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‘ Resumo |

OOBJETIVO desse trabalho € aplicar uma variacao do método de classificacao SVM
chamado Clustering-Based SVM (YU at all, 2005). Essa variante propoe-se a tornar
possivel a utilizagao de maquinas de vetor suporte em grandes bases de dados. Assim, sao
aplicados o CB-SVM e SVM em uma base de dados grande e comparados os resultados
em termos de tempo de processamento e poder preditivo.
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‘ 1. Introducao |

ESTE trabalho de conclusao de curso aplicou-se o0 método denominado CB-SVM (Clus-

tering Based SVM) proposto por (YU et al., 2005). Esta abordagem efetua refinamen-
tos sucessivos no modelo gerado através da selecao apropriada de amostras do conjunto
de treinamento. Segundo os autores, o0 modelo final gerado mantém boa acuracia mesmo
fazendo uso de um numero reduzido de observacoes do conjunto de treinamento. Esta
metodologia requer a aplicagao prévia de um tipo de agrupamento hierarquica no conjunto
de dados para gerar uma arvore de features denominada CF Tree.

2. A proposta |

D ENOMINADO de BIRCH (Balanced lterative Reducing and Clustering Using Hierarchies),
esse metodo apresentado por (ZHANG; RAMAKRISHNAN; LIVNY, 1996) foi concebido
para resolver o problema de identificar areas densamente populadas, ou clusters, em con-
juntos de dados multi-dimensionais massivos. Assim, 0s autores definiram o problema como:
E desejavel que se leve em conta a quantidade de tempo que o usuario deseja esperar
pelo resultado do algoritmo.

Esse método cria tipicamente uma boa representacdo dos dados (cluster) em um Unico
scan no conjunto de dados e pode, opcionalmente, refinar o resultado com processamento
adicional na arvore criada.

Cada clusters possui as segintes propriedades:
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o R: Raio do cluster

oD: Diametro do cluster

Essas propriedades podem ser calculadas pelo vetor de features (N, LS, SS), onde:
o N N° de pontos no cluster

¢S Soma linear dos pontos no cluster Zfil X,

. 9
¢SS  Soma quadratica dos pontos SVLX;

O agrupamento ocorre em fases distintas a saber:

e Fase 1: Constroi uma arvore inicial ajustada a memoria;

e Fase 2 (opcional): Varre os nos folhas e constroi uma arvore menor removendo outliers e
agrupando clusters muito populosos em clusters maiores;

e Fase 3: Aplica refinamento na arvore para gerar um conjunto de clusters que descreve
melhor os padroes de distribuicao dos dados;

e Fase 4: Redistribui os clusters para centroides mais préoximos e obtém um conjunto de
novos clusters. Pode ser extendida para uma fase extra que escaneia o0 conjunto de da-
dos novamente, remove outliers e pode rotular os dados indicando em qual cluster esse
ponto pertence

O resultado do método € uma arvore de clusters (ndo de pontos de dados) que sera utilizada
para a construcao do modelo SVM.

CB-SVM foi projetado para lidar com conjuntos de dados muito grandes dadas limitacoes de
recursos de sistema, como por exemplo, memoria.

A ideia fundamental dessa abordagem ¢ utilizar a técnica de micro-agrupamento hierarquico
para obter uma descricao mais precisa dos dados proximos as fronteiras de classificagao e
outra descricao menos precisa dos dados mais afastados dessas fronteiras. Sao construidas
arvores de micro clusters, uma para cada classe, onde cada no é a representacao resumida
dos nos filhos.

Em conjuntos de dados linearmente separaveis, € definida uma distancia D do plano de
separacao a uma margem. Entao, os clusters que satisfazem a restricao D, — R; < Dg sao
considerados low margin clusters e terao seus subclusters utilizados na construgcao do hiper-
plano de separacao g da proxima iteracao. Onde D, e R; sao respectivamente a distancia
do centroide ao plno de separacao € o raio de um cluster E;.
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Figure 1: Processo de desagrupamento: (a) dados linearmente separaveis, (b) dados nao-
linearmente separaveis. Fonte: (YU at all, 2005)
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No caso de um conjunto de dados nao-linearmente separavel, o processo de criagcao das
arvores € o mesmo, o que muda € a forma como o0s subclusters sao escolhidos a cada iter-
acao. Para contornar essa dificuldade os autores do método propuseram mais dois passos
simples:

e SA0 gerados dados artificiais na fronteira dos clusters;

e Faz-se a classificacao nos dados artificiais e escolhem-se os clusters que obtiverem erros
de classificacao.

‘ 3. Aplicacao |

OAMBIENTE escolhido para os testes foi o RStudio e a implementacao do algoritmo esta
na linguagem R.

Foram realizados testes iniciais com os dados artificiais para descobrir como os parametros
afetam o desempenho do CB-SVM.
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Figure 2: Evolugcao da escolha de pontos do dataset.

CB-SVM processou uma base de aproximadamente 247.000 observacoes e 116 features
com 10 folds em cerca de 23 minutos e obteve bons resultados em termos numéricos (acima
de 90%). Tentou-se aplicar o mesmo procedimento com o SVM ( 10 folds), mas apés 11 ho-
ras de processamento, apenas os folds de 1 a 5 haviam finalizado. Por isso, o0 processo foi
interrompido e uma amostra de 50.002 (cinquenta mil e duas) observacoes foi extraida e os
dois métodos foram aplicados (K-fols com k=2).

Table 1: Metricas associadas a tempo de execucao.

Classificadores | BAcc Acc Sens Espec VPP VPN F1Score Tempo(s)
CB-SVM 0,994 0,993 0,991 0,998 0,999 0,978 0,995 61,44
SVM 0,991 0,987 0,981 1 1 0,956 0,991 297,19
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Figure 3: Comparativo: (a) predicao, (b) tempo de execucao

‘ Conclucoes |

ONSTATAMOS que os resultados dos testes com um dataset relativamente grande reve-

laram o poder de processamento e assertividade do método frente a uma implemen-
tacao classica de SVM. Apesar disso, existem algumas oportunidades de melhoria que
tornarao o algoritmo implementado ainda mais rapido, como a paralelizacao da construcao
da arvore de features e melhoria do algoritmo de varredura de arvore.
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