, sendo ela monétona para = > 0, e assim, otimizar sobre 22 é o
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mesmo que otimizar sobre x.

mlnu—mlnw—mmiw w.

w2k w2k w2k
Por fim, temos que a otimizacao é invariante sob escala com uma constante, e com isso, o
valor da constante k pode ser definido arbitrariamente, e por conveniéncia sera adotado k = 1.

1 1
min —w - w = min —w - W. (2.2)

w2k w2
Nosso problema de otimizacdo apresentado na equacao estard sujeito as seguintes
restricoes:
W - (yi®i) > T+ b, (T, p0)- (2.3)
Em outras palavras, as restricGes definidas na equacao 2.3| significa dizer que os pontos
rotulados como +1 estardo sobre ou acima da margem superior, e os pontos rotulados como
—1 estardo sobre ou abaixo da margem inferior, sendo assim, cada ponto no conjunto de dados
serd uma restricao para as margens. Portanto, para maximizar a distancia entre as margens,
basta:

1
min —w - w (2.4)

w,b
sujeito as restricdes apresentadas em comb € Rew € R". O problema de otimizacdo

definido na equacio pode ser chamado também de problema de otimizacdo primal.

Dando continuidade, podemos utilizar os multiplicadores de Lagrange para tornar nosso
problema mais tratavel. Dessa forma, construindo o Lagrangiano, funcdo que une o problema

de otimizacdo primal ([2.4)) e suas restricdes ([2.3]), temos:

1 L
L(a,w,b) = g0 W= > ai(y(w-z; —b) — 1) (2.5)
=1
onde a; > 0 com¢=1,---, L representa os multiplicadores de Lagrange.

Tendo como base o Lagrangiano ({2.5)), é preciso tomar a derivada parcial em relacdo a
cada uma das varidveis primais w e b, e entdo avaliar o ponto de sela de cada uma delas,

igualando-as a 0. Com isso, temos:

L

L
=1

Substituindo na equacdo [2.5) temos:

1 L L

L( Zaz - 5 Z Z O‘za]yzy]xz ':BJ

=1 7=1
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Dessa forma, nosso problema de otimizacao é definido como:
L 1 L L
ngX Z o — 5 Z Z Oéi@jyiyj.fi'i : fij (27)
i=1

i=1j=1

sujeito as restricoes

L
Z ay; =0
i=1

(67 Z 0

comi=1,--- L. O problema de otimizacdo definido na equacdo [2.7] pode ser chamado
também de problema de otimizacao dual. Resolvendo o problema de otimizacdo primal em
e o problema de otimizacdo dual em 2.7} sendo w*, b* e & as solucdes, as respectivas funcdes

de decisdo sdo dadas por:

f(z) = sinal(w* - = — b*),

L
f(z) = sinal <Z QYT - T — b*) ,

i=1

de forma que a funcao sinal:

+1, sek>0
sinal(k) =
—1, sek<O.
para k € R. Apesar de possuir duas formas de solucdo, classificador primal e classificador
dual, na literatura é comum a utilizacao apenas do classificador dual, dada a possibilidade de
generalizacao do modelo.

Diferentemente do SVM de margens rigidas, caracterizado por n3o permitir que as obser-
vacoes atravessem as margens construidas pelos vetores de suporte, de forma a evitar erros de
classificacdo, para o SVM de margens suaves é permitido que algumas observacGes atravessem
as margens, e assim, garanta um poder maior de generalizacdo (Vide Figura [7)).

Para transformar o modelo de margens rigidas para margens suaves, sao incorporadas as
margens as chamadas variaveis de folga denotadas por ¢; > 0, Vi = 1,---, L. Se repetimos
0 mesmo processo realizado para encontrar a distancia entre as margens no caso do SVM
com margens rigidas, iremos chegar a um problema de otimizacao primal semelhante ao visto

anteriormente (equacdo [2.4)), definido por:

L
=1
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Figura 7 — Representacdo do modelo SVM com margens suaves.

Xy @ G'S+ ’/W'X=b+(1_£i)

W e X =

Fonte: Adaptado de HAMEL, [2011,

sujeito as restricoes

comi=1,--- L, g= (e, -+ ,e)eC >0.

A constante C' funciona como um termo de regularizacdo, também chamada de custo, que
ird impor um peso a minimizacdo dos erros, sendo ela inclusa pois nao existe um limite para
o nimero de classificacGes erradas. Dessa forma, o problema de otimizacdo primal definido
na equacao torna-se um trade-off entre o tamanho da distancia entre as margens e o
tamanho do erro, onde o erro é a soma dos valores das variaveis de folga.

Transformando a equacao [2.8] num problema de otimizacdo dual com a utilizacdo dos

multiplicadores de Lagrange, ele sera escrito como:

L L L
1
max Z =g Z Z QO Yy T T | (2.9)
¢ \i=1 i=1j—=1
sujeito as restricoes
L
> aiy =0, (2.10)
i=1
0<o <C (2.11)
comi=1,--- LeC >0 aconstante de custo. Como é possivel observar, nossa funcio

apresenta a mesma estrutura vista para o SVM de margens rigidas (2.7)), e de fato ndo

existem diferencas entre os problemas de otimizacdo, sendo esta diferenca vista apenas nas

restricdes (2.10] e [2.11)).
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Por fim, sejam w*, b* e a* solucdes para os problemas de otimizacdo descritos, a fun-
cdo de decisdo para os classificadores primal e dual do SVM de margens suaves sdo dadas

respectivamente por:

f(x) = sinal(w* - — b")

f(z) = sinal (i QYT - T — b*) :

i=1
2.2.2 Classificador nao linear: O truque do Kernel

Até agora, o modelo SVM apresentado pode ser utilizado apenas para classificacdo de
problemas linearmente separaveis. Entretanto, no mundo real s3o poucos os conjuntos de
dados que apresentam tal comportamento. Frente a isso, temos a caracteristica que torna as
Maquinas de Vetores de Suporte tao notaveis, sua estrutura linear basica é facilmente estendida
para o caso em que o conjunto de dados ndo é linearmente separavel (HAMEL, 2011)).

A ideia por tras dessa extensdo € a de mapear os dados de treinamento, chamado de espaco
de entradas (/nput Space) (R), de forma que estes dados sejam levados para um espaco de
maior dimensdo que serd chamado de espaco de caracteristicas (Feature Space) (F), onde
os dados s3o linearmente separaveis. O processo de mapeamento é realizado através de uma
funcao de mapeamento ¢ : R” — R™ com m > n, e apds a classificacdo, os dados s3ao

devolvidos a sua dimensao original.

Figura 8 — O Truque do Kernel.
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nio linear

Espaco de entradas (R) Espaco de caracteristicas (F)

Fonte: Adaptado de PIMENTEL, (2021}
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Dada uma funcdo de mapeamento ¢ : R* — R™ com m > n, uma funcdo na forma:

onde =, y € R", é chamada de kernel ou funcao kernel.
As funcBes kernel avaliam um produto escalar no espaco de caracteristicas (F), porém, a
caracteristica que define o kernel é um valor calculado no espaco de entradas (R). Com isso,

podemos reescrever nosso problema de otimizacdo dual em termos da funcao kernel:

L 1L L
max Z o — 5 Z Z Yy (i) - (T5)
i=1

i=1j=1

assim como nossa funcdo de decis3o:
L
— . * — — *
o) = sinal (3 ot - o(a) - ).
i=1
Esse processo é conhecido como o truque do kernel (kernel trick), ou seja, usando qualquer
funcao kernel apropriada, podemos tirar vantagem do mapeamento em espacos de caracteris-
ticas (F), sem pagar o preco de realmente calcular o mapeamento explicito, uma vez que os
célculos no espaco de caracteristicas (F) sempre simplificam os calculos no espaco de entradas
(R).
Ao selecionar a funcao kernel criteriosamente podemos controlar a complexidade do mo-
delo. O truque estd em encontrar o kernel apropriado para construir o modelo para um deter-
minado conjunto de dados. O processo de selecionar um kernel e os valores associados de seus

parametros livres é chamado de feature search. A Tabela[4|lista alguns dos kernels comumente

utilizados.

Tabela 4 — Kernels mais utilizados

Nome do Kernel k(z,y) Pardmetros
Linear -y -
Polinomial Homogéneo (z-7)? d>2
Polinomial N3o Homogéneo (Z-9y+c¢)¢ d>2,¢>0
Gaussiano exp(_‘ggf‘z) o>0

Fonte: Autor.

2.2.3 SVM regularizado: L2 SVM

Seja 0 modelo SVM de margens suaves como o anteriormente definido em [2.8] observa-se

que, a soma das variadveis de folga ¢; é usada comumente na forma linear, e recebe o nome
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de L1-SVM. Em algumas situacdes, utiliza-se como forma de regularizar o modelo, ao invés

de uma soma linear, o quadrado da soma das variaveis de folga, chegando assim ao chamado

L2-SVM.
w-w+CY el (2.12)

™
DN | —

i
7b7

=
=

g

ainda sujeito a mesma restricao antes vista

comi=1,---,L, C > 0. Introduzindo os multiplicadores de Lagrange «;, assim como no
L1-SVM, nés obtemos o problema de otimizacdo dual para o L2-SVM dado por:
L 1 L L 5
max Z @ — 5 Z Z QO YY; (IZ T+ g) (2.13)
¢ \i=1 i=1j=1

sujeito as restricoes

L
Z QY = 07
i=1

04120

para i = 1,---, L, onde ¢;; é a funcdo delta de Kronecker que assume valor igual a 1
quando ¢ = j e valor igual a 0 quando i # j. Assim como para o L1-SVM, a funcdo de decisao
para o classificador L2-SVM ¢é dada por:

L
f(z) = sinal (Z QYT - T — b*) : (2.14)
i=1

Vale ressaltar que é possivel ainda realizar a substituicdo do produto escalar z; - z; por

uma funcdo kernel k(z;,z;), permitindo assim tornar o L2-SVM em um modelo n3o linear.

L 1L L 5
max Zai — = Z Zaiajyiyj k(.Q_TZ, i’j) + -
¢ \i=1 2533 c
sujeito as restricoes
L
Z aGY; = O,
i=1
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2.3 MINIMUM ENCLOSING BALL (MEB)

Dado um conjunto S = {1, -+ ,x,} com z; € R", o minimum enclosing ball ou minimal
enclosing ball de S, que serd denotado como M EB(S), é um problema da geometria com-
putacional que busca a bola de menor raio r e centro ¢ que contém todos os pontos de 5,

sendo expressado como:

min 72 (2.15)

r,c
sujeito as restricoes:

lle—z|?<r? i=1,...,n

O problema de otimizagdo definido por [2.15]é um problema padrdo de programacido qua-
drética que pode ser resolvido pelo método de Lagrange (STRACK, 2013). Dessa forma, temos

nosso Lagrangiano dado por:

L
L(a,e,r) =1 =Y ai(r® — ||c — &;]]*) (2.16)
i=1
onde a; > 0 comi =1,..., L representa os multiplicadores de Lagrange. Partindo de [2.16
e tomando suas derivadas parciais, obtemos:

L L
= Zozlrfl (S Zai =1. (217)

i=1 i=1

Substituindo em [2.16] temos:

L L L
L(o?,w*,r*) = ZOQH(Z’z . i’zH — ZZO@'O(J'ZEZ‘ . i‘j.
=1

i=1j=1

Consequentemente, nosso problema de otimizacdo para o MEB é definido como:

i=1j=1

max (i a;l|z; - x| — EL: EL: Q0T xj.) (2.18)
i=1
sujeito as restricoes
Yoa=1 (2.19)
a; >0 (2.20)

comi=1,---,L.
Se desejarmos, podemos generalizar o nosso problema MEB através da utilizacdo do truque

do kernel, construindo assim o chamado kernel-MEB. Assim, seja k(Z; - z;) = ¢(z;) - ¢(Z;)
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uma funcdo kernel qualquer, podemos reescrever a equacao [2.18| como:
L L L
max | Y a;l|k(Ti - T)|| = DD cuak(Z; - T;). (2.21)
¢ \i=1 i=1 j—1
ainda sujeito as mesma restricoes definidas em el.20, comi=1,--- L.
Se considerarmos funcdes kernel normalizadas, ou seja, funcdes kernel k(z,y) que depen-
dem apenas de & — ¥, de forma que k(Z,Z) serd constante, a restricdo de igualdade (2.19)
implicard que o termo linear da equacao [2.21]sera constante. Dessa forma, nosso problema de

otimizacdo pode ser escrito apenas como:

max | — Z > k(T - ). (2.22)

L L
i=1j=1
dado que com a funcdo kernel constante, >-- | o;||k(Z; - 7;)|| ndo serd afetado pelo pro-

cesso de otimizacao.

