UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

Classificacao de caracteres japoneses cursivos
utilizando modelos de aprendizado profundo

Fernando Borges

Trabalho de Conclusao de Curso






UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS

CENTRO DE CIENCIAS EXATAS E DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE ESTATISTICA

Classificacao de caracteres japoneses cursivos utilizando
modelos de aprendizado profundo

Fernando Borges

Orientador: Prof. Dr. Thiago Rodrigo Ramos

Trabalho de Conclusao de Curso apresentado
como parte dos requisitos para obtengao do

titulo de Bacharel em Estatistica.

Sao Carlos

Julho de 2025






FEDERAL UNIVERSITY OF SAO CARLOS

EXACT AND TECHNOLOGY SCIENCES CENTER
DEPARTMENT OF STATISTICS

Cursive japanese characters classification using
deep learning models

Fernando Borges

Advisor: Prof. Dr. Thiago Rodrigo Ramos

Bachelors dissertation submitted to the Depart-
ment of Statistics, Federal University of Sao
Carlos - DEs-UFSCar, in partial fulfillment of
the requirements for the degree of Bachelor in

Statistics.

Sao Carlos

July 2025






Fernando Borges

Classificacao de caracteres japoneses cursivos utilizando
modelos de aprendizado profundo

Banca Examinadora:
e Prof. Dr. Thiago Rodrigo Ramos
e Prof. Dr. Rafael Izbicki

e Prof®. Dr?. Andressa Cerqueira

Este exemplar corresponde a redagao final do
trabalho de conclusao de curso devidamente
corrigido e defendido por Fernando Borges e

aprovado pela banca examinadora.

Aprovado em 01 de julho de 2025.






Resumo

Com os recentes avancos na area de aprendizado de maquina, a classificacao de imagens
se tornou essencial em diversos ramos da ciéncia. Na linguistica, as tarefas de decifracao,
transcricao e preservacao de documentos antigos estao sendo beneficiadas pela aplicagao
de modelos de aprendizado profundo. O estudo de caracteres japoneses cursivos, por
exemplo, envolve um tipo de escrita que se distingue muito de sua versao moderna, de
tal forma que apenas uma pequena parte dos falantes da lingua japonesa é capaz de
compreendé-la fluentemente. Além disso, devido a forma como o silabario japonés evoluiu
ao longo de sua historia, a aplicacao de métodos de aprendizado profundo é apropriada
para a tarefa de classificacdo dessas escrituras japonesas antigas, tendo em vista que
existem dezenas de variantes para cada caractere.

Assim, este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de classificacao que
fosse capaz de predizer caracteres japoneses cursivos em escrituras antigas. Para isso, fo-
ram ajustados quatro métodos tradicionais de classificacao — regressao logistica, k-nearest
neighbors (Cover e Hart (1967)), support vector machines (Cortes e Vapnik (1995)) e
boosting (Freund e Schapire (1997)) — e trés arquiteturas de um método de aprendizado
profundo — redes neurais convolucionais (LeCun et al. (1989)) — em conjuntos de dados
relacionados a caracteres cursivos manuscritos.

Como resultado final, o modelo que obteve os melhores resultados foi uma rede neu-
ral convolucional, com acurdcia de 92.9% na classificacdo das 49 classes que compoem
o silabario hiragana. Além disso, foi desenvolvido um modelo U-Net capaz de extrair
caracteres de novas paginas de textos manuscritos. No entanto, ao aplicar o classificador
ajustado em dados reais, a acurdcia caiu para 69.1%, o que evidencia os desafios asso-

ciados a variabilidade dos estilos de escrita e a presenca de ruido em imagens digitalizadas.

Palavras-chave: aprendizado profundo, classificacao, japonés, redes neurais convolucio-

nais, segmentacao de 1magens.






Abstract

With recent advances in machine learning, image classification has become essential
in various fields of science. In linguistics, tasks such as deciphering, transcribing, and
preserving ancient documents are benefited from the application of deep learning models.
The study of cursive Japanese characters, for example, involves a type of writing that
differs significantly from its modern version, to the extent that only a small portion of
Japanese speakers can understand it fluently. Furthermore, due to the way the Japanese
syllabary has evolved throughout history, the application of deep learning methods is
appropriate for the task of classifying these ancient Japanese writings, given that there
are dozens of variants for each character.

Thus, this work aimed to develop a classification model capable of predicting cur-
sive Japanese characters in ancient scripts. To achieve this, four traditional classification
methods — logistic regression, k-nearest neighbors (Cover e Hart (1967)), support vector
machines (Cortes e Vapnik (1995)) and boosting (Freund e Schapire (1997)) — were ad-
justed, as well as three architectures of a deep learning method — convolutional neural
networks (LeCun et al. (1989)) — using datasets related to handwritten cursive characters.

As a final result, the model that achieved the best performance was a convolutional
neural network, with an accuracy of 92.9% in classifying the 49 classes that make up
the hiragana syllabary. In addition, a U-Net model was developed to extract characters
from new pages of handwritten texts. However, when applying the trained classifier to
real data, the accuracy dropped to 69.1%, highlighting the challenges associated with the
variability of writing styles and the presence of noise in scanned images.

Keywords: classification, convolutional neural networks, deep learning, image segmen-

tation, Japanese.
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Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento acelerado da area de aprendizado de maquina nos tltimos anos e
por meio da vasta aplicabilidade que os algoritmos modernos proporcionam, a classificagao
de imagens tem se tornado uma tarefa cada vez mais relevante em todos os campos da
ciéncia (Li et al., 2021; Khan et al., 2020). Na linguistica (Sommerschield et al., 2023),
por exemplo, a andlise de documentos antigos envolve diversos aspectos intrinsecos a
cada idioma que podem diferir de sua versao moderna, como mudancas na forma de
escrita e na ortografia. Nesse contexto, os métodos de aprendizado de maquina se tornam
ferramentas que podem auxiliar e acelerar o processo de registro desses documentos por
meio da classificagao de grafemas, isto é, a unidade minima de cada sistema de escrita,

como letras ou caracteres.

