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Resumo - Atualmente, algoritmos de aprendizagem de
magquina sdo utilizados para auxiliar no desenvolvimento de
solugbes de inimeros problemas. Este artigo realiza um
estudo sobre os principais modelos e técnicas de
aprendizagem para classificacdo e reconhecimento de
caracteres manuscritos, descrevendo as caracteristicas e
aplicacdes de cada um deles, e demonstrando-as através de
experimentos praticos.
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MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA
NA CLASSIFICACAO DE CARACTERES
MANUSCRITOS

1. INTRODUCAO

Inimeros séo os problemas que sédo efetuados de forma
repetitiva e manualmente, através da acdo humana. De forma a
automatizar essas atividades, é possivel realizar um estudo e
posterior desenvolvimento de rotinas computacionais que auxiliem,
ou até mesmo substituam o trabalho humano em tais atividades.

A Inteligéncia Artificial (IA) € uma area da Ciéncia da
Computacdo responsavel pelo estudo e desenvolvimento de tais
rotinas computacionais, envolvendo pesquisas relacionadas a
aprendizagem e evolugcdo computacional, sistemas especialistas,
sistemas de suporte a tomada de decisdo, agentes computacionais
inteligentes, entre outras areas.

Desta forma, problemas relacionados ao desenvolvimento
de “seres computacionais inteligentes”, sistemas especialistas em
uma determinada atividade, sistemas para reconhecimento de
padrbes, como reconhecimento de imagens, por exemplo, e
sistemas de aprendizagem, que sdo capazes de aprender com
suas experiéncias ao longo do tempo, podem ser solucionados
através de uma solucdo proposta pelas técnicas de IA
(FERNANDES, 2005).

O problema de reconhecimento de padrbes se aplica em
inUmeras situagdes, que vado desde uma simples identificacdo de
formas geométricas, a identificacdo de caracteres manuscritos e,
até mesmo, de sons e imagens. Baseado no problema de
identificacdo, classificacdo e reconhecimento de caracteres
manuscritos, este trabalho de pesquisa tem como objetivo estudar
diferentes formas e técnicas para realizar a validacdo de
caracteres manuscritos, utilizando-se de uma base de treinamento
com diversas caracteristicas, possibilitando uma comparacao entre
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as diferentes técnicas, identificando a mais apropriada para a
classificacdo de caracteres manuscritos.

O presente trabalho se propde, portanto, a apresentar
uma descricdo mais detalhada sobre o problema do
reconhecimento de caracteres manuscritos, além de uma breve
revisdo sobre as técnicas de IA que podem ser utilizadas para
solucionar este problema. Na seqiéncia, com a implementacao
destas técnicas, serdo realizados testes sobre um conjunto de
caracteres de treinamento, para posterior analise e concluséo.
Finalizando, serdo apresentados o0s resultados obtidos, as
conclusdes e consideracdes finais.

2. O PROBLEMA DE RECONHECIMENTO DE
CARACTERES MANUSCRITOS

Devido a natureza discreta dos sistemas de computacéo,
o reconhecimento e classificagdo de caracteres manuscritos é uma
tarefa ardua e minuciosa, uma vez que tais caracteres podem
apresentar diversas formas e similaridades.

O reconhecimento ou classificacdo de um determinado
caractere manuscrito pode ser realizado através da verificacdo de
suas caracteristicas, e posterior comparacdo a um conjunto de
amostras validas e reconhecidas.

O NIST (National Institute of Standards and Technology)
armazena em uma base de dados especial (Special Database 19 —
SD19) um amplo conjunto de caracteres e formas manuscritas
para realizagdo de reconhecimento e treinamento (NIST, 2006). Os
caracteres neste banco de dados diferenciam-se uns dos outros
através de um conjunto de caracteristicas e do caractere
correspondente.

Este trabalho de pesquisa se justifica pela necessidade de
estudo das diferentes formas e técnicas para realizar a
classificacdo e reconhecimento de objetos, mais especificamente
de caracteres manuscritos, baseando-se na andlise de
caracteristicas das amostras.

Para realizacao deste trabalho, utilizou-se um conjunto de
caracteres manuscritos reais, maiusculos e minusculos, extraidos
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da base de dados do NIST SD19, identificando, para cada
elemento deste conjunto, 108 caracteristicas distintas.

3. ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM

Inimeros sdo o0s conceitos de aprendizagem que
podemos encontrar na literatura. No entanto, todos convergem
para uma mesma conclusdo. Mitchell (1997) apresenta o conceito
de aprendizagem computacional como sendo “uma forma ou
técnica para realizar um treinamento sobre um determinado
conjunto de treinamento”, ou ainda, como “uma solugdo
algoritmica que permite o aprendizado com o passar do tempo”
possibilitando a melhoria dos resultados com as experiéncias
obtidas.

