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Resumo—Algoritmos com capacidade classe-incremental, em
que € preciso manter modelos de classificacio atualizados a partir
de dados que aparecem ao longo do tempo, sio importantes
em diversas aplicacoes. Apresentamos neste artigo um algoritmo
para atualizacio de florestas de caminhos 6timos capaz de incluir
uma nova instincia mantendo as propriedades das arvores de
caminhos 6timos. Além de uma prova demonstrando que o
algoritmo mantém a estrutura das arvores de caminhos 6timos
em tempo linear, as evidéncias experimentais demonstram a
aplicabilidade do método, que partindo de um modelo limitado,
e apoés a inclusdo de miltiplas insténcias, é capaz de alcancar
a mesma acuracia de um classificador treinado considerando o
conjunto completo de treinamento.

Abstract—Class-incremental algorithms, where there is the
need to update classification models with data that emerges over
time, are important in many applications. We report an algorithm
for updating optimum-path forests capable of including a new
instance, maintaining the properties of the optimum-path trees.
In addition to a proof demonstrating that the algorithm maintains
the structure of the trees in linear time, the experimental evidence
shows the applicability of the method, which starting from a
limited model, and after the inclusion of multiple instances, is
able to achieve the same accuracy of a classifier trained with the
full training set.
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I. INTRODUCAO

Em diversas aplicagdes de reconhecimento de padrdes no-
vos dados se tornam disponiveis ao longo do tempo, se-
jam observacdes individuais ou pequenos lotes, tornando ne-
cessario atualizar constantemente o modelo inicial [1]]. Esse
cendrio é comumente conhecido como aprendizado incre-
mental, o qual exige um método para atualizacdo rdpida do
modelo atual, visto que retreinar o modelo ndo é uma solucao
viavel do ponto de vista de tempo de execugdo [2]. Nesse
artigo, apresentamos um conjunto de solu¢des com particular
interesse em aprendizado classe-incremental [3]], isso é, um
cendrio em que os novos dados a serem incluidos no modelo
podem conter rétulos de classes ainda ndo vistas no modelo
atual.

A Floresta de Caminhos Otimos (em inglés OPF, Optimum-
Path Forest) [4] ¢ um método de aprendizado que utiliza
teoria dos grafos para construir um modelo baseado em
arvores de caminhos 6timos (OPTs, Optimum-Path Trees) para

representar classes ou grupos num espaco de caracteristicas.
O classificador derivado deste método tem sido utilizado
em uma variedade de aplicacdes [3], [6]. O seu algoritmo
de treinamento possui complexidade quadritica no nimero
de instancias; assim, nos udltimos anos foram desenvolvidas
abordagens para aumentar a velocidade do treinamento e
classificacao [7].

Apresentamos um conjunto de algoritmos para atualizacao
de florestas de caminhos 6timos de maneira incremental [8]].
Reportamos resultados considerando o surgimento de novas
classes e demonstramos o tempo de execugdo reduzido do
algoritmo para a manuten¢do do modelo, com complexidade
linear. Apesar do modelo criado ndo ser idéntico ao OPF
original devido ao processo de inclusdo de novas classes, este
mantem as propriedades das florestas de caminhos 6timos
inserindo novas instincias em tempo linear. Comparamos a
performance desse método com os classificadores Support
Vector Machine (SVM) e k-NN, de maneira a validar sua
efetividade e aplicabilidade em diversas bases de dados.

II. METODO

A. Classificador Class-Incremental Optimum-Path Forest

O algoritmo Class-Incremental Optimum-Path Forest (OPF-
CI) é uma extensdo do classificador OPF Incremental [9],
que por sua vez ¢ uma extensdo do classificador Optimum-
Path Forest (OPF) [7]. Em problemas supervisionados, o OPF
interpreta cada instancia de treinamento como um vértice em
um grafo completo, em que os pesos das arestas sao dados por
alguma fung@o de distincia ou dissimilaridade entre os vetores
de caracteristicas. O procedimento inicia obtendo uma arvore
geradora minima (MST — minimum spanning tree) a partir
do grafo completo. Entdo, cada aresta da arvore conectando
instancias com diferentes rétulos sao removidas do grafo, e
os vértices incidentes nessas arestas se tornam protdtipos, ou
raizes de uma arvore. Cada instancia nao-protétipo no grafo
¢ conquistada pelo protétipo que oferece o caminho 6timo
até a raiz (ou seja, a soma dos pesos da instdncia até o
protétipo), formando assim uma floresta de caminhos 6timos.
Esse conceito é demonstrado na Figura [T} O procedimento de
treinamento completo possui complexidade O(n?), onde n é
o numero de instincias de treinamento. Maiores informagdes



sobre esse método em sua versdo rdpida e conforme utilizada
nesse artigo podem ser encontradas em [7].
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Figura 1. Treinamento OPF

