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Kondensacja zbioru odniesienia

metoda punktow wzajemnie najdalszych
jako system sterowania pomig¢dzy szybkoscia
i jakoscia klasyfikacji

1. Wprowadzenie

Algorytmy rozpoznania obrazéw sa wciaz fascynujace tego powodu ze maszyna
(komputer, uktad obliczeniowy) moze uczy¢ si¢ rozpoznawania obiektow — rozumianych
bardzo ogo6lnie. Wazne, by byly opisane zastawem cech zwiazanych nieznana relacja z roz-
wazanymi klasami. Zestaw cech opisujacych obiekt jest jego ,,obrazem” w przestrzeni cech,
co usprawiedliwia nazweg dziedziny. Zasadniczym elementem tego uczenia jest uog6lnie-
nie: komputer otrzymuje tylko przyktady niektorych obiektow, natomiast orzeka¢ musi
o wszystkich nowych obiektach spoza otrzymanego zbioru przyktadow [7].

W obecnych czasach przed dziedzina rozpoznawania obrazow stawia si¢ wiele trud-
nych i odpowiedzialnych zadan. Wzrost przestepczosci czy tez eskalacja terroryzmu zwrd-
city baczna opinie spoteczenstwa i rzadow wielu krajow §wiata na kwestie rozpoznawania
i automatycznego identyfikowania twarzy, linii papilarnych badz analizy danych biome-
dycznych [5].

Juz ponad 10 lat temu stosujac metody bazujace na rozpoznaniu obrazéw, udato si¢
naukowcom z MIT (Massachusetts Institute of Technologies) pod kierunkiem prof. Pentlan-
da opracowac bardzo dobry algorytm rozpoznania twarzy. Pod rozwage warto wziac fakt, iz
system ten potrafi poprawnie sklasyfikowac twarze lekko obrocone (kat wychylenia w obie
strony 15°) oraz inaczej o$wietlone [4].

Powyzszy przyktad ilustruje wazno$¢ automatycznego rozpoznawania, lecz jednocze-
$nie formutuje problemy wdrozeniowe, np. podobne algorytmy uzyte przez ochrong lotnisk
w Stanach Zjednoczonych nie wykazaty zbyt duzej przydatnosci. Powodem byta zbyt duza
liczba danych (liczba zdjg¢ twarzy). Algorytmy zaprojektowane do obstugi znacznie mniej-
szych ilosciowo baz danych nie byly w stanie poprawnie uczy¢ si¢ nowych danych.

Wielu autorow przedstawito metody kompromisu pomiedzy prawdopodobienstwem
mylnej klasyfikacji a jej szybkoscia. Dotycza one jednak tylko klasyfikatora typu najblizszy
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sasiad (1-NS). Przypisuje on obicktowi t¢ sama klasg, z ktorej pochodzi najbardziej mu
podobny obiekt w zbiorze odniesienia. Zbiorem odniesienia moze by¢ oryginalny zbior
uczacy. Nie jest on najlepszym klasyfikatorem, ale mozna nim aproksymowac bardziej zto-
zony, ale rowniez prosty klasyfikator oparty na regule k najblizszych sasiadow (k—NS). Wy-
starczy w tym celu dokona¢ reklasyfikacji zbioru uczacego z uzyciem klasyfikatora aprok-
symowanego, a nastgpnie stosowaé regute 1-NN ze zreklasyfikowanym zbiorem uczacym
jako zbiorem odniesienia. Zbidr uczacy jest zbiorem uzytym do konstrukeji klasyfikatora,
a zbidr odniesienia, to zbidr, ktory musi by¢ pamigtany podczas klasyfikacji. Kondensacja
zbioru uczacego, czyli oryginalnego zbioru odniesienia, wchodzi wigc w zakres procesu
uczenia, czyli operacji obliczeniowych prowadzacych do konstrukcji klasyfikatora, tzn.
wyznaczenia jego parametrow. Reguta 1-NS jest nieco szybsza niz regula k—NS, ale stoso-
wanie catego zbioru uczacego w charakterze zbioru odniesienia jest zbyt kosztowne obli-
CZeniowo.