Para Russel e Norvig (2004), o conceito de aprendizagem
de software estd relacionado a experiéncia obtida ao longo do
tempo. Ainda, os autores descrevem que a “aprendizagem pode
variar desde a memorizacao trivial da experiéncia até a criacao de
novas teorias”.

A aprendizagem de maquina pode ser vista como uma
ferramenta poderosa, porém ndo existe somente um algoritmo que
apresente o melhor desempenho para todos os problemas. Séo
varios algoritmos estudados em IA, e cada um apresenta suas
particularidades, pontos fortes e fracos, relacionados ao
desempenho e limitagdes.

Na sequéncia, serdo apresentados, de uma forma breve,
0s principais algoritmos e métodos de aprendizagem, os quais
serdo utilizados nas experiéncias praticas deste trabalho:
aprendizagem baseada em instancias; aprendizagem em arvore
de deciséo; redes neurais.

3.1. Aprendizagem Baseada em Instancias

Para Russel e Norvig (2004), os métodos de
aprendizagem baseada em instancia permitem que a
complexidade de hipéteses cresca com os dados, ou seja, quanto
mais dados existirem, mais complicada a hipétese pode ser.

Os métodos de aprendizagem baseada em instancias (ou
aprendizagem baseada na memoria) elaboram hipéteses
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diretamente a partir das préprias instancias de treinamento, e sédo
classificados em dois modelos distintos: o0 modelo do vizinho mais
proximo e o modelo de nucleo. Devido a caracteristica do modelo
do vizinho mais proximo realizar a consulta do elemento do
conjunto de treinamento que mais se aproxima ao elemento
analisado para classificagédo, este trabalho realizard& um estudo
mais detalhado sobre este modelo, apenas.

A técnica do vizinho mais proximo € simples, e para
compreendé-la ndo é necessario muitos célculos. O primeiro passo
€ a identificacdo das caracteristicas essenciais para resolugéo do
problema, de tal modo que a medida de distancia entre o novo
caso e 0S casos existentes na base de dados possam ser
medidas. A classificacdo € feita conforme a disténcia calculada
entre o novo elemento e todos os elementos existentes no
conjunto de treinamento (FERNANDES, 2005).

Segundo Russel e Norvig (2004), a idéia-chave de
modelos de vizinho mais préximo é que as propriedades de
gualquer ponto da entrada x especifico tém probabilidade de
serem semelhantes as propriedades de pontos na vizinhanca de x.

A similaridade entre o novo elemento e um elemento
existente é determinada para cada atributo. Esta medida deve ser
obtida através da somatéria das distancias euclidianas entre o par
de atributos do novo elemento e o elemento existente no conjunto
de treinamento, para todos os atributos existentes. Este calculo de
distancia deve ser efetuado entre 0 novo elemento e todos os
elementos existentes no conjunto de treinamento; aquele elemento
do conjunto de treinamento que apresentar a menor distancia em
relacdo ao novo elemento é chamado de vizinho mais préximo.

Portanto, este célculo deve ser repetido para toda a base
de dados, para a obtencéo de seu “ranking”, identificando vizinhos
mais proximos, ou seja, aqueles que apresentam as caracteristicas
mais proximas.

Conforme Fernandes (2005), a técnica do vizinho mais
préximo talvez seja a mais usada para estabelecimento de
similaridade, pois a grande maioria das ferramentas disponivel a
utiliza. E a técnica mais indicada para problemas que possuam
uma base de casos pequena e poucos atributos indexados, por
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causa do volume de célculos necessarios para a determinacao de
cada atributo indexado a cada um dos casos.

O algoritmo k-NN (k Nearest Neighbor, ou k vizinhos mais
proximos) € uma evolu¢cdo do modelo do vizinho mais préximo,
onde se torna possivel a realizacdo de uma votacdo entre os k
vizinhos mais proximos a um elemento, identificando sua aceitacao
ou nao, isto é, identificando se a maioria dos vizinhos mais
préximos apresentam a mesma funcéo alvo que o novo elemento.

Resumindo, a aprendizagem baseada em instancia
consiste em armazenar as instancias de treinamento, calcular a
distdncia entre a instancia de treinamento e a instancia
desconhecida, avaliando o valor da funcdo a partir das instancias
mais proximas.

3.2. Aprendizagem em Arvores de Decis&o

A inducdo de arvores de decisdo, segundo Russel e
Norvig (2004), é uma das formas mais simples, e ainda assim
bem-sucedidas, de algoritmos de aprendizagem.