O classificador incremental OPF-I adiciona uma nova
instancia rotulada a um modelo OPF pré-existente. Essa in-
clusdo é feita em tempo linear, isto é, O(n + 1), sendo n o
ndmero de instancias no modelo pré-existente. O procedimento
inicia classificando a nova instancia utilizando o modelo atual.
Esse passo determina o predecessor da nova instancia, ou seja,
o vértice do sub-grafo ao qual essa instincia foi conectada;
entdo, a inclusdo considera um dos seguintes casos:

2

¢ Se o predecessor ndo € um protdtipo e esse possui o
mesmo rétulo da nova instancia, entdo a nova instancia
serd um novo vértice em uma arvore existente; como a
arvore ¢ uma MST, utilizamos uma adaptagdo do método
de Chin e Houck para inserir esse novo vértice na arvore
em tempo linear [[10];

e Se o predecessor € um protdtipo e pertence a mesma
classe da nova instancia, entdo é possivel que essa possa
ser um novo protétipo. Um algoritmo de reconquista é
executado de forma a verificar se a nova instancia ird se
tornar um novo protétipo em uma arvore existente ou
apenas ser incluida conforme o item 1;

o Se o predecessor € de classe diferente da nova instincia,
entdo o elemento sendo inserido passa a ser o protétipo
de uma nova arvore, e caso o predecessor nio seja um
protétipo ele também se torna um protétipo, causando o
particionamento da drvore atual em 2 sub-drvores, para
as quais é executado o algoritmo de reconquista.

O terceiro item acima € o responsavel pelo aspecto classe
incremental do algoritmo, pois permite que um elemento de
uma classe ainda néo vista forme uma nova arvore no modelo.
Para a criagdo do modelo inicial temos duas opg¢des: caso
tenhamos disponiveis exemplos de apenas uma classe, criamos
uma floresta de caminhos 6timos de uma classe utilizando o
método nado-supervisionado OPF Clustering [11] que contém
multiplas 4rvores de caminhos 6timos porém todas de uma
classe. Caso tenhamos exemplos disponiveis de mais de uma
classe, entdo o OPF supervisionado € utilizado para a criacao
do modelo inicial [7].

Observamos no entanto, que o modelo atualiza¢do nio é
igual ao modelo retreinado. Isso porque no OPF tradicional
uma dada instdncia pode ser conquistada por uma &arvore

de rétulo diferente. No nosso algoritmo, forcamos que essa
instancia seja uma nova arvore para permitir que o modelo
atualizado contenha a informacdo da nova classe, ainda nao
vista. No entanto, demonstraremos a seguir que essa diferenca
no modelo ndo afeta a performance da classificacdo.

Todos os algoritmos utilizados estdo descritos com mais
detalhes em [9]. A funcdo de inser¢do em drvores minimas
utilizada € uma versdo adaptada do algoritmo de atualizacdo
de MSTs proposto por Chin e Houck [10]]. Esta adaptacio é
descrita no Algoritmo [I]

Algorithm 1 Inser¢do em MST - OPF-I

Require: 7" ¢ o grafo; z é a nova instancia; r é qualquer vértice na
arvore; t € uma varidvel global e é a maior aresta no caminho
entre w e z, enquanto m € a maior aresta entre r e z.

1: mark r ”old”

2: m o+ (1, 2)

3: for each vertex w adjacent to r do

4:  if w marked “new” then

5: insertOPT(w, z, T') // chamada recursiva
6: k < maximum between ¢ and (w, )
7: h < mininum between ¢ and (w, )
8: T gets the edge h

9: if cost of k < cost of m then

10: m <+ k

11: end if

12:  end if

13: end for

14: t < m

15: return T

III. ANALISE DE COMPLEXIDADE

A complexidade de inserir um novo elemento no modelo
utilizando o OPF-CI é O(n) para n exemplos no modelo atual,
conforme prova descrita em [9)]. Seja z um novo exemplo
conquistado pelo vértice r por uma das arvores de caminhos
6timos do modelo atual; entdo temos que:

Proof: ApGs executar a linha 5 do Algoritmo [T} m
e t sdo as maiores arestas no caminho desde r até z, e
desde w (primeiro vértice adjacente a r) a z, respectivamente.
Considerando que os vértices estdo numerados na ordem em
que eles completam a chamada ao algoritmo de inser¢do, entdo
podemos demonstrar por indu¢do que a propriedade da OPT
¢ mantida em tempo linear.