W przeciagu wielu lat od czasu wprowadzenia reguly k£ — najblizszych sasiadéw za-
proponowano wiele jej modyfikacji (np. sieci klasyfikatordéw, klasyfikatory podejmuja-
ce decyzje rozmyte) i algorytmow majacych na celu podniesienie jakosci i szybkosci kla-
syfikacji.

Trzeba zauwazy¢, iz bardzo malo jest rozwiazan przedstawiajacych przypadek, gdzie
na klasyfikacje mamy okreslony limit czasu, co byto powodem podjecia tego zagadnienia
przez autoréw niniejszego opracowania.

2. Opis klasyfikatora
wykorzystujacego kondensacj¢ zbioru odniesienia
metoda punktow wzajemnie najdalszych

Jednym z prostszych podejsé jest podziat zbioru odniesienia (uczacego) na podzbiory
i zastapienie kazdego z tych podzbiorow jednym punktem w przestrzeni cech. Autorzy
proponuja dekompozycj¢ uczenia na kilka cyklicznie powtarzajacych si¢ podzadan, ktore
mozna przerwa¢ w dowolnym momencie, uzyskujac najlepsza w tej chwili klasyfikacje.

W prezentowanej metodzie kondensacja jest rozwiazana poprzez przypisanie kazdemu
punktowi ze zbioru uczacego doktadnie jednej pary punktow wzajemnie najdalszych (z r6z-
nych klas) przy zatozeniu, ze zawsze w przypadku najdalszych sasiadéow znajdujacych si¢
w rownych odleglo$ciach wybieramy tego z mniejszym numerem. Poniewaz wielu obiek-
tom moze odpowiada¢ ta sama para punktéw wzajemnie najdalszych lub para, w ktorej
dany punkt pokrywa si¢ z innym, wybiera si¢ t¢ par¢ z mniejszym numerem (tzn. szybciej
znaleziona para). Problem pokrywania si¢ punktéw nalezacych do tych samych klas i posia-
dajacych doktadnie te same cechy zostat rozwigzany poprzez ich pominigcie — nie wptyngto
to negatywnie na poziom btedu konkretnej iteracji. Para punktow stuzy do kolejnego po-
dziatu na nowy podzbidr poprzez wyznaczanie hiperptaszczyzny rozdzielajacej doktadnie
te dwa punkty, przechodzi ona przez $rodek odcinka taczacego te punkty i jest do niego
ortogonalna. Otrzymane w wyniku podziatlu nowe podzbiory sa zastgpowane $rodkami
cigzkosci, a przypisanie ich do konkretnej klasy nast¢puje wg kryterium liczebnosci — do
najliczniejszej. W kazdej nastepnej iteracji, czyli kolejnym podziale jednego z podzbiorow,
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brany jest pod uwage zbior o najwigkszej liczebnosci. Po kazdym ustaleniu pary punktow
wzajemnie najdalszych, wyliczano wielkos¢ biedu klasyfikacji (metoda 1-NN) dla wielko-
$ci zbioru skondensowanego uzyskanego do danego etapu. Rysunek 1 przedstawia na przy-
ktadzie klasy dwuwymiarowej dziatanie (pierwsze dwie iteracje) algorytmu.

Rys. 1. Pierwsze dwie iteracje przyktadowego dziatania przedstawianego algorytmu
(z lewej strony — pierwsza iteracja, z prawej — druga)

Na rysunku przedstawiono dwie klasy (szarych kolek i czarnych rombow). Przerywa-
na linia zaznaczono wzajemnie najdalsza odleglos¢ pomigdzy punktami nalezacymi do
przeciwnych klas. Czarna pogrubiona linia wyznacza podziat na kolejne podzbiory, zas
czteroramienne gwiazdki symbolizuja $rodki cigzkosci zbioréw (ich kolor okresla przyna-
leznos¢ do klasy). W drugiej iteracji wybrano liczebniejszy zbior zaznaczony takze cienka
obwaddka.

3. Wyniki testow

Podczas przeprowadzania testow algorytmoéw wykorzystano zbiory (tab. 1) nalezace
do repozytorium Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine (Machine Learning Repository,
University of California, Irvine) [3].