A arvore de decisdo é usada para criar regras com 0s ndés,
servindo como pontos de decisdo. Assim, a arvore de decisdo
alcanga sua decisdo executando uma sequéncia de testes, onde
cada né interno na arvore corresponde a um teste do valor de uma
das propriedades, e as ramificacbes a partir do né séao
identificadas com os valores possiveis. Cada n6 da folha na arvore
especifica o valor a ser retornado se aquela folha for alcancada.

As arvores de decisdo sdo completamente expressivas
dentro da classe de linguagens proposicionais, isto é, qualquer
fungcdo booleana pode ser escrita como uma arvore de decisao.
Porém, para representar o conteido de uma tabela-verdade em
uma arvore de decisdo seria necessaria uma Aarvore
exponencialmente grande, uma vez que as tabelas-verdade tém
exponencialmente muitas linhas (RUSSEL & NORVIG, 2004).

3.3. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNAs séo inspiradas na estrutura do cérebro humano,
com o objetivo de apresentar caracteristicas similares a eles:
aprendizado, associacdo, generalizacdo e abstracdo. Elas séo
compostas por diversos elementos, os processadores (neurdnios

Universidade Tecnolégica Federal do Parana



Synergismus scyentifica UTFPR, Pato Branco, 01 (1,2,3,4) : 1-778. 2006 344

artificiais), altamente interconectados, que efetuam um ndmero
pequeno de operacdes simples e transmitem seus resultados aos
processadores vizinhos (RUSSEL & NORVIG, 2004).

A arquitetura das redes neurais é tipicamente organizada
em camadas (FERNANDES, 2005). Segundo Russel e Norvig
(2004), as Redes Neurais séo classificadas quanto ao numero de
camadas: as redes neurais de alimentacdo direta de uma Unica
camada, ou redes perceptron, e as redes neurais de alimentacao
direta de varias camadas, ou redes perceptron multi-camadas
(MLP — Multi-Layer Perceptron).

O modelo de RNA mais utilizado atualmente é o MLP
(FERNANDES, 2005), treinada com o algoritmo backpropagation.

O treinamento das redes MLP com backpropagation pode
demandar muitos passos no conjunto de treinamento, resultando
um tempo de treinamento consideravelmente longo. Segundo
Fernandes (2005), o algoritmo backpropagation momentum
apresenta uma pequena modificacdo em relagdo ao algoritmo
backpropagation de maneira de aumentar a taxa de aprendizado.

4. EXPERIMENTOS

Como visto, diversas sdo as técnicas e modelos
existentes para classificacdo e reconhecimento. Este trabalho de
pesquisa apresenta como objetivo um estudo sobre as principais
técnicas utilizadas para classificacdo e reconhecimento de
padrbes, identificando suas caracteristicas e aplicacbes, e
realizando experimentos praticos sobre o0 problema de
reconhecimento e classificagdo de caracteres manuscritos.

Esta secdo realizar4 uma breve descricdo de como foram
realizados os experimentos praticos, utilizando algoritmos de
aprendizagem baseados em instancias, em arvores de deciséo, e
redes neurais, além da apresentacdo dos resultados obtidos,
consideracdes e conclusoes.

Para realizacdo dos experimentos, utilizou-se uma base
de dados para treinamento de caracteres manuscritos SD19
fornecida pelo NIST (2006). Esta base de dados serviu como
modelo para a classificacdo de elementos de outras bases de
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dados, contendo elementos distintos: uma base de validacéo, e
outra de testes.

A tabela 1 apresenta algumas informacdes resumidas
sobre a estrutura dos bancos de dados utilizados nos
experimentos, sendo que todas armazenam informacgdes sobre 52
tipos distintos de caracteres manuscritos maidsculos e mindsculos:

Tabela 1: Estruturas dos bancos de dados utilizados nos experimentos.

Base de dados / Arquivo N° de Amostras N° de Caracteristicas
Treinamento 74.880 108
Validagéo 23.670 108
Testes 23.941 108

4.1. Algoritmo do vizinho mais proximo k-NN

Para a realizacdo do experimento utilizando o algoritmo
do vizinho mais proximo k-NN no modelo baseado em instancias,
foi necessaria a implementagdo do algoritmo. De forma a
apresentar uma melhor performance na leitura dos arquivos de
dados, e também nos procedimentos e célculos matematicos
previstos pelo algoritmo, optou-se pela implementacéo utilizando a
linguagem de programacéo ANSI C.

O programa implementado apresenta moédulos para a
realizagdo da leitura dos arquivos, calculo das distancias entre os
elementos, além da identificagdo os vizinhos mais proximos e o
calculo da *“votacdo da maioria”. Os parédmetros de entrada
necessarios para execucao do programa devem ser informados
através de constantes declaradas no cédigo do programa.