No ambito de divergéncias na forma de escrita dentro de um mesmo idioma, a lingua
japonesa se apresenta como um caso interessante. Historicamente, a predominancia da
forma atual de escrita é uma consequéncia das politicas de modernizacao desde o inicio do
periodo Meiji (1868-1912), em que uma série de reformas linguisticas foram estabelecidas
na tentativa de padronizar a lingua escrita com a falada. Como uma das medidas de
simplificacao do idioma, a escrita cursiva, atualmente chamada de kuzushiji, teve seu
ensino removido do curriculo das escolas e, com isso, grande parte da populacao japonesa
atual possui dificuldades em compreender escrituras antigas (Twine, 1983; Takashiro,

2013).
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1.1 O sistema de escrita japonés

O sistema de escrita japoneés ¢é dividido em trés tipos de caracteres: hiragana, kata-
kana e kanji. Os dois primeiros, assim como o conceito de alfabeto em outros idiomas,
representam os sons sildbicos que sao utilizados na lingua falada. Enquanto o hiragana é
usado para flexionar verbos, conectivos gramaticais e outras palavras nativas do japones,
o katakana é usualmente usado em palavras emprestadas de outros idiomas ou para efeitos
de énfase, como onomatopeias. O kanji, por sua vez, € um sistema de caracteres empresta-
dos da lingua chinesa cuja fungao principal é, além dos sons sildbicos, representar alguma
ideia ou significado. Esse sistema integra uma parte fundamental da escrita japonesa e é
utilizado em substantivos, verbos e adjetivos, conjuntamente com o hiragana.

O surgimento dos silabarios hiragana e katakana ocorreu por meio de um processo
gradual de simplificacao e abreviacao do man’yogana desde os ultimos anos do periodo
Nara (710-794). O man’yogana, uma forma antiga de escrita que utilizava caracteres
chineses para representar sons do japonés sem o significado intrinseco ao ideograma, per-
mitia que um mesmo som pudesse ser representado por caracteres chineses distintos, isto
¢, nao existia um padrao em como representar os sons do japoneés e a escolha dos carac-
teres ficava a critério do préprio autor. Enquanto o hiragana surgiu da forma cursiva do
man’yogana, o katakana faz uso de partes do man’yogana para servir como uma forma
de escrita taquigrafica e, ainda assim, o hiragana e o katakana nao foram criados como
substitutos imediatos ao man’yogana — as trés formas de escrita coexistiram por séculos
(Frellesvig (2010)).

Apesar da padronizacao atual da escrita por esses dois silabérios, houve diversas for-
mas variantes que foram utilizadas ao mesmo tempo para representar os mesmos sons
do hiragana e katakana. Como ilustrado na Figura 1.1, essas variantes sao atualmente
chamadas de hentaigana e cairam em desuso apds reformas ortograficas que, desde 1900,

restringiram o hiragana e o katakana a um utnico caractere por som representado.

1.2 Objetivos e organizacao do trabalho

O objetivo principal deste trabalho consiste em analisar a performance de modelos de
classificacao treinados com conjuntos de dados relacionados a caracteres japoneses cur-
sivos — mais especificamente, escrituras cursivas em hiragana e suas variantes histéricas.

Uma anédlise comparativa serd realizada utilizando modelos profundos (redes neurais con-
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Figura 1.1: Hentaigana para o caractere “gd7. A primeira coluna contém sua representacao
moderna em hiragana.
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volucionais (CNNs) (LeCun et al., 1989) e redes neurais residuais (ResNets) (He et al.,
2015)) e modelos nao profundos (regressao logistica, k-nearest neighbors (KNNs) (Cover e
Hart, 1967), support vector machines (SVMs) (Cortes e Vapnik, 1995) e boosting (Freund
e Schapire, 1997)) ajustados nesses conjuntos de dados. Com base no melhor modelo
treinado, serd possivel também desenvolver um algoritmo de detecgao e classificagao ins-
tantanea de caracteres em fotos de textos manuscritos em japonés, como ilustrado na
Figura 1.2. Dessa forma, o trabalho fornecera uma analise aprofundada da performance
desses métodos na tarefa de classificacao dos caracteres cursivos e um algoritmo capaz
de realizar essas classificagoes em novos textos japoneses manuscritos, com o intuito de

facilitar o acesso a literatura classica japonesa para nativos ou estudantes do idioma.
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Figura 1.2: Esquema ilustrando o processo de deteccao e classificacao do caractere “I5”
em Genjimonogatari. Fonte: Shikibu (s.d.).

O trabalho esté organizado como segue. O Capitulo 1 oferece uma breve introducao
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e descrigao dos principais objetivos elencados que serao abordados ao longo do trabalho.
No Capitulo 2, é feita uma breve revisao de alguns conceitos de aprendizado de méaquina.
No Capitulo 3, os métodos de classificacao tradicionais a serem utilizados na comparacao
com os de aprendizado profundo sao revisados. No Capitulo 4, os métodos de aprendizado
profundo sao abordados com um maior detalhamento e, por fim, o Capitulo 5 contém a
aplicacao dos métodos revisados nos dados de caracteres japoneses cursivos. Além disso, o
Capitulo 6 contém as consideragoes finais sobre o trabalho e algumas sugestoes de possiveis

extensoes para projetos futuros relacionados ao assunto.