2.4 METRICAS DE AVALIACAO
2.4.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo é uma tabela cruzada com os valores reais e os valores preditos pelo
modelo, que ajuda a visualizar o comportamento do algoritmo de uma forma geral (BALDI et
al., 2000). Ela é construida partindo da ideia de classificagdo binaria, podendo ser expandida
para casos com mais classes. Para o caso binario, a tabela é construida a partir de 4 valores.
Originalmente positivos e classificados como positivos (VP - Verdadeiro Positivo), original-
mente negativos e classificados como positivos (FP - Falso Positivo), originalmente positivos
e classificados como negativos (FN - Falso Negativo) e originalmente negativos e classificados
como negativos (VN - Verdadeiro Negativo). Um exemplo da matriz de confusdo é apresentada
na Tabela[§

Tabela 5 — Matriz de Confus3do

Predito Positivo Predito Negativo
Real Positivo VP FN

Real Negativo FP VN
Fonte: Autor.
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2.4.2 Acuracia

Apesar da simples visualizacao da matriz de confus3do, é sempre preferivel a utilizacao de
métricas que possam resumi-la. Com essa finalidade temos a acuracia (ACC) que apresenta a

taxa de acertos de um modelo avaliado e possui a seguinte féormula:

VP+ VN

ACC = P TN T FPI VN

Por se tratar de um valor entre 0 e 1, quanto mais préximo de 1, melhor serd a capacidade

de predicao do modelo.

2.4.3 Sensibilidade

Outra métrica bastante conhecida é a sensibilidade ou recall. A Sensibilidade é utilizada
para avaliar a capacidade do modelo de classificar corretamente a classe positiva. Em outras
palavras, a sensibilidade mede o nimero de classificacGes positivas corretas dentre todas as

observacdes que eram originalmente pertencentes a classe positiva.

VP

EN=—"__
5 VP + FN

Assim como a acuracia varia entre 0 e 1, quanto mais préximo de 1, melhor serd a capa-

cidade de predicao do modelo para as classes positivas.

2.4.4 Precisao

A precisdo por sua vez é utilizada para quantificar o nimero de vezes que um modelo
classifica corretamente como positivo dentre todas as classificacoes como positivo. Quando

aumentamos o valor da precisao, diminuimos o valor da sensibilidade, e vice versa.

VP

PREC = 5 Fp

Assim como as demais varia entre 0 e 1 e quanto mais préximo de 1 melhor a capacidade

do modelo.
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2.4.5 F1-Score

Por fim, temos a métrica chamada de FI1-Score ou F1 Measure. O FI-Score é definida
como a média harmoénica entre as medidas de precisao e sensibilidade. Em comparacao com a
medida de acuracia, a FI-Score é considerada mais justa mesmo quando utilizada para bases

de dados desbalanceados.
_2x PREC x SEN

Fl= PREC + SEN

Apresenta valores entre 0 e 1, sendo quanto mais préximo de 1, melhora a capacidade do

modelo.

2.5 FORMAS DE TRATAMENTO PARA DADOS DESBALANCEADOS

Assim como dados linearmente separaveis, no mundo real ndo sao muitas as bases de dados
que apresentam o perfeito balanceamento, de maneira que é necessaria a utilizacdo de técnicas
para torna-los balanceados, ou mudar a forma de abordagem. Frente a esse problema, uma
solucdo bastante comum € a insercdao ou remocado de observacdes aos dados originais, como

forma de tornar a base de dados balanceada, os métodos de undersampling e oversampling.

2.5.1 Undersampling

Quando trabalhamos com uma base de dados desbalanceada, a classe que possui um maior
numero de observacoes é chamada de classe majoritaria, enquanto que as demais observacoes
pertencem a chamada classe minoritaria. Partindo deste principio, a técnica conhecida como
undersampling consiste na reducdo de observacdes da classe majoritaria, de forma que o
nimero de observacOes seja altamente reduzido (LIU, 2004).

Existem diferentes formas de equiparar as classes via undersampling na literatura. En-
tretanto, a escolhida para ser aqui utilizada consiste na simples subamostragem aleatéria.
Basicamente a ideia consiste na eliminacdo aleatéria de observacdes da classe majoritaria até
que a proporcao de observacdes entre as classes minoritaria e majoritaria estejam tao préximas
quanto o desejado.

O principal problema desta técnica consiste no fato de n3o ser possivel exercer o controle

sobre quais observacdes serdo eliminadas, de forma que informacdes importantes sobre o limite
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de decisdo entre as classes majoritaria e minoritaria podem ser eliminadas (LIU, 2004).

2.5.2 Oversampling

Por sua vez, a técnica conhecida como oversampling desempenha o processo oposto ao
undersampling, sendo assim, consiste em aumentar o niimero de observacGes pertencentes a
classe minoritaria até que a proporcao de observacdes entre as classes majoritaria e minoritaria
atinjam a proporcao desejada.

A vantagem da utilizacdo desta técnica é que nenhuma observacao do conjunto de dados
é perdida, dado que todas as observacdes das duas classes sao mantidas. Entretanto, a base
de dados pode ser ampliada de forma exagerada (LIU, 2004).

Assim como para a técnica undersampling, existem varias formas de aumentar o tamanho
da base de dados expandindo a classe minoritaria. Novamente, a forma mais simples e também
a escolhida para ser utilizada serd a sobreamostragem aleatéria. As observacdes da classe
minoritaria sdo selecionadas de forma aleatéria e com reposicido, sendo entdo duplicados e

adicionadas ao novo conjunto de dados (LIU| 2004).
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3 NOVAS PROPOSTAS PARA DADOS MASSIVOS

Em seguida a apresentacao de diversos conceitos introdutérios necessarios, neste capitulo
serd abordado o problema existente na utilizacdo dos modelos de Maquinas de Vetores de
Suporte para dados massivos. Além do mais, serdo também comentadas técnicas comumente
utilizadas para tratar tal problema, como também serd proposto a utilizacdo de dois novos
modelos baseados na juncao dos Weak SVMs e a construcdo de coresets.

O problema a ser abordado e discutido, como anteriormente comentado, se refere a uti-
lizacdo do modelo para grandes bases de dados. Este problema é gerado a partir da forma
de implementacdo do modelo que precisa resolver um problema de otimizacdo quadratica, o
que o torna com um custo computacional diretamente proporcional ao tamanho da base que
precisa ser classificada.

Dada a sua importancia, varias formas diferentes foram propostas para ser possivel a
implementacdo do SVM no contexto de grandes bases de dados. Comecando por abordagens
mais recentes, podemos citar o chamado SVM multinivel (SCHLAG; SCHMITT; SCHULZ, 2021)),
novo caminho de pesquisa promissor e amplamente utilizado em problemas de particionamento
de grafos. Quando tratamos um problema utilizando o framework multinivel, o primeiro passo
é a construcdo de uma hierarquia do problema, onde cada nivel da hierarquia é um problema
que diminui de tamanho, mas reflete a estrutura do problema original.

Na sequéncia, o SVM é treinado para o 'maior’ problema, e este treinamento é projetado
para o topo da hierarquia, ou seja, o modelo vai sendo refinado para melhor se adequar
ao problema original, enquanto aumenta o tamanho do conjunto de dados utilizado para o
treinamento. De forma geral, observou-se que o0 SVM multinivel reduz o tempo de computacao
enquanto é comparavel e muitas vezes melhor do que abordagens nao hierarquicas em termos
de qualidade de previsao em grandes conjuntos de dados.

Outro caminho possivel é a utilizacdo da programacdo em paralelo conjuntamente com o
modelo SVM, sendo um exemplo disso o parallel SVM (SINGH et al.,, 2021). Ao utilizé-lo, o
SVM ¢ treinado por meio de subSVMs, onde grandes escalas de dados podem ser divididas
em grupos menores e independentes. Os vetores de suporte dos antigos subSVMs s3o usados
como entrada para os subSVMs posteriores, sendo o processo repetido até que um (nico
conjunto de vetores seja alcancado. O tamanho do conjunto de treinamento vai sendo reduzido

sequencialmente em cada estagio. Paralelizar reduz o nimero de conjuntos de dados para o
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modelo, acelerando assim o processo de teste e tornando-o mais eficiente nas previsoes.

Outro modelo um tanto quanto recente é o Quantum Support Vector Machine (REBEN-
TROST; MOHSENI; LLOYD, 2014)), que performa através de uma rapida avaliacdo quéntica de
produtos internos e uma solucdo quantica através de um algoritmo de inversao de matrizes, al-
goritmo esse que pode ser utilizado ap6s o modelo ser reescrito como um problema aproximado
de minimos quadrados. Além disso, o método ao utilizar-se de um técnica de exponenciacao de
matrizes esparsas, pode revelar de forma eficiente e quantica, os maiores autovalores e auto-
vetores correspondentes das matrizes de sobreposicdo de dados de treinamento e covariancia.

Voltando ainda mais no tempo para técnicas mais 'tradicionais’ e conhecidas, chegamos em
dois grupos de técnicas utilizadas para grandes bases de dados. O primeiro grupo tras técnicas
que procuram selecionar conjuntos de dados de treinamento menores, onde estejam presentes
os chamados vetores de suporte. Por sua vez, o segundo grupo de técnicas que buscam reduzir
a complexidade do problema de otimizac3o, tornando-o mais eficiente.

Comecando pela selecdo de amostras, uma das formas de se realizar esta selecao de obser-
vacles é por meio de técnicas de clustering. Quando trabalhamos com classificacdo e SVM,
os vetores de suporte sdo apenas um pequeno subconjunto dos vetores originais presentes nos
dados, sendo esse conjunto diminuido durante o treinamento, eliminando os vetores desneces-
sarios. A técnica SVM-KM (ALMEIDA; BRAGA; BRAGA, 2000), utiliza do algoritmo K-means
para realizar esta selecdo ao organizar os dados de treinamento em pequenos clusters. Apds
formados, os grupos mais distantes em relacdo ao hiperplano sdo substituidos pelo seu cen-
troide, e os grupos mais proximos ndo sao afetados. Desta maneira, o nimero de vetores sera
reduzido, acelerando o treinamento dos SVMs e exigindo menos esforco computacional sem
comprometer a capacidade de generalizacdo do SVM.

Outra técnica baseada na anélise de clusters é o chamado Clustering-Based SVM (CB-
SVM) (YU; YANG; HAN, [2003), que através da utilizacdo de amostragem seletiva conjunta-
mente com um algoritmo hierdrquico de microclustering, varre todo o conjunto de dados de
forma dnica construindo uma amostra de alta qualidade que resume os dados maximizando o
aprendizado da técnica SVM. O CB-SVM ¢ escalavel em termos de eficiéncia de treinamento,
enquanto maximiza o desempenho dos SVMs.

Por sua vez, (WANG et al| [2014)) buscou por meio da utilizacdo dos Weak SVMs, que
sao modelos ajustados com base em pequenas bases de dados amostrados do conjunto de
treinamento original, realizar a selecdo de observacées que tenham uma maior possibilidade

de serem os vetores de suporte. Ao realizar a selecao destas observacdes, espera-se que estas
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observacdes estejam mais préximas das margens, tendo assim uma maior dificuldade de serem
preditas, o que indicam que as mesmas possuem uma maior chance de serem os ditos vetores
de suporte. Os resultados alcancados por este método sdo comparaveis a outros métodos como
o PEGASOS (SHALEV-SHWARTZ; SINGER; SREBRO, 2007)), LIBLINEAR (FAN et al., 2008)) e o
RSVM (ILEE; MANGASARIAN, 2001)).

