CARLOS MAGNO NUNES

SELECAO DE PRIMITIVAS UTILIZANDO
ALGORITMO SUBIDA DE ENCOSTA
OTIMIZADO EM PROBLEMAS DE
RECONHECIMENTO DE CARACTERES

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Informdtica Aplicada da
Pontificia Universidade Catdlica do Parand
como requisito parcial para obtencdo do grau
de Mestre em Informatica Aplicada,

Area de Concentracio: Ciéncia da Imagem.

CURITIBA
2004



CARLOS MAGNO NUNES

SELECAO DE PRIMITIVAS UTILIZANDO
ALGORITMO SUBIDA DE ENCOSTA
OTIMIZADO EM PROBLEMAS DE
RECONHECIMENTO DE CARACTERES

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Informdtica Aplicada da
Pontificia Universidade Catdlica do Parana
como requisito parcial para obtencdo do grau
de Mestre em Informatica Aplicada,

Area de Concentragio: Ciéncia da Imagem.
Orientador:

Prof. Dr. Celso Antonio Alves Kaestner
Co-orientadores:

Prof. Dr. Alceu de Souza Britto Junior e

Prof. Dr. Robert Sabourin

CURITIBA
2004



Nunes, Carlos Magno

Selecdo de Primitivas Utilizando Algoritmo Subida de Encosta Otimizado em
Problemas de Reconhecimento de Caracteres, / Carlos Magno Nunes, 2004
095 folhas

Dissertag@o. Pontificia Universidade Catélica do Parana, PUCPR, Programa de
Pés-graduagdo em Informatica Aplicada, PPGIA, 2004

Orientador: Prof. Dr. Celso Antonio Alves Kaestner

Co-orientadores: Prof. Dr. Alceu de Souza Britto Jinior e Prof. Dr. Robert
Sabourin

1. selegdo de primitivas. 2. algoritmos de busca. 3. reconhecimento de
padrdes 4. reconhecimento automadtico de caracteres




ii



iii

Dedico este trabalho a
Elenise,

Eduardo e

Fernanda.



Agradecimentos

Primeiramente agradeco ao Prof. Alceu de Souza Britto Jr., pela confianca e
apoio depositados em meu trabalho, principalmente pela serenidade quando eu estava
presente e pela paciéncia quando eu estava ausente. Aos Professores Orientadores e Co-
orientadores Celso Antonio Alves Kaestner e Robert Sabourin, pelas criticas e
comentarios.

Pelo financiamento, agradeco a Pro-Reitoria de Pesquisa e Pds-graduacido da
Pontificia Universidade Catdlica do Parana.

Aos colegas de laboratério, professores e funciondrios do PPGIA pelas
informagdes e troca de experiéncias.

Agradeco de forma especial a minha familia que compreendeu e aceitou os

meus objetivos.

v



Sumario

Lista de FigUras.......ccueeiiiseiciieecsseniisnncsssninsnnssssescsssncsssnscssssesssssssssssssssssssssssssssesssns viii
Lista de Tabelas......cccuiiiiiiviiiiissniiininiiissnnniiissneiicsssssiisssnsncssssssnesssssssssssssnssssnssnene X
Lista de ADrevIiaturas....ccccecceeesecnriiisssnnnisssnnenecsssssnesssnsnccssssssssssnssnessssssssssssssssssssse xi
RESUMOuuuiiiiieiiiiiinntiisinniisssnsticssnstisssssssisssssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnsanes xii
ABSTRACT ....iiiieiiiiinitiinsntticnsntiicssssnissssstnessssssnessssssesssssssssssssssassssnssssssonsans xiii
1 INEFOAUCAO ceeecuenerecsineencssnenncssneeccssneeessssseescsssssesssssseesssssseessssssesesssssasssssssesssssanes 1
1.1 ODBJELIVOS ..ttt ettt e ettt e e e e e ettt e e e e e ettt e e e e e e e e nanbbeeeeeas 2
1.2 CONIIDUIGOES. « e eeeeeiiieee e ettt ettt e e ettt e e e e e et aeeeeeeas 2
1.3 JUSTFICALIVA ..ttt ettt et 3
1.4 OrganizZaga@o dO TEXL0 ...ceeeeeiiiiiiiiiiieee ettt e e ee e s 4

2 Fundamentacio TeOriCA......cccevrrersrercssanissercssnnesssanessssnsssssssssssssssssssssssssnsssssssssens 5
2.1 Reconhecimento de Padroes............eeeeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiece et 6
2.2 ClasSIfICAAOTES. .....cccoiiuiiieiiiiee ettt ettt ettt e et e e 7
2.2.1 Redes Neurais ArtifiCIQLS . ........ocoueeevvieiiiniiiiiiiiie et 8
2.2.2 Perceptron Multicamadas MLP...................ccccccoeeeivveeeeeeeeiccirvieeeeeeaenens 10
2.2.3 Consideracoes sobre a Camada Escondida...................c..ccoeceeuvuenenn.n.. 11
2.2.4 Niimero de Camadas ESCONAIAAS ................oeeeeeeveiiiveiieeeieeiiiieieeeeeeenns 13

2.3 Extraco de Primitivas .......cccoooiiiiuiiiiiiiiiiiiiiieeee ettt 13
2.3.1 ZOTE@AMICTLO ....ceeneenneenseesasessssssssssssssssssesetaeseeeeteeereeeeeeteeeeeeeeees 14
2.3.2 Informagées de CONLOTIO ..........c..oueeeeueieieei et 14
2.3.3 Primitivas de FUNAO............cccccveviiiiiiiiiiiiiiieieeecsiieie e eeeiee e 15
2.3.4 Contagem de PiXels..............coouueeeeiiiiieiiiciciiiie e eeccrrvee e e siaraae e 17

2.4 SelecA0 de PrimitivVas.........ceeeecurieieeeeiiseiiiieeeeeeeserirreeeesesessennneeeeeeessnnnsnnnes 17
2.4.1 ADOTAAGENM Filler......cccoiiiiiiiieeeciie ettt 20
2.4.2 ADbOrdageimns WEAPPET ...........uuuveieeeeieeiiiiieeeeeeeeciteeeeeeeeseiteeeeseeessaeeees 21
2.4.3 Algoritmo de busca Subida de Encosta com Mutacdo Randomica........ 22

2.5 Consideragdes FINAIS .........ceieieireiuiiiiieeeeieiiiiiiieeeeeeesiirreeeeeeeessenreaeeeeeesnnnes 25

3 Trabalhos Relacionados ..........ceeeeieivveniiiiineiisscnencsssneicsssssencsssnssecssnssncssnsenes 26



4 MELOAO PropPosto......ccccsericscsaricssssnsecssssssiosssssssessssassossssssssssssssssssssssssssssasssssssssss 33

4.1 EStrutura BASICA .....ccoovuiiiiiiiiiiiieiieceite e 34
4.1.1 EXtrac@o de PriMmEIIVAS .......ccc.uueeeiiiiiiiiiiiiieiie ettt 34
4.1.2 ClLASSTICAAOT .....eevvee ittt e e e e e e 36
4.1.3 Epocas de Treinamento....................ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseseseeeeeeeeeesenns 37

4.2 Selecao de Primitivas......c.eee i eieiiiiieeiiiiiiiicte ettt e 37
4.2.1 MUltiplos MAXIMOS LOCAIS ............uuveeuuininiirriiiiiiiieiereeeeeeeeeeeeeeerereeeeaeeaees 38
4.2.2 Andlise da Sensitividade...............ccccooeieoeeiiiiiiiiiiiiciieeee e 38
4.2.3 Critérios de Parada Considerados .................ccccoucvceieeniuecinnnseeeannneen. 39
4.2.4 Validando mdximos [OCALS..............coeeeeeeiieioiiieiiiee e 40
4.2.5 Etapa de andlise de reSultados.................oouveiivevciiiiiiiieniiiiieeeeeneneans 40

4.3 Otimizagdes no processo de Selecao de Primitivas........cccoeeeeevvvieeeeerennnnenen. 41
4.3.1 Prioridade de remoOCaO....................cooveeeiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 41
4.3.2 Selecdo do Niimero de niveis de prioridade.................ccccccovvveeevannnne. 43
4.3.3 Selecdo da primeira primitiva a ser removida .................ccocceeeeeeenannnnns 45
4.3.4 ALGOTIINO PFOPOSTO...cccooeiiiiiiieeeeieiiieie e ettt e e e sirtee e e e e e 46

4.4 Maiéximos locais com tolerdncia na taxa de reconhecimento............c.cc.......... 47

4.5 Classificador €m CasCata .........oieueeeiiiiieiiiiiiiieee ettt eee e e e 48
4.5.1 Complexidade Computacional...................ccovvueeeeeeseeiiiuveeeeeeeseiirveneneenn 50

4.6  Consideracdes FINAis ........coooiiiiiiiiiiiiiiiie e 51

5  Experimentos € ReSUItAdOS ....ueeeeicceiirsssanneiicscssssssnnesseccssssssssssssscssssssssassssssssssees 52

5.1 Base de dados ......ccoiiiiiiiiiiiiei e 52

5.2 EXPErimentos IMICIAIS....ccceerrreurrrrereeeerisnrnrrreeeeessseisnreeeeessessssnssereesssssnssnssens 53
5.2.1 Camada ESCONAIdQ ...............ooeeiiiiiiiiiieiieeeeee e 53
5.2.2 Treinamento da Rede Neural................ccccooovoeiieiiiiiieeiieieeiieeeeenen 55
5.2.3 Resultados dos experimentos para ajuste do classificador.................... 57

5.3 Experimentos para Selec@o de Primitivas.........cccocceeernieieiniiieciniiiec e, 59
5.3.1 Niimero de subconjuntos avaliados ................cc.ccoeeeeuveeiieeeneiciineneannn. 59
5.3.2 Experimentos com o algoritmo de busca inicial.................cccceeeeeeveennn. 60
5.3.3 Experimentos com as Otimizagoes PropoStas ..............eeeeeveeeeeeievenennnnn, 63
5.3.4 Resumo do Protocolo Experimental .................ccoccevveveeieeeniiiineneenennnannns 63
5.3.5 Experimentos com o conceito de TolerGncia................oceveeeecnveeeneenennnns 67

vi



5.3.6 Conjunto de Validaghio 3............cccceeeeioieieeiiieieeeee e 68

54 ClasSIficador €M CaSCALA .......vvvueiieeiieie ettt et e e e e e e eaeesaans 70
5.5 Consideragdes FINAIS .........ceieeeireiiiiiiieeeeieiiiiiiieeeeeeesiirreeeeeeeeseerrereeeeeesnnnns 72
0 CONCIUSOELS ..ovvennreerenneecereereecensessesssssssesssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssansssons 73
RETEIEIICIAS veevveeereerreeeneeeeeeceeerereeerssssesssssssssessssssssssssssssasssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnee 77

vii



Lista de Figuras

Figura 2.1: Elemento de Processamento Perceptron..............cccceevviiiiiiiiiininniieeenieenn. 9
Figura 2.2: Adaptada de [PRIOO] - rede MLP com uma camada escondida;................. 10
Figura 2.3: Adaptada de [OLIO1a] - (a) caractere (b) contorno do caractere (c) contorno

ampliado parte superior direita (d) Vetor de Primitivas e (e) cddigo de Freeman.. 15

Figura 2.4: Primitivas direcionais modificadas ............cccccevereeieiiiiiiiieeeiniiiiieee e 16
Figura 2.5: Descritores de concavidade adaptado de [BRIO1]; .........cooeeiiiiiiiiiiiinnnnin. 16
Figura 2.6: Métodos de selecao de primitivas, adaptado de [DAS9I7]......ccccvvveeeeerennnns 18
Figura 2.7: Classificacdo de algoritmos, adaptado de [BARO3]........cccccccveiivirieennnenen. 19
Figura 2.8: Taxonomia segundo Jain [JAIO7D] ..c.ccccieriiiiimiiicc e, 19
Figura 2.9: Abordagem Filter , adaptada de [DAVOS] ......coooiiiimmiiiiiniiiiiceen 20
Figura 2.10: Diagrama simplificado Wrapper, adaptada de [DAVIS].......ccccvvennneeee. 21
Figura 2.11: Simulac¢ao de algoritmo Subida de Encosta............ccccvvvveeeeenrcciiieneeeennnns 24
Figura 2.12: Algoritmo tradicional Subida de Encosta.........cccoocoviiiiiiiiiiiiiicininiinne 25
Figura 3.1: Reconhecimento por tamanho da base, adaptada de [LIU02, pag. 198]...... 27
Figura 4.1: Estrutura basica iniCial ............coovvuiiiiiieriiiiiiiiieee e eceiiieee e eeiiireee e e e e 33
Figura 4.2: Ajustes iniciais do classificador.........cccevvvciiiiiiieriiiciiiiiecee e 34
Figura 4.3: Divis@o das bases de dadoS..........c.uuveeeiiiiiiiiiiiieiee e ee e 35
Figura 4.4: Ajuste manual da rede neural............ccccooiiiiiiiiiiiiiiii e, 36
Figura 4.5: Valor mEdio POr PriMitiVa .......cecuvvvireereeeeiriiiiiereeeeereiiieeeeeeesesenreeeeesssssnnns 39
Figura 4.6: Validacdo dos mAXimos 1OCAIS ........ceeeeirriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee et 40
Figura 4.7: Taxa de erro resultante da remogao individual ..............ccccoeiiiiiiiiiiiininnnnn. 42
Figura 4.8: Determinacgdo da prioridade da remogao das primitivas .........ccccccveeeenunneen. 43
Figura 4.9: Selec¢do do ntimero de niveis de prioridade ...........cccooeveeeinniieiiniieeeennneen. 44
Figura 4.10: AlZOTItINO PIrOPOSTO ...vuvvrreeeeereriririreeeeeerronrreeeeeseesanrrereeessssssnseseeesessnsnnnes 46
Figura 4.11: Classificador €m CasCata.............uueeieeiiiiiiiiiiiiie ettt e e 50
Figura 5.1: Nimero de nés da camada escondida..............cceeeriiiiiiiiiiiininiiiiiiieeee e, 54
Figura 5.2: Determinac¢do do critério de parada da rede neural...............coccuiiieiiinnnnn. 55
Figura 5.3: Iteragdes do algoritmo convencional..............cceeiiiiiiiiiiiiiieiiiniiiiiiieee e 61
Figura 5.4: Subconjuntos gerados pelo método inicial ............cccovvvviieeeeniiiiiiieeneeeinnnnn, 61

viii



Figura 5.5: Resultados das etapas de validacio do algoritmo inicial...............cccceeenneee 62

Figura 5.6: Iteragdes com conceito de prioridade € nova SEMente ...........cccuvveeeeeeeennnnee 64
Figura 5.7: Subconjuntos gerados pelo método Proposto .........ceeevveeereiiieeiniiieeennneeennn 65
Figura 5.8: Taxa de erro resultante da remogao individual ..............ccccoeeviiiiiiiiiininnnnn. 66
Figura 5.9: Resultados da etapas de validagao do algoritmo proposto ............ccceeeernneee 66
Figura 5.10: Nimero médio de primitivas dos maximos 10cais ...........cccceeeerviveeernnneenn. 69
Figura 5.11: Comparag@o do incremento da taxa de erro..........cceevveeeerniieieniieeeennneeen. 69
Figura 5.12: Comparagfo entre taxas de r€JEICAO .......cvcuvrrerreeeerriiiiiieeeeeeeiinrreeeeesennnns 71

X



Lista de Tabelas

Tabela 3.1: Abreviaturas dos classificadores utilizados...........c.cccceeveeriiinniiiiniiiinneens 26
Tabela 3.2: Comparacao de resultados sobre diferentes bases de dados ..........c............ 29
Tabela 3.3: Comparacao de resultados entre algoritmo RMHC e 1-NN ....................... 30
Tabela 3.4: Resultados dos experimentos com técnica backward e forward ................. 31
Tabela 5.1: Divisao dos arquivos da base de dados...........ccceeevrevniiiiieeeiiiiiiiiiieeee e 53
Tabela 5.2: Resultados da aplica¢do da férmula de Baum-Haussler ...............cc.c.......... 53
Tabela 5.3: Divisdo das bases de dados ..........ceovviieiirniiiiinniiienicec e 57
Tabela 5.4: Resultados iniciais obtidos para caracteres maitisculos manuscritos .......... 57
Tabela 5.5: Base de caracteres minisculos ManuSCIitOS.......c..eeeereveeeerniveeeeniieeeennneenenn 58
Tabela 5.6: Resultados para caracteres mintisculos ManUSCIitos ........cc.coervvveeeeeeernnnnnne 58
Tabela 5.7: Base de digitoS ManUSCIILOS .........uueieeiiriiiiiiiieie e et e e et tee e e e e 58
Tabela 5.8: Resultados para digitos ManUSCIItOS.......cc.vvvvieeeererriiiiiiieeeeeeeereriiereeeeeesenens 58
Tabela 5.9: Resultados para digitos ManUSCIItOS .......ccocuvererrriereeniieeeeniieeenrieeeniieeees 62
Tabela 5.10: Resultados para caracteres maitisculos manusCritoS...........cevvvvveeeeerrnnnns 65
Tabela 5.11: Resultados para digitos ManUSCIILOS ...........uevereeerrerurereeeeesisrrereeeeessnnennns 67
Tabela 5.12: Caracteristicas dos modulos do classificador...........cccccceevuiiiniiiniiiiinenns 68
Tabela 5.13: Resultados para rejeicdo com taxa de erro 0,5% .........ceeeeeevevniniieeeeennnnnn, 70
Tabela 5.14: Resultados para rejeicdo com taxa de erro 0% ........cceeeeeeeeeviiiiiiieeeeennnnne. 71



1-NN
GED
HMM
ICR
LASER
MLP
NIST
OCR
RMHC
SCRAP
RBF
PC
LVQ
MQDF3
RDA
QDF
LDF
SLNN

Lista de Abreviaturas

1-Nearest Neighbor

Gerenciamento Eletronico de Documentos
Hidden Markov Models

Intelligent Character Recognition

Learning Algorithms using SEarch Ring

Multi Layer Perceptron

National Institute of Standards and Technology
Optical Character Recognition

Random Mutation Hill Climbing

Subset selection using Case-based Relevance APproach
Radial Basis Function

Polynomial Classifier

Linear Vector Quantization

Modified Quadratic Discriminant Function
Regularized Discriminant Analysis

Quadratic Discriminant Function

Linear Discriminant Function

Single-layer Neural Network

Xi



RESUMO

O desenvolvimento constante de técnicas de reconhecimento de padrdes, de
técnicas de extracdo de primitivas, implementacdes de algoritmos genéticos e a
utilizacdo de forca bruta oferecida pela utilizacao de redes neurais permitem a resolugcao
de problemas de classificagdo cada vez mais complexos. Este conjunto de facilidades
acaba permitindo a utilizacdo de conjuntos de primitivas maiores € mais complexos. De
forma proporcional ocorre, porém o aumento da complexidade computacional que pode
acabar por inviabilizar a tarefa, pois a utilizacdo de determinadas primitivas sem que se
tenha uma avaliacdo individual, da sua importincia ou relevancia, pode apenas
consumir recursos importantes. Este trabalho apresenta um método de busca Subida de
Encosta Otimizado, que tem por objetivo reduzir o conjunto de primitivas necessdrias a
tarefa de classificacdo de padrdes. Os experimentos trabalham com exemplares de
caracteres e digitos da base NIST, utilizando um conjunto inicial de 132 primitivas. O
método proposto apresentou uma reducao de até 42% do tamanho inicial do conjunto de
primitivas, sem redu¢do dos indices de classificagio e, com a utilizagdo do conceito de
tolerancia no controle do algoritmo foi possivel reduzir em até 80% o tamanho do
conjunto inicial com uma reduc¢ao do indice de complexidade computacional de até 86%
para uma reducao de apenas 1,67% dos indices de classificacdo. O método apresentado
se mostrou uma interessante técnica de implementacdo de uma abordagem Wrapper

sem necessariamente utilizar complexas e caras estruturas de hardware.
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ABSTRACT

The pattern recognition techniques, feature extraction techniques, genetic
algorithms implementation and brute force offered by neural nets allows to solve
classification tasks more complex. These facilities allow the use of more complex
features groups. In a proportional way happens, even so the increase of computational
complexity that can make unfeasible the task, because the feature can be used without
an individual evaluation of its meaning or relevance, can just use important resources.
This work presents a search method called Optimized Hill Climbing Algorithm that
reduces the feature set necessary to patterns classification task. Experiments use the
NIST database characters and digits, using a initial set of 132 features. The Optimized
Hill Climbing Algorithm reduces up to 42% the feature set initial size. Without
reduction in the classification rates and, with the use of the of tolerance concept in the
algorithm control, was possible to reduce up to 80% the initial feature set size. With
computational complexity reduction up to 86% with reduction of just 1.67% of the
classification rates. Proposed method showed an interesting Wrapper implementation

technique, without necessarily use complex and expensive hardware structures.
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Capitulo

1 Introducao

O surgimento da capacidade de escrita humana representou um marco na
histdria das civilizagdes. Simbolizou o fim do que ficou conhecido como periodo Pré-
histérico. Teria ocorrido por volta do ano 3.100 a.C. na regido sul da Mesopotamia, e se
constituia em gravacdes cuneiformes feitas em placas de barro. Esta forma particular de
comunicagdo e de registro de conhecimento humano, conta com aproximadamente
5.000 anos de desenvolvimento. O que era, no inicio, um conjunto de aproximadamente
2.000 simbolos, hoje € representado por um conjunto bem mais reduzido contendo
apenas algumas dezenas de simbolos. Os diversos modelos destes simbolos
influenciaram a prépria imprensa, que surgiu cerca de 500 anos atrds. A origem dos
tipos graficos mintsculos [LOF03 , PIR03] foi baseada nos desenhos de caracteres
manuscritos italianos, romanos e carolingios e seus tipos graficos maidsculos foram
baseados nos caracteres manuscritos das ldpides romanas. E, hd apenas 50 anos
[TRI96], teve inicio o estudo de técnicas que visam permitir aos computadores efetuar a
leitura ou reconhecimento automadtico deste tipo de escrita, tdo rica em variabilidade e
sensivel as particularidades de cada individuo [FREOQ2, p.36].