Capitulo 2

Aprendizado supervisionado

A maior parte dos métodos estatisticos existentes pode ser dividida em duas possiveis
categorias: algoritmos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado. Problemas
que envolvem a necessidade de realizar previsoes de uma varidavel resposta Y por meio
de varidveis preditoras X = (X1,...,X,) utilizam algoritmos de aprendizado supervi-
sionado, abrangendo métodos simples, como uma regressao linear, até abordagens mais
complexas, como redes neurais artificiais. Em contrapartida, métodos de aprendizado nao
supervisionado sao utilizados em situagoes nas quais nao ha uma variavel resposta definida
ou observada, isto é, deseja-se entender um comportamento entre as observacoes ou entre
as variaveis com base nas caracteristicas intrinsecas ao conjunto de dados. Essas técnicas
sao amplamente utilizadas em tarefas de reconhecimento de padroes e agrupamento de
dados, ja4 que nao existe a necessidade de rétulos predefinidos.

Dentro do escopo de aprendizado supervisionado, os métodos sao generalizados a de-
pender do tipo de variavel resposta a ser prevista — em geral, regressao para proble-
mas envolvendo varidveis respostas quantitativas e classificacao para varidveis respostas
qualitativas, em que o objetivo é atribuir a nova observacao uma das possiveis classes

predefinidas.

2.1 Conceitos de aprendizado de maquina

2.1.1 Funcao de risco

Como nao existe um método de regressao ou de classificagao universalmente superior

aos demais (Shalev-Shwartz e Ben-David (2014)), torna-se necessdrio uma medida de

21
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performance que sirva de critério para a comparacao de modelos. Em um problema de
regressao no qual hé interesse em predizer uma varidvel quantitativa, um modelo com
bom poder preditivo é aquele cujos valores preditos estao muito préximos aos valores
observados no conjunto de dados. Sendo assim, a medida usualmente utilizada ¢ o risco

quadrético (Izbicki e dos Santos (2020)),

em que f (+) é o valor predito pelo modelo estimado a partir do conjunto de treinamento.
Da mesma forma, problemas de classificagao requerem uma medida de desempe-

nho para o modelo f estimado. Nesse contexto, porém, utiliza-se a funcao de perda

L(y, f(x)) = I{y # f(x)} (Izbicki e dos Santos (2020)) tal que o risco seja dado por

A~

R(f) =E|{Y # f(X)}| =P(Y # (X)),

em que I{y # f(x)} é uma varidvel indicadora que assume valor 1 quando a predicao

difere do valor observado para a variavel resposta e 0 caso contrario.

2.1.2 Data Splitting

Como comentado na Secao 2.1.1, é fundamental que as observagoes utilizadas no
calculo da funcao de risco nao tenham sido utilizadas na estimagao de f , pois 0 mo-
delo com melhor desempenho estara bem ajustado aos dados da amostra, mas com um
baixo poder de generalizacao. Para evitar esse cenario conhecido como overfitting, o con-
junto de dados original pode ser dividido em duas partes, treinamento e validacao, tal
que a primeira seja utilizada exclusivamente para o ajuste dos modelos e a segunda seja
utilizada apenas para as avaliacoes de desempenho. Em geral, é definida uma porcenta-
gem do conjunto de dados que sera utilizada para compor o conjunto de treinamento e
realizada uma amostragem aleatéria para selecao dessas observagoes.

Semelhantemente, o conjunto de validagao também pode ser dividido para evitar que o
estimador do risco na validagao seja otimista demais, dado que o modelo escolhido por esse
critério pode sofrer de overfitting em situacoes nas quais muitos modelos estejam sendo

comparados no mesmo conjunto de validacao. Essa nova divisao gera um conjunto de teste,

responsavel por fornecer uma estimativa final do desempenho do modelo selecionado em
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novos dados, uma abordagem que reflete melhor sua capacidade de generalizacao (Izbicki
e dos Santos (2020)).

Assim, enquanto o conjunto de validagao auxilia na escolha do modelo, o conjunto de
teste é utilizado para avaliar seu desempenho real que, eventualmente, pode ser comparado
com o desempenho de modelos ajustados por outros métodos. A divisdo de uma amostra
(X1,Y1),...,(X,,Y,) em conjuntos de treino, validagao e teste pode ser representada da

seguinte forma:

£X17H)7(X27}6)7"‘7(X87§/:9)7 (Xs+17}/'8+1)7"‘7(Xt7}/;)7 (Xt+17}/15+1>7"'7<X7L7Yn)7

. J (. J/

-~~~

Vv Vv
Treinamento (70%) Validagdo (20%) Teste (10%)

em que as observagoes de cada conjunto sao selecionadas aleatoriamente e a porcentagem

da divisdo é escolhida arbitrariamente.

2.1.3 Balancgo entre viés e variancia

O valor esperado do erro quadratico médio no conjunto de teste para uma nova ob-
servagao xg pode ser decomposto em trés quantidades: (i) a variancia intrinseca a varidvel
resposta que nao depende de f, (ii) o quadrado do viés de f(xg) e (iii) a variancia de

f(xo). Assim,

E [(Y ~f(X))? X = a;o] = VY | X =] + [Vies(f(z) 2+ V[f(z)] . (21)
@) (i1 (i)

Pela Equagao (2.1), percebe-se que, como (i) é um elemento que nao depende de 1,
métodos cuja estimacao é muito sensivel ao conjunto de treinamento, isto é, métodos
que terao uma alta variacao entre diferentes estimacgoes de f, tendem a possuir um viés
relativamente baixo quando comparados a outros métodos menos flexiveis. Dessa forma,
pode-se dizer que ha um tradeoff a ser considerado na obtencao de um modelo com baixo
risco em que, quanto mais complexo (ou flexivel) for um determinado modelo, menor sera

seu viés as custas de uma maior variancia de f.

2.1.4 Outros critérios de avaliagao

Além da funcao de risco estimada por meio do conjunto de teste, existem outras

métricas relevantes a serem consideradas na avaliagao do desempenho de um modelo.
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A matriz de confusdo, em especifico, é uma tabela que descreve, de forma resumida, a
performance do modelo com relacao as classes preditas e verdadeiras em quantidades
de verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos

negativos (FN), conforme representado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Matriz de confusao.