Passando para o grupo de técnicas onde se busca reduzir a complexidade do problema
de otimizacdo, podemos citar a técnica Sequential Minimal Optimization (SMO) (ZENG et
al., 2008), onde o problema de otimizacdo quadratica é dividido em uma série de problemas
menores que s3o resolvidos de forma analitica. A quantidade de memdria necessaria para o
SMO ¢ linear ao tamanho do conjunto de treinamento, o que permite ao SMO lidar com
conjuntos de treinamento muito grandes.

Por fim, dentre as mais diversas técnicas existentes, chegamos as técnicas a serem aborda-
das e tratadas neste trabalho, Core Vector Machine (CVM) (TSANG et al., [2005), Ball Vector
Machine (BVM) (TSANG; KOCSOR; KWOK, 2007) e Sphere Support Vector Machine (STRACK
et al., [2013). As trés técnicas se baseiam na utilizagdo dos chamados coresets, que sdo nada
mais do que subconjuntos de pontos que sao utilizados para resolver problemas de otimizacao,
apresentando uma solucao aproximada a obtida ao se utilizar todos os pontos presentes, onde
se tem como principal vantagem a reducdo do custo computacional (STRACK, 2013)). Além
disso, elas partem do ponto em que o modelo SVM pode ser escrito como o problema de
geometria computacional Minimum Enclosing Ball (MEB), e a partir dele, ao construir um
modelo aproximado, o problema de otimizacdo do modelo SVM ¢ solucionado.

Baseando-se nessa ideia, conjuntamente com o apresentado anteriormente ao se falar dos
Weak SVMs, nas proximas subsecOes serdo apresentadas de forma mais detalhada as técnicas
CVM, BVM e Sphere SVM, como também o modelo proposto que permite a estimacao do
modelo SVM sem perda da capacidade preditiva, ou com perda minima de capacidade preditiva,

e com um ganho computacional médio superior a 60% do tempo total.

3.1 CORE VECTOR MACHINE

Ao observar diversas implementacGes praticas do SVM, [TSANG et al.| percebeu que as so-
lucoes obtidas eram na verdade aproximadas, de forma que estas solucdes quase Stimas,
geralmente s3o boas o suficiente para as aplicacdes praticas. Notou-se ainda que todo esse

poder de 'aproximacao' visto para o modelo SVM, nunca foi totalmente explorado em suas
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implementacdes, tendo entdao como objetivo a construcdo de um algoritmo aproximado para
os modelos SVM.

Como anteriormente comentado, o Core Veector Machine parte de dois conceitos, a utiliza-
cdo de coresets e a escrita do modelo SVM como um MEB. O problema Minimun Enclosing
Ball (MEB) foi apresentado na secdo , restando agora apresentarmos de modo formal o
conceito de coresets.

Em alguns exemplos de problemas de otimizacdo, é comum se trabalhar com um subcon-
junto de observacdes ou pontos, () C S, de forma que, o resultado obtido ao se trabalhar com
() é o mesmo, ou bastante préximo, ao resultado obtido ao se trabalhar com S. Nesta situa-
cdo, o conjunto () é o que chamamos de coreset. Os coresets tém como principal vantagem
o ganho computacional obtido com a sua utilizacdo, onde o algoritmo executado utilizando o
conjunto coreset retornara um resultado mais rapidamente do que o algoritmo executado para
todo o conjunto de dados (STRACK| 2013)).

Com o conceito de coresets apresentado, iremos agora apresentar o modelo L2-SVM mo-
dificado por TSANG et al. para que possa ser visto como um problema MEB.

Assim, o problema de otimizacdo inicial para o L2-SVM ¢ definido como:

sujeito a restricao

Quando comparamos as equacdes e , é vista a adicao do termo de viés % e da

b

varidvel p. A adicdo do viés 3 seria como adicionar um feature com todos os valores iguais a

1 ao espaco de caracteristicas, ou seja, a dimensao original dos dados, fazendo

J4 para a varidvel p, sua adicdo substitui a restricido X, a;y; = 0 na equacdo m
por X% a; = 1. Assim, o termo > a; em pode ser removido por se tratar de uma
constante. Modificacoes como essas que adicionam novas varidveis, podem ser também en-
contradas no trabalho desenvolvido por SCHOLKOPF et al., onde utilizou-se a nova variavel
para limitar o nimero de vetores de suporte que seriam utilizados pelo »-SVM. Por sua vez,
a variavel p é usada para facilitar a transformacdo do L2-SVM no problema MEB (STRACK,
2013).
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Escrevendo a equacgao na forma do Lagrangiano, temos:

o 1 b2 C L ) L o
L(a,w,b,p,g):§w-w+§—p+525i—Zai(yi(w-xi—b)—p—l—ei) (3.2)
i=1 i=1

com a; > 0,4 =1,...,m. Ao derivarmos [3.2] parcialmente, temos que:
L
=) ayi;, (3.3)
i=1

= Z Q5 Yi, (3-4)

Substituindo as equagdes ([3.3}f3.6]) no Lagrangiano dado em 3.2} temos que:

L(a,w,b,p,e) = —= (ZZQ vy, (z; - T5) +ZZ(1 oYY + = Za ) )

i=1j=1 i=1j=1
Dessa forma, nosso problema de otimizacdo é reescrito como:
L L
min | Y > ooy, (T - T5) + Z Z Yy + Z a;
i=1j=1 i=1j=1
Sujeito as restricoes:
L
doai=1,
i=1

(%) 2 07
comi=1,...,L. Com isso, nossa funcdo de decisdo é escrita como:
L
f(z) = sinal (Z QYT - T — b*) . (3.7)
i=1
Observa-se que a funcdo de decisdo para o L2-SVM original (2.14)) e a funcdo de decisdo
para o L2-SVM modificado (3.7]) sdo idénticas, existindo apenas uma diferenca no valor do
viés estimado b*.

Com a substituicdo do produto escalar por uma funcdo kernel, nosso problema de otimi-

zacao é escrito como:

mln (Z Z Q; O‘/Jylyj x“ {L‘] + Z Z QY3 Y5 + = Z Q; ) (38)

=1 j5=1 =1 j5=1
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sujeito as restricoes:
L
Sa=1,
i=1

(%) 2 07
comi=1,..., L. Por sua vez, nossa funcao de decis3o é escrita como:

f(z) = sinal (EL: aiyik(z;, z) + b*) .
i=1

Se definirmos uma nova funcao kernel l;:(@-, z;), com o objetivo de melhor captar e impedir

a perda de informacdes dos dados, dada por:
- o 1
k(Zi, 75) = yiyik (T, T5) + viy; + E%‘

onde k(z;,Z;) é o kernel utilizado originalmente no SVM e §;; é o chamado delta de

Kronecker (0 se i # j e 1 se i = j), podemos reescrever a equacdo , da seguinte forma:

L L L
Hlln ZZ xz,x]) ZO(Zk(.i'z,i'j) ;
=1 =1 i=1
sujeito as restricdes:
L
Sai=1,
i=1
(%) 2 07
com ¢ = 1,...,L. Seja k(z;,z;) uma fun¢do kernel constante ou normalizada, temos

que k(i:i,jj) também serd um kernel constante. Dessa forma, com o kernel constante,

L ¥ — ~ s . . ~ Ve ~
>y aik(Z; - T;) ndo serd afetado pelo processo de otimizacdo, e o problema serd entdo
escrito como:

L L
moin ZZO@O@'[@’(%@%j) . (39)

i=1j=1

Isto significa que para funcdes kernel normalizadas, como por exemplo o kernel gaussiano,
o L2-SVM ([3.1)) pode ser tratado como um problema MEB (2.22)), e dessa forma, a solu¢do
obtida resolvendo o problema MEB no espaco de caracteristicas e a solucdo do L2-SVM

modificado sdo iguais (STRACK, [2013).
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O algoritmo

Apés a formulacdo do modelo SVM como um MEB, foi obtida uma nova funcao kernel
transformada l;:, e agora, para a solucdo deste problema, foi utilizado por [TSANG et al.| um
algoritmo aproximado apresentado por (BADOIU; CLARKSON, 2008)). A ideia baseia-se em ir
expandindo a bola ao incluir o ponto mais distante do centro atual (TSANG et al.,, 2005), e
para isso, definiu-se o coreset, o centro e o raio da bola na t-ésima iteracio como @)y, ¢; e
¢, respectivamente. Assim, para um 7 > 0, o Core Veector Machine ird funcionar da seguinte

forma:

1. Inicializa-se QQq, co € 70;

2. O algoritmo finaliza se n3o for encontrado nenhum ponto Zz tal que QE(E) esteja fora da

bola B(cy, (1 +n)r);
3. Encontra-se Z com ¢(Z) mais distante de ¢, e faz Q41 = Q, U {Z};
4. Encontra-se o novo M EB(Q11), onde ¢iy1 = CMEB(Qi41) € Tt4+1 = TMEB(Qus1);

5. Incrementa ¢t em 1 e retorna ao segundo passo.

Os valores inicias s3o definidos e com base nos valores de centro e raio (¢ e 1) é executado
o algoritmo MEB e encontra-se a menor bola B(c¢;, (1 + n)r,). Verifique a existéncia ou n&o
de pontos de treinamento fora da menor bola calculada, e se nenhum ponto for encontrado
fora da bola, encerre o algoritmo. Caso contrario, siga em frente. Encontre o ponto z que
esteja mais distante do centro da bola inicialmente calculada e adicione este ponto ao seu
conjunto coreset fazendo ;11 = @y U {Z}. Com base neste coreset, encontre novamente a
menor bola, porém, desta vez tendo como base a relacdo entre o treinamento de um modelo
SVM e o MEB, e entdo defina um novo centro e um novo raio para proxima interacio fazendo
Ct+1 = CMEB € Tt+1 = TMEB-

Por fim, incremente t em 1 e repita o processo interativo. Todos os pontos que sdo
adicionados ao conjunto coreset serao chamados de core vectors. Um passo do algoritmo
descrito pode ser visto na Figura[9l Maiores detalhes da implementacdo podem ser encontradas

em (TSANG et al., 2005)).
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Figura 9 — Uma etapa do algoritmo CVM. A linha continua representa a etapa t do CVM, enquanto que a
linha tracejada representa a etapa t + 1. O ponto Z representa o ponto mais distante do centro na
etapa t. Os pontos em vermelho representam aqueles que ja foram definidos como core vectors.

Fonte: Adaptado de |STRACK| 2013

3.2 BALL VECTOR MACHINE

O Core Vector Machine apresentou experimentalmente 6timos resultados para classificacdo,
entretanto, apesar de apresentar uma ideia simples, em cada iteracdo de seu algoritmo, ainda
esta envolvido um subproblema de programacdo quadratica no momento de construcdo do
coreset, sendo assim ainda necessario um sofisticado solucionador numérico para eficiente
implementacdo (TSANG; KOCSOR; KWOK), 2007)).

Pensando nisso, TSANG; KOCSOR; KWOK| propuseram uma nova técnica construida a partir
do CVM, onde ao fixar o valor do raio da bola, ndo serd necessaria a utilizacao de métodos
numéricos, sendo chamada de Simpler Enclosing Ball (EB) ou ainda Ball Vector Machine
(BVM).

A utilizacao do Ball Veector Machine produz resultados préximos ao Core Vector Machine,
pois para um valor conveniente de 7, o valor do centro encontrado para o EB é préximo ao
valor de centro encontrado para o MEB. Além disso, para bases de dados cada vez maiores,
os resultados vistos para o BVM conseguem ser superiores aos resultados obtidos com a
utilizacdo do CVM, dado que o tamanho do coreset construido durante a execucdo do Core

Veector Machine acaba também possuindo um grande tamanho para bases de dados muito
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grandes.