O uso crescente de computadores pode sugerir que a utilizacdo da escrita
humana esteja perdendo importancia. Porém, o que se observa é justamente o contrario.
O volume de documentos gerados, manuscritos ou impressos, continua aumentando,
acompanhando uma crescente necessidade de informacgdes para a realizacdo das tarefas
didrias. Considerar o conteido de tais documentos pode representar o diferencial
necessério para uma correta tomada de decisdo em Sistemas de Informagdes Gerenciais,
que € definido por [OLIO2a] como sendo o processo de transformacdo de dados em
informacgdes que sdo utilizadas na estrutura deciséria da empresa. A digitalizacdo de
documentos é a tecnologia bdsica que permite tal utilizacdo e o reconhecimento

automdtico de caracteres em documentos € o processo especifico, ambos ainda



trabalham na obten¢do de um modelo definitivo. Assim como a escrita humana precisou
passar por um longo periodo de evolucdo, tudo o que ji foi pesquisado em termos de
técnicas de “extracdo” de informag¢des de documentos manuscritos ou impressos, por
meio de sistemas de reconhecimento automdtico, forma hoje uma base de

conhecimento, um ponto de partida para novas pesquisas e experimentagoes.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € propor um método que possa identificar de
maneira automdtica um subconjunto de primitivas, a partir de um conjunto de primitivas
inicialmente proposto. Utilizando, para isto, uma estratégia de busca de baixo custo
computacional, baseada no algoritmo de busca Subida de Encosta. Para tanto, destacam-
se os seguintes objetivos secundarios:

a) Verificar a viabilidade da utilizacdo de algoritmos de busca heuristica na
eliminacdo de primitivas ineficientes ou redundantes no processo de
reconhecimento de caracteres manuscritos;

b) Verificar a eficiéncia da selecdo aleatéria de primitivas a serem eliminadas do
conjunto principal visando redugao da dimensionalidade do espacgo de solucoes,
método conhecido como Muta¢do Rand6mica;

c) Verificar o impacto da substituicao de primitivas pelo seu valor médio em lugar
da sua simples eliminacao, conceito conhecido como Anélise da Sensitividade;

d) Considerar vérios conjuntos subdtimos de resposta para entre eles, determinar
efetivamente o melhor subconjunto como solucio final;

e) Verificar a eficiéncia da ordenacdo e priorizacdo na tarefa de remocdo de
primitivas;

f) Awvaliar a utilizacdo do conceito de tolerancia sobre as taxas de erro, priorizando
a reducdo do tamanho do conjunto de primitivas;

g) Avaliar o desempenho de um sistema classificador em cascata, que utiliza os

classificadores obtidos com o método proposto.

1.2 Contribuicoes
Este trabalho contribui com um mdédulo reconhecedor de digitos e caracteres
manuscritos, podendo ser inserido dentro de um aplicativo mais amplo de OCR/ICR. De

maneira mais especifica coloca a disposicdo de outros pesquisadores um sistema base



para avaliacdo da relevancia de primitivas, que facam parte de um conjunto maior,

utilizadas em tarefas de classificacdo de padrdes. O método apresentado evita a

reconfiguragdo e retreinamento constante dos classificadores utilizados, reduzindo desta

forma o tempo destinado as fases de treinamento e de obtengcdo de um classificador

ajustado e adaptado para um determinado contexto. Algumas das otimizagdes

apresentadas no método proposto constituem importantes contribui¢des para a reducio

do tempo de processamento e aumento da eficiéncia de algoritmos de busca, a saber:

a)

b)

d)

Utilizacao de analise da sensitividade na remocao de primitivas. Técnica
que dispensa a remontagem das bases de dados e retreinamento a cada
nova iteragdo ou remog¢ao de primitiva. Tem impacto direto na redugdo
do tempo de processamento;

Priorizacdo na remoc¢do de primitivas menos relevantes. Conduz o
algoritmo de forma mais eficiente na busca de um ponto de miximo da
funcdo;

Utilizagdo do conceito de diferentes sementes no inicio da drvore de
busca para avaliacdo de conjuntos de primitivas. Exige que a primeira
primitiva removida apds a obtencdo de um maximo local seja diferente
das primeiras anteriormente removidas. Atua como uma exigéncia de que
a busca do maximo da funcio siga em direcdo diferente das testadas
anteriormente;

Aplicacdo do conceito de tolerdncia ao analisar regido préxima aos
maximos locais. A tolerdncia permite ao algoritmo continuar a remover
primitivas mesmo no caso de piorar a fungdo critério, mas assegurando
conjuntos ainda mais reduzidos de primitivas com pequena piora dos
resultados finais de classificacio;

Avaliagdo de um classificador modular, com diferentes taxas de rejei¢ao.
Demonstra que as técnicas apresentadas sdo perfeitamente adaptaveis a

classificadores em cascata;

1.3 Justificativa

A questdo da variabilidade dos padrdes impde limitagdes em relacdo ao uso de

um conjunto restrito de caracteristicas capazes de operar com resultados satisfatérios de

reconhecimento. Anos de pesquisa colocaram a disposi¢do grande quantidade de



técnicas de extracdo de primitivas, que podem ser classificadas como estatisticas,
estruturais e sintdticas, tornando o conjunto de primitivas extremamente complexo e
dificil de avaliar. Diferentes conjuntos de primitivas sdo adequados cada qual a uma
pequena gama de aplicagdes. Mesmo ao considerar especificamente digitos e caracteres
manuscritos, a quantidade de primitivas disponiveis ainda € muito grande. Existem
primitivas baseadas em propriedades invariantes, outras que prevéem distor¢des e
variacdes. O problema estd justamente em determinar qual o impacto da presenga ou
ndo de uma determinada primitiva sobre a efetiva taxa de reconhecimento do conjunto
sob avaliacdo. Técnicas ndo automatizadas de selecdo tornam-se invidveis para
conjuntos com elevado nimero de primitivas e quando submetidos a limitagdes no
niimero de combinagdes experimentadas pode ndo verificar todo o espago de solucdes e
terminar por apresentar resultados insatisfatérios. O uso de técnicas automdticas de
selecdo de primitivas, ao permitir a inclusio de regras e de conhecimentos previamente
adquiridos na selecdo de subconjuntos apresenta taxas de classificacdo iguais as obtidas
com o conjunto completo, porém com maior capacidade de separacdo de classes por

primitiva e com menor complexidade computacional.

1.4 Organizaciao do Texto

O presente documento estd assim dividido. O Capitulo 2, Fundamentacao
Tedrica, apresenta o embasamento tedrico necessario para uma compreensdo geral dos
métodos e técnicas utilizados. O Capitulo 3, Trabalhos Relacionados, é composto por
uma andlise de publica¢cdes recentes e que de maneira direta ou indireta contribuiram na
elaboracdo da metodologia apresentada. O Capitulo 4, Método Proposto, descreve
detalhadamente a metodologia de trabalho onde sao feitas consideracdes a respeito dos
experimentos. No Capitulo 5, Experimentos e Resultados, sao apresentados os graficos
e tabelas dos experimentos efetuados. O documento encerra com as Conclusdes e
consideracdes finais, listando ainda as referéncias utilizadas neste trabalho e necesséarias

para o perfeito entendimento dos assuntos abordados.



Capitulo

2 Fundamentacao Tedrica

O uso comercial de aplicativos para OCR' sugere que existe mercado e também
aplicativos de qualidade [MEL99] e que dentro de determinado contexto, ou limitacoes,
contribuem para a digitalizacdo de informacdes impressas. Aplicativos OCR podem
estar inseridos em aplicativos mais completos voltados para aplicagdes de GED?. Porém
ndo é comum encontrar em tais aplicagdes, capacidade para ICR?, que se propde ao
reconhecimento de caracteres manuscritos, devido principalmente as defici€éncias e
limitacdes que as técnicas mais atuais de ICR ainda possuem. O uso de técnicas
computacionais baseadas em utilizacio macica de Redes Neurais [OLIOla] e/ou
Modelos Escondidos de Markov [BRIO2] estdo conduzindo a resultados satisfatorios
para determinados conjuntos de padrdes. E o caso do reconhecimento de nidmeros
manuscritos [OLI02b], com taxas de reconhecimento para digitos isolados que atingem
cerca de 99% considerando-se a base NIST".

Um dos problemas iniciais a ser trabalhado na tarefa de construcdo de um
sistema de reconhecimento automatico de digitos ou caracteres manuscritos, é o de
escolher, ou selecionar, um conjunto de primitivas que seja robusto com relacdo a
variabilidade dos padrdes que serdo submetidos a tarefa de classificacdo. Sabe-se “a
priori” que a imensa capacidade humana de identificar, em uma determinada imagem,
todos os caracteres ali presentes, acaba por permitir uma enorme quantidade de
variacdes e imperfeicdes na escrita e conseqiientemente nas classes de simbolos ou
padrdes. Identificar e representar matematicamente ou estatisticamente esta capacidade

de percep¢do humana [FREQ2, p. 49] € o desafio central dos aplicativos ICR.

" OCR - Optical Character Recognition

? GED - Gerenciamento Eletronico de Documentos
? ICR - Intelligent Character Recognition

* National Institute of Standards and Technology



2.1 Reconhecimento de Padroes

Vocé estd no elevador junto com varias outras pessoas e determinados tragos de
semelhanca comecam a chamar a atengdo para o rosto de uma delas. Ela est4 utilizando
um crachd de identificacdo preso a roupa. Em meio ao movimento das pessoas &
possivel em um unico relance observar parte do primeiro nome que estd escrito em
letras mais destacadas. Em mais uma fracdo de tempo € possivel concluir: - ndo era
quem parecia ser.

Esta situagdo mostra a facilidade com que o ser humano altera e incorpora novos
padrdes como parte de seu raciocinio. Fazer com que os computadores tenham a
capacidade de resolver problemas praticos que envolvam reconhecimento, descri¢ao e
classificacdo € o objeto de estudo da 4drea de Reconhecimento de Padrdes.

De acordo com [JAIOO] o interesse pela drea de reconhecimento de padroes
aumentou nos ultimos anos devido a novas aplicagdes nas dreas computacionais de
DataMiningl, classificacdo de documentos, organizacdo e recuperacao de bases de
dados de multimidia, entre outras. Sao aplicacdes especificas e dentro de um contexto
limitado. Algumas delas, tais como, o reconhecimento de caracteres e digitos
manuscritos exige atencao especial, principalmente em relagdo a grande variabilidade
de exemplos dentro da mesma classe e também variabilidade para um mesmo escritor
[JUSO1]. Para atender a tantas aplica¢des, muitas técnicas de reconhecimento foram
surgindo e a 4rea de reconhecimento de padrdes pode ser dividida, atualmente, nas
seguintes abordagens: comparacdo de modelos ou padrdes, estatistica, sintdtica ou
estrutural e baseada em redes neurais.

A abordagem por comparac¢do de modelos ou padrdes € uma das mais antigas e
pode ser resumida numa operacdo de verificacio de similaridade entre duas amostras de
um mesmo tipo. A partir de um modelo ou protétipo do padrdo a ser reconhecido, uma
comparagdo com um exemplo do padrio € efetuada, verificando uma taxa de
similaridade entre os dois padrdes. Variacdes, desta abordagem, que facam uso de
modelos deformdveis ou elésticos [JAI97a], também podem ser utilizadas.

Na abordagem estatistica [SCH92, pdg. 33], os exemplos dos padrdes sao
representados por vetores n-dimensionais. O objetivo € fazer com que o conjunto de
amostras, ou seus respectivos vetores, sejam distribuidos em um espaco

multidimensional, de maneira que as amostras pertencentes a uma mesma classe fiquem

' Do inglés — Mineragdo de Dados



agrupadas e ao mesmo tempo distantes de todas as outras amostras de diferentes
agrupamentos de classes. A eficiéncia da técnica pode ser verificada pela obtengdo de
fronteiras definidas entre as classes de padrdes. A classificacdo de cada amostra pode
ser previamente conhecida ou desconhecida.

A abordagem sintatica [SCH92, pag. 127] para reconhecimento de padrdes, pode
ser util em problemas mais complexos quando hd necessidade de uma avaliacdo
hierdrquica. Os padrdoes sdo vistos como se fossem seqiiéncias de primitivas e
facilmente pode-se representar um grande numero de diferentes classes com um
conjunto reduzido de primitivas.

A utilizacdo de redes neurais [SCH92, pdg. 203] apresenta caracteristicas de
aprendizado, generalizacdo, adaptacio e tolerdncia a falhas aplicadas a um conjunto de
pesos que automaticamente avalia a sua efici€ncia em produzir uma saida coerente com

o conjunto de exemplos de padrdes aplicados a ela.

2.2 C(Classificadores

Entre as vérias defini¢des para classificadores € possivel citar [DUD73] onde se
afirma que o problema central da classificagdo € o de dividir o espago de primitivas em
regides, ou seja, uma regido distinta do espagco de solucdes para cada categoria ou
classe. Em [HOR94, pag. 06] o termo classificagdo € apresentado como tendo dois
significados distintos. O primeiro significado diz ser possivel fazer um conjunto de
observagdes com o objetivo de estabelecer a existéncia de classes ou clusters’ de dados,
e o segundo significado diz que a partir do conhecimento de que existem muitas classes,
procura-se estabelecer uma regra de forma a tornar possivel classificar uma nova
observacao em uma das classes ja existentes. O primeiro modo é conhecido como
aprendizagem ndo supervisionada ou “por agrupamento”2 e o segundo modo é chamado
de aprendizagem supervisionada.

A aprendizagem supervisionada sugere que existe alguém com capacidade para
uma classificacao perfeita, contemplando todos os exemplos propostos. Desta forma, é
possivel questionar sobre os motivos pelo qual deve-se substituir uma classificagcao
perfeita ou exata por uma classificacdo com algum erro ou aproximagdo. Algumas

justificativas para tal atitude:

' Grupos.
? Em inglés: clustering.



a) Os processos de classificacdo informatizados podem ser efetuados de maneira
muito mais rapida;

b) Processos automaticos vao tomar decisdes baseadas unicamente nas informacoes
consideradas, enquanto que a decisdo humana pode sofrer influéncias de uma

andlise subjetiva que comprometam a confiabilidade das decisoes.

Em relagdo a aprendizagem ndo supervisionada, ndo existem exemplos de
entrada cujas saidas sejam conhecidas. O processo de aprendizagem deve desenvolver
suas representacdes de associacdo, baseando-se em cdlculos efetuados com os
exemplares atuais e com valores armazenados. Um exemplo de Redes de aprendizagem
ndo supervisionada [PRIO0], é a rede Kohonen, cujo objetivo € mapear um conjunto de
entradas, pertencentes a um espago continuo para um conjunto de saidas pertencentes a
um espaco discreto. Produz uma saida em um espaco de menor dimensdo preservando a
topologia dos exemplos de entrada. Desenvolvida na década de 80, procura aplicar
modelos matemadticos cada vez mais proximos a modelos biolégicos do cértex cerebral

de animais superiores.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser entendidas como uma subdivisdo da
inteligéncia artificial, ou como uma técnica de modelagem matematica que se presta
muito bem para a classificacao e reconhecimento de padrdes em sistemas complexos.
Existem registros de estudos iniciais por volta do ano de 1942, onde pesquisas foram
financiadas durante a Segunda Guerra Mundial. Apesar dos avancos obtidos com a
idealizacdo da maquina de Turing em 1936 e também da descoberta do Perceptron por
Rosenblatt em 1957, que se propunha a ser um método simples de treinamento de pesos
que convergiam para a solu¢do de um problema caso ela existisse, em 1969 foram
levantadas sérias ddvidas sobre a capacidade de resolugdo para problemas nao
linearmente separaveis.

Durante quase 20 anos pouca pesquisa foi patrocinada nesta area. Somente
durante a década de 80 € que comecaram a surgir inimeras publicacdes a respeito,
quando se verificou que redes implementadas com um maior nimeros de camadas

poderia avangar sobre problemas nio linearmente separaveis.



Outro impulso recebido foi o desenvolvimento no hardware dos equipamentos
envolvidos. Pesquisadores de redes neurais artificiais tétm hoje a sua disposic¢do,
supercomputadores desenvolvidos com até 10.000 processadores [AMDO04] trabalhando
em paralelo, e com capacidades de processamento da ordem de 40 Teraﬂopsl. Tais
sistemas permitem a simulacdo de problemas complexos, tais como meteorologia,
energia nuclear, etc.

O Perceptron é o elemento de processamento bdsico para a compreensao das
redes neurais. Usado para a resolucdo de problemas quando o conjunto de treinamento
apresenta padrdes linearmente separdveis, ndo sendo possivel sua aplicagdo a um tipo

qualquer de conjunto de dados.

X
X, W)
W, f(a)
C‘: } ¥
X Wp i

Figura 2.1: Elemento de Processamento Perceptron

E possivel ainda incluir uma “tendéncia” no resultado final ao que é chamado de
bias. Existindo um conjunto finito de exemplares presentes no conjunto de
Treinamento, com componentes inteiros (ou racionais), o algoritmo de aprendizagem do
Perceptron ira produzir, em tempo finito, um vetor de pesos que satisfaca a todos os
exemplos de treinamento, para o caso de exemplares linearmente separaveis.