Sa to nastepujace zbory:

— Glass. Jest to zestaw probek roéznego rodzajow szkta, rézniacych si¢ na podstawie
stwierdzenia wystgpowania szczegolnych pierwiastkow chemicznych. Zbiér zostat
zgromadzony przez kryminologow z Home Office Forensic Science Service w Rea-
ding w Wielkiej Brytanii.
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Iris. Jest to zbidr probek trzech podgatunkow kosacca, klasyfikowanych na podstawie
czterech geometrycznych cech [2, 8].

Pima. Jest to zbidr odnoszacy si¢ do zadania rozpoznania symptomow cukrzycy
w oparciu o kryteria przyjete przez Swiatowa Organizacje Zdrowia (WHO). Dane zo-
staly zgromadzone na podstawie badan populacji Indianek w wieku powyzej 21 lat
z plemienia Pima (okolice Phoenix w Arizonie, USA) [6].

Wine. Jest to zbidr dotyczacy rozpoznania na podstawie cech wyekstrahowanych
w wyniku analizy chemicznej jednego z trzech gatunkéw win wtoskich [1].

Tabela 1
Charakterystyki zbioréw nalezacych do repozytorium
Uniwersytetu Kalifornijskiego w Irvine

Na?w a liczba klas liczba cech liczba prébek
zbioru
Glass 6 9 214
Iris 3 4 150
Pima 2 8 768
Wine 3 13 178

Wybranie tych konkretnych zbiorow testowych byto podyktowane ich powszechnym

stosowaniem i wykorzystywaniem w literaturze przedmiotu. Umozliwia to proste poréwna-
nie z innymi metodami rozpoznawania obrazow.

Wynik testow przedstawiono nastgpujaco:
przedstawiono nazwg testowanego zbioru (nazwa podrozdziatu);

przedstawiono wykres ilustrujacy wyniki uzyskane na konkretnym zbiorze testowym
z zaznaczonym, dla tatwos$ci poréwnania, blgdem uzyskanym dla metody A~—NN (dla
k= 1) na catym zbiorze testowym,;

przedstawiono tabelg, w ktorej zawarto taczny czas obliczen algorytmu klasyfikacji
(uwzgledniono czas klasyfikacji, czas potrzebny do redukcji zbioru odniesienia oraz
czas potrzebny na ustalenie blgdow metoda minus jednego elementu) w funkcji liczby
iteracji potrzebnych; przedstawiono takze czas obliczen uzyskanym dla metody /NN
(dlak=1).

Metoda minus jednego elementu polega na klasyfikacji kazdego obiektu ze zbioru

uczacego na podstawie regulty wyprowadzonej z pozostatych obicktow zbioru uczacego.
Stosunek liczby obiektow mylnie w ten sposéb zaklasyfikowanych do liczby wszystkich
obiektéw zbioru uczacego aproksymuje prawdopodobienstwo mylnych decyz;ji.
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3.1. Glass (rys. 2, tab. 2)
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Rys. 2. Wyniki dziatania algorytmu uzyskane na zbiorze testowym Glass
(dla poréwnania z blgdem uzyskanym dla metody 1-NN na catym zbiorze testowym
— oznaczona jako ~—NN)

Czas uzyskania wybranych wynikow dziai:;laig(:lagc?rytmu uzyskane na zbiorze testowym Glass
Czas obliczen bledu klasyfikacji [ms] Blad [%]
1-NN (caty zbior) 6420 28,8
1-NN (zredukowany zbidr po 10 iteracjach) 360 38.51
1-NN (zredukowany zbidr po 28 iteracjach) 801 29.5
1-NN (zredukowany zbidr po 46 iteracjach) 1451 24,88