O algoritmo

Por se tratar de um caso especifico do CVM, onde o raio da esfera sera fixo, a formulacao
do modelo SVM como um MEB obtida anteriormente ainda é valida. Entretanto, existem
algumas pequenas diferencas no algoritmo utilizado para resolver agora o problema EB. S3o
definidos entdo o centro da bola na t-ésima iteracdo e o raio fixo como ¢; e r, respectivamente.
Assim como para o CVM, para uma n > 0, o Ball Vector Machine ir4 funcionar da seguinte

forma:

1. Inicialize ¢ e 7;

2. Crie uma bola B(c, (1 +n)r), verifique a existéncia de pontos fora da bola e encerre se

nenhum ponto for encontrado. Continue caso contrario;

3. Encontre o melhor valor para o centro de B(c¢;y1,7), de forma que um ponto z fora de

B(cy, (1 +n)r) toque a margem de B(cyi1,7);

4. Pare quando ¢? < (2n +n*)r?, e inclua Z no coreset S

5. Facar = \/(1 +1)%r? — ¢} e retorne para o passo 2.

Assim como para o CVM, os valores iniciais sdo previamente definidos, porém, n3o preci-
samos definir os primeiros pontos que pertencerdo ao primeiro coreset S, pois diferentemente
do CVM, nao é necessario captar o ponto mais distante do centro da bola, entdo, a primeira
bola encontrada com raio fixo terd como base todos os pontos do conjunto de dados.

Apos definir os valores, é entdo encontrada a primeira bola e se avalia a existéncia de pontos
fora dela, parando o método interativo caso nenhuma esteja. Escolhe-se um ponto z fora da
bola, o mais distante do centro, de forma que o novo centro para a préxima interacdo seja o
melhor possivel, garantindo ainda que o ponto selecionado esteja na margem de uma nova bola
B(cgy1,7). O novo centro para a proxima interacdo é definido como descrito anteriormente, e
atualiza-se também o valor do raio fixo.

Os pontos z selecionados formardo o coreset, e 0 método encerra quando todos os pontos
estiverem dentro da dltima bola. Um passo do algoritmo do Ball Vector Machine pode ser

visto na Figura [10]
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Figura 10 — Uma etapa do algoritmo BVM. A esfera de raio fixo r é transladada até que um ponto z fora da
esfera toque a margem da nova esfera. A linha continua representa a etapa t do CVM, enquanto
que a linha tracejada representa a etapa t + 1. O ponto Z representa o ponto mais distante do
centro na etapa t. Os pontos em vermelho representam aqueles que ja foram definidos como core
vectors.

Fonte: Adaptado de [STRACK), 2013,

3.3 SPHERE SUPPORT VECTOR MACHINE

Por sua vez, o Sphere SVM (STRACK et al., [2013)), é uma nova reformulacdo do Ball Vec-
tor Machine. Por isso, algumas partes dos dois algoritmos coincidem, como por exemplo o
procedimento de inicializacdo e o critério de parada. Entretanto, apresenta também algumas
diferencas, como a forma como o valor do centro é atualizada. O foco do Sphere SVM ¢é
direcionado para a eliminacdo de vetores de suporte dentro da esfera que os envolve, ao invés
de encontrar amostras de dados periféricas. Para solucionar o problema MEB definido anteri-
ormente, foi adotado pelos autores o algoritmo MDM (MITCHELL; DEM'YANOV; MALOZEMOV,

1974).

O algoritmo

O algoritmo base para o Sphere SVM é apresentado a seguir:

1. Inicialize @« = 0, ap = 1, um valor fixo para o raio r, o centro ¢ do MEB e n) = %;
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2. Selecione uma amostra X, de X, e busque o primeiro vetor violador v (Z,), vetor mais

distante do centro ¢;

3. Ainda com base em X,, encontre o segundo vetor violador v(z, ), vetor mais préximo

do centro ¢;
4. Calcule 7 e 3, valores utilizados para a atualizacao de ¢;

5. Atualize o valor de c e retorne ao passo 2.

Inicialmente se escolhe aleatoriamente um vetor de suporte e faz-se seu peso igual a 1, e
entdooraio’” = \/k;; + 1+ % da esfera é calculado, onde k;; é a norma quadrada dos vetores
Z; no espaco de caracteristicas induzido pelo kernel k;; = ¢(Z;) - ¢(Z;). Apesar de 7 > r,
para conjuntos de dados com alta dimensionalidade e espaco de caracteristicas grande, essa
diferenca é insignificante. Em cada interacdo dois vetores de suporte, que sao chamados de
vetores violadores, serdo selecionados.

Primeiro, um subconjunto de todos os pontos X, é sorteado, e entdo um vetor ¢(z,) dos
vetores ¢(z;) € X, é escolhido, de forma que a distancia de ¢(z,) para o centro ¢ da bola é
maior que (1 4 7). Se este vetor ndo for encontrado dentro do subconjunto X, entdo outro
subconjunto é sorteado, e se procura novamente por 1)(z,). Esse processo pode ser repetido
n vezes, com n definido de forma arbitraria. Se apds n tentativas nenhum vetor ¢ (x,) for
encontrado, entdo diminui-se o valor de 7.

Apds se encontrar 9 (x,), inicia-se a busca pelo segundo vetor violador, ¥(z,). Enquanto
¥ (x,) representa um vetor de suporte fora da bola, o vetor ¢(x,) serd o vetor mais préximo
do centro ¢, ou seja, ||c — ¢(Z;)||?| é minimo. Com estes dois vetores em m3os, o préximo
passo € atualizar o centro da esfera, de forma que o novo centro é deslocado através da linha

que conecta os dois vetores violadores (Vide Figura [L1)):

C, =c+ 5(¢(fv) - ¢<j:u))

O coeficiente (3 é selecionado de forma que a nova esfera centrada em ¢’ possua o vetor

violador ¢(Z,) na fronteira. O coeficiente /3 é escrito como:

o V(@) =P =72
||w(jv) - W%)HZ

b=1T—,|T

onde 7 é dado por:
(w(fv) - ¢(ju)) : (?/’(fv) - C)
||¢(j7v) - @Z}(fu)Hg '

T =
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Pensando no espaco dual, a atualizacao do centro é equivalente a aumentar o valor do
multiplicador de Lagrange correspondente «,, por (3 e reduzir o valor do multiplicador de
Lagrange correspondente «, por 3. E importante manter as condicdes dos multiplicadores de
Lagrange satisfeita, com atencao especial a condicao de nao negatividade. Portanto, é preciso
que 8 <1 —a, e f < a,. Possuindo o valor 3, é possivel atualizar o centro da esfera e

retomar o algoritmo verificando o critério de parada e procurando outros vetores.

Figura 11 — Uma etapa do algoritmo Sphere SVM. O centro ¢ é deslocado ao longo do vetor ¢ (z,) — (%)
para uma nova posicdo ¢’. A linha continua representa a etapa t do CVM, enquanto que a linha

tracejada representa a etapa t+ 1. O ponto Z representa o ponto mais distante do centro na etapa
t.

$(x)

/ »
@

Fonte: Adaptado de |STRACK et al.} 2013l

Seguindo a ideia de coresets, o coreset final é formado pelo conjunto de vetores violadores

¥ (z,). Uma etapa do algoritmo utilizado para o Sphere Support Vector Machine pode ser

visualizada na Figura [11]

3.4 SPEED UP SVM PARA CLASSIFICACAO

Proposto inicialmente por (WANG et al., |2014)), o modelo Speed Up SVM é uma dentre
muitas técnicas que optam pela selecdo de amostras de dados, como forma de aceleracdo do
modelo SVM, sendo essa selecdo possivel a partir da utilizacdo dos weak SVMs. A utilizacdo
dos Weak SVMs parte da ideia de que por serem modelos construidos utilizando menos obser-

vacdes, em comparacdo com a base de treinamento completa (n << N), os modelos seriam



54

mais fracos, por possuirem menos informacoes para basear a sua previsao.

Com isso em mente, o modelo foi adaptado e utilizado no contexto da regressdo por
(PIMENTEL; OSPINA; ARA, 2021)) para aplicagdo numa base de dados de educacdo onde o
objetivo consistia na utilizacdo do modelo SVM para uma previsdo online. Porém, com o
objetivo de utiliza-lo para a classificacao de observacdes, o modelo serd aqui descrito com
essa intencdo. A ideia completa do modelo serad descrita a seguir, sendo o processo completo

descrito na Figura [12]

Figura 12 — Fluxograma da descricdo do modelo Speed Up SVM para classificacdo com a apresentacio dos
passos necessarios para a selecdo de observaces para a amostra final.

Base de Treinamento Base de Teste

G

-000000000¢
= JUUUUDOULL

> Modelo Final

Fonte: Autor.

Amostragem Inicial e construcdo dos Weak

Partindo da totalidade dos dados que serdo utilizados para o treinamento do modelo, sao
selecionadas K amostras de tamanho n sem reposicdo. Na sequéncia, para cada uma das K

amostras, serd construido um modelo SVM, sendo estes modelos chamados de Weak SVMs.

Selecdo das observacoes

Com os K Weak SVMs construidos, eles serdo utilizados para prever todas as observacoes
que pertencem a nossa base de treinamento original, construindo assim um conjunto de K
previsoes para cada observacdo presente na base de treinamento. A partir destas previsoes,

serad calculada entdo a variancia para cada observacdo, de maneira a ordenar as observacdes
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pertencentes a base de treinamento pela variabilidade das previsoes.

Vale ser ressaltado que a ideia por tras da utilizacdo do Speed Up SVM ¢é a deteccdo das
observacGes com maior chance de serem os vetores de suporte. Com isso em mente, espera-se
que as observacdes com maior variancia durante as K previsdes sejam essas candidatas. Uma
alta variancia durante as previses significa dizer que as observacdes foram classificadas de
forma diferente durante os K modelos fracos construidos, indicando assim sua proximidade
ao hiperplano e margens responsaveis pela classificacdo do modelo, e sugerindo uma maior
chance de ser um vetor de suporte. Observacdes com baixa variabilidade de previsdo estdo
localizadas distante do hiperplano, possuindo assim baixa probabilidade de ser um vetor de

suporte.

Construcdo da amostra final

A partir da base de treinamento ordenada de acordo com a variancia existente durante as
K previsoes realizadas pelos Weak SVMs, serdo entdo selecionadas as observacGes a fazerem
parte da amostra final que serd utilizada para estimar o modelo SVM, utilizando-se assim de
menos observacdes.

Para esta selecdo, tomou-se como ponto de corte o terceiro quantil das variancias calculadas
para todas as observacdes, mantendo assim na base de dados as observacées com as 25%

maiores variancias. Com esta base construida, ela é utilizada para estimar o modelo SVM.

3.5 FUSION SUPPORT VECTOR MACHINE

Na literatura, dentre os métodos existentes, o modelo descrito na secdo |3.4] apresenta
caracteristicas interessantes que podem ser exploradas a partir de outras abordagens, sendo
uma delas a utilizacdo de SVMs fracos, os Weak SVMs.

Além disso, durante as primeiras simulacdes e experimentos utilizando a teoria de coresets,
observou-se que os mesmos sdo construidos de maneira rapida independente do tamanho
da base de dados, além do que, sua teoria garante que mesmo pequenos conjuntos podem
apresentar boas previsoes, superiores aos Weak SVMs, sendo assim modelos mais 'fortes’.

Por consequéncia, foi pensada a utilizacdo de SVMs fracos e esféricos, unindo os Weak
SVMs com os coresets, para criar assim o modelo Fusion SVM. Nas préximas subsecoes

serdo apresentados os dois modelos propostos a partir da unido do modelo Speed Up SVM
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(PIMENTEL; OSPINA; ARA, 2021)) e do modelo anteriormente apresentado Sphere SVM (STRACK
et al, 2013).

3.5.1 Fusion W SVM

A ideia base por trds do modelo proposto, consiste na utilizacao de coresets anteriormente
a fase de selecdo de amostras durante o processo do modelo Speed Up SVM. A ideia completa

do modelo sera descrita a seguir, sendo o processo completo descrito na Figura [13]

Figura 13 — Fluxograma da descricdo do modelo Fusion W SVM com a apresentacdo dos passos necessarios
para a selecdo de observaces para a amostra final.
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Fonte: Autor.