E para o caso de ndo serem separdveis a opcao € tentar encontrar um vetor de
pesos W* que classifique tantos exemplos de treinamento quanto possivel. A este
conjunto de pesos chamamos de “otimo”. Este conjunto de pesos possui, desta forma, a
capacidade de reter conhecimento, baseado na observagdo dos exemplares anteriores.
Aprender com os erros € acertos transformando-os em auxilio na tomada de decisdes
futuras. A partir da estrutura bésica que envolve o elemento de processamento

Perceptron, é possivel compreender esta importante caracteristica apresentada pelas

redes neurais.

! Representa trilhdes de operagdes aritméticas com operadores de ponto flutuante.
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Para que uma rede neural possa ser efetivamente utilizada, deve completar a sua
etapa de aprendizagem, que consiste basicamente no ajuste do conjunto de pesos.
Aproveitando a estrutura simples de um Perceptron € possivel destacar os seguintes
componentes: varidveis de entrada, conjunto de pesos, elementos de processamento e
valor da saida. O aprendizado das redes neurais pode ser efetuado de duas maneiras
citadas anteriormente: forma supervisionada e forma nao supervisionada. No método
aqui proposto a aprendizagem supervisionada de redes serd a técnica utilizada. Para
cada exemplo aplicado na entrada, o valor esperado da saida € previamente conhecido.

O valor de saida € efetivamente calculado através da equagdo 2.1:

4
S :W0+Z W.u,

2.1
= (PAY

A partir das varidveis de entrada € calculado um valor para a saida (S). Como ‘a
priori” o valor da saida € conhecido, calcula-se um erro entre estes dois valores, o
observado e o dado. Este erro € entdo utilizado para a corre¢io (recélculo) dos pesos
(W) na rede, com a inten¢do de que a rede aprenda a reconhecer um determinado padrio

quando este lhe for apresentado as entradas.

2.2.2 Perceptron Multicamadas MLP

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida

Figura 2.2: Adaptada de [PRI00] - rede MLP com uma camada escondida;



11
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Uma limitacdo ao uso de redes Perceptron simples é a necessidade de um
conjunto de padrdes linearmente separdveis. Um caso extremamente simples e cldssico
desta limitacdo seria a tentativa do aprendizado da funcao légica OU-Exclusivo, que
ndo pode ser aprendida por uma rede Perceptron.

Com o desenvolvimento de redes multicamada em meados de 1980, tornou-se
possivel a resolugcao deste tipo de problema. Surgiu o algoritmo conhecido como
backpropagationl trabalhando em redes multicamada. Uma rede MLP pode ter um
nimero varidvel de camadas que s@o assim denominadas: camada de entrada, camada
ou camadas escondidas e camada de saida. Cada uma destas camadas é composta por
um ndmero varidvel de nés ou elementos de processamento. Em relacao as camadas de
entrada e de saida, ocorre uma situagdo relativamente simples. Basta verificar o nimero
de primitivas existentes (camada de entrada) e o nimero de classes conhecidas ou
esperadas (camada de saida). Porém em relag@o aos nds das camadas escondidas, devem

ser feitas mais algumas consideragdes.

2.2.3 Consideracoes sobre a Camada Escondida

Em relagdo ao efeito do nimero de nés da camada escondida, podem ocorrer
duas situagdes extremas segundo [PRIOO, pag. 143]:

a) Utilizacdo de um nimero de nés em quantidade maior que a necessaria ou;

b) Utilizacao de um nimero de nés em quantidade menor que a necessdria.

Como primeiro caso serdo considerados os problemas que ocorrem quando o
nimero de ndés € maior do que o necessario. No caso de um problema poder ser
resolvido com trés nds, ele também podera ser resolvido com seis. A chance de se obter
uma classificacdo correta aumenta e normalmente é requerido um nimero menor de
iteragdes com um correspondente aumento do esfor¢o computacional exigido. Um
segundo problema consiste no fato da rede poder memorizar o conjunto de treinamento.

Caso seja escolhido um nimero de nés inferior ao necessario, pode ocorrer que a
rede ndo consiga aprender a resolver o problema de forma correta. Os pesos irdo tentar
convergir para valores em que a maior quantidade de exemplos seja corretamente
classificada. Para que isto ocorra os pesos ficam oscilando bruscamente seus valores
entre as iteracdes. Uma maneira simples de verificar a ocorréncia desta condi¢do €

observar esta oscilagao dos pesos entre as iteragdes.

1 . . . .
Realiza uma retro-propagacio do erro da saida para as camadas anteriores.
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Ainda segundo [PRI02], o nimero de nés da camada escondida depende de uma

série de fatores complexos:

a) Numero de entrada e saidas;

b) Numero de exemplos de treinamento;

¢) Ruido presente nos exemplos;

d) Complexidade da funcao de classificacao que deve ser aprendida;

e) Arquitetura de rede;

f) Tipo de funcdo de ativagao;

g) Algoritmo de treinamento;

h) Critério de parada.

Em vidrias situagdes ndo ha meios de determinar o melhor nimero de nés da
camada escondida sem efetivamente treinar muitas redes e considerar o erro de
generalizacdo de cada uma delas. Com poucos nds haverd alta taxa de erro e alta taxa de
generalizacdo e alto bias' devido ao efeito de underfittingz. No caso de uma rede
configurada com muitos nds, € possivel obter baixo erro de treinamento, mas com alta
taxa de especializacdo e alta varidncia devido ao overﬁttingS. Em [GEMO92] apud
[SARO04] € apresentada discussao sobre a negociagao entre bias/variancia.

Alguns pesquisadores apresentam férmulas empiricas® para auxiliar na escolha
de uma arquitetura. Porém, varias destas regras deixam de fazer sentido, em uma visao
mais genérica, por desconsiderarem vdrios dos fatores citados acima. Desta forma &
possivel construir contra-exemplos para desaprovar tais regras.

Uma boa forma de escolha do nimero de nés da camada escondida é através da
configuracdo de vdrias redes com diferentes niimeros de nés da camada escondida.
Depois avaliar o erro para cada uma delas e escolher a rede com o menor deles. De
qualquer modo pode-se langar mao de uma das vérias regras empiricas disponiveis.
Com o objetivo inicial de proporcionar um ponto de partida junto ao processo de
determinacdo da topologia utilizada. A equacdo 2.2 apresenta a descri¢do de uma destas

regras [BAU88] chamada de Regra de Baum-Haussler, que sugere o seguinte:

! Desvio dos resultados, viés.

? Baixo nivel de ajustamento em relacio ao conjunto de treinamento.
* Alto nivel de especializacio em relaco ao conjunto de treinamento.
* Do original inglés — ‘tules of thumbs”.
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N treino *"tolerado

N +N

pontos saidas 2.2)

hidden —

N, . . . N._ . .
sendo :°Hdden nimero de ndés da camada escondida; * ¢ nimero de exemplos de

. E . N s . . N
treinamento; ~ ©krado erro permitido ou tolerado; ” "s«es ndmero de nds da saida; = Pomes
nimero de nés da entrada. Esta férmula normalmente assegura que a rede generalize em

lugar de memorizar.

2.2.4 Numero de Camadas Escondidas

Convém citar que existem casos em que nido hi necessidade de se configurar
uma topologia contendo camadas escondidas. Casos em que os exemplos de
treinamento podem ser linearmente distribuidos. Por outro lado consideragdes, a
respeito do aumento da complexidade, podem ser aplicadas ao uso de uma topologia
com maior nimero de camadas escondidas. A rede neural com uma camada escondida é
conhecida como um classificador universal, conseguindo atingir o objetivo de separar

conjuntos de dados mais complexos.

2.3 Extracao de Primitivas

Extragdo de primitivas [TRI96] € um dos fatores mais importantes para se
atingir altos niveis de reconhecimento em sistemas de reconhecimento de caracteres.
Existem diferentes métodos de extracdo, entre eles os baseados em informacgdo de
contorno e esqueletizagﬁol.

Em Devijver e Kittler [DEV82] a extracdo de primitivas, é definida como um
problema de ‘extrair de dados brutos, nao trabalhados, a informacao mais relevante para
propésitos de classificagdo, de maneira a minimizar a variabilidade dentro da classe e
maximizar a variabilidade entre classes”.

Em [TRI96] tem-se a seguinte citacao:

113

Pode-se dizer que existe um ntmero limitado de caracteristicas
independentes, que podem ser extraidas da imagem de um caractere e que

desta forma o conjunto de caracteristicas a ser usado ndo € importante.

1 z . 3 . P . .
Técnica de afinamento da imagem de caracteres até que restem apenas linhas de um pixel de largura.
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Entretanto devemos lembrar que as caracteristicas devem ser invariantes as

distor¢des esperadas e as variagdes de cada caractere...”

Tomando esta citacdo por base, sdo descritas algumas técnicas, utilizadas em
reconhecimento de caracteres, com o objetivo de construir um conjunto de primitivas
robustas em relacdo a ruidos e invariantes as distor¢des apresentadas por cada classe. A
base de dados utilizada € a base NIST [GAR92, BRIOO e KOEO3] considerada uma
referéncia como base de dados alfanuméricos manuscritos. A variabilidade presente

nesta base permite atestar a qualidade do conjunto de primitivas utilizado.

2.3.1 Zoneamento'

Corresponde a uma divisdo légica da imagem a ser analisada. Pode ocorrer
desde uma divisdo exata em partes rigorosamente iguais em tamanho, totalmente
independente da imagem, até uma divisdo totalmente dependente do conteido da
imagem [RADO3]. O zoneamento de imagens permite que sejam extraidas
caracteristicas de detalhes das imagens. Um mesmo tipo de primitiva é extraido em
diferentes areas da imagem do exemplar. As caracteristicas do zoneamento aqui
utilizado seguem o protocolo utilizado em [OLIO1a]. A imagem do caractere € dividida
em 6 partes de igual tamanho e nimero de pixelsz. Isto permite uma redug¢do na
quantidade de primitivas diferentes extraidas sem perder informagdes de detalhes da

imagem.

2.3.2 Informacoées de Contorno

O conjunto de primitivas € utilizado e descrito em [OLIO1a]. As imagens dos
caracteres sdo lidas ou analisadas normalmente da esquerda para a direita e da parte
superior para a inferior, desta forma o primeiro pixel/ a ser analisado no exemplo
apresentado na Figura 2.3 estd representado na segunda parte da letra ‘t”, veja parte (a).
A partir de entdo € verificada a direcio em que se encontra o proximo pixel preto,
conforme Cdédigo Freeman’ Figura 2.3 parte (e). De acordo com a orientagcao dos pixels
pretos € entdo construido, um vetor que ird conter a informacao de direcao da linha de
contorno do caractere. Este vetor tem oito posicdes que representam as oito dire¢des

possiveis.

'Em inglés, zoning.
? Do original inglés ‘picture element” ou elemento de imagem.
? Cédigo direcional de 0 até 7, utilizado para indicar a diregdo de continuidade da imagem.
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Figura 2.3: Adaptada de [OLI01a] - (a) caractere (b) contorno do caractere (c) contorno ampliado

parte superior direita (d) Vetor de Primitivas e (e) codigo de Freeman

2.3.3 Primitivas de Fundo

As primitivas de fundo sdo baseadas em informacdes de concavidade das formas
dos exemplares. Sao utilizadas para destacar propriedades topoldgicas e geométricas de
cada classe. Cada primitiva de concavidade representa o nimero de pixels que pertence
a uma especifica configuracao de concavidade. O nome para cada pixel branco, ou seja,
os pixels do fundo, sdo escolhidos de acordo com um cddigo direcional de quatro
direcdes, baseado no cédigo de Freeman. Cada direcao é explorada até encontrar com
um pixel preto ou até atingir os limites do caractere definidos por um bounding box'. O
pixel branco é rotulado apenas quando forem encontrados pixels pretos em no minimo

duas direcoes.

1 . . L. . .
Moldura imagindria que toca as extremidades da imagem
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Figura 2.4: Primitivas direcionais modificadas

Na Figura 2-4 se destaca a necessidade de utilizar configuracdes mais elaboradas
de forma a levantar todas as concavidades existentes no caractere. Tal abordagem foi
utilizada por [BRIO1] no reconhecimento de digitos manuscritos, podendo ser aplicada
para o efetivo reconhecimento, tanto de caracteres quanto de digitos manuscritos. Sdo

13 os tipos de rotulagdo que um pixel pode assumir.

D.—| |—.D l—PD D!—I

8 indica que um pixel preto foi achado na direcao
0 indica que ndo foi achado pixel preto na direcio

Figura 2.5: Descritores de concavidade adaptado de [BRI01];

Com tais descritores € montado um vetor que contém a somatdéria da ocorréncia

de cada uma das possibilidades de concavidade por zona da imagem do caractere.
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2.3.4 Contagem de Pixels
Ultimo conjunto de primitivas, simples de ser obtido, mas nem por isso menos
eficiente. E extraido diretamente dos pixels do caractere. Efetua-se uma contagem de

pixels pretos em cada uma das zonas da imagem dividida, o que totaliza seis primitivas.

2.4 Selecao de Primitivas

Forma de identificar quais as primitivas sdo mais relevantes e que contribuem
para uma maior separagdo interclasse e, a0 mesmo tempo, com uma menor dispersao
intraclasse. Pode ser visto como uma maneira de eliminar informagéo irrelevante ou
redundante de um vetor de primitivas.

Ao considerar o uso de bases de dados com nimero de exemplares relativamente
pequeno em relagdo a um elevado nimero de dimensdes, ou de primitivas, pode ocorrer
uma condicdo conhecida como ‘maldicdo da dimensionalidade™ ', que é o aumento
exponencial da complexidade em fun¢do do aumento linear do niimero de primitivas
consideradas para a representacdo espacial ou separacdo em classes. Tal situacdo pode
inviabilizar o uso do conjunto de primitivas. Esta ja seria uma justificativa para uma
reducdo do nimero de dimensdes da base de dados através da reducdo do nimero de
primitivas, mas além disto esta reducdo provoca uma reducio do esforco computacional
envolvido na classificagdo propriamente dita.

Em reconhecimento de padrdes tal abordagem, que visa a uma reducdo da
dimensionalidade, é conhecida também como o aprimoramento de técnicas de Selecdo
de Primitivas’. Sdo encontradas diversas publicacdes que abordam o assunto selecdo de
primitivas, considerando-a sob diferentes aspectos. Tais publicacdes propdem uma
personalizada taxonomia da 4rea. Em [DAS97] é apresentada uma das classifica¢des
mais abrangentes, considerando aspectos de técnicas de geracdo dos possiveis
subconjuntos de resposta. Sdo consideradas trés técnicas de geracdo: Completas
(exaustivas), Heuristicas ou Randomicas. A Figura 2-6 apresenta todas as opg¢des

disponiveis:

' Em inglés: Curse of Dimensionality
? Em ingles: Feature Selection
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Métodos de Selegio
de Primitivas

Completo Heuristico
EXAUSTI wio =
SELEGAD
PARA TRAS
rop0g | |[EREADT | | BRancH BEAM Randdmico
HFIRST| |&BOUND SEARCH

BEST
FIRST Tipo 1 Tipo I1
LVF GA
LVW D4
RGES RNHC

Figura 2.6: Métodos de selecao de primitivas, adaptado de [DAS97]

Em [RAMO3] também sdo trés os argumentos utilizados para a classificaco. E
considerada a relevancia das técnicas em: construir hipdteses, melhorar a precisido da
estimacdo e concepg¢do das primitivas. A técnica de construgdo de hipSteses consistentes
diz que ndo pode haver dois exemplos de primitivas iguais e que pertencam a classes
diferentes. O segundo conjunto de técnica de selecdo tenta otimizar a precisdo da
estimacdo do algoritmo de aprendizagem. A terceira técnica esta baseada na
sensibilidade da primitiva em relagdo ao contexto. Indica a correlacdo entre a primitiva

e o espaco alvo. A divisdo € apresentada no seguinte diagrama:



selecdo de primitivas

precisdo da hipoteses concepcao

estimacao

I abordagem por \jesquema de busca livre de contexto
filtros incug&o -sensivel a contexto

med. tedricada
informacéo
esquema de
busca

L abordagem
wrapper

busca sequencial
busca greedy
busca randdmica
busca
exponencial

Figura 2.7: Classificacao de algoritmos, adaptado de [BARO03]

implementacao € dividida inicialmente em técnicas estatisticas e de redes neurais:

selecdo de primitivas

reconhecimento redes neurais

estatistico
solucdo sub-otima solucdo otima
solugdo simples muitas solugdes
deterministico  estocastico deterministico estocastico
PTA {(beam search) (alg. gen.)

Figura 2.8: Taxonomia segundo Jain [JAI97b]

E provavel que uma determinada técnica classica de sele¢do apareca em mais de

uma das classificagdes disponiveis. Tomando como exemplo a técnica: Subida de

19

Em [JAI97b] sao feitas observacdes mais abrangentes, mas que consideram

aspectos da implementacdo dos algoritmos de selecio de primitivas. A forma de
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Encosta com Mutagdo Randomica’. Tal abordagem estd inserida dentro das diferentes
classificacoes a disposicdo. Em [DAS97] é possivel identificar de forma direta a técnica
citada. Seria uma técnica randdmica de tipo II: também conhecida pela sua sigla
RMHC. Técnica a ser discutida nos préximos subitens. Em [BARO3] a técnica de
Subida de Encosta pode ser classificada como uma técnica tipo precisdo de estimacao,
mais precisamente do tipo abordagem Wrapper com pesquisa randémica. Em [JAI97] a
técnica Subida de Encosta € classificada como estatistica e subdtima de multiplas
solucdes com processo estocdstico.

De todas as classificacdes apresentadas uma apresenta divisdes em relagdo a
forma de implementacdo do algoritmo de selecdo. Em [BLU97] € apresentada uma
revisdo de métodos de selecdo de primitivas com a seguinte classificacdo: métodos
Embedded’ , métodos Wrapper3 e métodos F' ilter4; sobre os dois ultimos, € feita a seguir

uma descricao detalhada.

24.1 Abordagem Filter

Primitivas

Algoritmo de
busca

Funcao de
Avaliacdo

Figura 2.9: Abordagem Filter , adaptada de [DAV95]

Classificador

Esta abordagem introduz um processo separado com o propdsito de selecionar o
subconjunto de primitivas, que ird ocorrer antes do processo de indugdo. Atua como um
pré-processamento, considerando as caracteristicas em geral da base de treinamento

para escolher algumas e excluir outras.

! Do inglés: Random Mutation Hill Climbing
? Do inglés: embutido

? Do inglés: empacotado

* Do inglés: filtro
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2.4.2 Abordagem Wrapper

Primitivas Algoritmo de

busca

Classificador

i

Figura 2.10: Diagrama simplificado Wrapper, adaptada de [DAV95]

O método Wrapper € um método que ocorre fora do método de inducgao bdsica.
Tipicamente pesquisa o0 mesmo espaco de subconjuntos de primitivas, mas avalia os
conjuntos alternativos rodando um algoritmo sobre os dados de treinamento e utiliza
como métrica o resultado do classificador. Na literatura de reconhecimento de padrdes
estatisticos sdo vistos ha bastante tempo, porém em aprendizado de maquinas é
relativamente recente. O objetivo de um método Wrapper é utilizar um método de
inducdo que aplicado sobre um subconjunto de primitivas forne¢a um resultado melhor
do que o conseguido com o conjunto completo.

Uma desvantagem que o método Wrapper possui em relacdo a abordagem Filter
€ o custo computacional, resultado da necessidade de revalidar todo o conjunto,
considerando a remocdo de uma parte das primitivas.