Valor verdadeiro

Valor predito

Y=0 Y=1
Y=0 VN FN
Y=1 FP VP

A partir da matriz de confusao, diversas métricas podem ser calculadas para avaliar o

desempenho do modelo. As métricas utilizadas neste trabalho sao:

e Acuracia: proporcao de predigoes que foram classificadas corretamente em relagao

VP+ VN

ao numero total de predigées. E calculada por v rppvyrm

e Precisao: proporcao de predigoes positivas que foram classificadas corretamente

VP

em relacao ao nimero total de predigoes positivas. E calculada PO 55 7p-

e Recall: proporcao de predigoes positivas que foram classificadas corretamente em
relagao ao nimero total de valores positivos verdadeiros, isto é, a soma dos verda-

deiros positivos e falsos negativos. Mede a capacidade do modelo em detectar, com

VP

sucesso, as observagoes que sao realmente positivas. E calculada por 57y

e F1-Score: média harmonica entre as métricas recall e precisao. E calculada por

2 precisao X recall
precisao—+recall”



Capitulo 3

Métodos de classificacao

Pela natureza dos dados a serem estudados, o trabalho seguird como um problema de
classificagao. Nesta secao, serd apresentada uma revisao sobre as metodologias relaciona-
das a classificac@o, conceitos que foram explorados em James et al. (2014) e que servirao

de base para a analise comparativa a ser realizada.

3.1 Representacao de imagens

Como os dados a serem utilizados neste trabalho sao imagens, cada uma delas pode ser
representada por uma matriz de tamanho m X m, que, por sua vez, pode ser organizada

2. Os pixels, originalmente codificados em

em um vetor unidimensional de tamanho m
uma escala de cinza com valores inteiros de 0 a 255, foram padronizados para o intervalo
continuo [0, 1], de tal forma que cada componente do vetor pudesse ser interpretado como
uma variavel aleatoria continua associada a intensidade de cor de um ponto especifico da
imagem.

Dessa forma, o espaco de entrada nesse problema é de alta dimensionalidade e cada
imagem X, € R™*™ esta associada a uma classe Y;, que representa o caractere manus-

crito correspondente. A representacao vetorial sera utilizada em todos os métodos de

classificacao estudados ao longo desta secao.

3.2 Regressao logistica

A regressao logistica é um método paramétrico que visa modelar uma varidvel resposta

dicotoémica Y por meio de fungoes lineares nas covaridveis explicativas X = (Xi,...,X,).

25
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Para isso, estima-se a probabilidade de Y pertencer a uma das duas classes, isto é, a
probabilidade de sucesso P(Y =1 | X). Como a probabilidade real deve estar limitada
entre 0 e 1, uma possivel estratégia a ser empregada é a modelagem dessa probabilidade
por meio de uma funcao que gere saidas entre esses valores, como a funcao logistica

f(z) = 1+ - (James et al. (2014)). Assim,

650+Zf:1 Bi X
1+ ePot37_, BiXi

P(Y =1|X,8) =

é o modelo utilizado para regressao logistica, em que [y é uma constante e (5; é um

coeficiente de regressao, i =1,...,p.

Dado que esses coeficientes de regressao sao desconhecidos, utiliza-se um conjunto de
treinamento para estimé-los a partir do método da maxima verossimilhanga (Hastie et al.

(2009)). Assim, para uma amostra i.i.d. (1,v1), ..., (Zn, Yn),

£y 8) = [IBe = 11281~ Py = 1]=.8)"

n 650+Z{1 Bix; Yi 1 1-y;
H 1 + 650+Zl 1,8111 1 —+ 660+Zf:1 Bizx;

é a funcao de verossimilhanca para o modelo de regressao logistica e

n ePo+21, Bimi 1
l(y; x, ﬂ) - Z |f% log <1 4 eBotiy 5i$i> + (1 N yz) log (1 4 eBotiy ﬂzxz):|

=1

¢ a funcao de log-verossimilhanca que deve ser maximizada em B3 por meio de métodos

numéricos (Izbicki e dos Santos (2020)).

Para os casos em que a variavel resposta assume K > 2 categorias, a regressao logistica
pode ser generalizada por meio da definicao de K — 1 regressoes logisticas diferentes. de
tal forma que uma classe de referéncia arbitraria seja comparada com todas as demais.
Definida a K-ésima categoria como referéncia, a probabilidade de Y pertencer a classe 7,

je{l,...,K —1}, é dada por

6ﬁj0+2f:1 BjiXi
1+ ZkK;ll eBro+2211 BriXi ’
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enquanto a probabilidade de Y pertencer a classe de referéncia K é dada por

1

]P)(Y =K | X’ /6]) - 1 + ZkK:_ll eﬂko—i-zfﬂ BriXi ‘

Semelhantemente ao caso dicotomico, segue que os coeficientes de regressao podem ser es-

timados pela maximizacao da funcao de log-verossimilhanca utilizando métodos numéricos.

3.3 K-nearest neighbors

O k-nearest neighbors (KNN) é um método de classificacdo que se baseia na proximi-
dade entre as observagoes no espago de covariaveis (Cover e Hart (1967)). Diferentemente
de métodos paramétricos, como a regressao logistica discutida na Segao 3.2, o KNN nao
assume uma forma funcional para modelar a relacao entre a varidvel resposta Y e as
covaridveis explicativas X = (X1,...,X,). A idela é que as observagbes semelhantes
no espaco de covariaveis, isto é, observagoes proximas de acordo com alguma medida de
similaridade, tendem a pertencer a mesma classe. Dessa forma, deseja-se estimar o clas-
sificador f(xg) por meio da varidvel resposta observada das k observagdes mais proximas
a uma nova observacao .

