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Abstract. The Support Vector Machine classifier (SVM), assifer that
basically uses training data near the decision kiarny is often used due to its
good performance. A disadvantage of this methdkdeisncrease training time
of the classifier as the training set size increaséhe purpose of this paper is
to apply techniques to reduce the training set pieserving the classification
accuracy. The techniques used are editing, mutiregliand condensing of
data, already applied in data reduction for k-nestraeighbor method (k-NN),
which is also a classifier that operates on theadatar the border separating
classes. It is expected that accuracy with redutagd sets and there is gain in
time to estimate the classifier parameters.

Resumo. O classificador Maquina de Vetores Suporte (Suppdector
Machine — SVM), um classificador supervisionado giileza basicamente os
dados das classes proximos a fronteira de decisadilizado frequentemente
devido ao seu bom desempenho. Uma desvantagemmu&sido € o aumento
no tempo de treinamento do classificador & medida @ tamanho do
conjunto de treinamento aumenta. A proposta desbatho é aplicar técnicas
de reducéo do conjunto de treinamento mantendougaa@ da classificagéo.
As técnicas utilizadas serdo edicdo, edicdo malti@ condensacdo dos
dados, aplicados na reducdo dos dados para o métogizinhos mais
proximos (k nearest neighbor — k-NN), que tambérang classificador
supervisionado que atua sobre os dados proximasrdeira de separacdo
entre as classes. Espera-se que, com a reducaaatss, seja mantida a
aurdcia e que haja ganho no tempo de estimativa pasimetros do
classificador.

Palavras-chave:Reducédo de dados, SVM, KNN, Tempo, edi¢ao, edigéipla,
condensacao.

1. Introducéo

Na literatura de Reconhecimento de Padrdes ha @nmede técnicas de classificacao
supervisionada bem conhecidas, podendo-se citarepemplo, os classificadores:
vizinho mais proximo, maxima probabilidadeposteriori perceptron multicamadas,
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arvore de decisdo, e maquina de vetores suporteo\V\D02]. Dentre esses
classificadores, a maquina de vetores suporte (3fivBsenta caracteristicas desejaveis
como boa capacidade de generalizagdo, convexidadiengao objetivo [Webb 2002].
Sendo um classificador supervisionado, 0 SVM exite,fase de treinamento, um
conjunto de dados rotulados. Apesar das suas hesaglages, o procedimento de
treinamento do SVM nao é adequado para trabalhargrandes conjuntos de dados
por exigir a solucdo de um problema de programap#adratica para construir o
modelo do classificador, 0 que implica em altostasisde memdria e tempo de
processamento [Romero 2011]. Métodos tém sido gtopgara viabilizar a utilizacao
do SVM para grandes conjuntos de dados, podenddisdrdos em dois grupos: (1)
modificar algoritmo SVM de modo que ele possa gdicado a grandes conjuntos de
dados, e (2) selecionar exemplos ou protétiposesgmtativos do conjunto de
treinamento, de modo que o SVM padréo possa tfg@amero 2011]. A abordagem
deste trabalho € direcionada ao estudo da redugadamanho do conjunto de
treinamento, com o intuito de reduzir o tempo démediva dos parametros do
classificador, procurando manter a acuracia daifileescao.

2. Objetivos

Os objetivos principais deste trabalho sdo: (1jo&plmétodos para reduzir o tamanho
do conjunto de dados a serem usados no treinamden8VM; (2) Testar a eficiéncia
destes métodos para selecdo de dados que sejamaddggara o classificador SVM;
(3) verificar o potencial de cada método para rigdag tempos de treinamento e
classificacdo e ao mesmo tempo manter a acurao@np da obtida pela utilizacdo dos
dados completos.

3. Fundamentacéo tedrica

O modelo béasico do classificador SVM consiste ersolwer o problema de
classificacdo binario (duas classes: e a») definindo, no espaco de atributos, uma
superficie de decis&o linear (hiperplano) dadaf@)r=w'x + wp = 0 , ondexORP, w
define a orientacdo do hiperplano de separagéip da a posicdo do hiperplano. Para
tanto, sera utilizado um conjunto de amostras adag dado por £q, Y1), ...,&n, Yn)}
ondey; [{+1, -1} e com &, +1) O € , —1) Oap.