Existem vdrias técnicas utilizadas para contornar este problema. Em [OLIO2b] é
descrita uma técnica que considera a sensibilidade da rede em estimar o relacionamento
da primitiva considerada e o desempenho da rede. Esta sensibilidade € definida na

equacao 2.3:

1 N —
Sfﬁz ASE(xp)— ASE(xy) 2.3)

Jj=1

Sendo:
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Xp=—) X; .
NZ B; 24

onde na equagdo 2.4 temos que xﬁj ¢ a f —enésima varidvel de entrada do j-enésimo

exemplo. Sg mede o efeito no erro de treinamento (ASE)' da substitui¢do do valor 8 da
entrada pela sua média (xg). Em [MOQO92] € visto que para as varidveis com
sensitividade pequena, sua remog¢ao nao influencia a classificacdo final. Desta forma
ndo € necessario modificar a topologia da rede neural utilizada e nem mesmo treina-la
novamente. Uma ultima consideracdo é feita a respeito da necessidade de um novo
conjunto de valida¢do, que deve ser diferente do conjunto de validacdo utilizado na fase
inicial de treinamento da rede. Em [OLIO2b] ¢ utilizada uma segunda base de dados de
validacdo para verificar o desempenho destes novos subconjuntos de primitivas. De
acordo com [AHA94] a estratégia Wrapper é superior a Filter porque evita o problema

de usar uma funcio de avaliagdo que tenha um bias diferente do classificador.

2.4.3 Algoritmo de busca Subida de Encosta com Mutacao Randomica
Pode receber outras designacdes como: greedy search’ ou stepest ascent’. Seu
nome deriva da semelhanca que possui com a situagdo de uma pessoa perdida dentro de
uma floresta, a noite. Na tentativa de encontrar um ponto mais alto na floresta, para
poder se localizar, a pessoa mesmo sem poder ver, pode aleatoriamente escolher uma
direcdo e entdo dar um passo. Caso a ascensdo tenha resultado positivo, este novo local
passa a ser o seu melhor ponto e também ponto de partida para o préximo passo. Em
muitas circunstancias a técnica de Subida de Encosta tende a encontrar uma solucdo
melhor, ou seja, reduzida em nimero de primitivas, porém em [RIC94] estdo descritos
trés tipos de problemas:
a) Existem falsos pontos de mdximo, que forcam o algoritmo a um grande
retrocesso para alcancar o maximo verdadeiro.
b) Existem condicdes de igualdade de escolha, semelhantes a planaltos, ou seja,
para qualquer novo subconjunto ndo hé registro de melhora nos indices de

classificacao;

1
Average Square Error
2 .
busca compulsiva
3 .
subida em etapas
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c) Existe um tipo especial de maximo local chamado de cume. E uma regidao do
espaco de medida mais interessante do que as dreas vizinhas, porém nio pode

ser atingido em um dnico movimento, por ser uma regiao de ‘dificil acesso™;

Existe uma maneira de contornar cada um destes problemas, porém pode-se
adotar pequenas alteracdes nas formas padronizadas de contornd-los. Em relagdo aos
problemas citados respectivamente é possivel considerar:

a) O maximo local é considerado como uma solu¢do subétima. Seu valor é
registrado para uso posterior. A partir dai adota-se o tratamento convencional
retornando para uma camada anterior e tentando seguir em uma préxima dire¢io
interessante;

b) Mesmo quando ndo ocorre alteragdo do resultado continuar a avangar na mesma
direcdo tentando desta forma sair da regido de planalto. Desta forma é possivel
alcancar regides mais promissoras, ou em tltimo caso, com um niimero reduzido
de primitivas;

¢) Usar uma variacdo da técnica anterior, ou seja, avancar na mesma direcdo
mesmo quando o critério avaliado tenha sofrido uma piora, desde que seja
respeitado outro critério de parada, chamado de tolerancia ao menor erro obtido

para aquele maximo local que est4 sendo considerado.

Na Figura 2-11 € apresentado um exemplo de funcionamento do algoritmo.
Inicia com todas as primitivas sendo consideradas para a classificac@o, representadas
pelas esferas pretas. O algoritmo de mutacdo seleciona, de maneira aleatdria, uma
primitiva a ser desconsiderada e submete as demais a um novo treinamento. Apds o
treinamento do conjunto de treinamento, confirma-se a relevancia da primitiva
desconsiderada junto ao conjunto original de primitivas. Caso o resultado aponte para
uma solucdo mais interessante salte para outra camada, desconsiderando aleatoriamente
mais uma primitiva. Assim sucessivamente até atingir a melhor opg¢do, determinada por
alguma condi¢do heuristica ou de parada, como um nimero méximo de iteracdes, por

exemplo.
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camadas

1 0000

: 0000 0000 0600

; eCel eC0e®

4 @ OO solugao

Figura 2.11: Simulacio de algoritmo Subida de Encosta

Esta forma de tratamento em relac@o as primitivas é chamada de backward, pois
a partir de um conjunto completo de primitivas o algoritmo vai aleatoriamente
removendo primitivas. Uma variagcao desta técnica ird iniciar com apenas uma primitiva
no conjunto e aleatoriamente ird incluir as outras primitivas até que o vetor esteja
completo. Obviamente esta técnica conhecida como forward esta sujeita aos critérios de
parada estabelecidos dentro do algoritmo.

Em todos os experimentos serdo apresentados resultados da forma padrao do
algoritmo ‘Subida de Encosta com Mutagdo Randomica”, que a partir d este ponto do
trabalho serd denominado de tradicional. A versio do algoritmo tradicional ¢é

apresentada a seguir com pequenas adaptacdes pertinentes ao método aqui proposto:



10.
11.

12.
13.
14.
15.

Inicio;

Carregar Classificador devidamente treinado;

Salvar condi¢@o do (Conjunto de primitivas atual) em (Conjunto de
primitivas anterior);

Seleciona para remocao, aleatoriamente, uma primitiva que ainda nao
tenha sido removida;

Remove-a das bases e atualiza (Conjunto de primitivas atual);

Avalia Erro de Classificagdo sobre o conjunto Validacio;

Se (erro atual <= erro anterior) confirma (Conjunto de primitivas
atual);

Sendo retorna (Conjunto de primitivas anterior) para (Conjunto de
primitivas atual);

Se (erro atual <= erro minimo) entdo Fim;

Se (nimero de Removidas < NR) entdo retorna ao passo 3;

Sendo Retorna a primitiva ja removida para o (Conjunto de primitivas
Atual);

Salva condic@o (Conjunto de primitivas atual) como maximo local;
Se (ndmero de maximos salvos == MAX_LOC) entdo Fim;

Retorna ao passo 3;

Fim;

MAX_LOC - nimero de maximos locais que o algoritmo armazena;

NR — niimero de primitivas removidas;

Figura 2.12: Algoritmo tradicional Subida de Encosta
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Devido ao grande nimero de iteracdes possiveis, foi incluido um ndmero

maximo de resultados parciais que devem ser obtidos pelo algoritmo antes que seu

funcionamento seja suspenso.

2.5 Consideracoes Finais

Os assuntos, abordados neste capitulo, revisam o conhecimento necessirio para

o entendimento das técnicas e métodos utilizados junto aos experimentos. Foram

apresentados métodos de reconhecimento de padrdes e técnicas de extracdo de

primitivas que podem ser conceituados como ‘classicos”, e fazem parte dos objetivos

principais deste trabalho ao garantir confiabilidade aos resultados obtidos em nossos

experimentos, permitindo que sejam usados como base para o desenvolvimento de

técnicas hibridas mais eficientes no quesito classificacao de padrdes.
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Capitulo

3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo é apresentada uma selecao de publicagdes que estdo diretamente
relacionadas com o0s objetivos e métodos apresentados neste trabalho. Em alguns casos
serviram como justificativa para a escolha de determinada técnica.

Em [LIUO2] € apresentado um estudo comparativo de diversos modelos de

classificadores:
Tabela 3.1: Abreviaturas dos classificadores utilizados
Sigla Classificador Sigla Classificador
MLP Multilayer Perceptron MQDF3 | Modified Quadratic Discriminant
Function
RBF Radial Basis Function QDF Quadratic Discriminant Function
PC Polynomial Classifier LDF Linear Discriminant Function
LVQ Linear Vector Quantization |SLNN | Single-layer Neural Network

A Figura 3-1 apresenta os resultados comparativos destes classificadores
considerando a quantidade de exemplares da base de treinamento. Os resultados podem
ser comparados também aos obtidos por classificadores Vizinho mais Préximo (1-NN) e
Andlise Discriminante Regularizada (RDA). Os diversos experimentos utilizam

exemplares de digitos da base NIST que é a mesma utilizada neste trabalho.
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Figura 3.1: Reconhecimento por tamanho da base, adaptada de [LIU02, pag. 198]

Pela Figura 3-1 € possivel notar que para conjuntos de treinamento com 66.000
exemplares da base NIST, as taxas de reconhecimento atingidas por alguns
classificadores, entre eles PC, MLP, RBF e LVQ (ver tabela na pag. anterior), ficam
préximas em torno de 99%.

Considerando que a base de treinamento utilizada nos experimentos ¢ ainda
maior, possuindo 195.000 exemplares, em principio, poderia ter sido escolhido qualquer
um destes quatro classificadores. A escolha recaiu sobre a rede neural MLP, devido a
consideracoes de facilidade de implementacdo e modificacdes de topologia, necessarias
aos diversos experimentos efetuados e também para permitir a comparacdo de
resultados obtidos em relacdo a outras publicacdes. O método aqui proposto possui 0
mesmo protocolo experimental utilizado em [OLIO1b] onde é apresentado um sistema
de selecdo de primitivas, baseado em algoritmos genéticos com o objetivo de gerar
novos subconjuntos de primitivas e utiliza rede neural MLP como classificador. As

primitivas ndo sdo efetivamente removidas, sendo substituidas por um valor médio



28

conforme utilizado em [MOO91]. Esta técnica € também utilizada aqui, neste trabalho,
e a formulacdo necesséria consta do Capitulo 2 Fundamentagdo Teérica, sub-item
Métodos Wrapper. A semelhanga do protocolo experimental, entre os dois trabalhos,
permite uma comparacgdo dos resultados obtidos. Em [OLIO1a] s@o experimentados dois
métodos com algoritmos genéticos para a criagdo dos subconjuntos de primitivas a
serem avaliados e redes neurais para a classificagdo. Os métodos sao AGS, Algoritmo
Genético Simples' SGA e AGI, Algoritmo Genético Iterativo’. Com o método AGS o
conjunto de primitivas foi reduzido de 132 primitivas para 95 primitivas com uma taxa
final de reconhecimento em 97,52% e com o método AGI o conjunto de primitivas foi
reduzido para 104 para uma taxa final de reconhecimento de 97,42%.

Em [OLIO2c] é apresentado experimento similar, utilizando também uma
técnica de algoritmo genético chamada Algoritmo Genético de Ordenacdo ndo
Dominante’ NSGA e que apresentou resultados melhores principalmente em relacio as
taxas de erro apresentadas. Com o método NSGA o conjunto final foi reduzido para 100
primitivas e a taxa final de reconhecimento ficou em 99,16%. Estes experimentos foram
conduzidos com a utilizagdo de um cluster contendo 16 computadores escravos e um
equipamento mestre, todos apresentando as seguintes caracteristicas CPU 1.1 Ghz e 512
MB RAM. Para o método aqui proposto, foi utilizado apenas um computador bi-
processador. A expectativa inicial de reducao de primitiva que era de 30%, conforme os
resultados obtidos por [OLIOla, OLIO2b], foi superada atingindo mais de 40% de
primitivas removidas conforme pode ser verificado no capitulo de experimentos.

Em [BLU97] € apresentado um estudo sobre selecdo de exemplos e primitivas e
também uma andlise sobre os conceitos de relevincia de uma primitiva em relacdo ao
conjunto completo. Na pagina 5 € apresentado o seguinte conceito:

“..Vamos agora discutir algoritmos de sele¢do de
primitivas e, de forma mais abrangente, algoritmos
que trabalhem com conjuntos de dados que
contenham ndimero elevado de  primitivas
irrelevantes. Um paradigma conveniente para muitas
destas abordagens (especialmente as que executam
selecdo de caracteristica de forma direta) é a busca
heuristica, com cada estado no espago de solucgdes
correspondendo a um subconjunto de possiveis
primitivas...”

" Do original inglés: SGA Simple Genetic Algorithm
? Do original inglés: IGA Iterative Genetic Algorithm
? Do original inglés: NSGA Non dominated Sorting Genetic Algorithm
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Este conceito auxilia na justificativa da escolha dos métodos de busca utilizados
neste trabalho: selecdo de primitivas com método de busca heuristica Subida de
Encosta.

Uma andlise de abordagens Wrapper na sele¢do de primitivas é apresentada em
[KOH97]. Sao utilizadas bases de dados reais e geradas artificialmente. De uma maneira
geral a utilizacdo de métodos de selecdo de primitivas ndo consegue apresentar
melhoras no indice de classificacdo das bases de dados reais, mas melhora o
desempenho das bases artificiais, o aumento da taxa de classificacdo ¢é bastante
significativa, da ordem de 20 a 25% com a utilizacio de método de selecdo de
subconjuntos de primitivas.

A Tabela 3-2 [KOH97, pag. 14] compara a performance do classificador D3,
que é baseado em 4rvores de decisdo, sem e com a utilizacdo de um algoritmo de

selecdo de primitivas ID3-FSS*:

Tabela 3.2: Comparacio de resultados sobre diferentes bases de dados

Bases de dados ID3 ID3-FSS
Bases reais
1 breast cancer 94.57 94.71
2 cleve 72.35 78.24
3 crx 81.16 85.65
4 DNA 90.64 94.27
5 horse-colic 81.52 83.15
6 Pima 68.73 69.52
7 sick-euthyroid 96.68 97.06
8 soybean-large 90.62 90.77
Bases geradas artificialmente
9 Corral 100.00 |75.00
10 m-of-n-3-7-10 91.60  |77.34
11 Monk1 82.41 75.00
12 Monk2-Local 82.41  167.13
13 Monk2 69.68 67.13
14 Monk3 90.28 97.22

! Induction Decision Tree . Utiliza¢ao do homéfono 3 <> tree;
2 Feature Subset Selection
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Os nomes das bases de dados foram mantidos no idioma original. As bases de
dados de nimeros 1 até 8 sdo bases reais, enquanto as bases de 9 até 14 sdo bases
construidas artificialmente. De maneira geral o que se conclui € de que a selecao de
primitivas pode, dependendo da base, melhorar as taxas de classificacdo ou obter os
mesmos indices porém com um nimero reduzido de primitivas.

Em [RAMO3, pig. 08] sdo avaliadas técnicas de aprendizagem utilizando
selecdo de primitivas e de exemplos. O artigo afirma que a utilizacdo de selecdo
randomica da primitiva a ser removida evita um dos problemas bdsicos apresentados
pelo algoritmo de busca de abordagem Wrapper, tipo Hill Climbing, que € o fato do
algoritmo acabar convergindo para um mdaximo local. Desta forma, uma vez que o
método de busca Hill Climbing tenha sido escolhido para o trabalho aqui apresentado, a
utilizacdo da fungdo randdmica de escolha de primitivas a ser eliminada € necessdria
principalmente para garantir a geracdo de subconjuntos, ou de maximos locais, de
melhor qualidade.

Em [SKA94] é apresentado um estudo comparativo entre o classificador
convencional 1-NN e implementa¢des com métodos heuristicos de Monte Carlo MC e
Random Mutation Hill Climbing RMHC. A Tabela 3-3 apresenta os resultados de
classificacio de algumas bases de dados, considerando também o percentual de

memdria requerida para o método com RMHC em relagdo ao método tradicional 1-NN.

Tabela 3.3: Comparacio de resultados entre algoritmo RMHC e 1-NN

Base de Dados | Armazenamento |RMHC-P |1-NN
Iris 2,0% 93,3% 93,3%
Cleveland 1,0% 82,3% 74,3%
Breast Cancer |1,0% 70,9% 65,6%
Soybean 8,5% 97,8% 100%

Os experimentos mostram que o classificador com RMHC possui desempenho
compardvel ao método tradicional 1-NN em termos de classificacdo, porém utiliza
apenas 2% da memodria requerida e executa as etapas de treinamento de 10 até 200
vezes mais rapido.

Em [BOZ02] é conduzida uma série de experimentos que incluem algoritmos
Wrapper com técnicas de selecdo de primitivas backward e forward, ou seja, a busca

comeca com o vetor de primitivas completo ou comeca com o vetor de primitivas vazio.
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As alternativas sdo chamadas de SBE Sequential Backward Elimination e SFS
Sequential Forward Selection. Na Tabela 3-4 sdo apresentados os resultados de
classificacdo de algumas bases de dados reais, semelhantes as bases utilizadas aqui
neste trabalho, porém com um nimero de exemplares bem inferior. Sendo uma base
composta por 435 exemplares de uma base de votos com 16 primitivas e apenas 2
classes e a outra de doengas de graos de soja com 683 exemplares 35 primitivas e 19
classes. Sao apresentadas duas opgdes de algoritmo: uma com critério de parada (ES —
early stop) e outra de busca exaustiva percorrendo todo o espaco de solucdes (TA- test

all):

Tabela 3.4: Resultados dos experimentos com técnica backward e forward

BASE BASE
ALGORITMO | vote soybean
SFS-ES 95,66% 89,03%
SFS-TA 95,20% 89,48%
SBS-ES 95,88% 88,43%
SBS-TA 94,97% 88,70%

Sdo duas bases de dados reais onde € possivel verificar a semelhanga entre os
valores obtidos entre as técnicas que utilizam a busca exaustiva e com critério de
parada. Também ndo sdo verificadas diferencas de desempenho entre as técnicas de
forward e backward.

Em [RAMO3] ¢é proposta uma estrutura de trabalho que utiliza um algoritmo de
filtragem seqiiencial denominado SCRAP e também um método de sele¢ao de exemplos
denominado LASER. Enquanto a maioria dos algoritmos estidveis de aprendizado
funciona bem com informacdes relevantes, eles degradam na presenca de informacgao
redundante ou irrelevante. O Aprendizado Seletivo ou Focado é uma solucdo para este
problema. Os dois componentes de aprendizado seletivo sdo: observagdo seletiva
(selecdo de primitivas) e utilizacio seletiva (selecdo de exemplos):

a) Filtro de Pesquisa Seqiiencial - chamado de Selecao de SubConjunto que é a
abordagem de Caso Relevante;
b) Algoritmo de Aprendizado — usando Estrutura em Anel de Pesquisa para efetuar

selecdo de exemplos para Algoritmos de Pesquisa.
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A aplicacdo de ambos os esquemas a um classificador Naive Bayes resultou em

melhor exatiddo de progndstico; Melhoras da ordem de 3 % foram encontradas. Vendo

os algoritmos de forma um pouco mais detalhada:

c)

d)

Algoritmo de Selecdo de Primitivas SCRAP — trata-se de um filtro de pesquisa
seqliencial, que constréi clusters. Toda a vizinhanca € considerada um né para
avaliacdo de primitivas. Cada vizinhanga € identificada unicamente por dois
pontos de mudancga de classe. O primeiro ponto € onde a constru¢ao comeca € o
segundo é onde termina;

Algoritmo LASER — um método de selecdo que consiste de duas partes

principais: Esquema de sele¢do de exemplo e Classificador (Learner) de alvo.