Em um contexto de classificacao,

A

f(xo) = moda{y; : i € Ny, }

é o estimador do classificador para xg, em que N, é o conjunto nas k observagoes mais
proximas a x( de acordo com alguma medida de similaridade, como a distancia euclidiana.
Essencialmente, esse estimador pode ser também definido como a classe j que retorna a

maior probabilidade condicional estimada para @y (James et al. (2014)), isto é,

. 1 .
P(Y =j| X =mo) =1 >y =i}
1€N,
em que k é o hiperparametro definido para o nimero de vizinhos a ser considerado.
A escolha de um valor muito pequeno de k tende a resultar em um modelo altamente
flexivel, mas também muito sensivel a ruidos nos dados, o que pode levar ao overfitting.
Por outro lado, valores muito grandes promovem maior suavizagao na fronteira de decisao.

Na pratica, esse valor é escolhido por validagao cruzada de tal forma que o k selecionado
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minimize o erro de classificacao médio no conjunto de validacao.

3.4 Support vector machines

Support vector machine (SVM) é um método de classificacao que alcanga 6timos resul-
tados por meio da generalizacao de um classificador de margem maéaxima, uma abordagem
que busca separar dois grupos de observagoes em um espaco de covariaveis p por meio de
um hiperplano de dimensao p — 1 (Cortes e Vapnik (1995)). Os pontos utilizados para
definir essas margens sao chamados de vetores de suporte.

A equacao que define o hiperplano para o cenario de dimensao p é dada por
p
F(X) =5+ BiXi=0, (3.1)
i=1

de tal forma que, dado 8 = (f, ..., ), qualquer ponto X = (Xj,...,X,) pertenca ao
hiperplano se a Equagao (3.1) for satisfeita. Assim, um classificador intuitivo que faz uso
da divisao dos dados em dois grupos pelo hiperplano e que atribui a cada observacao uma

classe j € {—1,1} tem a seguinte forma:

1, se f(X) >0,
L (X)

-1, se f(X) <0.

Como existem inumeras configuracoes de hiperplano capazes de separar os dados
perfeitamente, o classificador de margem maéaxima escolhe o hiperplano que maximiza
a distancia minima entre as observacoes de cada classe e o préprio hiperplano, isto

é, a margem maxima M, como ilustrado na Figura 3.1. Assim, para uma amostra

(1,%1), -, (Tn, Yn), isso equivale a buscar o hiperplano com coeficientes 3 tais que
B = arg mgx M
P
sujeitoa » B =1 e (3.2)
j=1
P
Y ﬁo—l—Zﬁij >1, paratodoi=1,...,n. (3.3)
j=1

A restricao pela Equagao (3.3) impoe que todas as observagoes estejam corretamente
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classificadas e que, em conjunto com a restrigao pela Equacao (3.2), estejam a pelo menos
uma distancia M da margem (James et al. (2014)). Em diversas situagoes reais, entre-
tanto, os dados nao sao perfeitamente separaveis por um hiperplano. Para lidar com esses
casos, ha uma generalizacao do conceito discutido, por meio de support vector classifiers
(SVC), de tal forma que o classificador permita algumas observagoes estarem do lado “er-
rado” do hiperplano em prol de abandonar a suposicao de dados linearmente separaveis.

Essa abordagem equivale a busca do hiperplano com coeficientes 3 tais que

B = arg mgxM
P
sujeito a Zﬁf =1 e
j=1

p
Yi <Bo+ E Bj[E@‘) ZM(1—6Z>, para todo 7 = 1,...,n,
J=1
emquee >0e . e <C. Céum hiperparametro que, quanto maior for seu valor,
maior serd a margem obtida, ja que havera uma maior tolerancia a observagoes do lado
13 2 : 7 . .,
errado” do hiperplano e, consequentemente, obtém-se um modelo com um maior viés em

prol de uma menor variancia.

Figura 3.1: Dois possiveis hiperplanos que separam duas classes. O hiperplano da direita
representa aquele que maximiza a margem. Fonte: Mohri et al. (2012).

A ideia central de um SVM, entretanto, é ser uma extensao do SVC para a obtencgao
de divisoes mais complexas que hiperplanos, por meio do uso de kernels. A introducao de
funcoes de kernel possibilita a projecao dos dados em espacos de maior dimensao nos quais
um hiperplano pode separar classes que, em seu espago original, nao seriam linearmente

separaveis.
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O SVC pode ser representado na forma
f(.’l:) = ﬁﬂ + Zai<w7 "Bi>7
i=1

em que (x;, Ty) = Z?Zl x;;x¢; ¢ o produto interno a ser calculado para todos os pares
de observagoes (x;, x;) pelo qual os coeficientes a; sao estimados (James et al. (2014)).
Assim, pode-se generalizar o produto interno da Equacao (3.4) por meio de um kernel

genérico K (x;, x;), isto é,

i€S

em que S é o conjunto que contém todos os vetores de suporte (Izbicki e dos Santos
(2020)).

Para os casos em que a variavel resposta assume K > 2 categorias, a abordagem one-
versus-one, que funciona como uma extensao do SVM, pode ser utilizada. Essa abordagem
constroéi (IZ( ) SVMs, isto é, um classificador para cada par de classes, e a classificacao final
de uma nova observagao x, € feita por meio da atribuicao da classe mais frequente entre

as ([2( ) predicoes.