O modelo do SVM para o caso linearmente separdefhed como solucdo
Otima, o hiperplano que maximizarergementre as duas classes como mostra a Figura
1 (a) [Webb 2002]. Os pontos de ambas as classasizilados sobre os limites da
margem (indicados pelas linhas tracejadas) sa@toses de suporte seréo utilizados
para a definicdo da superficie de decisdo do €ilzsdor.

A Figura 1 (b) mostra o caso em que os dados n@diregarmente separaveis.
Neste caso a solugdo (hiperplano) desejada develdmla pela maximizacdo da
margem e pela penalizacdo dos pontos dentro daemargu classificados
erroneamente. Para tanto as seguintes restricoampastasy, (WX + wo)=1-§& , i
=1,...,n e ondeé =0 é a variavel que quantifica a pena associadaxammo x;. A
solucéo é obtida pela minimizacdo da seguinte funbietivo:

%”W” +Czn:<ﬁ sujeito a:§=0 ey (W'x +wo)=1-& , i =1,...,n (1)
i=1

onde o parametr€ > 0 controla 0 compromisso entre a margem de s&j@araco
namero de erros. Tal problema de otimizacdo podeeselvido com a introducdo da
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funcdo Lagrangiana e posterior solucéo do problduad que implica em maximizar as
variaveisa; e minimizarw e wp, O problema pode ser posto como

max)_a, —%Zanj YY,X/ X, sujeitoa) a;y,= 0eO0<a; <C,0i=1..,n (2)

i=1 i=1 j=1 i=1
ondea; sdo os multiplicadores de Lagrange e a soluc&odseta por
szaiyixi eWozizai(yi_WTXi) (3)
osv |SV| osv

ondeSV é o conjunto de indices para os vetores de supdeg é a cardinalidade de
SV. Finalmente o classificador sera dado pela seguagra:

Sef(x) = 0 entdox e, sendox[a, (4)
(a) v 0 O o (b)
O y=+1
. O

A ““\‘ \‘. A
A A A A
A Margem = 2/||w||,
@, y=-1

Figura 1 — Modelo linear para o SVM: (a) caso separ avel e (b) caso ndo

separavel [adaptado de Foody 2006].

O problema apresentado em (2) mostra claramenép@ndéncia com relacdo ao
namero de amostrag)( Dentre as alternativas existentes para redutananho deste
problema, estd o algoritmo SM@eQuential minimal optimizatipriPlatt 1998] que
divide o problema de tamanhamuma sequéncia de problemas de tamanho dois que sa
resolvidos analiticamente.

Uma vez que apenas os vetores de suporte partidpaconstrucdo do modelo de
classificagdo, como é mostrado em (3), métodosedecéo de dados sdo usados
alternativamente para reduzir o custo computacidf@ios métodos sdo conhecidos na
literatura [Wilson e Martinez 2000] para reduzicwsto do classificador vizinho mais
proximo e tem mostrado sua utilidade ao serem agie aos dados de treinamento do
SVM [Romero 2011], eliminando pontos que n&o pgain da geracao do modelo.

4. Modulos de reducéo

No desenvolvimento do trabalho pretende-se impléanesn aplicar os algoritmos de
reducdo em processos que podem ser definidos caolos de execucdo. O diagrama
descrito na Figura 2 mostra os moédulos de redugdiodados e as possiveis
combinagdes, pretendidas neste trabalho, parazaeadi reducdo do conjunto de
amostras inicialS e utiliza-lo como conjunto de treinamento para st@ir o0
classificador SVM. As setas indicam o fluxo de pissamento.
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RENN — Edi¢céo de Wilson Repetida CNN — Condensac&tade
ME — Multiedicdo de Devijver e Kittler RND — Selecaleatoria

K-M — Selecéo de protétipos peteMédias SVM - Classificador SVM

S — Conjunto de amostras x S Conjunto obtido pelo alg. X
Figura 2 — Processos de redugéo do conjunto de amos  tras S

Os métodos RENN, CNN e ME utilizam o classificaBédN na reducédo de dados. A
descricdo d&-NN é feita na Secdo 5. O RND é um método de selalgatoria e o K-
M um algoritmo de classificacdo n&o supervision@klanédias). A descricdo dos
métodos é feita na Secao 6.