4.2. Aprendizagem de Arvores de Decis&o

Para a realizacdo do experimento sobre o modelo de
aprendizagem de arvores de deciséo, utilizou-se o software C4.5.
O C45 é um software de classificacdo utilizado para a
representacdo de arvores de decisdo, e tem a funcéo de construir
modelos de classificacdo indutivamente a partir dos dados
analisados por meio de generalizacdo de exemplos especificos
(BERNARDES, 2001).

Possuindo versdes para plataformas Windows e Linux, o
C4.5 é muito utilizado em pesquisas académicas para auxiliar nos
problemas de classificacdo e criacdo de arvores de deciséo.

Universidade Tecnolégica Federal do Parana



Synergismus scyentifica UTFPR, Pato Branco, 01 (1,2,3,4) : 1-778. 2006 346

Porém, sua versdo para Windows apresenta limitacBes, as quais
ndo sdo encontradas na versdo para Linux.

Para se aplicar o processo C4.5 no experimento, foram
necessarios efetuar os seguintes procedimentos, em uma estacéo
Sun multiprocessada com 4Gb de memdria RAM, e Sistema
Operacional Linux Fedora Core 4.

4.3. Redes Neurais

No experimento realizado para redes neurais, foi utilizado
para treinamento, inicialmente, o simulador JavaNNS multi-
plataforma, porém os resultados obtidos com este simulador néo
foram satisfatérios, uma vez que os resultados esperados estariam
na faixa entre 0 e 1, e com a utilizagdo deste simulador os
resultados foram sempre maiores do que 1. Nao se sabe a razéo
pela qual o simulador apresentou tais resultados, visto que os
mesmos parametros utilizados para o treinamento neste simulador
também foram utilizados no simulador SNNS, um simulador para
plataforma Linux, que apresentou resultados satisfatérios e
performance superior comparando-se ao primeiro.

O modelo de rede neural utilizado no experimento foi o
Perceptron multi-camadas, com algoritmo de treinamento
backpropagation momentum. Este algoritmo € indicado para
treinamento de grandes conjuntos de dados, como citado na se¢ao
anterior.

Para inicializar a arquitetura da rede, estabeleceu-se uma
rede composta por trés camadas: entrada, saida e camada oculta.
A camada de entrada é formada por 108 neurdnios, representando
as 108 caracteristicas existentes para cada elemento do conjunto
de treinamento; a camada de saida € formada por 52 neurénios,
referindo-se ao conceito alvo, ou seja, correspondendo aos 52
possiveis caracteres mailsculos e mindsculos; e a camada oculta,
para armazenamento dos pesos intermediarios, composta por 80
neurdnios, um valor médio entre o numero de neurdnios das
camadas de entrada e de saida.

A figura 1 ilustra o grafico gerado pelo SNNS para
classificacdo do conjunto de treinamento, utilizando uma rede
neural com os parametros citados acima, em uma simulacdo
caracterizada por 400 ciclos.
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Figura 1: Evolucao do treinamento utilizando RNA.

5. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Realizando uma comparacdo com os resultados obtidos
entre 0os experimentos realizados com os diferentes métodos e
técnicas de aprendizagem, podemos relacionar os dados conforme
descreve a tabela 2.

Tabela 2: Resultados obtidos através dos experimentos realizados.

Modelo Taxa de Acertos | Taxa de Erros
Aprendizagem Baseada em Instancias 68,24 % 31,76 %
Aprendizagem de Arvore de Decis&o 53,3 % 46,7 %
Rede Neural 74,23 % 25,77 %

Como visto na tabela acima, os resultados obtidos nos
experimentos foram bem sucedidos, porém o modelo de rede
neural apresentou os melhores resultados comparados aos demais
modelos estudados neste trabalho de pesquisa. Isto se justifica,
uma vez que um Perceptron Multi-Camadas possibilita a
identificacdo do ponto de convergéncia entre a generalizacdo e a
especializacdo, dependendo do conjunto de dados de treinamento.
Este ponto de convergéncia apresenta uma aproximacdo do
melhor resultado.

Universidade Tecnolégica Federal do Parana




Synergismus scyentifica UTFPR, Pato Branco, 01 (1,2,3,4) : 1-778. 2006 348

O modelo de aprendizagem baseada em instancias k-NN
também apresentou resultados satisfatérios para o problema de
classificacdo de caracteres manuscritos em um banco de dados
grande. Quanto mais préximos do elemento, maior é a
probabilidade de acerto na classificacdo e reconhecimento.

Entretanto, o modelo de aprendizagem baseado em
arvores de decisdo ndo apresentou bons resultados, uma vez que
para este exemplo de aplicacdo utiliza um conjunto de treinamento
exponencialmente grande, é necessario a criagdo de uma arvore
também exponencialmente grande. Devido ao tamanho da arvore,
este modelo generaliza muito, e ndo apresenta uma boa precisédo
para classificagdo dos elementos.
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