3.5 Arvores de classificacao

A &rvore de classificacao se trata de um método nao paramétrico com alta interpre-
tabilidade dos dados. A predi¢ao para uma observagao no conjunto de treinamento se da
por meio da classe mais frequente dentro da regiao em que essa observacao se situa, isto é,
cria-se uma particao do espaco das covaridveis X = (Xi,...,X,) em m regides disjuntas

Ry, ..., R, tal que a predicao da variavel resposta qualitativa Y é dada por

~

f(xo) = moda{y; : ¢; € R}

para uma observacao do conjunto de treinamento &y que pertence a regidao R,, (James
et al. (2014)). A ideia central do método é que, como ilustrado na Figura 3.2, essa parti¢ao
ocorra até a obtencao de uma folha, isto é, um né terminal que nao faz mais divisoes e
que representa uma classificagao as observacgoes que chegam até ele.

Essas divisoes binarias do espacgo de covariaveis sao feitas por meio do indice de Gini,
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True False @ rohas

Condigdo 1

True False

Condicdo 2 |
True False

Condigdo 3

Figura 3.2: Representacao de uma arvore de classificacao.

que calcula a variancia total sobre todas as K classes do conjunto de dados. Esse critério
mede a “pureza’ das folhas da arvore, isto é, quanto menor for o valor calculado, maior

serd a quantidade de observacoes pertencentes a mesma classe. E dado por

K
G = Zﬁmk(l _ﬁmk)v
k=1

em que P, representa a proporcao de observacoes na regiao R, que sao da k-ésima classe
(James et al. (2014)).

Além disso, existe uma etapa em que a arvore é simplificada para evitar overfitting,
chamada de poda. A poda consiste em remover ramificagbes da arvore que contribuem
pouco para a reducao do erro de classificagao, resultando em um modelo mais simples
e generalizavel. Em geral, a proporcao de erros no conjunto de validacao é usada como

estimativa do risco para esse processo (Izbicki e dos Santos (2020)).

3.6 Boosting

Em um contexto de classificacao, o boosting (Freund e Schapire, 1997) é uma técnica
que consiste na combinagao sequencial de B diferentes classificadores fracos em um tnico
classificador mais poderoso f(X). A ideia é que, para uma série de iteragoes, f seja
atualizado de tal forma que pesos maiores sejam atribuidos as observacoes classificadas
erroneamente. Assim, o classificador estimado é melhorado iterativamente com a corregao

dos erros cometidos pelo modelo anterior.
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Usualmente, arvores de classificagao sao utilizadas como classificadores fracos, de tal
forma que as arvores crescam sequencialmente — cada arvore utiliza informacoes obti-
das pelas arvores ajustadas em iteragoes anteriores. A profundidade dessas arvores é
controlada pelo hiperparametro d, enquanto o hiperparametro a representa a taxa de
aprendizado que controla a contribuigdo de cada &rvore sequencialmente (James et al.
(2014)).

Considere que Y seja uma variavel resposta dicotomica e que X = (X, ..., X)) sejam
as covariaveis do conjunto de dados. De Izbicki e dos Santos (2020), para uma amostra de
treinamento (x1,41),- .., (Tm, Ym), uma versao do algoritmo para obtencao do estimador

¢ dada pelos seguintes passos:

1. Inicializa-se os pesos wy = -+ = w,, = %

2. Parab=1,...,B:

(a) Ajusta-se um classificador f,(x) para o conjunto de treinamento « de tamanho
m com 0S pesos wi,...,w,. Caso seja uma arvore de classificacao, define-se
que ela tenha d divisoes.

iy wilgiyi#fb(mi)}'

i=1 Wi

(b) Calcula-se o erro ponderado err, =

(c) Calcula-se oy, = 3 log (ﬂ)

erry

(d) Atualiza-se w; < w; exp(apl{y; # fo(x;)}) parai=1,...,m.
3. Retorna-se o modelo final f(x) = sinal (Zil ozbfb(a:)>.

Esse algoritmo, conhecido como AdaBoost (Freund e Schapire (1997)), garante que o
modelo final f seja uma combinagao ponderada dos classificadores fracos, em que cada
um deles contribui ao modelo de acordo com sua proporc¢ao de erro. A funcao sinal no
ultimo passo do algoritmo faz com que a saida seja uma classificacao binaria, ja que se
trata de uma variavel resposta dicotomica.

Um ndmero de classificadores fracos B muito pequeno pode resultar em um modelo
com baixa capacidade preditiva, enquanto valores muito grandes podem levar ao overfit-
ting, especialmente se combinados com arvores muito profundas ou uma taxa de apren-
dizado alta. Em geral, B ¢é escolhido por meio de validagao cruzada, de tal forma que o
desempenho preditivo em dados nao utilizados no treinamento seja maximizado.

Além do AdaBoost, existem outras variantes do boosting desenvolvidas para melhorar

o desempenho do algoritmo em diferentes cendrios. O XGBoost (Chen e Guestrin (2016)),
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por exemplo, um algoritmo muito popular por sua capacidade de lidar eficientemente com
grandes volumes de dados, contréi as arvores de classificacao sequenciais que minimizem

a funcao de perda por meio de um gradiente descendente.
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Capitulo 4

Aprendizado profundo

Uma rede neural é um modelo que pode ser descrito como um grafo direcionado cujos
nos e arestas representam, respectivamente, os neuronios — unidades de computacao do
modelo — e as conexdes entre os mesmos (Shalev-Shwartz e Ben-David (2014)). E um
conceito relativamente antigo que, com os avangos computacionais ao longo das ultimas
décadas, ganhou cada vez mais relevancia e se estabeleceu como um alicerce da area de
aprendizado profundo.

A ideia de uma rede neural é, como o proprio nome informa, se basear na estrutura
do cérebro humano para realizar computacoes complexas em tarefas de regressao ou clas-
sificacao. Esse conceito engloba uma grande classe de métodos distintos com finalidades
especificas, mas a primeira etapa deste trabalho abordara apenas dois deles: redes neurais

multicamadas (ou percepton multicamadas) e redes neurais convolucionais.