Consideracoes Finais

A analise dos resultados obtidos nas publicacdes, citadas acima, direcionaram a

montagem de uma estrutura de trabalho robusta, em condi¢des de permitir a execugao

dos diversos experimentos propostos e implementados neste trabalho. A seguir €

apresentado um resumo das conclusdes obtidas a partir da leitura destas publicacdes:

a)

b)

c)

d)

€)

A utilizagdo de métodos de busca heuristica na selecdo de primitivas apresenta
resultados melhores do que sistemas que ndo utilizam;

Métodos de busca com abordagem Wrapper utilizam uma fun¢do de avaliagdo
sintonizada com o classificador;

A rede neural pode ser um classificador tio eficiente quanto outras técnicas mais
modernas, desde que a base de dados possua um nimero de exemplares
elevado';

O método de busca Subida de Encosta apresenta desempenho semelhante ao
busca de Melhor Escolha para bases de dados reais;

A remocao aleatéria de primitivas, aplicada ao método de busca Subida de
Encosta, assegura melhores resultados do que a remog¢ao sequencial;

Em bases de dados reais ndo se verificam diferencas de desempenho entre as

técnicas de busca forward e backward;

1 = . . ..
Uma relagdo aproximada seria um minimo de 2.000 exemplares por classe.
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O objetivo central do presente trabalho € apresentar um algoritmo de busca

eficiente na remocao de primitivas irrelevantes e redundantes, porém com baixo custo

computacional, que permita viabilizar a sua aplicacdo em bases de dados com nimero

elevado de primitivas. Para a remocdo das primitivas, sdo considerados dois fatores:

inicialmente uma selecdo aleatdria e entdo sobre a primitiva escolhida é observado o

conceito de relevancia ou a influéncia individual sobre a taxa de reconhecimento final.

Para a realizacdo dos experimentos, sdo necessdrias etapas preliminares e para facilitar o

entendimento do método proposto € apresentado a seguir um diagrama dos principais

blocos da estrutura de trabalho utilizada:

Extracio de
Primitivas

Preparacén Eliminagio Mazximo
Afuste e Uszo do ——jmw de e local
Classificador Primitrvas i}

e
R.es.d;?do Elirninagio IMazamo
i - de —p  local
Prirmtivas 02
retorno ao conjunto iicial 1
]
1
X Mémmo
. de - local

Prirtivas

ohtenc8o de mémmos locas

retorno a0 comunto micial |

Figura 4.1: Estrutura basica inicial

Selegdn do
melhor
&g

Movo
Classificador
Ot menor
fimero de
primitivas

Resultadn
final
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4.1 Estrutura Basica

Consiste na montagem das etapas inicias, que permitem efetuar a classificacao

das bases de dados. E dividida em trés tarefas, apresentadas na Figura 4-2:

ajuste manwal de topologia

Estracio de Preparacao analize de

Aquste & Uso do

ltad
Classificador resuiiados

Prirmnitivas

Figura 4.2: Ajustes iniciais do classificador

O objetivo principal desta etapa € adaptar os arquivos de bases de dados as
caracteristicas do classificador utilizado. Permite obter um classificador ajustado e

pronto para a tarefa de reconhecimento considerando o conjunto completo de primitivas.

4.1.1 Extracao de Primitivas

A partir da utilizacdo de imagens em formato TIFF ! compactado, sdo extraidas
informagdes de cada um dos exemplares da base. Considerando o zoneamento aplicado
na imagem, € montado um vetor, com um total de 6 x 8 primitivas contendo
informacdes da orientagdo do contorno da imagem do caractere, 6 x 13 primitivas com
informagdes de fundo e 6 informacgdes de contagem de pixels, que completam o
conjunto principal totalizando 132 primitivas. Os valores obtidos para os exemplares
foram devidamente divididos em conjuntos de vetores de primitivas para sua utilizacao

junto ao classificador.

! Especificagdo de um formato de arquivo grafico, criado pela Adobe Systems.
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Pré-processamen

Imagens to e extragiio de
primitivas

Geracio de

wetores de

privoitivas
ralidagio 1
walidagio 2

Figura 4.3: Divisao das bases de dados

O processo de extracdo de primitivas é efetuado apenas uma vez. Os arquivos de

vetores sao reutilizados, uma vez que a reducdo do niimero de primitivas nao altera o

método de extragdo. Em relacdo a fungdo de cada um dos conjuntos, estes podem ser

descritos como:

a)

b)

Treinamento, com aproximadamente 70 % dos exemplares da base. Usado
para treinamento da rede neural, incluindo todos os passos necessarios para o
ajuste da rede;

Validagdo 1, com aproximadamente 5% dos exemplares da base. Usado na
fase de treinamento para verificacdo do comportamento da rede treinada.
Pode ser considerado um conjunto de validacdo convencional e a taxa de
reconhecimento é o critério de parada adotado para o treinamento inicial da
rede neural. Devido ao elevado nimero de exemplares em relacdo ao nimero
de classes das bases de dados, nao serd utilizado um processo de validagcao
cruzada;

Validagdo 2, com aproximadamente 5% dos exemplares da base.
Normalmente nao é utilizado pelos métodos tradicionais de classificagdo
através de redes neurais. Porém, aqui tem grande importancia. E utilizado
junto ao algoritmo de selecdo e remocdo de primitivas para avaliar o novo
subconjunto de primitivas gerado. A rede neural € submetida a uma nova
etapa de validagdo, sendo que para verificar seu comportamento € utilizado o
conjunto de Validacdo 2. As taxas de erro de classificagdo obtidas sobre este
conjunto servirdo de controle do algoritmo de busca. O algoritmo gera uma
série de resultados e conseqiientemente de taxas de erro, que serdo

armazenadas e comparadas umas com as outras, auxiliando o algoritmo a
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decidir qual € seu préximo passo. Os méximos locais sdo determinados
dependendo do comportamento da rede sobre este conjunto de validagdo;

d) Validagdo 3, com aproximadamente 5% dos exemplares da base. Utilizado
em uma fase adicional de validacdo, apds terem sido determinados os
mdaximos locais. Mais uma vez a rede neural sera submetida a uma etapa de
validacdo, tendo a funcdo de identificar o melhor dos méaximos locais
obtidos. Foram conduzidos também alguns experimentos sem a utilizacao
deste conjunto de validagao;

e) Testes, com aproximadamente 15% dos exemplares da base. Utilizado para
efetivamente verificar a nova taxa de reconhecimento com a utilizagao de
um nimero menor de primitivas. Com a rede neural devidamente ajustada, ja

com nimero reduzido de primitivas, ocorre o treinamento deste conjunto.

4.1.2 Classificador

A Figura 4-4 representa as etapas de treinamento e validacao iniciais, ou seja, a
rede neural configurada estd sendo treinada e validada através de sua taxa efetiva de
reconhecimento, considerando os conjuntos de Treinamento e Validacdo 1. Eventuais
ajustes devem ser feitos nesta fase, o que pressupde uma intervencdo manual na
topologia e pardmetros. O ajuste do nimero de nds da camada escondida é feito
manualmente, bem como o ajuste dos pesos e das constantes de aprendizagem da rede

neural:

ajuste manual de topologia

Eede neural:

ajustes manuais, anslise
treinamento, dos
validago 1 resultados

teste

Figura 4.4: Ajuste manual da rede neural

A rede neural artificial utilizada ¢ uma MLP com algoritmo Back-Propagation,

cuja topologia € a seguinte:
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a) Numero de nés da camada de entrada: deve ser igual ao nimero de
primitivas utilizadas que estd estimado em 132 primitivas, considerando
o vetor inicial de primitivas;

b) Nimero de nés da camada de saida. Deve-se considerar cada
experimento efetuado utiliza um diferente nimero de classes de saida: 10
classes para digitos, 26 classes para caracteres maidsculos e 26 classes
para caracteres minusculos, que representam diretamente o nimero de
nds na camada de saida;

c¢) Numero de Camadas Escondidas: seleciona-se apenas uma camada
escondida, visto que esta configuragdo de rede € conhecida como um
classificador universal, o que atende a nossa necessidade de separagdo
em classes. Ndo € nosso objetivo principal avaliar diferentes topologias
que convirjam mais rapidamente do que outras;

d) Numero de nés na Camada Escondida: devido a inexisténcia de axiomas,
utiliza-se uma regra empirica conhecida como Regra de Baum-Haussler,

como ponto de partida para o ajuste deste item da topologia.

4.1.3 Epocas de Treinamento

O comportamento da taxa de erro de validagdo em relacdo a taxa de erro de
treinamento determina a parada do treinamento do classificador. A partir do arquivo de
resultados gerado pelo SNNS' ¢ obtido, através de uma conversdo, o valor da taxa de
reconhecimento efetiva, em lugar do erro MSEZ, Esta taxa de erro € utilizada no
algoritmo de busca para tomar a decisdo de avancar ou ndo na tarefa de remocdo de

mais primitivas.

4.2 Selecao de Primitivas

O método de busca utilizado apresenta otimizagdes em relagdo ao método
tradicional Subida de Encosta (Hill Climbing), de abordagem Wrapper. Tal método
consiste em avaliar uma melhora em determinada funcao heuristica, que corresponde a
uma menor taxa de erro de classificagdo. O objetivo da fun¢do € atingir o menor nivel

de erro possivel. O algoritmo trabalha com subconjuntos de primitivas que sao

' SNNS — Stuttgart Neural Network Simulator. Aplicativo para construgio e treinamento de redes neurais
? Do inglés: Mean Square Error.= Erro médio Quadratico.
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determinados de forma aleatéria. Forma de criacdo de subconjuntos conhecida como

Muta¢do Randdmica (Random Mutation).

4.2.1 Multiplos maximos locais

Maximos locais sao considerados candidatos a melhor solucdo possivel como o
conjunto de primitivas proposto. Permitem avaliar e comparar a eficiéncia de diversos
pontos do espaco de solucdes, fugindo de uma possibilidade de especializacdo da rede
neural em relacio ao conjunto de Validacdo 2. Todos os mdximos obtidos sdo utilizados
em novo processo de validagdo, onde € utilizado o conjunto de Validacdo 3 para
identificar qual o melhor deles. Também € experimentada outra maneira de determinar
qual o melhor subconjunto obtido. Op¢ao que ndo utiliza esta segunda validacao, pois o

melhor méximo € escolhido por possuir 0 menor ndmero de primitivas.

4.2.2 Analise da Sensitividade

A eliminagdo de primitivas de um conjunto de validacdo permite avaliar a taxa
de classificagdo global sem a influéncia da primitiva removida, porém exige um arduo
trabalho de re-treinamento do classificador. Em conjuntos com grande nimero de
primitivas e de exemplos tal operacdo torna-se proibitiva. Os vetores de primitivas
teriam que ser recriados com um diferente niimero de primitivas para cada nova iteracao
do algoritmo.

Em lugar de remover determinadas primitivas do vetor de primitivas e recriar o
vetor com um tamanho diferente do inicial, a primitiva escolhida apenas tem o seu valor
substituido pelo seu valor médio, técnica chamada de Andlise da Sensitividade'
[OLIO2]. Valor calculado de forma direta pela média de valores apresentados por
determinada primitiva, considerando todos os exemplares presentes no conjunto de
Validagdo 2. Os valores médios das primitivas sdo calculados e armazenados em um
arquivo, logo no inicio do processo, sendo consultado durante o funcionamento do
algoritmo.

A ‘Sensitividade” das primitivas elimina a dificu ldade que representa recriar os
vetores de primitivas. Ao tornar determinada primitiva irrelevante junto ao processo de

classificacdo, seu valor € substituido em cada um dos exemplos por um valor obtido a

! Sensitivity Analysis
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partir de informacdes de todos os valores da primitiva ao longo do conjunto de

Validagdo 2.

Sensitividade
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Figura 4.5: Valor médio por primitiva

Na Figura 4-5, é apresentada uma visualizacdo dos valores médios obtidos,

considerando a base utilizada como sendo a de Valida¢do 2. Um tnico vetor é gerado

com o valor médio de cada uma das primitivas. A cada novo subconjunto gerado pelo

algoritmo o vetor de valores médios € consultado. Os valores fornecidos substituem as

primitivas removidas em cada um dos exemplos do conjunto de Validacao 2.

4.2.3 Critérios de Parada Considerados

Alguns critérios de parada considerados para o algoritmo:

a) Obtencdo de taxa de erro de classificacdo igual a zero. E uma condicio

b)

interessante, principalmente se estiver associada a uma grande reducao

do niimero de primitivas;

Impossibilidade de melhorar a funcdo critério. Apés efetuar todas as

remogdes de primitivas possiveis sem que ocorra uma melhora nos

indices da funcdo critério, o algoritmo estd preparado para executar um

retrocesso a condi¢do do conjunto de primitivas inicial, de maneira a

poder reiniciar o processo e explorar regides diferentes em busca de

melhores resultados de classificacdo.

Obtencdo do nimero de méximos locais possivel, com as técnicas de

otimizagdo utilizadas e que serdo explicadas ao longo deste capitulo,
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permitindo entdo que o método progrida para a fase de escolha do melhor

subconjunto obtido.

4.2.4 Validando maximos locais

Nesta etapa os diversos subconjuntos selecionados, que durante o funcionamento
do algoritmo de selecdo de primitivas foram considerados maximos locais ou de outro
tipo relevante, irdo ser testados com a base de Validagcdo 3 para verificar qual atinge a
melhor taxa de classificagdo. Conforme Figura 4-6, serdo executados novamente os
passos definidos na 2°* etapa, inclwsive os ajustes manuais necessarios a nova topologia

da rede neural:

repetigio da 2°

Selaecionar

itSEauI;il;a melhor sub sulEials
reduéido de conjunto de e
primitivas primitivas

Figura 4.6: Validacao dos maximos locais

Especial atencdo é reservada a esta etapa de validac@o. Do conjunto de méximos
locais obtidos € que sai o subconjunto de primitivas a ser utilizado na preparacao das
novas bases de treinamento e teste.

Conforme explicado anteriormente, a forma de busca dos maximos locais
baseia-se na taxa de classificacdo do conjunto de Validacdo 2 que ¢é utilizado junto ao
algoritmo de busca. Este tipo de selecdao pode permitir certa especializagdo em relacdo
ao conjunto utilizado. A etapa de validagdo de maximos locais consiste na utilizagcdo de
uma terceira base de Validacdo 3 com o objetivo de assegurar a escolha do maximo

local com um bom nivel de generalizacio.

4.2.5 Etapa de analise de resultados
Esta é a dltima etapa necessdria no método proposto. E onde se comparam os

resultados de classificagdo obtidos com o conjunto completo de primitivas aos
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resultados obtidos com o conjunto reduzido de primitivas obtido, dentro das etapas

anteriores.

4.3 Otimizacoes no processo de Selecao de Primitivas

Ap6s encontrar um maximo local, o algoritmo convencional perde muito de sua
eficiéncia ao ficar exaustivamente testando regides muito préximas ao méaximo local
encontrado. Considerando que uma determinada primitiva, relevante ao processo de
classificacdo, tenha sido removida antecipadamente do conjunto, é possivel que o
mdaximo local encontrado, em termos de resultado seja inferior ao resultado maximo
possivel para o problema. Considerando o nimero de combinagdes possiveis para um
conjunto de 1 a 132 primitivas, e o fato de que caso a busca reinicie removendo
novamente uma primitiva ‘relevante” ao processo de classif icacdo, o algoritmo ficaria
perdendo tempo procurando solu¢des onde é impossivel encontrar. Seria o caso de
comecar todo o processo do inicio e esperar que primitivas relevantes ndo fossem

aleatoriamente removidas do conjunto.

4.3.1 Prioridade de remociao

Uma anélise sobre os resultados obtidos com o algoritmo inicial permitiu
observar que primitivas removidas e que provocam um aumento nos indices de erro sdo
mantidas no conjunto apds o final da busca, ou seja, os subconjuntos sem elas ndo se
tornam méximos locais. Uma maneira mais ripida e eficiente do algoritmo convergir
para uma regido de maximo local € utilizar este conhecimento para priorizar a remog¢ao
de determinadas primitivas do conjunto e dificultar a remogao de outras.

Remover uma primitiva, em termos de espaco de primitivas, pode ser visto como
a variacdo experimentada em uma regido local pela auséncia de uma primitiva. Se o
algoritmo de busca Subida de Encosta faz paralelo com a subida de uma montanha no
escuro, pode-se dizer que o erro obtido pela falta de uma primitiva d4 a idéia de um
degrau. Sua posi¢ao na escada ou escalada ndo é conhecida, porém ¢é possivel afirmar se
sua condicao € de subida, descida ou neutra:

a) Neutra — indica que ndo existem alteragdes significativas com a sua remogio. E

forte candidato a ser removido uma vez que sua falta ndo € sentida;
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b) Descida — o objetivo do algoritmo € subir a encosta. Uma condi¢do de descida
significa piorar a fungdo objetivo. Nao deve ser removida, pois sua remocao
aumenta o €rro;

¢) Subida — sua remog¢do diminui a taxa de erro, deve também ser removida.

A maneira escolhida para acelerar o encontro de um méximo local € atribuir uma
ordem de prioridade para a remocdo de primitivas. Nao se trata de uma simples
ordenacdo baseada na relevancia das primitivas. Fica mantido o conceito de remocao
aleatdria de primitivas, porém as primitivas escolhidas serdo avaliadas em relacio a sua
relevancia junto ao processo de classificacdo e removidas apenas apds terem sido
escolhidas aleatoriamente um determinado nimero de vezes. Outras formas de
utilizacdo da relevdncia na conducdo de algoritmos de busca também podem ser
encontradas em [MOLO02, FRA0O, BOZ02]. Antes de iniciar a operacdo efetiva do
algoritmo é determinada a taxa de erro individual, ver Figura 4-7, que ocorre no

conjunto de Validacao 2.
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Figura 4.7: Taxa de erro resultante da remocao individual

Esta taxa é obtida pela remogao individual de cada uma das primitivas do vetor.
Obviamente fazendo a substituicdo de seu valor pelo valor médio, obtido quando da
determinagdo da sensitividade das primitivas. Para estabelecer a prioridade é necessario
que os diversos valores obtidos passem por uma quantiza¢do, porém o nimero de niveis

a ser utilizado nesta quantizacdo deve ser determinado de forma experimental.
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4.3.2 Selecao do Niimero de niveis de prioridade

O ndmero de niveis de prioridade a ser adotado precisa ser determinado e uma
varidvel foi estabelecida com esta finalidade, denominada NNIVEIS, e que indica o
nimero de niveis de quantizacdo em que se deve classificar as primitivas pertencentes
ao vetor completo. O melhor valor NNIVEIS deve ser aquele que permite ao algoritmo
eliminar o maior nimero de primitivas no menor nimero de itera¢des. Foram utilizados
experimentalmente os valores 0, 5, 10, 20 e 50, conforme a Figura 4-9, onde 0
corresponde ao algoritmo inicial sem priorizacdo. Quanto maior o valor de NNIVEIS
mais criterioso serd o algoritmo na remocgdo de primitivas. Caso o nivel fosse igual ao
nimero de primitivas do vetor inicial, o algoritmo poderia escolher uma tnica primitiva
em cada iteracdo e estaria perdido o conceito de remocao aleatéria de primitivas. Porém
efetuaria uma remoc¢do seqiiencial, baseada na relevancia inicial de cada uma das
primitivas junto ao processo de classificagao.

Deve-se lembrar que esta condi¢do de prioridade € obtida considerando o inicio
do algoritmo e tal condi¢do pode variar conforme forem reduzindo o nimero de

primitivas. A implementacao desta técnica junto ao algoritmo ocorre da seguinte forma:

1. Calcular a taxa de reconhecimento com cada uma das primitivas removidas (ERRO IND);
Entre todos os valores identificar a maior e a menor taxa de reconhecimento (MAX e MIN);
Escolher um nidmero inteiro para (NNIVEIS);

Calcular passo entre os niveis de prioridade (PASSO= (MAX-MIN)/ NNIVEIS);

noR W

Criar um vetor de prioridades para as primitivas sendo os valores determinados por VETOR

[primitivas]= (- NNIVEIS + (MAX — ERRO IND)/ PASSO).