3.2. Iris (rys. 3, tab. 3)
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Rys. 3. Wyniki dziatania algorytmu uzyskane na zbiorze testowym Iris (dla pordwnania z btgdem
uzyskanym dla metody 1-NN na calym zbiorze testowym — oznaczona jako &~NN)
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Tabela 3
Czas uzyskania wybranych wynikow dziatania algorytmu uzyskane na zbiorze testowym Iris
Czas obliczen bledu klasyfikacji [ms] Btad [%]
1-NN (caly zbior) 300 5,47
1-NN (zredukowany zbiér po 3 iteracjach) 70 12,93
1-NN (zredukowany zbidr po 6 iteracjach) 120 4,76
1-NN (zredukowany zbidr po 16 iteracjach) 240 3,41
3.3. Pima (rys. 4, tab. 4)
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Rys. 4. Wyniki dziatania algorytmu uzyskane na zbiorze testowym Pima (dla poréwnania z bltgdem
uzyskanym dla metody 1-NN na catym zbiorze testowym — oznaczona jako ~—~NN)

Czas uzyskania wybranych wynikow dzia}:;zealﬁggrytmu uzyskane na zbiorze testowym Pima
Czas obliczen bledu klasyfikacji [ms] Btad [%]
1-NN (caty zbior) 5276 24,7
1-NN (zredukowany zbidr po 4 iteracjach) 681 31,51
1-NN (zredukowany zbidr po 14 iteracjach) 1182 25,5
1-NN (zredukowany zbidr po 65 iteracjach) 4426 24,86

3.4. Wine (rys. 5, tab. 5)

Czas obliczen zostat mierzony na komputerze klasy PC wyposazony w procesor Intela
Pentium 4 HT 3 GHz i wyposazony w 512 MB pamigci operacyjnej.

Wyniki zawarte w tabelach pokazuja, Ze przedstawiona konstrukcja klasyfikatora wy-
korzystujaca opracowywana metode redukcji zbioru odniesienia jest skutecznym narzg-
dziem sterowania kompromisem pomigdzy szybkoscia klasyfikacji i prawdopodobien-
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stwem mylnej klasyfikacji z uzyciem metody 1-NS. Jedynym wyjatkiem jest tu zbior Wine
—lecz uzyskany btad 3.03 uzyskano w czasie przeszto cztery razy gorszym. Mozna zaradzié
temu problemowi poprzez rezygnacjg z obliczen btedu w kazdej iteracji, a np. w co drugie;j.
Powoduje to znacznie skrocenie catkowitego czas obliczen (jest on pordwnywany z czasem
obliczen petnej klasyfikacji).
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Rys. 5. Wyniki dziatania algorytmu uzyskane na zbiorze testowym Wine (dla porownania z btedem
uzyskanym dla metody 1-NN na catym zbiorze testowym — oznaczona jako ~~NN)

Czas uzyskania wybranych wynikow dzia’fzrtlr‘lail;(:ﬁg;ytmu uzyskane na zbiorze testowym Wine
Czas obliczen bledu klasyfikacji [ms] Blad [%]
1-NN (caly zbior) 3560 3,04
1-NN (zredukowany zbiér po 7 iteracjach) 150 27,53
1-NN (zredukowany zbiér po 67 iteracjach) 3184 15,16
1-NN (zredukowany zbidr po 161 iteracjach) 14481 3,37

Poprzez odpowiedni dobor liczby iteracji i oszacowanie dopuszczalnego btedu mozna
otrzymac klasyfikator spetniajacy zadane wymagania. Uzyskany w ten sposob klasyfikator
znakomicie mozna dopasowa¢ do konkretnego systemu przetwarzania danych.

4. Przyszle kierunki badan

W przedstawionym artykule zaprezentowano obiecujace podejscia do redukceji kom-
pletu odniesienia, oferujace jednoczesnie niski odsetek btedow i rownoczesnie umozliwia-
jace kontrolowanie kompromisem migdzy jakos$cia i szybkos$cia klasyfikacji. Jednak rela-
tywnie mate zbiory danych (ponizej 800 probek) nie uwypuklaja znaczaco korzysci stoso-
wania opracowanego algorytmu. Autorzy rozpoczegli badania nad wykorzystaniem metody
do badan duzych zbiorow, majacych nawet 80 000 probek. Natrafiono tutaj na problem
olbrzymiego zapotrzebowania na moc obliczeniowa podczas ustalenia blgdu metoda minus
jednego elementu, co bardzo niekorzystnie wptywato na efektywnos¢ koncowa.
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