4.1 Redes neurais multicamadas

As redes neurais multicamadas (multilayer perceptrons, em inglés) sdo uma extensao
da ideia de redes neurais de camada tinica, isto €, modelos que possuem uma tinica camada
oculta, capazes de capturar relacoes nao lineares nos dados. Como ilustrado na Figura
4.1, a representacao em grafo de uma rede neural é estruturada por meio de uma camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Em um contexto de
classificagdo que envolva K classes, o modelo recebe as covaridaveis X = (X;,...,X,),
isto é, p unidades na camada de entrada, e constréi um estimador nao linear para cada
uma das K unidades na camada de saida (Hastie et al. (2009)). Dessa forma, K fungoes

de predicao sao estimadas, uma para cada possivel classe que Y pode assumir, em que

35



36

cada funcao traz a probabilidade estimada associada a classe respectiva ser atribuida a

variavel resposta.

Output
layer

RO
”1”0}‘3\ ‘

1

Figura 4.1: Representagao de uma rede neural com duas camadas ocultas e multiplas
saidas. Fonte: James et al. (2014).

Com base na arquitetura da Figura 4.1, deseja-se estimar a probabilidade de Y assumir

cada uma das K = 10 diferentes classes. A funcao f,,(X) pode ser escrita na forma

W(X)=P(Y =m| X :%, 4.1
fn(X) = I( |>ZHGZ‘ (4.1)

tal que
Ko K1 p
2 2 1 1
Zp = Pmo + Z Brmeg (wéo) + Z wék)g <w,(€0) + Z w,gj)Xj>> (4.2)

=1 k=1 j=1
K> K1

= Bmo + Z Bimeg <wég) + Z wéi)Al(cl))
=1 k=1
Ko

= Bmo + Z ﬁm€A22)7
=1

em que g é uma funcao de ativagao nao linear a ser definida e os parametros 3,0 e wy
devem ser estimados a partir dos dados para m = 0,..., K — 1 (James et al. (2014)).
O indice superescrito na equacao denota a camada oculta na rede e os valores K; e Ky

sao, respectivamente, as quantidades de neuronios que compoem a primeira e a segunda
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camada. O modelo é construido por meio de uma série de transformagoes complexas
nas quais cada camada se alimenta da saida da camada antecessora. Essa estrutura é
chamada de feed-forward, tendo em vista que a informacao flui em uma tnica dire¢ao ao
longo de sua arquitetura, isto ¢, nao ha um ciclo retroativo — pode-se pensar em um grafo
direcionado aciclico.

Observa-se que a Equagao (4.1) utiliza uma funcdo softmaz na camada de saida para
garantir que as saidas se comportem como probabilidades e somem 1. Usualmente, utiliza-
se a fungao de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) nas demais camadas por sua sim-
plicidade computacional e capacidade de introduzir nao linearidade ao modelo, ao mesmo

tempo que mitiga alguns problemas presentes em outras fungoes de ativacao. A funcao

ReLU é dada por

0, sez<0,
9(z) =
z, caso contrario.

Além disso, no contexto de redes neurais, existe também o conceito de dropout, uma
técnica de regularizacao utilizada para evitar o overfitting dos modelos. Durante o treina-
mento, o dropout desativa aleatoriamente uma porc¢ao dos neurénios em cada iteracao, de
tal forma que os neurdnios nao se tornem muito dependentes uns dos outros e o modelo
aprenda representacoes mais generalizaveis. A fracao de unidades a serem desativadas em
cada camada é controlada por um hiperparametro p, chamado de taxa de dropout, que
define a probabilidade de um neur6nio aleatério ser temporariamente removido.

Como comentado anteriormente, o treinamento de uma rede neural consiste em encon-
trar estimativas para os parametros 5, e wy, da Equagao (4.2). Isso pode ser realizado
por meio da minimizagao de uma funcao objetivo, como a entropia cruzada (Izbicki e dos

Santos (2020)), que ¢ dada por

3
N

E(fo,.. ., fx-1) = - [(y; = k) log(fr(x:))-

=1

B
Il
o

Um possivel método numérico de otimizagao a ser utilizado nessa estimacao é o gradi-
ente descendente (Hastie et al. (2009)). Esse método consiste em atualizar os parametros
em pequenas porcoes, de tal forma que o treinamento nao seja realizado em todo o con-
junto de treinamento de uma sé vez e, dessa forma, permita que o processo de otimizacao
seja mais computacionalmente vidvel. Ha também algumas variantes desse método, como

o gradiente descendente estocastico (stochastic gradient descent, em inglés), em que os
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parametros sdo atualizados com base em subconjuntos aleatérios dos dados (Bottou
(2010)), e o gradiente descendente com momento, que incorpora uma média mével dos
gradientes para acelerar a convergéncia ao minimo global (Qian (1999)).

Apesar dos pontos positivos, os métodos de otimizacao citados atualizam todos os
parametros do modelo a cada iteracao e dependem de uma taxa de aprendizado fixa, isto €,
um parametro que define o tamanho do passo a ser tomado em dire¢ao ao ponto de minimo.
Os otimizadores que ajustam essa taxa de aprendizado para cada parametro do modelo
iterativamente garantem uma convergéncia ainda mais rapida, ja que cada parametro é
atualizado individualmente com sua respectiva taxa de aprendizado — otimizadores como

Adam e RMSprop sao alguns desses métodos adaptativos (Goodfellow et al. (2016)).

4.2 Redes neurais convolucionais

Essencialmente, as redes neurais convolucionais (convolutional neural networks (CNNs)
em inglés) sdo perceptrons, como vistos na Segao 4.1, com algumas etapas adicionais. Es-
ses modelos possuem uma camada de convolucao e se apresentam como uma evolugao das
redes neurais multicamadas para tarefas de classificagdo de imagens (James et al. (2014)).
A etapa de convolucao aplica filtros (ou kernels) & imagem de entrada para extrair ca-
racteristicas locais, como bordas, texturas ou padroes especificos. Assim, a arquitetura
de uma CNN pode ser resumida em trés aspectos: (i) mapeamento de caracteristicas,
(ii) camadas de pooling e (iii) camadas totalmente conectadas (fully connected layers, em
inglés).