Passo base: seja w’ o primeiro né a completar a chamada
recursiva, esse devera ser um noé folha. Entdo ¢ serd a aresta
(w', z) que é a tnica conectando w’ a z. Se r’ incide em w’,
é possivel ver que m = (r’, z) tanto antes quanto depois da
chamada a insertOPT(w").

Passo indutivo: ao executar a linha 5, i.e. insertOPT(w),
se w é uma folha, novamente as linhas 5 e 9 serdo puladas,
e t = (w, z). Do contrédrio, seja x o vértice incidente a w o
qual é o dltimo a ser considerado na chamada insertOPT(w).
Por hipétese indutiva, apés executar insertOPT(x), temos que
m e t sd0 as maiores arestas nos caminhos desde w e x até
z, respectivamente. Podemos mostrar que em todos os casos ¢
serd a maior aresta no caminho entre w e z. De forma similar,
m é a maior aresta no caminho entre r e z.



Tabela I
DATASETS UTILIZADOS

Dataset \ Tipo Atributos  # Classes  # Observ.
Cone-Torus Sintético 2 3 400
L3 Sintético 2 3 1000
NTL Real 8 2 4952
SpamBase Real 56 2 4601
MPEG7-BAS Real 180 70 1400
Produce Real 64 14 1400

Ainda, nas linhas 6 a 9, a maior aresta entre m, (w,r) e ¢
é excluida, entdo m e T (i.e. a MST) sdo atualizados. Como
no maximo n — 1 arestas sdo excluidas, sendo cada uma delas
a maior aresta em um ciclo 7" permanecerd uma MST.

Note que insertOPT(r) realiza (n — 1) chamadas recursivas
na linha 5, e por isso as linhas 1,2, 6-10 e 14 s@o executadas
n vezes. As linhas 3 e 4 contam cada aresta no maximo duas
vezes € como essa contagem € proporcional ao tamanho da
lista de adjacéncias, executam entdo 2(n — 1) vezes. Assim, o
Algoritmo 1| tem complexidade O(n). ]

IV. EXPERIMENTOS
A. Datasets e Reproducibilidade

O cdédigo e datasets ndo disponiveis publicamente podem
ser encontrados em uma pagina we Os experimentos fo-
ram conduzidos utilizando 6 datasets: 2 sintéticos e 4 reais
conforme detalhes na Tabela [l

B. Configuragdo experimental

Os experimentos foram projetados para testar os seguintes
conceitos: primeiro o de que o OPF-CI é capaz de aprender
novas classes incrementalmente; segundo de que este € robusto
a diferentes ordenagdes em que os novos dados aparecem e
s@o incluidos no modelo; e, finalmente, para comparar sua
acurdcia e tempo de execucdo com os classificadores SVM e
kNN. Acuracias balanceadas foram computadas de forma a
melhor comportar datasets com classes desbalanceadas.

Cada experimento utiliza como modelo inicial dados de
apenas uma classe. A partir desse modelo de uma classe,
executamos o algoritmo OPF-CI. A particdo em conjuntos de
treinamento e teste foi repetida 10 vezes de maneira aleatéria
com distribui¢do uniforme e mantendo a proporgdo entre as
classes, em modelo hold-out.

Os seguintes passos sdo seguidos para os experimentos com
cada base de dados:

1) Particio treinamento/teste com 50% de instincias
cada: S € o conjunto de treinamento (esse serd utilizado
para criar o conjunto inicial e os incrementos), € 1" o
conjunto de testes.

2) Criacao do conjunto inicial e incrementos a partir
de S: Sy é o conjunto de treinamento inicial contendo
50% dos exemplos da classe inicial 7 em S (as outras
classes ndo aparecem no conjunto inicial), e I contém
as demais instancias;