Figura 4.8: Determinacao da prioridade da remocao das primitivas

De uma forma geral a prioridade P é fungdo do erro obtido quando da remocgao

da primitiva, onde e, € o erro obtido com a remogao de cada uma das primitivas e e, €

o erro obtido com o conjunto completo de primitivas.:

P={0 a6 (~-NNIVEIS) se(e,>e,)

Cada primitiva passa a ter uma prioridade para a sua remoc¢ao que ird variar entre
os valores (0) como prioridade maxima para remocao e (- NNIVEIS) como prioridade
minima para remoc¢do. Com exce¢do do caso da prioridade maxima os outros valores

sd0 negativos.
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A convergéncia para uma regido de méximo local € dependente da seqii€ncia de
remocao de primitivas escolhida. Pela Figura 4-9 é possivel verificar que para NNIVEIS
igual a 10, ou seja, dez niveis de prioridade, o funcionamento do algoritmo apresenta
uma répida convergéncia para uma regido de maximo local. Apds aproximadamente 120

iteragdes o algoritmo ja havia removido 40 primitivas do conjunto inicial.
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Figura 4.9: Selecao do niimero de niveis de prioridade

Desta forma inicia-se a operacdo do algoritmo de busca considerando como -10
a prioridade minima para remog¢ao e 0 como prioridade maxima. A sele¢do aleatdria da
primitiva, ou Random Mutation, a ser removida é confrontada com a informagdo da
prioridade de remocdo. Caso seja igual a 0 (zero) a primitiva é removida do conjunto,
caso seja menor do que 0 (valores entre -1 e -NNIVEIS) € adicionado (1) ao seu valor.
Quando a prioridade de determinada primitiva atingir o valor zero ela é removida. Tal
arranjo permite ao algoritmo convergir rapidamente para uma regido de maximo local,
eliminando inicialmente apenas primitivas que pouco alteram a taxa de erro, € quando
uma regido préxima a um maximo local for alcangada o algoritmo ird experimentar
todas as opcdes de remocao de primitivas que ainda estiverem disponiveis. Isto atende a
duas necessidades, converge rapidamente evitando perder tempo removendo primitivas
relevantes ao reconhecimento e quando préximo a um méximo local, permite que todas
as primitivas que restaram no conjunto tenham a chance de serem removidas mantendo
as caracteristicas do método proposto.

Uma vantagem em relagdo a outras técnicas € que neste caso a relevancia das
primitivas é obtida dentro do préprio método. Nao se recorre a classificadores externos.

A ‘relevancia” esta baseada na variacdo do erro de classificacdo que a remogao de uma
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primitiva provoca sobre o resultado final. Como ultimo comentério deve-se frisar que
uso desta técnica tem pouco impacto sobre o tempo total de funcionamento do
algoritmo, pois os critérios de parada dependem de outros fatores e ndo apenas de uma

rdpida convergéncia.

4.3.3 Selecao da primeira primitiva a ser removida

Apo6s encontrar um maximo local, retornar a condigdo inicial, com o conjunto
completo de primitivas e obrigatoriamente selecionar uma primitiva inicial ainda nio
utilizada como primeira primitiva removida. Esta op¢do tira o cariter aleatério da
escolha da primeira remocao. Utilizando um vetor com 132 primitivas, o espaco de
solucdes possui um incontdvel nimero de solu¢des possiveis. Caso fosse permitido que
uma semente ja utilizada fosse novamente removida, o algoritmo poderia estar
retornando a mesma regido de maximo local de que acabou de sair e testar praticamente
sempre a mesma regido. Entretanto, ao exigir uma nova primitiva, ndo removida por
primeira antes, abre-se a possibilidade de pesquisar outras areas do espacgo de solugdes,
permitindo encontrar diferentes regides do espaco de solugdes mais promissoras, que €
o objetivo desta etapa do método. O algoritmo apresentado mantém um controle
especial sobre a primeira primitiva removida, que a partir daqui passa a se chamar
‘semente”. O nimero de sementes é no maximo igual ao ndmero de primiti vas do
conjunto inicial, neste caso 132. Cada primitiva terd condi¢cdes de ser a primeira a ser
removida. Para cada uma delas o algoritmo ird tentar remover o maior nimero possivel
de outras primitivas, até encontrar um maximo local.

Em principio, a utilizacdo de sementes determinaria o nimero de méximos
locais possiveis, que em nosso caso seria igual em 132 maéaximos, porém deve-se
considerar o item anterior, Prioridade na Remoc@o de Primitivas, onde € possivel
remover apenas primitivas que melhorem ou pelo menos mantenham o nivel de
reconhecimento obtido pelo subconjunto anterior. O algoritmo proposto apds remover
as primitivas com menor impacto sobre a taxa de erro, efetua também a remocao das
demais primitivas, porém o resultado obtido nestes casos € pior do que o resultado
obtido com o conjunto completo. O algoritmo ndo prossegue e a primitiva € colocada na
condi¢do de ja utilizada como semente. O subconjunto ndo é considerado, pelo fato de

ndo ter sido efetivamente removida nenhuma primitiva. O algoritmo prossegue
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escolhendo outra semente até que todas sejam utilizadas, que se constitui em um dos

critérios de parada de algoritmo.

4.3.4 Algoritmo Proposto
Na Figura 4-10 € apresentada uma visdo geral do algoritmo proposto. As
modificacdes efetuadas em relagdo ao algoritmo inicial estdo em negrito e serdo

explicadas a seguir:

Inicio;

Calcular valor médio para cada uma das primitivas;

Estabelecer prioridade para remocao de primitivas;

Carregar classificador previamente ajustado e treinado;

Salvar conjunto atual de primitivas em conjunto anterior de primitivas;

Seleciona aleatoriamente, para remog¢@o, uma primitiva;

Se (prioridade da primitiva selecionada = zero) entao remove-a (substitui seu

valor pelo seu valor médio) e atualiza mascara de removidas;

8. Senao incrementa o valor da prioridade da primitiva e retorna ao passo 5;

9. Avaliar taxa de classificacio sobre Validacdo 2;

10. Se (taxa atual <= taxa anterior) confirma (conjunto atual de primitivas);

11. Sendo retorna (conjunto anterior de primitivas);

12. Se (taxa atual <= erro minimo) entdao Fim;

13. Se (nimero de removidas < NR) entdo retorna ao passo 5;

14. Retorna conjunto inicial com todas as primitivas;

15. Salvar condic@o (conjunto atual de primitivas) como maximo local em memoria e
disco;

16. Se (nimero sementes = NR) entdo Fim;

17. Retorna ao passo 5;

18. Fim;

NR — niimero de primitivas removidas.

Nounkewb -

Figura 4.10: Algoritmo proposto

O algoritmo inicia determinando o valor médio de cada uma das primitivas do
conjunto inicial considerando os exemplares do conjunto de Validagdo 2, que sera
utilizado quando da remog¢do de uma primitiva. Segue determinando a influéncia que a
remog¢do de uma udnica primitiva tem sobre a taxa de classificacdo do conjunto de
Validagao 2. Baseado nesta influencia é determinada uma prioridade de remocao para
cada uma das primitivas do conjunto inicial. No passo seguinte € carregado o
classificador, que consiste em uma rede neural ajustada e treinada com o conjunto
inicial de primitivas. Na parte central do algoritmo inicia o processo randomico de
selecdo randdmica de primitivas a ser removida. Caso a prioridade da primitiva
selecionada seja igual a zero, ela serd removida. Caso contrario terd o valor da
prioridade diminuido de uma unidade e uma outra primitiva serd selecionada

aleatoriamente. Ocorre uma repeticdo destes passos até que uma primitiva seja
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efetivamente removida. Na ocorréncia de uma remog¢ao o algoritmo segue calculando a
taxa de erro de classificacdo sobre o conjunto de Validagdo 2.

Outra otimizagdo apresentada neste método consiste na utilizagido do conceito de
tolerdncia sobre o erro obtido nesta etapa de validacdo, este parametro ndo utilizado
nesta explicagdo serd discutido e avaliado nos experimentos deste trabalho.

Uma decisdo € tomada baseada na taxa de erro obtida em relacdo a taxa de erro
obtida na iteragcao anterior. Um maximo local é obtido apds ocorrer a avaliagao todas as
primitivas do conjunto. Apds registrar as informagdes relativas ao maximo local obtido,
o algoritmo retorna a condicd@o inicial do conjunto de primitivas em lugar de retornar
apenas uma unica camada, ou seja, uma Unica primitiva. O conjunto completo de
primitivas € novamente considerado para a tarefa de remog¢do de uma primitiva, porém
com a observacdo de somente poder remover de forma aleatéria uma primitiva ndo
removida na primeira iteragdo do algoritmo, ou seja, uma nova semente deve ser
escolhida. O objetivo desta técnica € investigar outras dreas do espaco de solucdes.
Outra observacgao é de que a prioridade para remocdo € uma forma de guiar o processo

de busca enquanto o conceito de remocao aleatéria € mantido.

A etapa de validacdo deste experimento utiliza um conjunto de Validacdo 3 com
o objetivo de identificar o maximo local de melhor desempenho e conseqiientemente

menos especializado em relacdo ao conjunto de Validacao 2.

4.4 Maximos locais com tolerancia na taxa de reconhecimento

No capitulo anterior destacou-se que um os problemas enfrentados pelo
algoritmo tradicional de Subida de Encosta é a existéncia de regides, no espaco de
solucdes, que se assemelham a planaltos. Muitos maximos locais também podem
apresentar estas caracteristicas. A forma tradicional de enfrentar tal situacdo seria
prosseguir, removendo primitivas mesmo que a funcdo de controle esteja dizendo
justamente o contrario.

Uma variacdo desta solug@o seria modificar o algoritmo proposto, priorizando
uma reducdo ainda maior do ndmero de primitivas, mesmo que isto acarrete um
aumento nos erros de classificagdo. Este aumento no indice de erros de classificacdo
passa a ser uma das varidveis do sistema. Devido a forma de trabalho do algoritmo, é
possivel determinar, de forma direta, uma certa tolerancia maxima no valor da taxa de

classificacdo que ocorre junto ao conjunto de Validagdo 2 e de forma indireta sobre a
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taxa de reconhecimento final, que € efetivamente determinada somente ao final de todo

O Processo.

Determinacao de um critério de parada

Partindo dos maximos locais obtidos na etapa anterior, onde nio havia sido
permitido nenhum acréscimo nas taxas de erro, aumenta-se gradativamente a tolerancia
sobre a taxa de reconhecimento do conjunto de Validagcdo 2, o que conduz também a
uma gradativa reducdo do nimero de primitivas utilizadas. Porém, deve-se ressaltar que
a taxa de reconhecimento final € a taxa obtida sobre o conjunto de Testes e ndo sobre o
conjunto de Validagdo 2. Ao remover um nimero cada vez maior de primitivas,
enquanto se observa um aumento da taxa de erro sobre o conjunto de Validagdo 2, é
promovida uma especializacdo em relacdo ao conjunto de exemplares. Ao fim desta
etapa do processo, novos maximos locais sdo obtidos, sendo submetidos a nova
validacdo frente ao conjunto de Validacdo 3, que ird determinar o melhor dos méximos
locais.

Como esta etapa trabalha com um niimero reduzido de primitivas, e até certo
ponto especializadas no conjunto de Validagao 2, € de se esperar grande variagdo da
taxa de erro de classificacdo frente a Validagdo 3 para cada um dos maximos locais. O
resultado final desta selecdo tende a apresentar o maximo local que generalize melhor
entre os conjuntos de Valida¢do 2 e 3, ndo importando o niimero de primitivas. Vale
lembrar que o niimero de primitivas varia de maximo local para maximo local.

Este termo de equilibrio entre os conjuntos de validacdo ocorrera quando o
algoritmo estiver trabalhando a uma determinada tolerincia sobre a taxa de erro de
classificacdo. O final de todo o processo deve ocorrer quando nio se apresentar como
resultado final a escolha de um conjunto de primitivas menor que o anterior, ou seja,
mesmo com o aumento da tolerincia sobre a classificagdo do conjunto de Validagédo 2
nao é mais possivel obter, como resposta final, um maximo local com niimero menor de

primitivas que o obtido para a taxa de erro anterior.

4.5 Classificador em Cascata
Com os resultados obtidos no experimento anterior implementou-se um

classificador em cascata. Cada médulo é composto por um dos resultados de tolerdncia.
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Os moédulos passam a ser identificados de C5 até CO. O conjunto completo de
exemplares € aplicado ao médulo C5.

O arquivo de exemplares ‘rejeitados” aplicado ao primeiro médulo do
classificador, C5, contém na verdade a indicacdo de todos os exemplares como
rejeitados, a fim de que todos sejam avaliados pelo mddulo. O dltimo médulo ndo ird
gerar arquivo de rejeitados, pois todos os exemplares restantes devem ser analisados.
Tarefas executadas em cada um dos mdédulos:

a) Carregar do arquivo de resultados gerado pela rede neural, para o médulo
em questdo, apenas os exemplares considerados rejeitados;

b) Identificar as duas classes com a maior probabilidade de serem a saida
correta. Estabelecer a diferenca aritmética entre os dois valores. Esta
diferenca € utilizada para determinar, entre todos os exemplares, os que
possibilitam maior chance de confusdo entre classes e terdo prioridade
para rejei¢cdo dentro do algoritmo;

c) Sao removidos alguns exemplares, aqueles que apresentam a maior
probabilidade de confusao;

d) Desconsiderando os caracteres rejeitados, € verificada a taxa de
reconhecimento para cada uma das classes;

e) A taxa de reconhecimento da classe € comparada ao valor inicialmente
estabelecido, por exemplo, igual a 99,5%. Caso este valor tenha sido
atingido ndo serdo mais removidos exemplares desta classe.

f) O algoritmo continua sua execucao retornando ao item ‘c”, até que a taxa
de reconhecimento especificada ocorra em todas as classes;

g) Cria-se uma lista determinando os exemplares a serem rejeitados e

enviados para andlise no préximo mddulo.

Uma condic@o especial, para o ultimo mddulo classificador, € imposta. Onde ndo
€ mais possivel haver rejeicdo de exemplares, sendo que a taxa de reconhecimento
considerada como critério de parada serd igual a 100%.

Devido a taxa de reconhecimento dos digitos estar proxima de 100%, o indice
de erro maximo de 0,5% foi utilizado junto aos médulos. Sdo apresentados também os

resultados para os médulos trabalhando com taxa de erro igual a 0%.
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Figura 4.11: Classificador em cascata

Nao existem alteragcdes no conjunto de primitivas utilizados nos diferentes
modulos. As diferentes taxas de reconhecimento, sao devidas ao diferente nimero de
primitivas que existem em cada médulo. Os exemplares que nao estdo em condicdes de
serem corretamente classificados em C5 serdo enviados para C4, e assim
sucessivamente até que os ultimos caracteres, ainda sem condicdes de serem
classificados, serdo submetidos ao ultimo mddulo, onde nao ha rejeicdo e todos os
caracteres restantes serdo submetidos a classificacao.

Nao se espera uma melhora na taxa de classificacdo. A taxa final deve ser igual
a taxa considerando a utilizagdo do conjunto completo de primitivas. Entretanto é
possivel observar uma significativa redu¢cdao da complexidade computacional para a

tarefa de classificagdo.

4.5.1 Complexidade Computacional

O célculo da complexidade leva em conta a simplificacdo do fator tempo, que
deixa de ser utilizado nas formulacdes propostas. De maneira que o valor obtido
representa o nimero de multiplicacdes efetuadas para cada um dos classificadores
avaliados. Para explicar melhor, considera-se a complexidade do classificador original

como sendo:

Compl ,. = nsXnc 4.1)

onde:

ns: nimero de exemplares da base;
nc: nimero de conexodes do classificador MLP;
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e, a complexidade do classificador modular como:

NC
Compl .= L (s iXnc i), 4.2)

i=1

onde:

NC: niimero de classificadores;
-, . -th .
ns;: nimero de exemplares classificados pelo i classificador;

. ~ -th -
nc;: nimero de conexoes do1  classificador MLP.

4.6 Consideracoes Finais

O método proposto tem por objetivo realizar experimentos que explorem todas
as otimizagdes propostas, de maneira a reduzir a0 maximo o nimero de primitivas
necessarias a classificacdo bem como reduzir o esforco computacional. O uso conjunto
de prioridade para remoc¢do de determinadas primitivas pouco relevantes a classificacao,
utilizacdo do conceito de nova semente para obter os maximos locais e a aplicacdo de
tolerdncia da taxa de erro para que o algoritmo possa avaliar a regido do espaco de
solucdes ao redor do méiximo local, visa assegurar que os resultados obtidos sejam
consistentes e com boa generalizacdo em relacdo aos exemplares da base de dados. A
reducdo do esfor¢o computacional é um indicador interessante, pois representa de uma
maneira adimensional os célculos realizados pelo método proposto, permitindo a

comparagdo da complexidade apresentada pelos resultados de outros algoritmos.



52

Capitulo

S5 Experimentos e Resultados

A realizacdo dos experimentos segue, quando possivel, a ordem apresentada na
metodologia e tiveram por objetivo atestar de forma individual a qualidade das
otimizacdes propostas. A partir destas verificagdes foi possivel assegurar o
cumprimento do objetivo principal deste trabalho. Toda a estrutura utilizada foi
aproveitada em experimentos adicionais, que incluem o conceito de tolerancia sobre os
mdaximos locais e um exemplo de classificador em cascata. Os experimentos foram
todos efetuados em um servidor bi-processador, modelo Intel de 1,1 GHz e com 3 GB

de memoria em ambiente Red Hat 8.0 Linux.

5.1 Base de dados

Uma das primeiras tarefas consistiu em obter informagdes a respeito da base de
dados NIST utilizada em todas as fases e experimentos do trabalho. A escolha permite
que o método proposto tenha sua eficiéncia verificada e comparada a outras
publicacdes. Maiores informacdes podem ser obtidas nas referéncias bibliograficas
[GAR92, BRIOO, KOEO3]. A base de dados esté dividida em digitos (0 até 9), caracteres
maiusculos (A até Z) e minusculos (a até z) e trata-se de uma base de dados extensa,
com muitas variagdes para cada padrdo. Todas as imagens dos exemplares utilizados
foram cedidas para este trabalho ja binarizadas, pré—processadas e armazenadas em
arquivos graficos de formato TIFF. A fase de pré-processamento existente neste projeto
estd restrita apenas a correcdo em escala dos exemplares, condi¢do necessdria para a
correta utilizacdo do zoneamento dos caracteres.

Os vetores de primitivas serdo distribuidos em quantidades pré-determinadas e

em arquivos assim caracterizados:



Tabela 5.1: Divisao dos arquivos da base de dados
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CONJUNTOS | CARACTERES CARACTERES DIGITOS
MINUSCULOS MAIUSCULOS

Do total Do total Do total
Treinamento 37.440 61% 37.440 61% | 195.000 77%
Validacio 1 3.859 6% 4.030 7%| 9.336 4%
Validacdo 2 3.859 6% 4.031 7%|  9.336 4%
Validacdo 3 3.860 6% 4.031 7%|  9.336 4%
Testes 12.000 20% 11.941 19%]| 30.089 12%
Totais 61.018 61.473 253.097

O ndmero de exemplares em cada arquivo € determinado também pelo nimero
de exemplos nos arquivos originais da base NIST. Utilizam-se as séries hsf_0, 1, 2, 3, 4

e 7. Cada uma com um diferente nimero de exemplares.

5.2 Experimentos iniciais

Os primeiros experimentos tiveram por objetivo disponibilizar um classificador
para digitos e caracteres manuscritos. Os resultados possuem qualidade suficiente para
ndo comprometer a eficiéncia dos experimentos seguintes. Uma das maneiras de
verificar esta qualidade € através da comparacdo de resultados com o trabalho recente

de outros pesquisadores. Ao longo da apresentacdo dos diversos resultados, serdo

apresentadas comparagdes.