5. Classificador vizinho mais préximo

O algoritmok vizinhos mais proximosk(nearest neighbor k-NN) € um método para
classificar objetos com base em exemplos de trantonmais préximos a ele no
dominio do espaco de atributos [Webb 2002]. Os gsagsincipais dok-NN séo
mostrados na Figura 3.

ALGORITMO k-NN
Entrada: conjuntoSr (treinamento) & (a classificar)
Saida: conjunt& classificado
Passo 1 — Para cada instanc@o conjuntc:
Encontrar ok vizinhos mais préximos de x, e
Classificarx para a classe majoritaria entre os k pontos ssladbs.
Passo 2: Retornar o conjureclassificado.

Figura 3 — Algoritmo  k-NN

A medida de proximidade comumente utilizada € tda Euclidiana. O valor de
deve ser escolhido de forma a maximizar a acudkieassificacdo. Os algoritmos de
reducdo dos dados do conjunto de treinamento autagste artigo utilizam o método
do vizinho mais préximo.

6. Algoritmos de Reducéo

Para este trabalho serdo apresentados os métodesiwigiio por edicdo de Wilson
repetida (RENN), edicdo multipla de Devijver e kitt(ME) e condensacdo de Hart
(CNN). Além destes métodos, serdo mostrados tamiemesultados para selecdo
aleatdria de dados do conjunto de treinamento.
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6.1 —Edicao de Wilson Repetida - RENN

O algoritmo de edicdo Wilsorrefpeat editing nearest neighbor RENN) é um dos
primeiros métodos de edicdo propostos na literaturim de reduzir o conjunto de
treinamento pela regra do vizinho mais proximoaais da eliminagcdo de instancias
classificadas erroneamente.

O modelo proposto por Wilson [Wilson 1972] pode riesumido como: se uma
instancia é erroneamente classificada pelo métadid, ondek representa o nimero de
vizinhos mais proximos, ela sera removida do cdnjde treinamento.

O método de estimativa de erro utilizado neste rifgo corresponde ao
leaving-one-outum ponto é separado do conjunto para teste stante é utilizado para
gerar o modelo. O algoritmo RENN é descrito na FEigu

ALGORITMO RENN
Entrada: conjunto de treinamer@onimero de vizinhok.
Saida: conjunto editad®eny 0 S
Passo 1 — Classificar cada instanc@o conjunto S com k-NN.
Passo 2 — Eliminar d@todas as instancias classificadas incorretamente.
Passo 3 — Repetir os Passos 1 e 2 até que naeliajeacéo de instancias.
Passo 4 — Retorn&enn =S

Figura 4 — Algoritmo  k-NN

Mesmo sendo considerado simples, o algoritmo dediitem complexidade 7
onden= .

6.2 —Condensacao de Hart - CNN

O método CNN ¢ondensed nearest neighbgroposto por Hart [Hart 1968] baseia-se
na ideia de que se um objeto é classificado intamente, ele esta proximo da fronteira
de decisédo, logo devera permanecer no subconjontieasado.

Inicialmente uma amostra é transferida do conjdettreinoS para um conjunto
vazio & Cada amostra d8 é entdo classificada pelo método 1-NN, usa&sioomo
referéncia. Somente as amostras classificadas r@taorente vdo para 0 conjunto
condensad&:. Desta maneira o conjunto final condens&gtera somente as amostras
classificadas incorretamente, ou seja, aquelas epti@0 proximas da fronteira de
decis&o. E facil perceber que o algoritmo é depeedda ordem em que os padrdes s&o
analisados. O algoritmo CNN é descrito na Figura 5.

ALGORITMO CNN
Entrada: Conjunto de treinamer&o
Saida: Subconjunto condensaqn [ S
Passo 1 - Criar o conjun&n vazio.
Passo 2 - Transferir aleatoriamente um padréo djpieo S paraScw.
Passo 3 - Para cadale S, fazer:
Classificarx pela regra 1-NN usando o conjuiSsy -
Se x é classificada incorretamente entdo transfetir S par&:n.
Passo 4 - Repetir o passo 3 até @re{}, ou ndo ha transferéncias p&an.