Assim como para o modelo Speed Up SVM, partimos da totalidade dos dados que serdo
utilizados para o treinamento do modelo, entretanto, diferentemente do modelo Speed Up
SVM, sao primeiro construidos K coresets de tamanho h. Na sequéncia, para cada um dos
K coresets construidos, sera tomada uma amostra de tamanho n, e entdo por fim serdo
estimados os modelos Weak SVM.

Na sequéncia, sdo repetidos os mesmos passos definidos na secio 3.4 com a previsdo de
todas as observacdes da base de treinamento original, calculo da varidncia para cada obser-
vacdo, e selecdo das observacoes que fardo parte da amostra final, que serd utilizada para

estimacdo do modelo final.
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3.5.2 Fusion CW SVM

Seguindo a ideia recém apresentada, foi pensado ainda uma pequena variacio no modelo
Fusion SVM, de forma que o modelo possa se tornar ainda mais rapido. Novamente a ideia

deste segundo modelo proposto é descrito na Figura [14]

Figura 14 — Fluxograma da descricdo do modelo Fusion CW SVM com a apresentacio dos passos necessarios
para a selecdo de observacdes para a amostra final.
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Fonte: Autor.

A sutil mudanca foi realizada durante o primeiro processo de criacdo de amostras, subs-
tituindo a construcao de coresets e depois selecdo de amostras, pela simples construcdo de
coresets do tamanho da amostra que seria tomada. Ao eliminar esta etapa, os Weak SVMs
serdo construidos diretamente a partir dos coresets, passando entdo a serem chamados de Co-
reWeak. Dessa maneira, o primeiro modelo serd chamado de Fusion W SVM dada a utilizacdo
de Weak, e o segundo modelo proposto sera chamado de Fusion CW SVM dada a utilizacao

dos CoreWeak.
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4 ESTUDO DE SIMULACAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos através de uma série de experi-

mentos realizados em bases de dados simuladas. Os modelos a serem aqui comparados s3o:
1. SVM: Implementacdo padrao do modelo SVM,;
2. SPEED UP SVM: Implementacdo em R do modelo adaptado Speed Up SVM,;
3. SPHERE SVM: Implementacdo em R do modelo Sphere SVM,
4. FUSION W SVM: Implementacdo em R do modelo proposto Fusion W SVM,

5. FUSION CW SVM: Implementacdo em R do modelo proposto Fusion CW SVM.

O SVM corresponde ao modelo LIBSVM altamente utilizado pela comunidade cientifica
quando trabalha-se com as Méaquinas de Vetores de Suporte (CHANG; LIN, 2011). A imple-
mentacdo do modelo Speed Up SVM corresponde ao modelo apresentado na secdo 3.4, uma
adaptacdo para a classificagdo do modelo apresentado por (PIMENTEL; OSPINA; ARA, [2021))
para o contexto da regressao. A implementacao Sphere SVM retrata o modelo apresentado
na segéo proposto por (STRACK et al., 2013), com alteracdes na forma de definir os valores
de centro e raio da esfera inicial. As duas ultimas implementacdes, Fusion W e Fusion CW
correspondem ao modelo proposto na secao [3.5) em suas duas versdes, com a utilizacdo de
Weak SVMs na primeira versdao e CoreWeak SVMs na segunda versdo. Todos os parame-

tros utilizados durante os experimentos para as diferentes bases de dados sdo encontrados na

Tabela [0l

Tabela 6 — Parametros padr&es utilizados durante os experimentos com dados simulados

Modelos Parametros
SVM Padrao KERNLAB
Speed Up SVM K =10, n = 1000
Sphere SVM m = 50, h: Variavel, n = 0.5
Fusion W SVM  m = 50, K = 10, h = 2500, n = 1000, n = 0.5
Fusion CW SVM m = 50, K =10, h = 1000, n = 0.5

Fonte: Autor.

K: N° de Weak SVMs. n: Tamanho da amostra do Weak SVM.
m: Amostra inicial. h: Tamanho do coreset.

Para o modelo SVM, foram utilizados os paramétros padrdo do pacote KERNLAB (KARAT-

ZOGLOU et al., 2004). Para o modelo Speed Up SVM, foram utilizados os mesmos paramétros
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apresentados por (PIMENTEL; OSPINA; ARA| 2021, sendo o valor de n extendido ainda para o
modelo Fusion W SVM. Para os modelos Sphere SVM, Fusion W e Fusion CW, foi fixado o
valor de 7 definido por (STRACK et al} 2013). Em contrapartida, o valor da amostra inicial m
foi obtido apds a realizacdo de testes iniciais que definiram o valor mais apropriado. Por fim, o
tamanho do coreset foi fixado em h = 1000 para o modelo Fusion CW SVM, de forma a pre-
servar o mesmo tamanho das amostras utilizadas pelos modelos 1 e 4, e fixado em A = 2500
para o modelo Fusion W SVM por questdes computacionais.

Na tabela[7]sdo apresentadas as caracteristicas gerais de cada conjunto de dados utilizados.

Tabela 7 — Conjuntos de dados simulados utilizados

Conjunto de dados Total de observacoes Variaveis
Base de dados simulados de forma independente 1,000,000 4
Base de dados simulados com dependéncia 1,000,000 5
Base de dados aumentada simulados com dependéncia 1,000,000 25
Checkerboard 3,308,761 3

Fonte: Autor.

Todos os experimentos foram realizados utilizando a linguagem R (versdo 4.2.2) (TEAM et
al., 2013) em um computador pessoal com processador 2.50GHz Intel Core i5-1030@H,
8GB RAM de memoria e um Sistema operacional Windows 11 de 64 bits. Para um resultado
mais sélido, em cada base de dados ser3o utilizadas diferentes tamanhos de populacdo (100
mil, 300 mil, 500 mil, 1 milhdo e 2 milhdes), sendo utilizado ainda o handout repetido 10
vezes com uma proporcdo de 80/20 para as bases de tamanho 100 e 300 mil, e 90/10 para

os demais tamanhos de populacao.

4.1 BASE DE DADOS INDEPENDENTES

Dando inicio aos experimentos, a primeira base de dados utilizada foi gerada a partir de
3 variaveis aleatérias com distribuicdo normal, sendo X5, X3 ~ N(0,1), e a variavel aleatéria
Xy ~ N(0,100) para a primeira classe (Y = 1) e X; ~ N(300,100) para a segunda classe
(Y =2), sendo Y a variavel a ser classificada. Uma representacéo destes dados é apresentada
na Figura [I5] Foram geradas artificialmente um total de 1 milhdo de observaces, e durante
os experimentos, os modelos foram avaliados para 4 diferentes tamanhos de populacdo, 100

mil, 300 mil, 500 mil e 1 milhdo de observacoes.
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Figura 15 — Representacdo dos dados simulados de forma independente.
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Fonte: Autor.

Inicialmente avaliou-se a capacidade preditiva dos modelos utilizados, sempre comparando
com o modelo SVM completo.

Com base na Figura[16] nota-se que o comportamento dos modelos é bastante préximo para
os diferentes tamanhos de populacdo, com excecdo ao modelo Speed Up SVM que apresentou
métricas bem abaixo do modelo SVM para as populacdes de tamanho 100 e 500 mil, uma alta
variacdo para 300 mil observacdes, se aproximando mais dos resultados dos demais modelos

ao se utilizar 1 milhdo de observacdes.

Figura 16 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
via simulacao em dados independentes.
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Fonte: Autor.

Por sua vez, quando avaliamos o tempo médio necessario para a estimacao dos modelos

propostos frente ao modelo SVM (Vide Figura , podemos destacar o modelo Sphere SVM
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que apresenta um tempo constante, com minimas alteracdes com o aumentar do tamanho
da populacao, ao mesmo tempo que consegue estimar o modelo utilizando menos vetores de
suporte. Da mesma forma, observa-se que os modelos Fusion CW SVM e Fusion W SVM
conseguem reduzir ainda mais o tempo médio utilizado para a estimacao quando comparado

com o modelo Speed Up SVM, assim como estimar o modelo com menos vetores de suporte.

Figura 17 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessarios para
a estimacdo dos modelos avaliados via simulacdo em dados independentes.
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Fonte: Autor.

Por fim, com base na Figura , podemos visualizar e avaliar o ganho de tempo médio e
capacidade preditiva dos modelos. Como ja evidenciado anteriormente, o modelo Sphere SVM
é aquele que apresentou o maior ganho de tempo durante os experimentos, ganho esse porém
que n3o foi acompanhado pela capacidade preditiva que apresenta reducdo préxima aos 10%
durante os experimentos.

Por sua vez, com o aumentar do tamanho da base de dados, é possivel observar que o
melhor comportamento é alcancando pelos modelos Fusion CW SVM e Fusion W SVM, dada
a perda minima de capacidade preditiva e elevado ganho de tempo computacional durante a
estimacao do modelo.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sdo apresentados

na Tabela [9] no Apéndice [A]
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Figura 18 — Andlise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
via simulacdo em dados independentes.
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4.2 BASE DE DADOS DEPENDENTES

Nossa segunda base foi gerada de forma semelhante a primeira utilizada, porém, inserindo

alguma dependéncia nos dados (BREIMAN, 1996). Desta vez, foi gerada uma variavel aleatéria

normal multivariada com média p; = (0,---,0);x, € matriz de covaridncia dada por

4 1 - 00

1 4 0 0

Y =
00 --- 41
00 -~ 14
pXp

para a primeira classe (Y = 1) e uma variavel aleatéria normal multivariada com py =

(\/Lﬁ, e ,\/iﬁ)lxp e matriz de covariancia dada por
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11 0 0
11 -0 0
dg =
00 --- 11
00 --- 11
pXp

para a segunda classe (Y = 2), sendo Y novamente a variavel a ser classificada, sendo utilizado

para esta simulacao p = 4. Uma representacdo destes dados é apresentada na Figura [19]

Figura 19 — Representacdo dos dados simulados de forma dependente.

-4 0 4

Fonte: Autor.

Foram geradas artificialmente um total de 1 milhdo de observacdes, e durante os experi-
mentos, os modelos foram avaliados para 4 diferentes tamanhos de populacao, 100 mil, 300
mil, 500 mil e 1 milhdo de observacoes.

Comecando a anélise pela capacidade preditiva dos 5 modelos, com base na Figura
observa-se que apenas os dois modelos Fusion mantiveram desempenho préximo ao desem-
penho do modelo original, tendo os modelos Sphere e Speed alcancado valores de acurécia e
F1-Score até 0.2 abaixo do atingido pelo modelo SVM.

Avaliando o tempo médio necessario para a estimacdo do modelo (Vide Figura[21]), nota-se
que todos os 4 modelos implementados foram executados em tempo inferior ao modelo SVM e
semelhantes entre si, apresentado assim quanto ao tempo 4 6timas opcdes. Quando avalia-se
o nimero de vetores de suporte é possivel observar que apesar de reduzido para os 4 modelos,
para o modelo Speed Up SVM foi utilizado quase duas vezes o niimero de vetores necessario

para a estimacdo do Fusion W SVM.
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Figura 20 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
via simulacdo em dados dependentes.
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Figura 21 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessérios para
a estimacdo dos modelos avaliados via simulacdo em dados dependentes.

Vetores de Suporte (em milhares)
100
75
50
25 —e
Modelos
0 e .
250 500 750 1000 Fusion CW
- Fusion W
Tempo (em horas) -~ Speed
Sphere
15 - SVM
10
5
O ——
250 500 750 1000

Tamanho da populagéo (em milhares)

Fonte: Autor.

Por fim, atraves da Figura [22| é possivel observar que os modelos Fusion W SVM e Fusion
CW SVM apresentam o melhor custo beneficio dentre os 4 modelos avaliados, ao apresentar
alto ganho de tempo (bastante préximo aos demais modelos) e uma perda de capacidade
preditiva bastante reduzida se comparada aos demais modelos.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sdo apresentados

na Tabela [I0] no Apéndice [Al
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Figura 22 — Anélise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
via simulacdo em dados dependentes.
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4.3 BASE DE DADOS DEPENDENTES AUMENTADA

A terceira base de dados utilizada segue os moldes da base anterior, porém com a uti-
lizacdo de um nlimero maior covaridveis, para assim avaliar o comportamento dos modelos
implementados em situacdes com muitas variaveis explicativas. Para a base utilizada na secao
4.2, os dados foram gerados com um total de p = 4 covariaveis, enquanto que a base a ser
aqui utilizada possui um total de p = 24 covariaveis.