5.2.1 Camada Escondida

A determinacdo do ndmero de ndés da camada escondida consiste em testar
varias configuracdes e alguns ntimeros foram definitivamente adotados. A férmula de
Baum-Haussler foi utilizada e, considerando-se as varidveis do contexto proposto,

apresentou os seguintes resultados:

Tabela 5.2: Resultados da aplicacio da formula de Baum-Haussler

Num de |Camada de|Camada de | Erro Valor

exemplares entrada saida tolerado calculado
Caracteres Maiusculos |37.440 132 26 0,1 24 nos
Digitos 195.000 132 10 0,01 14 nés
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Para caracteres maidsculos a resposta obtida foi um nimero de nds igual a 24,

que € menor do que o nimero de classes de saida. Para digitos manuscritos o valor

obtido foi igual a 14 que também € menor do que o nimero de entradas. Porém, de

maneira geral, a regra Baum-Haussler serviu de ponto de partida. O critério de decisao,

efetivamente utilizado, foi 0 acompanhamento da taxa de classificagcao efetiva. Havendo

igualdade de desempenho entre duas topologias testadas, a topologia escolhida é a que

possui 0 menor nimero de nds, visando diminui¢cao da complexidade computacional. Os

valores que foram escolhidos para determinar a topologia da rede a ser usada com

caracteres maidsculos manuscritos foram os seguintes: 241, 40, 80, 100 e 120 nds e

apresentaram as seguintes taxas de classificacdo para o conjunto de Teste: 88,80%,

88,86%, 88,90%, 90,00%, 90,39% e 89,35% respectivamente.

24 nos / 88,80 %

40 nés / 88,86 %

Taxa de Erro %

T T T
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T T T T T T
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Figura 5.1: Niimero de nés da camada escondida

! Determinado pela aplicacio direta da férmula de Baum-Haussler.
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O critério de parada utilizado foi a taxa de reconhecimento efetiva em relagdo ao
nimero de nés da camada escondida. Uma analise visual dos graficos obtidos permite
verificar que a taxa de reconhecimento obtida pelos conjuntos de treinamento e de
Validagdo 1 passam a apresentar valores cada vez mais divergentes. A partir de 100 nés
a taxa de reconhecimento apresenta diminui¢do do valor. Portanto, quanto maior o
nimero de ndés da camada escondida, maior é a especializacdo da rede em torno do
conjunto de Treinamento. O valor igual a 100 n6s foi o escolhido para ser utilizado nos

experimentos seguintes.

5.2.2 Treinamento da Rede Neural

A correta determinacdo do nimero de épocas de treinamento € outro critério
importante para evitar especializacdo da rede neural. A Figura 5-2 apresenta, como
exemplos, os graficos de treinamento e de validacdo que ocorrem durante a preparagcdo
de uma rede neural na aplicacio SNNS. E possivel notar que a curva de validacdo, linha
superior, que atua sobre o conjunto de Validacao 1, ndo apresenta um ponto definido do
momento em que passa a ocorrer o sobre-treinamento, condi¢@o a ser evitada sob pena

de redugdo da taxa efetiva de reconhecimento sobre o conjunto de Teste.

0.20
018 -
016 critério de parada aprox.
0.14
0.12

validagio

010 S
.08 S Py
.06 4 -\\

\\ —‘—..r‘-'|_~|L,r—'l-l 2 —?’1}|-._, o

Taxa de erro MSE

— ! _r\._.l\ﬁ‘—-"l_ﬂ\_ll"

0.04
0.02 1 —— o treinamento

- Ayt )
0.00 . T T . r . 2 :

0 100 200 300 400 500 600 700 300

Hamero de épocas

Figura 5.2: Determinacio do critério de parada da rede neural

Os treinamentos iniciais permitiram a obten¢do de um valor para o nimero de
épocas de treinamento em que deve ocorrer a interrup¢ao do treinamento da rede, porém
este sO € corretamente observado através de um grafico deste tipo, gerado durante o

trinanemento da rede, ndo sendo o ideal para se obter as melhores taxas de classificagao.
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Entdo, para se obter o melhor nimero de épocas de treinamento foi necessario
uma verificacdo efetiva do nimero de caracteres reconhecidos corretamente a cada
época de treinamento. Isto foi possivel, devido ao fato de que, a cada época de
treinamento, os resultados da classificacio eram disponibilizados em arquivo.
Baseando-se no conteido deste arquivo foi feita uma contagem da quantidade de
caracteres reconhecidos corretamente. Um indice foi gerado e enviado para controle do
algoritmo. Desta forma o critério de parada foi determinado de forma precisa através de
rotina automdtica que verifica a condicdo da taxa de erro de reconhecimento sobre o

conjunto de Validacdo 1. Trabalhando da seguinte forma:

a) E armazenada inicialmente a taxa de erro de classificacdo igual a 100% para a
primeira iterac@o ou época 0;

b) O treinamento da rede ocorre por até 800 épocas. Observacdes iniciais dos
grificos, que representam as curvas de treinamento e validacdo, demonstraram
ser este valor suficiente para os experimentos em questio;

c¢) O processo de treinamento da rede inicia e roda livremente até que um
determinado valor mdximo de MSE seja atingido. Desta forma, niao é perdido
tempo avaliando as primeiras épocas que apresentam taxas de erro ainda
elevadas;

d) Quando determinada época atinge 0 MSE maximo permitido, é calculada a taxa
efetiva de reconhecimento a que ele corresponde. O arquivo disponibilizado
contém, para cada exemplo testado, o valor da classe de entrada e os valores
obtidos para cada classe de saida. De posse destes dados é possivel determinar
quantos caracteres foram corretamente classificados e quantos ndo foram,
obtendo entdo uma taxa de reconhecimento efetiva. Este valor é armazenado
junto a informacao do nimero da época. Armazena-se também a rede treinada,
ou seja, o conjunto completo de pesos da rede treinada;

e) O algoritmo continua a treinar a rede, e sempre que o MSE ficar abaixo do limite
mdaximo, serd verificada a taxa efetiva. Caso seja menor do que a previamente
armazenada, esta nova época assume a condicdo de melhor época, descartando-
se a anterior;

f) O algoritmo segue treinando normalmente até a época 800, mesmo que nao

sejam mais observados valores melhores de MSE. O critério de parada indica
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efetivamente quando parar de armazenar a rede treinada, porém ndo interrompe

o treinamento.

Ap6s esta fase de ajuste, efetua-se uma etapa de teste para verificar a efetiva
taxa de reconhecimento atingido sobre um conjunto de Teste, que ndo participou das
etapas de validagdo e treinamento. A melhor rede treinada é armazenada e serd utilizada
para os experimentos seguintes. O algoritmo que determina com exatidao qual época de
treinamento apresenta a melhor taxa de reconhecimento efetivo sobre o conjunto de

Validagdo 1, foi utilizado para cada um dos experimentos.

5.2.3 Resultados dos experimentos para ajuste do classificador

Os resultados obtidos para caracteres maiisculos manuscritos sdo comparados
aos resultados obtidos em [KOEQO3]. O protocolo experimental adotado foi o0 mesmo. O
objetivo € testar o classificador obtido, utilizando a base NIST para treinamento,
validacdo, teste com um conjunto inicial de 132 primitivas e um nimero de classes igual

a 26.

Tabela 5.3: Divisao das bases de dados

Séries NIST | (hsf 0,1,2,3) (hst 7) (hsf 4)
Conjunto Treinamento Validagdo | Testes
Exemplos 37.440 12.092 11.941

Os valores obtidos foram os seguintes:

Tabela 5.4: Resultados iniciais obtidos para caracteres maiisculos manuscritos

Experimentos # Primitivas | Treinamento | Teste
Classificador ajustado 132 97,23% 93,05%
Resultados em [KOE03] 132 97,87% 92,49%

Os resultados obtidos mostraram-se interessantes e foram até 0,5% superiores,
indicando adequacao do conjunto de primitivas proposto para a tarefa de classificacao
de caracteres maidsculos manuscritos.

Um dos objetivos do trabalho de [KOEO3] € efetuar uma combinagao manual de
diferentes conjuntos de primitivas, para obter a melhor taxa de reconhecimento sobre a

mesma base de dados NIST.
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A segunda base utilizada foi a de caracteres mintdsculos manuscritos. Foi
mantido o mesmo protocolo experimental. Utilizando a base de dados composta de
exemplares das séries NIST para treinamento, validacao, teste com um conjunto inicial

de 132 primitivas e um ndmero de classes igual a 26.

Tabela 5.5: Base de caracteres miniisculos manuscritos

Séries NIST | (hsf 0,1,2,3) | (hsf7) (hsf 4)
Conjunto Treinamento | Validagdo | Testes
Exemplos 37.440 11.578 12.000

Os valores obtidos foram os seguintes:

Tabela 5.6: Resultados para caracteres miniisculos manuscritos

Experimentos # Primitivas | Treinamento | Teste
Classificador ajustado 132 95,25% 84,39 %
Experimentos em [KOE(3] 132 95,82% 86,73%

Os resultados obtidos para caracteres mintdsculos manuscritos ficaram 2,34%
abaixo dos valores obtidos por [KOEO3]. Um dos possiveis motivos para a ocorréncia
desta diferenca pode ser a presenca de primitivas menos eficientes na avaliacdo da
dimensdo vertical dos exemplares. O conjunto inicial de primitivas foi sido escolhido,
inicialmente, com a intencdo de efetuar a classificagdo de digitos manuscritos que
apresentam menor variacdo de altura inter-classe.

A terceira base utilizada corresponde a base de digitos manuscritos. O conjunto
de primitivas utilizado permaneceu o mesmo dos experimentos anteriores € segue O
protocolo experimental baseado no protocolo utilizado em [OLIOla, OLIO2b].

Estruturado de forma a permitir uma comparagao direta dos resultados obtidos.

Tabela 5.7: Base de digitos manuscritos

Séries NIST | (hsf 0,1,2,3) | (hsf 0,1,2,3) | (hsf 7)
Conjunto Treinamento | Validagao Teste
Exemplos 195.000 9.336 30.089

Os valores obtidos foram os seguintes:

Tabela 5.8: Resultados para digitos manuscritos

Experimentos # Primitivas | Treinamento Teste
Classificador ajustado 132 99.77% | 99,10%
Resultados em [OLI102] 132 99,66% | 99,13%
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De maneira geral os resultados obtidos sdo semelhantes indicando boa qualidade
do conjunto de primitivas. Para um processo de remoc¢ao de primitivas, baixos indices
de reconhecimento poderiam impedir uma correta avaliacdo do processo de remogdo de

primitivas.

5.3 Experimentos para Selecio de Primitivas

Para os préximos experimentos, que tratam da selecdo de primitivas, algumas
restricdes foram colocadas. Neste ponto da experimentacdo a observacdo de alguns
resultados obtidos sugerem que os esforcos sejam direcionados para um nimero menor
de bases de dados. As seguintes situagdes verificadas nos etapas anteriores serviram de
apoio a esta decisao:

a) Elevado tempo de processamento necessdrio ao algoritmo de
busca. E necessdrio um elevado nimero de iteracdes para a
obtencdo dos diversos maximos locais, mesmo qunado se
considera o algoritmo otimizado;

b) Os experimentos para ajuste do classificador apresentaram
desempenho apenas regular para classificacio de caracteres
mintsculos manuscritos.

c) As bases de dados utilizadas podem ser consideradas
independentes devido ao elevado niimero de exemplares e

presenca de grande variabilidade nos padrdes.

Desta forma os experimentos com o algoritmo de busca utilizaram apenas as
bases de dados de caracteres maitisculos e digitos manuscritos. Tal simplificagdo dos
experimentos ndo compromete a qualidade dos resultados, pois sao utilizadas bases
completas e o objetivo principal do trabalho € a experimentacdo das otimizagdes

aplicadas ao algoritmo tradicional.

5.3.1 Numero de subconjuntos avaliados
Algoritmos de busca heuristica possuem o inconveniente de, no pior dos casos,

efetuarem uma busca exaustiva. Portanto, critérios de parada devem ser definidos. Para
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o algoritmo inicial, sem otimizag¢des, o critério de parada escolhido foi o do niimero de
mdaximos locais armazenados. Tal algoritmo, ndo atinge rapidamente este critério de
parada. A possibilidade de uma busca exaustiva ainda existe e representa a realizacio de
um incontdvel nimero de iteracdes. A cada iteragdo do algoritmo um novo subconjunto
é gerado e avaliado.

O algoritmo proposto, contando com todas as otimizagdes propostas, atinge um
dos critérios de parada definidos em valores préximos a 10.000 ou 16.000 iteragdes,
considerando as bases de caracteres maidsculos manuscritos e digitos manuscritos,
respectivamente. Nestas condicdes, o algoritmo conseguiu utilizar todas as sementes
possiveis, gerando o conjunto de maximos locais, disponivel para a préxima etapa do
processo.

Como forma de poder comparar os resultados obtidos pelas otimizagdes
implementadas, foi permitido ao algoritmo inicial efetuar também 10.000 ou 16.000
testes de remocao de um diferente ndmero de primitivas, ou seja, o nimero de iteracdes
permitidas foi limitada aos valores atingidos com as otimizacdes. Estes nimeros foram
adotados como critério de parada e, neste momento o importante € ressaltar a
necessidade de um numero igual de itera¢des entre o algoritmo inicial e o algoritmo

otimizado.

5.3.2 Experimentos com o algoritmo de busca inicial

A cada iteragdo do algoritmo sobre a base de dados de caracteres maidsculos
manuscritos, ocorre a geragdo de um novo subconjunto de primitivas. Estes
subconjuntos sdo avaliados e caso ndo apresentem um bom resultado nio sio utilizados
apods o término da busca. Seus resultados nao sdo nem armazenados pelo algoritmo, pois
sdo apenas resultados parciais. Porém, sdo tteis para ilustrar o funcionamento do
algoritmo. A Figura 5-3 apresenta o conjunto de 10.000 iteracdes realizadas pelo
algoritmo inicial sobre a base de caracteres maidsculos. Conforme explicado, este
algoritmo efetuou bem mais do que 10.000 iteracdes, porém para efeito de comparacao,
com o algoritmo otimizado proposto, foram consideradas apenas as 10.000 iteracdes

iniciais.
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Figura 5.3: Iteracoes do algoritmo convencional

Da mesma forma que o experimento anterior, o algoritmo inicial foi aplicado a
base de nimeros manuscritos. Sao 16.000 subconjuntos gerados e representam o

conjunto das primeiras iteracdes realizadas pelo algoritmo convencional.
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Figura 5.4: Subconjuntos gerados pelo método inicial

Nas Figuras 5-3 e 5-4 ocorre uma concentracdo dos valores obtidos na parte
inferior, entre 85 e 98 primitivas, ou seja, foram realizados poucos testes fora desta
faixa de valores. Isto ocorre devido ao algoritmo de busca ter como objetivo uma
reducdo do erro de classificacio. A cada iteragdo esta condigdo é testada, impedindo que
determinadas combinacdes de primitivas que apresentem resultados contrarios a fungdo
critério sejam utilizadas.

A Figura 5-5 apresenta apenas os valores obtidos para os miximos locais,

indicados pela taxa de erro do conjunto de Validacdo 2. No caso dos digitos manuscritos
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€ igual a 47 maximos locais. Estes maximos locais sdo submetidos a novo processo de

validacdo, agora sobre o conjunto de Validagao 3.
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Figura 5.5: Resultados das etapas de validacao do algoritmo inicial

Os valores obtidos para os maximos locais s@o semelhantes. Ocorre uma
concentragdo de resultados em torno do conjunto de 47 maximos locais. O nimero de
primitivas removidas para os méaximos locais varia entre 36 e 43. A concentracdo dos
resultados é causada pelo fato do algoritmo inicial ter dificuldade em explorar outras
regides do espaco de solucoes. Efetua esta exploragdo de forma lenta, apds um nimero
elevado de iteracdes. A tabela 5-9 apresenta os resultados obtidos com a remogao de
primitivas do conjunto inicial com a utilizagao do algoritmo de Selecao de Primitivas

Inicial cujo acr6nimo passa a ser ASP-1.

Tabela 5.9: Resultados para digitos manuscritos

Experimentos # Primitivas | Treinamento Teste
Conjunto inicial de primitivas 132 99,77% | 99,10%
ASP-I (usando vals) 92 99,50% | 99,04%
ASP-I (menor conjunto) 81 99,50% | 98,92%

N

S@o apresentados os valores para o algoritmo ASP-I referente a selecdo do
subconjunto de acordo com o resultado junto ao conjunto de Validacdo 3 e pela escolha
direta do menor subconjunto gerado entre os maximos locais obtidos. A diferenca entre
os dois valores € minima indicando que os maximos locais possuem boas caracteristicas
de generalizagdo, conforme € possivel verificar na Figura 5-5 e pela pequena variagcdo

da taxa de erro de classificacdo do conjunto de Validagdo 3 .
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Utiliza o algoritmo de busca Subida de Encosta com mutacdo randdmica

otimizado, chamado aqui de Algoritmo de Selecdo de Primitivas Otimizado, cujo

acronimo a ser usado é ASP-Ot. Prevé a utilizacdo do conceito de prioridade para

remo¢do de determinadas primitivas e também, ao encontrar um maximo local,

armazena-o e efetua um retorno ao conjunto inicial de primitivas. Seleciona para

remocdo, uma primitiva que ainda nio tenha sido a primeira a ser removida e desta

forma procura evitar percorrer regides do espaco de solugdes que ja tenham sido

testadas.

5.3.4 Resumo do Protocolo Experimental

algoritmo proposto:

A seguir € apresentada uma lista dos principais pontos do protocolo para teste do

Fase

Nome

Passos

Objetivos

la

Treinamento
inicial
classificador

do

Treinamento  considerando
todas as primitivas e a base de
treinamento;

Validagao utilizando a
conjunto de Validacdo 1;
Testar o comportamento da
rede, em relacdo ao erro de
classificacdo considerando o
conjunto de Testes;

Obter uma rede
ajustada
considerando
todas
primitivas.

as

221

Usar
Subida
Encosta
Mutagdo
Randémica

algoritmo

de
com

Aleatoriamente selecionar as
primitivas que serdao
substituidas pelos seus
valores médios, ou seja,
reducdio do nimero de
primitivas;

Efetuar validacdo
conjunto de Validacdo 2;
Ao atingir um dos critérios de
parada, armazenar
informagdes deste maximo
local;

Efetuar teste com conjunto de
Validagao 3, armazenar
resultado;

Parar  algoritmo  quando
atingir um dos critérios de
parada final;

com

Identificar no sub
conjunto de
maximos locais
aquele que
apresenta o
menor erro de
classificacao.




Fase | Nome Passos Objetivos
3? Reajuste da 1. Alterar a topologia da rede | Com o novo
topologia da rede neural de acordo com o | resultado
neural resultado obtido como sendo | efetivamente
o melhor sub conjunto de | verificar a
primitivas; melhoria da
2. Treinar, validar e testar a | classificacdo em

nova rede;

relagcdo ao
conjunto original
de primitivas.

Quadro 5-1: Etapas para experimentacio do método proposto
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Novamente os experimentos utilizam a base de caracteres maidsculos

manuscritos e a Figura 5-6 apresenta o resultado de 10.000 itera¢des. Porém é possivel

notar que os subconjuntos testados apresentam-se mais distribuidos em relacdo ao

niimero de primitivas removidas. E possivel comparar diretamente com a Figura 5-3. As

taxas de erro de classificagdo ficam um pouco menores do que as apresentadas quando

da utilizagdo do algoritmo inicial.