Figura 5 — Algoritmo  k-NN

A desvantagem deste método € que quando os dadosexsduidos, a
caracteristica estatistica dos dados também énelitai Uma vantagem do modelo é o
alto indice de reducao.
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6.3 —Edicao multipla de Devijver e Kittler - ME

No caso do algoritmo de Wilson, € incorreto assuué a estimativa feita em cada uma
das instancias do conjunto de treino é estatiseoéenindependente, portanto, ndo sera
possivel realizar uma andlise do comportamentoté$isio correspondente ao conjunto
editado. Para resolver esta dificuldade, Devijv&itder (1986) propdem o algoritmo
de edicdo multiplaMultiedit - ME) baseado na edigcdo de Wilson, mas mudando o
método de estimar a participacdo de uma instancia.

Segundo este modelo, 0 método de estimativa ceraistparticionar o conjunto
de treinamento e\ blocos e, apos o particionamento, fazer uma esVienpara cada
blocoi, usando o blocoi(f-1) méduloN) para projetar o classificador.

Assim, a técnica ME permite fazer uso repetidoddgai de edicdo de dados para cada
bloco. O algoritmo ME é descrito na Figura 6:

ALGORITMO ME
Entrada: Conjunto de treinamer@@ tamanho da particdb
Saida: Conjunt&e 0 S

Passo 1. Particionar aleatoriame®&mN subconjuntosS)...Sn1), COMN 23,

Passo 2. Classific&; utilizando o método 1-NN usanéq + 1) moany COMO um conjunto de treino, para todo0, ...,N-1.

Passo 3. Descartar todas as amostras erroneartessiicadas no passo 2.

Passo 4. Constituir um novo conjuigaa partir conjuntos editad&), ..., Sn-1)-

Passo 5. Encerramento: Se as Ultiinteracdes ndo produzirem nenhuma edigdo, entBomaio conjuntGye =S Caso
contrario, retornar ao passo 1.

Figura 6 — Algoritmo ME

6.4 —Reducdao por selecéo aleatoria - RND

Adotou-se 0 método de selecdo aleatoria, pelaeapdfacilidade de implementacao.
Este método sera utilizado como referéncia pargeaosgdo com 0s outros métodos.

O método consiste em selecionar aleatoriamentefrtagao do conjunto de dados de
treinamento e utiliza-la para treinamento do cfacsglor SVM.

Espera-se que este método seja um limitante infeddempo de processamento e um
limitante superior para o erro de classificacao.

7. Resultados

A primeira analise a ser feita envolve a identfé@ dos pontos que sdo considerados
como vetor de suporte. Testes efetuados com umgeimaom trés atributos (RGB) e
duas classes, mostraram que 0s pontos que podaitiligados para serem vetores de
suporte sdo na grande maioria, 0s mesmos. Pam faram criados dois conjuntos de
amostras de treinamento A e B de diferentes tansanAtavés do algoritmo de
treinamento do SVM (Secao 3) foram obtidos os estode suporte de A e B,
representados, respectivamente, pelos conjuntogsfeB-SVs.

A Tabela 1 apresenta os tamanhos de amostra pdaeclzesse e para cada conjunto de
treinamento, para os classificadores SVM linearclgul linear) e ndo linear (nucleo
RBF). Sdo também apresentados os tempos de treitmnee classificagdo (em
segundos) para cada conjunto e para cada modelas$ificador.

Tabela 1 — Vetores de Suporte X Tempo de Treinament o
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AMOSTRAS A A - SVs B B - SVs B B - SVs

Tamanho Classe 1 158 5 847 10 847 14
Tamanho Classe 2 208 6 812 10 812 12
Tempo Treino (s) 2,63%1,92 0,03+0,01|136,2+£149,28 0,15+0,08}71,37+178,13 0,16+0,07
Tempo Classif. (s) 12,93+0,03| 12,91+0,03| 23,24+0,03] 23,26+0,02) 71,97+0,07 64,4442

Com base na Tabela 1, podemos verificar que o tategoeinamento do SVM
reduz consideravelmente (de 9 a 10 vezes parajontormaior) quando analisamos o
conjunto completo A e o0 seu respectivo conjuntazestb A-SVs. O mesmo acontece
para o conjunto completo B e seu respectivo coajreduzido B-SVs.