Foram geradas artificialmente um total de 1 milhGes de observacdes, e durante os experi-
mentos, os modelos foram avaliados para 4 diferentes tamanhos de populacao, 100 mil, 300
mil, 500 mil e 1 milhao de observacoes.

Avaliando a capacidade preditiva dos 5 modelos, diferentemente do observado para apenas
4 covariaveis, o comportamento dos modelos é muito préoximo ao comportamento do modelo
SVM, com excecdo ao modelo Sphere que apresenta uma capacidade preditiva inferior (Vide
Figura [23)).

Ao avaliar o tempo médio e nimero de vetores de suporte, foi observado um comporta-

mento diferente ao ocorrido nos dois experimentos anteriores (Vide Figura . Quanto ao
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Figura 23 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
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tempo, apenas quando as bases superaram 500 mil observacdes, que se mostrava interessante

a utilizacdo dos 4 modelos implementados. J& para o nimero de vetores de suporte, ainda se

observou um valor reduzido para 3 modelos, entretanto, o modelo Speed Up SVM acompanhou

de forma préxima o niimero de vetores de suporte do modelo SVM.

Figura 24 — Andlise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessérios para
a estimacdo dos modelos avaliados via simulacdo em dados dependentes com um maior nimero
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Para finalizar, ao observar o ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos

modelos implementados, com base na Figura 25, é possivel observar que o modelo Sphere
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Figura 25 — Anélise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
via simulacdo em dados dependentes com um maior nimero de covariaveis.

Acurécia F1-Score
© 0%1 = = 0% = ——m o | ==
o=
TG 5% 5%
39
o o -10% 10%1
ST e
'E g -15% -15%-
T T no
O o-20% - -20% —
o o o T — —J
-25% — : ; : ] ! ! :
100 300 500 1000 100 300 500 1000
Populagéo
Tempo
g
& 80%
9 Modelos
© 400 Fusion CW
g 40% Fusion W
Speed
n\o‘ Sphere
2 %
[
®©
O
100 300 500 1000
Populagéo

Fonte: Autor.

SVM é o Unico a apresentar elevada perda de capacidade preditiva, superando sempre em
média os 20%. Quando observa-se o tempo, é possivel notar um melhor comportamento do
modelo Speed Up SVM, sendo superado pelos modelos Fusion apenas para a maior base de
dados, 1 milhdo de observacdes.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sdo apresentados

na Tabela[1T] no Apéndice [Al

4.4 CHECKERBOARD 2X2

A quarta e ultima base de dados simulada a ser utilizada durante os experimentos, é a

famosa base de dados checkerboard (TSANG et al, 2005; WU; CHANG, [2003), que como o

préprio nome sugere, apresenta dados simulados que formam graficamente um tabuleiro de
damas (Vide Figura [26)).

Para este Gltimo teste com dados simulados, foram gerados artificialmente um pouco mais
de 3 milhGes de observacdes, valor este muito acima do necessario para uma boa classificacao

com estes dados, porém, necessario para que fosse possivel avaliar a qualidade dos modelos
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Figura 26 — Representacdo da base de dados simulada Checkerboard 2z2.

1001 o 00088 @0 o0 S8R° o @g 00 %8 O, o
) I @, O o © @
A e St IR
o ool ® 6 (g%a Qmé% (%Q %
Q ® o% 96%6’0 O@%o@ & P
g ©0go ggg o@%’

501

-501

-100+

0 50 100

Fonte: Autor.

apresentados para grandes bases de dados, o principal objetivo deste estudo.

Os modelos foram avaliados para 5 diferentes tamanhos de populacdo, 100 mil, 300 mil, 500
mil, 1 milhao e 2 milhGes de observacdes. Por motivo de limitacdo computacional e do tempo
necessario, nao foi possivel a estimacdo do modelo SVM para a totalidade de observacdes
geradas.

Com base na Figura[27]é possivel observar que para esta dltima base de dados, os modelos
SVM e Speed Up SVM atingiram uma classificacdo quase perfeita. Logo atras vem os modelos

Fusion, com uma maior variacao nas predicdes, porém, com ainda 6tima capacidade preditiva.

Figura 27 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados simulada Checkerboard 2x2.
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Avaliando o tempo médio e nimero de vetores de suporte é encontrado comportamento



69

semelhante ao visto para a base anterior. O modelo Speed Up SVM mais uma vez apresenta
um nimero de vetores de suporte préximos ao do modelo SVM, e quando avaliado ao tempo
médio, se mantem ao longo dos diferentes tamanhos de bases de dados préximo aos modelos
Fusion, sendo superado quando a base de dados supera o total de 1 milhdo de observacoes

(Vide Figura [28]).

Figura 28 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessérios para
a estimac3o dos modelos avaliados utilizando a base de dados simulada Checkerboard 2x2.
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Para finalizar, assim como ja era possivel observar nos demais graficos, o modelo Speed
Up SVM é o tnico a n3o apresentar perda de capacidade preditiva em comparacdo ao modelo
SVM, e apresenta bom ganho de tempo médio para bases de dados 'menores’, porém, sendo
ultrapassado pelos modelos Fusion W SVM e Fusion CW SVM para bases de dados cada vez
maiores.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sdo apresentados

na Tabela [12] no Apéndice [A
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Figura 29 — Anilise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados simulada Checkerboard 2x2.
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5 EXPERIMENTOS EM DADOS REAIS

Apo6s uma completa analise utilizando-se apenas de bases de dados simuladas, para uma
melhor avaliacdo dos modelos, serdo também também utilizadas 4 bases de dados reais, sendo
todas elas coletadas do site Kaggle - <https://www.kaggle.com/>. Algumas informacdes

sobre as bases a serem utilizadas estdo presentes na Tabela [§

Tabela 8 — Conjuntos de dados reais utilizados durante experimentos

Conjunto de dados Total de observacoes Varidveis
Car Sales Russia 1,159,274 6
Heart Disease Health 500,000 22
KDDCUP-99 Intrusion Detection 1,945,562 17
Targeted Marketing 2,000,000 18

Fonte: Autor.

Assim como durante o processo de simulacdo, os modelos a serem comparados sao apre-

sentados logo abaixo:

1. SVM: Implementacdo padrdo do modelo SVM,;

2. SPEED UP SVM: Implementacdo em R do modelo adaptado Speed Up SVM;
3. SPHERE SVM: Implementacdo em R do modelo Sphere SVM,

4. FUSION W SVM: Implementacdo em R do modelo proposto Fusion W SVM,;

5. FUSION CW SVM: Implementacdao em R do modelo proposto Fusion CW SVM.

Os paramétros a serem utilizados durante os experimentos com bases de dados reais sdo
os mesmos utilizados com as bases de dados simuladas, e podem ser vistos na Tabela @] Todos
os experimentos foram realizados utilizando a linguagem R (versdo 4.2.2) (TEAM et al [2013)
em um computador pessoal com processador 2.50GHz Intel Core i5-10300H, 8GB RAM

de memoéria e um Sistema operacional Windows 11 de 64 bits.

5.1 CAR SALES RUSSIA

A primeira base real utilizada, trata-se da base de dados Car Sales. Este conjunto de dados

apresenta informacdes sobre vendas de carros em regides especificas da Russia, tendo sido


https://www.kaggle.com/
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coletados originalmente de um popular site com antncios de vendas de carros, representando
informacdes sobre vendas de carros na regiao russa de Primdrski krai. Originalmente, a base de
dados era composta por um total de 17 variaveis e pouco mais de 1.5 milhdo de observacdes,
restando apds um tratamento prévio, pouco mais de 1.1 milhdo de observacdes e 6 variaveis. A
variavel resposta utilizada na construcao do modelo, bodytype, representa o tipo de carroceria
que cada veiculo pertencente a base de dados possui, sendo o bodytype do veiculo uma das
formas mais simples de se categorizar um veiculo.

Assim como para as bases de dados simuladas, o comportamento do modelo foi avaliado
para 4 diferentes tamanhos de populacdo, 100 mil, 300 mil, 500 mil e todas as observacoes

existentes na base de apds o tratamento.

Figura 30 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados Car Sales.
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Iniciando a analise pela capacidade preditiva dos modelos, a partir da Figura |30} é possivel
observar um melhor desempenho dos modelos Fusion W SVM e Fusion CW SVM. Quando ob-
servamos o modelo Sphere SVM, nota-se que o modelo apresenta grande perda de capacidade
preditiva, além de ser desbalanceado, ou seja, alta capacidade preditiva para uma categoria
em detrimento das demais.

Do ponto de vista de nimero de vetores de suporte, observa-se um crescimento linear para
todos os modelos, com excecdao do modelo Sphere SVM que se mantém com um poucos vetores
de suporte independente do tamanho da populacdo (Vide Figura . Observando o tempo
médio necessario para a estimacao dos modelos, é visto um comportamento bem préximo para
todos os modelos, com baixo crescimento ao aumentar o tamanho da populacdo, e alto ganho

em relacdo ao modelo SVM.
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Figura 31 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessarios para
a estimac3o dos modelos avaliados utilizando a base de dados Car Sales.
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Por fim, com base na Figura analisando de forma direta o ganho/perda de tempo

médio e capacidade preditiva, fica evidente a superioridade dos modelos Fusion, ao apresentar

ganho de tempo médio acima dos 70% e uma menor perca de capacidade preditiva.

Figura 32 — Anélise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados Car Sales.
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Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sao apresentados

na Tabela [13] no Apéndice [B]

5.2 HEART DISEASE HEALTH

A segunda base de dados real a ser utilizada, é proveniente originalmente do Sistema de
Vigilancia de Fatores de Risco Comportamentais (BRFSS - do inglés Behavioral Risk Factor
Surveillance System), pesquisa realizada por telefone anualmente pelo Centro de Controle
e Prevencdo de Doencas (CDC - do inglés Center for Disease Control and Prevention) dos
EUA, com perguntas relacionada a sadde da populacdo. A partir desta pesquisa, realizada
desde 1984 com mais de 400 mil pessoas, esta base foi construida para ser usada para a
classificacdo binaria de doencas cardiacas, resultando apés tratamento em pouco mais de 250
mil observacoes e 22 variaveis.

Por se tratar de uma base de dados fortemente desbalanceada (90% de entrevistados sem
histérico de doencas cardiacas e 10% de entrevistados com histérico de doencas cardiacas),
foi necessario a utilizacdo da técnica chamada de oversampling, que basicamente aumenta o
nimero de observacdes da classe minoritaria, de forma a balancear a base de dados. Apds
a utilizacdo do oversampling, a base de dados final era composta de 500 mil observacdes e
22 variaveis. Para se avaliar o modelo para diferentes tamanhos de bases de dados, foram

utilizados 3 diferentes tamanhos de populacdo, 100 mil, 300 mil e 500 mil observacdes.

Figura 33 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados Heart Disease.
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Diferentemente da base de dados Car Sales utilizada na secdo anterior, todos os modelos
aqui implementados apresentaram comportamentos semelhantes (Vide Figura , tendo o
Sphere SVM o pior desempenho dentre todos.

Quando analisado o niimero de vetores de suporte dos modelos, é possivel notar um com-
portamento bastante semelhante entre os modelos Fusion W SVM, Fusion CW SVM e Speed
Up SVM, tendo todos eles sido executados com menos da metade dos vetores utilizados pelo
modelo SVM (Vide Figura . O mesmo comportamento é visto quanto ao tempo compu-
tacional médio gasto por cada modelo, onde os modelos praticamente se sobrepoem, sendo

executados em 10% do tempo do modelo SVM.

Figura 34 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessérios para
a estimac3do dos modelos avaliados utilizando a base de dados Heart Disease.
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Fonte: Autor.