Utilizando o melhor subconjunto de acordo com o conjunto de Validacao 3 e utilizando

o menor conjunto obtido. Os valores ainda sdo compardveis aos obtidos por [KOEQ3],

Taxa de erro (%)

90

100 110 120 130
Numero de primitivas

140

Figura 5.6: Iteracoes com conceito de prioridade e nova semente

As taxas finais de classificacdo também foram obtidas de diferentes formas.

mesmo quando € considerado um subconjunto de apenas 79 primitivas.
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Tabela 5.10: Resultados para caracteres maitisculos manuscritos

Experimentos # Primitivas | Treinamento | Teste

Conjunto de primitivas original 132 97,23% 93,05%
ASP-Ot (Validagao 3) 101 97,57% 92,51%
ASP-Ot (menor conj. maximo local) | 79 97,68% 92,50%
Resultado em [KOEO3] 132 97,87% 92,49%

Considerando agora a base de digitos manuscritos, na Figura 5-7 sdo
representados os 16.000 subconjuntos testados durante o funcionamento de método

otimizado ASP-Ot:

Taxa de erro (%)

70 80 90 100 110 120 130 140

Numero de Primitivas

Figura 5.7: Subconjuntos gerados pelo método proposto

Ao estabelecer uma prioridade para a remog¢do de determinadas primitivas evita-
se que primitivas importantes para a classificacdo sejam removidas. Na Figura anterior,
isto pode ser visualizado na regido entre 100 e 132 primitivas. Ndo existem conjuntos
com altas taxas de erro nesta regido, devido ao fato de que ndo € permitida a remocao de
primitivas relevantes ao classificador. O nimero de primitivas removidas nos maximos
locais atinge valores maiores, variando de 31 até 55 primitivas.

No conjunto de Validacao 2 existem apenas 47 primitivas que atendem a
condi¢do de poder iniciar o processo de remocdo. E possivel verificar na Figura 5-8,
duplicada neste capitulo intencionalmente para maior clareza, que a taxa de erro obtida
com a remocdo de cada uma das primitivas de forma individual, em alguns casos
pioram a taxa de erro. Para o conjunto completo de primitivas a taxa de erro de

classificacdo para o conjunto Validagdo 2 ¢é igual a 0,6105%. As primitivas que
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Figura 5.8: Taxa de erro resultante da remocao individual
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ndo serdo consideradas removiveis na primeira

Tais primitivas ndo estdo em condi¢des de serem removidas, pois vao contra o

critério de busca estabelecido o que acaba por determinar o nimero de maximos locais a

serem obtidos pelo algoritmo. O nimero de maximos locais obtidos € igual a 47.

A Figura 5-9 apresenta os resultados obtidos dos maximos locais do algoritmo

otimizado. Pelo resultado fica evidente a maior dispersao dos valores obtidos, e que sdo

resultado das otimizacdes apresentadas.
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Figura 5.9: Resultados da etapas de validacao do algoritmo proposto
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A variacdo do erro sobre o conjunto de Validacdo 3 apresenta um delta de 0,5 %.
Pela variagcdo apresentada é possivel prever que o subconjunto de mdximo local, obtido
pela andlise do conjunto de Validagdo 3, tem pouco impacto sobre a taxa final de
classificacao.

A Tabela 5-11 apresenta os resultados obtidos. Uma reducao de 42% do ntimero

de primitivas ocasionou uma reducgao de 0,16% nas taxas de classificacao.

Tabela 5.11: Resultados para digitos manuscritos

Experimentos # Primitivas | Treinamento Teste
Conjunto de primitivas original 132 99,77% | 99,10%
ASP-Ot (usando vals) 87 99,95% | 98,95%
ASP-Ot (menor conjunto de 77 99,86% | 98,94%
primitivas)

5.3.5 Experimentos com o conceito de Tolerancia

Os experimentos utilizando o algoritmo otimizado, identificaram méiximos locais
com boas caracteristicas de generalizacdo para a tarefa de reconhecimento de digitos e
caracteres manuscritos. Utilizar o conceito de tolerncia é uma forma de explorar, ainda
mais, a regido local de cada um dos maximos locais, tentando identificar um conjunto
ainda mais reduzido em relacdo ao ndmero de primitivas. Os experimentos foram
conduzidos considerando as seguintes tolerincias para a taxa de classificacio: 1%, 2%,
4%, 8% e 12%. Para isto € levado em conta que, junto aos maximos locais obtidos na
primeira fase as taxas de erro obtidas para o conjunto de Validagdo 2, variaram entre
0,44% e 0,54%.

Acrescenta-se ao algoritmo o pardmetro ERROR-TOL (Tolerdncia no erro).
Existe uma preocupacdo em sair de uma regido de planalto e buscar melhores taxas de
erro, porém o objetivo principal desta técnica é buscar uma reducdo do ndmero de
primitivas do vetor final.

Para estes experimentos foram consideradas apenas as bases de digitos
manuscritos. Os experimentos foram obtidos seguindo o mesmo protocolo adotado
anteriormente. Porém o ponto de partida do algoritmo de remogdo passa a ser o
conjunto de mdximos locais, em nimero igual a 47, previamente obtido e armazenado.
Uma condicao de TOLERANCIA foi utilizada sobre os resultados obtidos, ou seja, em

cada maximo local obtido, o procedimento de remocao de primitivas reiniciou, até que
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um determinado nivel de erro de classificacdo fosse obtido. O algoritmo atua sobre o
conjunto de Validacdo 2 e as taxas de tolerancia do erro, dizem respeito a este conjunto
de validacdo (composto por 9336 exemplares de digitos manuscritos). A tabela 5-12

apresenta os valores obtidos:

Tabela 5.12: Caracteristicas dos modulos do classificador

Moédulo Tolerancia # Treinamento | Teste Incremento
Classificador | (ERROR_TOL) na Taxa de
Erro
Cl1 0% 77 99,86% 98,94%
C2 1% 59 99,30% 98,72% -0,32%
C3 2% 52 99,40% 98,55% -0,49%
C4 4% 33 98,92% 97,85% -1,19%
C5 8% 25 98,65% 97,43% -1,61%
Co6 12% 26 98,06% 96,93% -2,11%

A 6* coluna-— Taxa de Erro, indica a variagdo ocorrida em relagdo ao melhor
valor obtido no experimento anterior considerando um subconjunto de 92 primitivas e
com taxa de reconhecimento de 99,04%. O critério de parada adotado para o incremento
da taxa de tolerancia foi o da variagdo da taxa de erro no conjunto de Treinamento em
relagdo ao nimero de primitivas do subconjunto escolhido como melhor.

Estes valores foram obtidos apds testes sobre o conjunto de Validagdo 3 da
forma como normalmente utilizado nos experimentos anteriores. Detalhes sdo

apresentados no proximo subitem.

5.3.6 Conjunto de Validacio 3

Etapa importante no método proposto, a taxa de classificacdo do conjunto de
Validagdo 3 indica a generalizacdo do maximo local. Na Figura 5-10, é apresentado o
resultado conforme o aumento da tolerancia permitida: 1%, 2%, 4%, 8% e 12%. E
possivel notar a reducdo gradual do nimero de primitivas dos maximos locais obtidos.
Os valores sdo compostos pelo valor médio do nimero de primitivas de cada um dos

maximos locais obtidos.
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Figura 5.10: Niimero médio de primitivas dos maximos locais

Outro detalhe importante € notar que os maximos locais tornam-se cada vez
mais especializados em relacdo ao conjunto de Validacdo 2. As taxas de erro impostas
para a tolerancia de erro de classificacdo de 1 a 12% sao respeitadas junto ao conjunto
de Validagdo 2, porém apresentam valores bem mais elevados quando observadas junto
aos conjuntos de Validacdo 3. Na Figura 5-11 € apresentado o valor médio da taxa de

erro de classificacdo para cada um dos conjuntos de validacao em relacdo a tolerdncia

permitida.
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Figura 5.11: Comparacio do incremento da taxa de erro

Para o valor de 8% de tolerancia na taxa de erro, o valor médio da taxa de erro
sobre o conjunto de Validacao 3 foi de 46%. Em [OLIO2], onde se utiliza uma estrutura
semelhante com conjuntos de Validacdo 2 e 3, a diferenca entre as taxas de erro dos
dois conjuntos € bem mais expressiva mesmo ao considerar indices de tolerancia 0, 1 ou

2%.
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5.4 Classificador em Cascata

Os resultados obtidos nos experimentos anteriores foram reunidos em um
classificador em cascata, como uma maneira de testar a eficiéncia desta técnica de
classificacdo. Deve-se observar que a taxa de classificagdo final deve ser semelhante a
taxa de classificagdo quando considerado o conjunto inicial de primitivas.

Estes testes foram efetuados sobre os exemplares de digitos manuscritos. Quanto
mais criterioso for um determinado médulo maior serd o nimero de exemplares
rejeitados. Como as taxas de reconhecimento iniciais giram em torno de 99,00%, optou-
se por uma taxa de reconhecimento de 99,5% como padrdo para cada médulo. Este
valor produziu uma taxa de rejeicdo de aproximadamente 12% dos exemplares,

considerada para a operacdo de um mdédulo inicial ou C1.

Tabela 5.13: Resultados para rejeicao com taxa de erro 0,5%

Classificadores Individuais Combinagao

Classificador Cs C, C; C, (o OC (classificador
original)

# primitivas 26 33 52 59 77 132
# exemplares reconhecidos | 26565 | 722 1381 430 179 528 29805
corretamente
# exemplares reconhecidos | 129 1 4 1 0 149 284
incorretamente
# exemplares rejeitados 3395 2672 1287 856 677 0 0
% reconhecimento 99,5% |99,5% 99,5% 99,5% 99,5% 78,0% 99,1%
% rejei¢ao 11,28% | 78,70% | 48,16% 66,51% 79,08% 0% 0%
% erros 0,5% 0,5% 0,5% 0,5% 0,5% 22% 0,9%
# conexdes MLP 936 1419 2704 4071 6699 14200

Havendo interesse é possivel elevar ainda mais a taxa de reconhecimento de
cada um dos médulos. A taxa de erro minima para a operacdo de um moddulo do
classificador € igual a 0%. O resultado obtido para esta taxa de erro é apresentado a
seguir como forma de auxiliar na observacdo do nimero de exemplares rejeitados,
principalmente junto aos mddulos iniciais. Desta forma € possivel determinar o nivel de
rejei¢do que permita ao primeiro médulo classificar um bom nimero de exemplares e ao
mesmo tempo justificar a existéncia de mddulos com conjuntos de primitivas mais

completos.



Tabela 5.14: Resultados para rejeicio com taxa de erro 0%

Classificadores Individuais Combinagao

Classificador Cs C, C; C, C, OC (classificador
original)

# exemplares reconhecidos 10534 6413 5292 2232 1160 4183
corretamente
# exemplares reconhecidos 0 0 0 0 0 275
incorretamente
# exemplares rejeitados 19555 13142 7850 5618 4458 0 0
% reconhecimento 100% 100% 100% 100% 100% 93,83% 99,1%
% rejeigao 65,00% | 67,21% |59,73% |71,57% |8544% |0% 0%
% erros 0% 0% 0% 0% 0% 6,17% 0,9%
# conexdes MLP 936 1419 2704 4071 6699 14200
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A taxa de erro de classificacdo igual a 0% provoca a rejeicao de 65% dos

exemplares no primeiro mddulo, o que pode inviabilizar o uso dos mddulos em cascata.
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Figura 5.12: Comparacio entre taxas de rejeicao

Porém, para o caso de se utilizar médulos compostos de diferentes conjuntos de

primitivas € possivel aumentar ainda mais a taxa de rejeicdo pela correspondente

diminui¢do do limite de erro de classificacao para valores entre 0,5 e 0%.

Complexidade Computacional

A taxa de reconhecimento final, obtida pelo uso de um classificador em cascata,

€ semelhante a obtida com o conjunto de primitivas completo. Entretanto é possivel

observar uma significante reducdo em termos de complexidade computacional. Para
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explicar melhor, considera-se a complexidade do classificador original, ou com

conjunto completo de primitivas, como sendo:

Compl ,. = nsXnc (5.1)

onde,

ns: nimero de amostras;

nc: nimero de conexdes do classificador MLP.

e, a complexidade de classificador em cascata é:

NC
Compl .. = Z{(nsixnc i)1 (5.2)

i=

onde,

NC: nimero de modulos classificadores;
L e .th ..
ns;: nimero de amostras classificadas pelo i classificador;

. ~ .th .
nc;: numero de conexdes do1  classificador.

Os valores para Compl,, e Compl, sdo 427.263.800 e 57.532.586,
respectivamente. Isto indica uma reducdo de 86,54% em termos de complexidade

computacional na tarefa de classificar 30.089 amostras de digitos.

5.5 Consideracoes Finais

Uma atengdo especial foi dedicada as etapas iniciais dos experimentos, como
forma de garantir a confiabilidade dos resultados obtidos, uma vez que os experimentos
estdo parcialmente interligados. A observacdo dos resultados parciais permitiu ajustes
nas otimizagdes propostas até o ponto de permitir criar um subproduto do método, que é

o classificador em cascata.
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Capitulo

6 Conclusoes

O trabalho apresentou inicialmente o método de busca de solucdes Otimas
conhecido como Subida de Encosta em sua forma tradicional, com suas limita¢des
também conhecidas. Utilizando como critério avaliar o mesmo nimero de iteracdes que
o algoritmo otimizado, identificou um nimero 4 vezes maior de maximos locais, porém
todos eles obtidos muito préximos, ou seja, com o conjunto de primitivas muito
semelhante. Outra caracteristica do algoritmo tradicional € a falta de um critério para a
selecdo da primitiva a ser removida, permitindo que primitivas importantes para o
processo de classificacdo sejam removidas logo no inicio do funcionamento do
algoritmo impedindo a obtencdo de mdximos locais de boa qualidade.

Foram adicionadas modificacdes e otimiza¢des ao método tradicional, que neste
trabalho passou a ser chamado de Método de Subida de Encosta Otimizado. Estas
otimizagdes permitiram obter resultados melhores, em relacdo ao ndmero de primitivas
eliminadas, com menor variacdo entre os resultados parciais obtidos. O método
proposto se mostrou uma interessante estratégia para a implementacdio de uma
abordagem Wrapper. O fato de evitar o retreinamento em diversas etapas do método

permite trabalhar com bases de dados extensas e com ntimero elevado de primitivas.

Este trabalho de pesquisa utilizou técnicas conhecidas como auxiliar no processo
de otimizacao:

a) Determinacdo do nimero de nds da camada escondida: A utilizacdo de uma
regra empirica para serviu como ponto de partida do ajuste deste item da
topologia da rede neural. Apesar do resultado inicialmente obtido ficar distante
do valor final, ¢ uma forma automaética de determinar um dos parametros da

topologia da rede a ser utilizada;



b)
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Selecdo aleatéria de primitivas: conceito mantido em todas os experimentos.
Permite ao algoritmo explorar melhor o espaco de solucdes ajudando a evitar

que a pesquisa ocorra sobre os mesmos locais;

Contribui¢des originais apresentadas neste trabalho:

a)

b)

d)

Utilizacao do conceito de relevancia inicial das primitivas é uma técnica ja
utilizada, porém associd-la ao conceito de prioridade de remocdo consiste de
uma contribuicdo original deste trabalho. Dificultando, porém sem impedir, a
selecdo de determinadas primitivas permite ao algoritmo remover um maior
nimero de primitivas irrelevantes, ao processo de reconhecimento, logo nas
primeiras iteracdes. A selecdo do nimero de niveis de prioridade apresentou um
nimero 6timo para este pardmetro do algoritmo;

Ap6s a identificagdo de um méaximo local o algoritmo efetua um retorno ao
conjunto inicial de primitivas para a utiliza¢do de uma nova semente no inicio da
busca de um novo maximo local. O tempo de busca ndo necessariamente
reduziu, porém permitiu que a busca fosse realizada em diferentes regides do
espaco de solugdes, testando subconjuntos diferentes uns dos outros em pelo
menos uma primitiva;

De posse do conjunto de maximos locais, foram utilizadas diferentes formas de
determinacdo do melhor conjunto e a taxa final de classificagcdo obtida foi
praticamente a mesma, indicando qualidade dos méaximos locais obtidos com o
algoritmo apresentado;

A partir do conjunto de maximos locais, o uso de tolerancia na taxa do erro de
classificacdo permitiu explorar melhor estas regides, agora com o objetivo de
reducdo do nimero de primitivas dos subconjuntos obtidos. Foi possivel
observar uma crescente especializacdo dos resultados em relagdo ao conjunto de
Validagdo 2, com conseqiilente aumento da importdncia do conjunto de
Validagdo 3 no processo de identificagdo de um conjunto final de primitivas com
boa generalizacdo;

O conceito de tolerdncia na taxa de erro ndo é aplicado diretamente sobre os
valores finais de classificagdo, portanto permitir uma taxa de erro de até 8%

sobre o conjunto de Validacdo 2 ndo implica que a taxa final de reconhecimento
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piore em 8%, pois o subconjunto de primitivas selecionado é submetido a novo
processo de treinamento do classificador. Neste caso os experimentos indicaram
uma piora de 1,67% para a taxa de erro de classificagao final;

Os resultados obtidos junto aos experimentos de tolerancia foram transformados
em moédulos de um classificador em cascata que apresentou desempenho
equivalente ao classificador tnico, porém com redu¢do da complexidade

computacional em até 86,54 %;

Em relacdo aos resultados dos experimentos:

a)

b)

Apresentou reducio de até 42% do tamanho do conjunto de primitivas, de 132
para 77, usadas na tarefa de classificacdo de digitos manuscritos, com variagdo
de 0,16% na taxa de reconhecimento.

Utilizando-se do conceito de tolerdncia, atingiu a expressiva reducio de 80% do
tamanho do conjunto de primitivas, de 132 para 26, com reducdo da taxa de
classificacdo de 99,10% para 97,43%, ou seja, 1,67% menor.

Ndo foram exigidos recursos especiais de hardware tornando possivel sua

utilizacdo em problemas reais.

Os trabalhos aqui apresentados foram publicados nos seguintes congressos

internacionais: Statistical Pattern Recognition SPR2004 — TAPR e International

Workshop on Frontiers in Handwriting Recognition IWFHR2004, respectivamente nas
referéncias [NUNO4a, NUNO4b].

A experimentacdo permitiu que o problema inicialmente proposto recebesse

novo ponto de observagdo. Dificuldades e objetivos foram identificados, alguns foram

devidamente experimentados e j4 se encontram descritos, outros farao parte de trabalhos

futuros. Niao se propde um encerramento das atividades de pesquisa, mas uma fonte de

embasamento que permita avaliar 0s novos objetivos.

a)

A continuagdo deste trabalho deve incluir:

Avaliagdo de diferentes bases de dados que, por exemplo, possuam um ndmero
ainda maior de primitivas a serem avaliadas e um ndmero de exemplares restrito.
A estabilidade das taxas de reconhecimento obtidas junto aos mdximos locais e o

comportamento, quando da utilizagdo do conceito de tolerincia, indica que o



b)

c)
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método proposto pode obter sucesso ao trabalhar com bases que disponham de
um nimero restrito de exemplares por classe.

Avaliagao da utilizagdo das otimizagdes propostas junto a outros métodos de
busca poderia demonstrar a influéncia que a escolha do método Subida de
Encosta, baseada em experimentos apresentados em outras publicagdes, teve
sobre os resultados obtidos.

Utilizacao de técnicas de selecdo de exemplares, associadas a classificadores em
cascata semelhante a apresentada neste trabalho. O nimero de exemplares da
base de dados aqui utilizada e a selecdo automdtica de exemplares para cada um
dos modulos do classificador em cascata podem permitir que a especializagio
atingida em cada um dos médulos seja benéfica para os indices de classificagcdo

global.
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