A segunda analise considera a reducdo por seldgatréa de amostras. Este
meétodo nao faz discernimento entre as amostrapagem ser vetores de suporte e as
demais, o que pode levar a exclusdo de pontos gdenp ser importantes para a
construcdo da superficie de decisdo entre as slafsga analisar a acuracia da
classificagdo para este meétodo, foram utilizadasgmtuais de selecdo entre 10% e
90%, com variacdo de 10%, em uma imagem com dgsiipdo menor que a da
utilizada na terceira analise. Para cada conjunmtani realizadas 30 simulacdes e os

resultados séo apresentados na Figura 7.
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Figura 7 — Acuracia de classificacdo para o RND

A analise da figura 7 mostra o crescimento da a@m@ a reducédo do desvio padrao
com aumento no tamanho do conjunto de amostrasiaedelas. Este resultado mostra
a relacdo entre a quantidade de amostras do conjientreinamento e a acuracia da
classificagao.

Na analise seguinte, objeto principal deste trahaithilizou-se uma imagem
sintética de 3 canais, com tamanho de 512x5129pé&eontendo 2 classes. O tamanho
do conjunto de amostras de treinamento foi de &8a& @ primeira classe e 657 para a
segunda classe. Os parametros do classificador Stifivados sdo: nucleo linear@
=90. Foram executados testes de reducéo de daldssapgoritmos RENN, CNN, ME e
RND (percentual de selecdo = 50%). Também foranizaelas reducbes em cascata,
com as combinagdes: RENN+CNN e ME+CNN.

Para cada moédulo de reducéo, foram realizados périexentos. Os valores de
utilizados nos médulos RENN, ME e CNN, foram respamente 3, 1 e 1 vizinhos
mais proximos éN=3 para o0 modulo ME. Os resultados estéo sintaizac Tabela 2
abaixo, que apresenta, para cada método, a acuciassificacdo (exatidao global),
os tempos de reducao de dados, treinamento efidas&o, o tamanho dos conjuntos de
dados, os numeros de vetores de suporte médiogemnp®s totais (reducdo, treino e
classificacao).
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Tabela 2 — Resultados para os Médulos de Reducéo

Método SVM RENN ME CNN RENN+CNN ME+CNN RND
Acuracia (%) 92,440 93,839 93,932 93,995 93,991 93,974 93,977
Tempo Redugdo (s) 0,0 4,6 1,8 0,9 5,0 2,0 0,0
Tempo Treino (s) 15,5] 24,5 28,1 11,2 3,7, 0,7 69,5
Tempo Classificagdo (s) 105, 8] 75,1] 47,9 140, 6| 50,1 24,6 95,8
Nro de amostras 1338 1235 1191 269 105] 55| 669
Nro de V.S. 119 84 54 159 56 27 110
[Tempo Total [ 121,3 104,2) 77,8 152,8 58,7 27,3 165,4

8. Conclusodes

Como concluséo inicial € possivel afirmar que, pasaexperimentos realizados, 0s
processos, RENN, ME, RENN+CNN e ME+CNN permitemusido tempo total de
processamento em relagdo ao procedimento convehc@riempo de classificacdo da
imagem também foi reduzido, incentivando a aplioadastes meétodos. Dentre as
caracteristicas de cada algoritmo de reducédo, peddizer que o RENN e o ME
buscam eliminar amostras classificadas incorret@anetiminando amostras préoximas
ou distantes a fronteira de decisdo. O algoritmoNQOfdaliza o processo inverso,
mantendo justamente as amostras classificada emmmge. As reducdes RENN e ME
eliminam pontos, mas nao o suficiente para quela@cé® no tempo de treinamento seja
realmente significativa. A reducdo CNN elimina ugrande quantidade de amostras,
mais ainda assim o conjunto obtido gera um grandeero de V.S. aumentando o
tempo de classificacdo. A utilizacdo conjunta daxlnios RENN+CNN e ME+CNN,
mostrou-se mais eficaz que os demais, reduzindempd de treinamento, tempo de
classificacdo e mantendo a acuracia da classificagaéxima a do classificador SVM
sem utilizacdo destes redutores. Em relacdo a @auréerificou-se que todos os
métodos de reducao ficaram com valor superior agsiflcador SVM sem redutores.

A continuidade deste trabalho abrangera imagens m@is de duas classes e
tamanhos de amostras superiores a 3.000 pontotéharpretende-se implementar
métodos de redugdo seguindo a abordagem da gedacfoototipos artificiais (0s
algoritmosk-médias e do lider sao alternativas possiveis).
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