Por fim, com base na Figura (35| é possivel visualizar de forma mais clara o ganho/perda
de tempo médio e capacidade preditiva para todos os modelos. Dessa forma, observa-se a
diferenca minima existente dentre os modelos Fusion W SVM, Fusion CW SVM e Speed Up
SVM, diferenca essa que permite a utilizacdo de quaisquer destes modelos com a garantia de
alta reducao no tempo computacional necessario para a estimacao.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sao apresentados

na Tabela [14] no Apéndice [B]
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Figura 35 — Andlise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados Heart Disease.
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5.3 KDDCUP-99 INTRUSION DETECTION

A terceira base de dados a ser utilizada é encontrada originalmente no repositério de dados
UCI, e foi utilizada durante a Third International Knowledge Discovery and Data Mining Tools
Competition, realizada em conjunto com KDD-99. O objetivo da competicao era construir um
modelo capaz de classificar invasdes na rede, ou seja, distinguir entre as conexdes ruins (ataques
ou intrusdes) e conexdes boas (normais). Inicialmente, o conjunto de dados era composto por
um total 42 variaveis e mais de 4.8 milhdes de observacdes, porém, apds a realizacao de um
tratamento na base de dados, com a remocdo de variaveis altamente correlacionadas e com
alta concentracao de observacGes em uma Unica categoria, além da utilizacao da técnica de
undersampling para reduzir o nimero de observacdes da categoria maioritaria, dado que a
base de dados era desbalanceada, a base de dados ficou com aproximadamente 2 milhGes de
observacoes e 17 variaveis.

Para melhor comparacdo e avaliacdo do comportamento dos modelos para diferentes ta-
manhos de populacdes, foram utilizados 4 diferentes tamanhos de populacdo, 100 mil, 300

mil, 500 mil e 1 milhdo de observacdes. Por motivo de limitacdo computacional e do tempo
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necessario, ndo foi possivel a estimacdo do modelo SVM para a totalidade de observacdes
geradas.

A base de dados Intrusion Detection permite a comparacdo dos modelos em seu maximo,
dado que todos os modelos obtiveram étimos valores de acuracia e F1-Score, como pode ser

visto na Figura [36]

Figura 36 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados KDDCUP-99 Intrusion Detection.
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Fonte: Autor.

Quando avaliamos o nimero de vetores de suporte necessarios para a estimacdo do modelo
(Vide Figura [37)), é possivel confirmar que o modelo é facilmente classificado, de forma que
mesmo para uma base de dados com 1 milhdo de observacoes, foram necessarios apenas

aproximadamente 7 mil vetores de suporte para estimar o modelo SVM.
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Figura 37 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessarios para
a estimacdo dos modelos avaliados utilizando a base de dados KDDCUP-99 Intrusion Detection.
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Esse comportamento permite ainda a execucdo do modelo em poucas horas, mesmo para
o modelo SVM e com grandes bases de dados, O que torna a utilizacdo dos modelos propostos
necessaria apenas para bases de dados maiores do que as primeiras testadas. Mesmo assim,
a utilizacao dos modelos se mostrou eficaz para todos os tamanhos avaliados, de forma a
alcancar uma estimacdo no melhor dos casos em 5% do tempo médio do modelo SVM.

Para finalizar, ao avaliarmos diretamente o ganho/perda de tempo médio computacional
e capacidade preditiva, fica explicito a qualidade dos modelos propostos para esta base de
dados, de forma que o 'pior’ modelo apresentou perda de apenas 2%, enquanto que o melhor
modelo pode executar o modelo SVM em 5% do tempo.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sao apresentados

na Tabela [I5] no Apéndice [B]
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Figura 38 — Andlise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados KDDCUP-99 Intrusion Detection.
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54 TARGETED MARKETING

Por fim, a nossa Gltima base de dados é fornecido pelo Al lab of Criteo e busca avaliar o
efeito de campanhas de marketing com base em caracteristicas dos usuarios dos sites acom-
panhados durante o periodo de testes de 2 semanas. Originalmente, a base de dados possuia
13 milhGes de observacdes e 17 variaveis. Apo6s tratamento, e utilizacdo novamente da técnica
undersampling para balancear a base de dados, foram mantidas as 17 variaveis, porém, agora
com 2 milhdes de observacdes. A variavel resposta a ser classificada corresponde ao efeito do
tratamento sobre o usuario, onde Y = 0 representa que independente da campanha o usuério
nao acessa o site, e Y = 1 representa que o usuario acessou o site.

Assim como nas demais 7 bases de dados, foram utilizados diferentes tamanhos de popu-
lacdo para avaliar os modelos existentes, totalizando 5, 100 mil, 300 mil, 500 mil, 1 milhdo e
2 milhdes de observacoes.

De maneira mais acentuada ao ocorrido para a base anterior que era facilmente classificada,
a base de dados sobre Targeted Marketing possui resultados semelhantes quanto a capacidade

preditiva dos modelos aplicados, porém ainda melhores, com variacdo quase nula, como pode
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Figura 39 — Boxplots comparativos das métricas de avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados Targeted Marketing.
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ser visto na Figura [39]

Quando observamos o nimero de vetores de suporte, apesar de elevacdo para o maior
tamanho de base de dados, para todos os modelos, inclusive o modelo padrao, foram neces-
sarios poucos vetores de suporte, um niumero irrisério se comparado com a quantidade de
dados disponiveis (Vide Figura . Quanto ao tempo computacional, apesar de pequeno o
tempo gasto pelo modelo SVM, principalmente se comparado com os demais testes, a utiliza-
cdo dos modelos propostos significou ainda reducoes maiores no tempo necessario para a sua

estimacao.
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Figura 40 — Anélise comparativa do tempo médio de execucdo e total de vetores de suporte necessérios para
a estimacgdo dos modelos avaliados utilizando a base de dados Targeted Marketing.
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Por fim, ao avaliar estritamente o ganho/perda de tempo médio computacional e capaci-

dade preditiva, é possivel observar de forma mais direta a perda minima de capacidade preditiva

para todos os modelos. Da mesma forma, é possivel observar ainda o ganho de tempo compu-

tacional, principalmente para as maiores bases testadas, desta maneira, apresentando o poder

de reducdo no tempo computacional de todos os modelos avaliados.

Para maiores detalhes dos resultados obtidos para esta base de dados, eles sao apresentados

na Tabela [16] no Apéndice [B]
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Figura 41 — Anilise comparativa do ganho/perda de tempo médio e capacidade preditiva dos modelos avaliados
utilizando a base de dados Targeted Marketing.
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6 COMENTARIOS FINAIS

Nesta dissertacdo, foram abordados conceitos sobre a teoria das Maquinas de Vetores de
Suporte, e os problemas praticos da utilizacdo de tal modelo para dados massivos. Frente a
isso, foram apresentados modelos existentes e conhecidos da literatura para tratar tal problema,
como também, foram propostos dois modelos com a finalidade de enfrentar a dificuldade vista.
Os modelos utilizados durante todos os experimentos para enfrentar o problema existente para
dados massivos, foram todos baseados nas ideias de SVMs fracos (Weak SVMs) e SVMs
esféricos a partir da utilizacdo de Coresets.

Durante os experimentos foram utilizados diversos conjuntos de dados simulados e reais,
sempre variando o tamanho das populacdes, com o objetivo de avaliar o comportamento
do modelo para diferentes tamanhos de bases de dados, e em conjuntos com caracteristicas
diferentes.

Iniciando as andlises a partir das bases de dados simuladas, foi constatado nas duas pri-
meiras bases de dados que os modelos Speed Up SVM e Sphere SVM apesar de reduzirem
o tempo computacional, ambos apresentaram valores mais elevados de perda de capacidade
preditiva. Para as outras duas bases de dados simuladas, o comportamento se manteve para
o modelo Sphere SVM, e apresentou melhora para o modelo Speed Up SVM. Ja para os mo-
delos propostos, Fusion W SVM e Fusion CW SVM, ainda foi verificado um comportamento
de reducdo do tempo computacional de estimacdo dos modelos, estimando em um tempo que
representou entre 15% e 40% do tempo gasto pelo modelo SVM, conseguindo além disso,
manter a estimacdo do modelo com uma perda de capacidade preditiva reduzida, perda que
superou 5% apenas em 1 das 4 bases de dados avaliadas.

Passando para as bases de dados reais, com excecdo da primeira base de dados onde os
modelos Speed Up SVM e Sphere SVM mais uma vez apresentaram maior perda de capacidade
preditiva, todos os modelos se comportaram bem diante da avaliacdo do poder de predicao.
Avaliando apenas as trés bases finais, foi vista de forma geral uma perda de capacidade
preditiva de no maximo 5%, permitindo assim uma comparacdo melhor focando apenas no
tempo de estimacdo do modelo. Do ponto de vista do custo computacional, todos os modelos
se mostraram eficazes quando comparado com o modelo SVM, executando suas previsdes em
até um quarto do tempo total utilizado pelo modelo SVM, mesmo que em algumas bases de

dados, essa diferenca a favor dos modelos apresentados tenham sido vistas apenas para os
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maiores tamanhos de bases de dados (500 mil, 1 milhdo, 2 milhGes).

Apesar disso, de forma geral, foi observado um comportamento superior dos dois modelos
propostos, Fusion W SVM e Fusion CW SVM, igualando ou superando o modelo Speed Up
SVM em diversas situacoes, e com uma tendéncia de reducdo cada vez maior do tempo
computacional utilizado para a estimacao do modelo.

De forma geral, os modelos propostos desempenharam bem seu papel, ao conseguir estimar
o modelo completo em alguns momentos utilizando 10% do tempo do modelo SVM, e se
mantendo sempre competitivo frente ao Speed Up SVM que parte da mesma ideia de ambos
os modelos Fusion W SVM e Fusion CW SVM, reduzindo o tempo e mantendo capacidade
preditiva.

Em trabalhos futuros, pretende-se maiores comparacdes com foco nos Fusion W SVM e
Fusion CW SVM, podendo se realizar o teste de diferentes tamanhos de amostra (ou coresets
no caso do Fusion CW SVM), como também a avaliacdo de diferentes funcdes kernel, como

também a utilizacdo das amostras weak em outros modelos de aprendizado de maquina.
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APENDICE A - RESULTADOS GERAIS - DADOS SIMULADOS

Tabela 9 — Comparacdo dos modelos via simulacdo em dados independentes

100 mil observacdes

Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de Tempo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9309  0.9315 80,000 13,049 2.87
Speed Up SVM  0.6457  0.6609 20,000 9,776 1.65
Sphere SVM 0.8513  0.8577 14,643 13,295 1.89
Fusion W SVM  0.9053  0.9044 20,000 4,289 3.60
Fusion CW SVM  0.9216  0.9277 20,000 6,299 2.72
300 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9330  0.9312 240,000 38,303 27.40
Speed Up SVM  0.8515 0.8612 60,000 28,509 8.12
Sphere SVM 0.8555 0.8548 14,646 13,250 2.11
Fusion W SVM  0.9212 0.9207 60,000 12,341 7.83
Fusion CW SVM  0.9316  0.9319 60,000 14,054 6.83
500 mil observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9342 0.9330 450,000 71,082 103.78
Speed Up SVM  0.7561 0.7671 112,500 52,800 20.99
Sphere SVM 0.8308  0.8292 14,648 13,401 1.90
Fusion W SVM  0.9285 0.9246 112,500 27,600 17.35
Fusion CW SVM  0.9297  0.9283 110,000 29,675 17.07
Todas as observacdes geradas*
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9352 0.9385 900,000 141,420 396.58
Speed Up SVM  0.9032 0.8967 225,000 105,469 88.83
Sphere SVM 0.8438  0.8378 14,630 13,242 2.78
Fusion W SVM  0.9289  0.9237 225,000 40,576 53.19
Fusion CW SVM  0.9319  0.9322 225,000 50,866 52.09

Fonte: Autor.