Uhttp://www.icme.usp.br/~moacir/paper/16wuwopfci.html

Tabela IT
ACURACIA E TEMPO DE EXECUGCAO PARA A BASE DE DADOS NTL

Iteracdes

Classe | 1 250 | 50% | 75% | 100% | Alvo

inicial

T [ 5221686 ] 747 | 797 | 809
OPE-CL 5 1 507 | 815 | 814 | 823 | 809 | 819

T [ 515 | 634 | 734 | 804 | 800
SVM > | 798 | 774 | 774 | 801 | 800 | 800

T 1506 | 515 [ 644 [ 707 | 739
3NN 2> | 716 | 726 | 711 | 736 | 39 | 7*°

3) Modelo inicial usando S, construindo uma floresta de
caminhos 6timos com arvores de uma classe apenas
utilizando o algoritmo OPF clustering [[L1];

4) Criacao dos incrementos: [ é particionado em 20 incre-
mentos S;, i = 1..20, todos uniformemente distribuidos,
mantendo a propor¢do entre as classes; uma excecgio é o
dataset MPEG?7 dataset, particionado em 5 incrementos
por ser um dataset pequeno;

5) Atualizacio incremental: o modelo € atualizado, in-
cluindo cada conjunto S; com ¢ = 1..20 e avaliando no
conjunto de testes 7.

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Reportamos a acuricia obtida e o tempo de execucdo para
o treinamento e classificacdo utilizando cada método. Por
limitagcdes de espago, apenas os resultados mais relevantes
sao mostrados em detalhes. O classificador SVM com kernel
RBF teve parametros definidos por um grid search no conjunto
S e o tempo de execugdo para essa busca ndo foi incluido
nos resultados. Isso foi necessdrio pois seria muito custoso
computar parametros para cada incremento. Assim, devemos
interpretar os resultados do algoritmo SVM como um limite
superior.

Na Figura [2] e Figura [3] mostramos os resultados para os
datasets MPEG7 e Cone-Torus, respectivamente, comparando
a acurdcia por incremento como uma linha sélida com a
acuracia do treinamento com o conjunto completo S, a qual
chamamos de acuricia alvo. Nas Tabelas [II] e a acurdcia
sobre a porcentagem de incrementos € reportada de forma a
demonstrar a robustez do método a variagdo na ordem das
classes como classes iniciais.

Os resultados apontam que o OPF-CI alcanga a acuricia
alvo, demonstrando sua capacidade classe-incremental. Ambas
acurdcia e tempo total utilizando o OPF-CI sdao comparaveis
com os demais algoritmos, ainda que ligeiramente mais lenta
do que o KNN (note, no entanto que o algoritmo ANN
ndo possui treinamento). O tempo para treinamento com o
SVM variou entre os datasets. Nas Tabelas [T e notamos
que o OPF-CI alcanga de forma consistente a acuricia alvo,
independente da classe inicial, confirmando sua robustez com
relacdo a ordem.

VI. CONCLUSOES

Os algoritmos propostos foram capazes de atualizar com
sucesso modelos OPF para os diversos datasets estudados,
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Figura 2. Acurécia e tempo de execu¢dio MPEG7

Tabela III
ACURACIA E TEMPO DE EXECUCAO PARA A BASE DE DADOS PRODUCE
(14-CLASSES) PARA UMA AMOSTRA DE CLASSES COMO MODELO INICIAL

Iteracdes

Ist | 25% | 50% | 75% | 100% | Alvo

Classe
inicial
T [ 700 | 882 [ OL1 | 941 | 947
2> | 735 | 894 | 926 | 940 | 947
OPE-CL 13 | 700 | 894 | 922 | 942 | o047 | %*4
14 | 712 | 893 | 925 | 944 | 947
T [ 715 [ 914 [ 938 | 955 | 9638
2> | 726 | 907 | 935 | 954 | 968
SVM 13 | 736 | 908 | 936 | 955 | 967 | 2%
14 | 726 | 908 | 938 | 955 | 967
T 587 | 830 [ 875 [ 912 | 930
> | 608 | 849 | 897 | 920 | 930
3NN 13 | 689 | 848 | 901 | 920 | 930 | 230

14 62.7 | 839 | 90.8 | 91.2 93.0

possuindo prova de manutencdo da estrutura das drvores de
caminhos 6timos e de inclusdo em tempo linear para cada
instancia. Apesar do modelo atualizado ndo ser idéntico aquele
produzido pelo retreinamento, a abordagem proposta tem apelo
do ponto de vista de suas capacidade incrementais, sem perda
de acurdcia conforme demonstrado nos experimentos.

Trabalhos futuros podem explorar a abordagem proposta em
conjunto com outros métodos de aceleracido do treinamento e
classificacdio OPF, bem como adaptados para uso com OPF
ndo supervisionado entre outras aplicagdes.
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Figura 3. Acuricia e tempo de execucido Cone-Torus
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