*Total de observacdes disponivel na Tabela[7]



Tabela 10 — Comparacdo dos modelos via simulacdo em dados dependentes

100 mil observacoes

Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9353  0.9447 80,000 14,572 4.05
Speed Up SVM  0.7421 0.6620 20,000 3,857 1.23
Sphere SVM 0.7243  0.7110 14,607 13,567 1.96
Fusion W SVM  0.9158  0.9237 20,000 4,013 3.70
Fusion CW SVM  0.9003  0.9081 20,000 3,329 2.43
300 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9529  0.9554 240,000 36,020 58.47
Speed Up SVM  0.7297  0.6366 60,000 7,955 3.94
Sphere SVM 0.7453  0.7407 9,740 8,965 1.38
Fusion W SVM  0.9060  0.9112 60,000 11,393 8.36
Fusion CW SVM  0.8815 0.8763 60,000 7,846 6.81
500 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9535 0.9572 450,000 60,471 203.58
Speed Up SVM  0.7415 0.6604 112,500 12.290 10.76
Sphere SVM 0.7548  0.7173 4,867 4.466 0.67
Fusion W SVM  0.9214  0.9123 112,500 7,133 18.02
Fusion CW SVM  0.9250  0.9217 112,500 7,719 15.68
Todas as observacdes geradas*
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9932 0.9940 900,000 34,647 1,118.52
Speed Up SVM  0.7295 0.6279 225,000 19,260 27.17
Sphere SVM 0.7940  0.7851 9,762 8,995 1.62
Fusion W SVM  0.9303  0.9367 225,000 7,051 53.53
Fusion CW SVM  0.9696  0.9689 225,000 11,800 33.17

Fonte: Autor.

*Total de observaces disponivel na Tabela[7}
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Tabela 11 — Comparacdo dos modelos via simulacdo em dados dependentes com base aumentada

100 mil observacoes

Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9898  0.9897 80,000 2,853 1.01
Speed Up SVM  0.9864  0.9819 20,000 2,813 1.09
Sphere SVM 0.7508 0.7746 977 937 0.31
Fusion W SVM  0.9860  0.9849 20,000 1,050 7.80
Fusion CW SVM  0.9841 0.9864 20,000 1,062 4.13
300 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9901 0.9896 240,000 7,374 7.06
Speed Up SVM  0.9877  0.9820 60,000 7,187 4.60
Sphere SVM 0.7650  0.7648 979 933 0.35
Fusion W SVM  0.9859  0.9867 60,000 2,595 11.39
Fusion CW SVM  0.9850  0.9892 60,000 2,310 7.76
500 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de Tempo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9890  0.9910 450,000 12,932 24.85
Speed Up SVM  0.9848  0.9812 112,500 12,576 10.83
Sphere SVM 0.7787  0.7940 980 932 0.34
Fusion W SVM  0.9829  0.9875 112,500 4,460 17.05
Fusion CW SVM  0.9785 0.9816 112,500 4311 13.24
Todas as observacdes geradas*
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de Tempo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9907  0.9900 900,000 25,394 88.23
Speed Up SVM  0.9860  0.9851 225,000 24,530 33.21
Sphere SVM 0.7624  0.7639 980 939 0.40
Fusion W SVM  0.9843  0.9863 225,000 7,454 28.86
Fusion CW SVM  0.9867  0.9848 225,000 7,843 26.55

Fonte: Autor.

*Total de observaces disponivel na Tabela[7}
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Tabela 12 — Comparacdo dos modelos via simulacdo através da base de dados Checkerboard

100 mil observacdes

Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9985  0.9989 80,000 3,555 0.65
Speed Up SVM  0.9987  0.9987 20,000 2,891 1.10
Sphere SVM 0.8644  0.8627 9,762 8,805 1.01
Fusion W SVM  0.9144  0.9148 20,000 1,138 3.02
Fusion CW SVM  0.8981 0.9002 20,000 1,118 2.01
300 mil observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9996  0.9994 240,000 7,595 6.58
Speed Up SVM  0.9994  0.9994 60,000 6,087 3.37
Sphere SVM 0.8401 0.8237 14,644 13,249 1.98
Fusion W SVM  0.9026  0.8994 60,000 2,602 5.51
Fusion CW SVM  0.9421 0.9409 60,000 2,328 4.69
500 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9999  0.9997 450,000 11,475 18.17
Speed Up SVM  0.9996  0.9996 112,500 9,274 8.08
Sphere SVM 0.8712  0.8562 9,764 8,832 1.19
Fusion W SVM  0.9222  0.9146 112,500 4,443 10.78
Fusion CW SVM  0.9166  0.9096 112,500 4,281 9.92
1 milhdo observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9984  0.9990 900,000 18,557 52.15
Speed Up SVM  0.9993  0.9948 225,000 14,928 22.20
Sphere SVM 0.8548  0.8513 9,758 8,838 1.51
Fusion W SVM  0.9085  0.8705 225,000 5,979 19.53
Fusion CW SVM  0.9125  0.8782 225,000 5,982 17.71
2 milhGes de observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9999  0.9980 1,800,000 30,140 155.39
Speed Up SVM  0.9999  0.9990 450,000 23,941 52.18
Sphere SVM 0.8540  0.8613 9,755 8,924 1.86
Fusion W SVM  0.9002  0.8902 450,000 10,126 40.74
Fusion CW SVM  0.8974  0.9124 450,000 9,534 43.41

Fonte: Autor.



APENDICE B - RESULTADOS GERAIS - DADOS REAIS

Tabela 13 — Comparacdo dos modelos via dados reais através da base Car Sales Russia

100 mil observacdes

Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.8513  0.8291 80,000 30,213 7.03
Speed Up SVM  0.6447  0.6403 19,999 13,478 1.91
Sphere SVM 0.6849  0.5142 4,814 3,683 0.45
Fusion W SVM  0.7408  0.7316 19,997 8,865 3.48
Fusion CW SVM  0.7292 0.7214 19,999 8,955 2.47
300 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.8536  0.8326 270,000 96,760 90.38
Speed Up SVM  0.6467  0.6224 67,487 41,187 11.51
Sphere SVM 0.6814  0.5075 4,833 3,739 0.48
Fusion W SVM  0.7443  0.7064 67,497 29,686 11.45
Fusion CW SVM  0.7365 0.7237 67,494 29,917 10.30
500 mil observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.8576  0.8368 450,000 156,854 239.29
Speed Up SVM  0.6423  0.6171 112,498 66,665 29.43
Sphere SVM 0.6868  0.5251 4,807 3,644 0.55
Fusion W SVM  0.7753  0.7469 112,489 48,678 24.95
Fusion CW SVM  0.7698 0.7542 112,498 44 814 22.75
Todas observacdes disponiveis*
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.8572 0.8368 1,043,346 352,655 1,270.95
Speed Up SVM  0.6650  0.6320 260,814 146,712 139.80
Sphere SVM 0.6925 0.5512 958 764 0.14
Fusion W SVM  0.7560  0.7499 260,832 109,692 108.39
Fusion CW SVM  0.7424  0.7415 260,829 101,459 106.80

Fonte: Autor.

*Total de observacdes disponivel na Tabela [g]
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Tabela 14 — Comparacdo dos modelos via dados reais através da base Heart Disease Health

100 mil observacoes

Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.7751 0.7776 80,000 41,876 14.83
Speed Up SVM  0.7771 0.7740 19,999 15,867 2.37
Sphere SVM 0.7402  0.7335 4,862 2,877 0.49
Fusion W SVM  0.7717  0.7676 20,000 14,754 4.36
Fusion CW SVM  0.7641 0.7662 19,999 14,710 3.34
300 mil observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.7842  0.7856 240,000 125,524 178.74
Speed Up SVM  0.7728  0.7776 59,996 45,830 17.04
Sphere SVM 0.7557 0.7436 14,607 8,483 2.65
Fusion W SVM  0.7760  0.7704 60,000 42,929 17.42
Fusion CW SVM  0.7651 0.7677 59,998 43,090 15.99
Todas observacdes disponiveis*
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.7842  0.7883 450,000 228,012 589.30
Speed Up SVM  0.7720  0.7697 112,497 85,674 52.70
Sphere SVM 0.7474  0.7403 14,534 8,342 2.26
Fusion W SVM  0.7680  0.7641 112,493 78,374 49.38
Fusion CW SVM  0.7654  0.7533 112,496 77,511 49.64

Fonte: Autor.

*Total de observacdes disponivel na Tabela [g]



Tabela 15 — Comparacdo dos modelos via dados reais através da base KDDCUP-99 Intrusion Detection

100 mil observacoes

Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9985  0.9989 80,000 1,704 8.58
Speed Up SVM  0.9874  0.9876 20,000 676 0.94
Sphere SVM 0.9778  0.9773 4,900 772 0.88
Fusion W SVM  0.9890  0.9892 18,216 559 5.21
Fusion CW SVM  0.9965  0.9965 18,605 490 2.63
300 mil observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9985  0.9993 240,000 2,985 57.69
Speed Up SVM  0.9967  0.9967 59,998 1,256 3.01
Sphere SVM 0.9761  0.9756 4,900 801 0.88
Fusion W SVM  0.9944  0.9945 54,961 1,329 7.36
Fusion CW SVM  0.9939  0.9939 52,125 895 4.57
500 mil observacoes
Modelo Acuradcia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9994  0.9994 450,000 4,363 111.87
Speed Up SVM  0.9947  0.9975 112,500 1,746 6.29
Sphere SVM 0.9832  0.9847 4,903 825 0.94
Fusion W SVM  0.9960  0.9930 105,287 1,697 12.01
Fusion CW SVM  0.9900  0.9848 101,503 1,654 9.13
1 milhdo de observacées
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9982  0.9959 900,000 6,706 412.09
Speed Up SVM  0.9981  0.9991 225,000 2,767 19.15
Sphere SVM 0.9759  0.9755 14,695 1,873 3.25
Fusion W SVM  0.9910  0.9919 191,980 2,010 17.80
Fusion CW SVM  0.9953  0.9950 217,721 2,236 19.21

Fonte: Autor.



Tabela 16 — Comparacdo dos modelos via dados reais através da base Targeted Marketing

100 mil observacdes

Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9982  0.9975 80,000 2,687 1.41
Speed Up SVM  0.9989  0.9985 20,000 664 1.09
Sphere SVM 0.9847  0.9781 4,901 650 0.93
Fusion W SVM  0.9989  0.9985 20,000 631 5.50
Fusion CW SVM  0.9999  0.9999 20,000 314 2.53
300 mil observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de T.empo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9997  0.9996 240,000 4,258 7.95
Speed Up SVM  0.9999  0.9999 60,000 419 3.16
Sphere SVM 0.9965  0.9951 4,902 506 0.89
Fusion W SVM  0.9999  0.9999 60,000 411 7.30
Fusion CW SVM  0.9999  0.9999 60,000 411 4.52
500 mil observacdes
Modelo Acuracia F1-Score Amost.ra Vetores de Tfampo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9998  0.9994 450,000 5,255 18.83
Speed Up SVM  0.9966  0.9986 110,000 461 5.49
Sphere SVM 0.9959  0.9918 4,899 501 0.81
Fusion W SVM  0.9951 0.9948 110,000 469 9.00
Fusion CW SVM  0.9908  0.9960 102,000 455 6.10
1 milhdo de observacoes
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de Tempo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9999  0.9998 900,000 7,334 44.74
Speed Up SVM  0.9999  0.9999 225,000 553 11.29
Sphere SVM 0.9963  0.9949 4,898 510 0.82
Fusion W SVM  0.9999  0.9999 225,000 547 14.57
Fusion CW SVM  0.9999  0.9999 225,000 564 12.16
Todas observacdes disponiveis*
Modelo Acuracia F1-Score Amostra Vetores de Tempo
de Treino Suporte (minutos)
SVM 0.9983  0.9984 1,800,000 18,130 152.77
Speed Up SVM  0.9985  0.9978 450,000 10,658 40.66
Sphere SVM 0.9628  0.9578 4,902 885 0.94
Fusion W SVM  0.9969  0.9978 450,000 8,656 39.75
Fusion CW SVM  0.9980  0.9978 450,000 7,828 36.11

Fonte: Autor.

*Total de observacdes disponivel na Tabela[g]
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