No mapeamento de caracteristicas, identifica-se padroes locais na imagem por meio de
filtros que sao aprendidos no treinamento do modelo. Esse mecanismo ocorre na camada
de convolugao, isto é, uma camada que sera composta por um grande niimero desses filtros,
em que cada um deles evidencia alguma caracteristica local. A partir dessa camada, o
mapeamento é realizado pela aplicacao desses filtros na imagem original, o que resulta em
um mapa de caracteristicas (feature map, em inglés) para cada filtro aplicado. Conforme
a rede se aprofunda, esses feature maps capturam hierarquicamente caracteristicas cada
vez mais abstratas e complexas, de tal forma que a presenca ou auséncia desses contribua
na probabilidade estimada de Y assumir cada uma das possiveis classes (James et al.

(2014)).

No intuito de reduzir a complexidade computacional, cada neuronio na camada de
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Figura 4.2: Representagao de uma camada de convolugao. Fonte: O’Shea e Nash (2015).

convolugao esta conectado a apenas uma pequena regiao da imagem de entrada (O’Shea e
Nash (2015)). Como ilustrado na Figura 4.2, o elemento central do filtro 3 x 3 é posto sobre
a imagem de entrada e substituido por uma soma ponderada dos pixels pertencentes a
regiao. Existem trés hiperparametros principais nessa camada que controlam essa reducao

de complexidade:

e Profundidade: define o nimero de filtros e influencia a capacidade de extracao

dos padroes;

e Stride: determina o deslocamento do filtro sobre a entrada, isto é, quanto maior
for o stride definido, menor sera a dimensao do feature map para um kernel (filtro)

especifico;

e Padding: adiciona bordas artificiais a entrada para controlar a dimensao da saida.
Faz-se possivel, por meio desse hiperparametro, preservar a dimensao original da

imagem mesmo com um stride maior do que 1.

A etapa de pooling visa reduzir a dimensionalidade da representagao da imagem con-
volucionada, de tal forma que a quantidade de parametros a serem estimados diminua e,
consequentemente, a complexidade do modelo também. Essa camada opera nos feature
maps gerados pela camada de convolucao e, usualmente, utiliza-se a operacao max-pooling
que condensa a informagao contida em blocos 2 x 2 de pixels em um tnico valor — o méximo
entre os valores do bloco.

Por fim, a camada totalmente conectada é responsavel por combinar as caracteristicas
extraidas pelas camadas convolucionais e de pooling para realizar a classificagao final.
Essa camada recebe os feature maps achatados, isto é, transformados em um vetor uni-
dimensional na etapa de flatten, e os processa por meio de uma ou mais camadas densas,

em que cada neuronio estard conectado a todos os neuronios da camada anterior. Em
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problemas de classificacao, assim como na Secao 4.1, a tltima camada densa utiliza uma
funcao de ativacao softmaz para produzir as probabilidades de Y assumir cada uma das

possiveis classes (James et al. (2014)).

32 L 8 Ia_ 4
16 r |T_ ITT— I-rlﬁTh-r‘_“ ”
! _rr = |I-_ ITTT_& o,
pool convolve .ﬂCOHVOlZI-?Ol fla/tten

convolve

Figura 4.3: Representacao de uma rede neural convolucional para classificacao de imagens
coloridas de dimensao 32 x 32. Fonte: James et al. (2014).

Como representado na Figura 4.3, uma arquitetura tipica de CNN para classificacao
de imagens consiste em uma sequéncia de camadas convolucionais seguidas por camadas
de pooling, que sao entao seguidas por uma ou mais camadas totalmente conectadas. Ge-
ralmente, recomenda-se que camadas de convolugao grandes sejam divididas em camadas
menores para reduzir a complexidade computacional envolvida e, além disso, recomenda-
se também a utilizacao de duas camadas de convolugao antes de cada camada de pooling,
tendo em vista que isso permite a identificacao de padroes cada vez mais complexos

(O’Shea e Nash (2015)).

4.3 Redes neurais residuais

As redes neurais residuais (ResNets ou, em inglés, residual neural networks) foram
propostas com o objetivo de mitigar o problema da degradacao de desempenho em redes
neurais muito profundas (He et al. (2015)). A medida que o niimero de camadas aumenta,
torna-se mais dificil treinar a rede de forma eficiente, ja que os gradientes tendem a se
tornar muito pequenos ou muito grandes ao longo do caminho pelas camadas. Ainda
com a utilizacao de fungoes de ativacao especificas, como a ReLU, e algumas técnicas de
normalizagao, redes muito profundas tendem a apresentar um desempenho inferior ao de
redes mais rasas, o que contraria a ideia de que redes mais profundas seriam mais versateis
(He et al. (2015)).

A inovagao das ResNets é a introducao de conexdes de atalho (skip connections, em
inglés) — essas conexoes permitem que o fluxo de informagao seja transferido diretamente

de uma camada para outra nao adjacente, o que facilita a atualizacao dos parametros em
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camadas profundas e, consequentemente, o treinamento da rede como um todo. Um bloco
residual recebe uma entrada X = (X1,...,X,) e, ao invés de aprender uma transformagcao
direta H (X)), aprende-se uma fungao residual F(X) := H(X) — X, de modo que a saida

da unidade seja expressa como:

Y = F(X, W) + X, (4.3)

em que W; representa a matriz de pesos a serem ajustados no bloco residual da i-ésima

camada.
X
weight layer
F(x) Jrelu %
weight layer identity
Fix)+x &

relu

Figura 4.4: Esquema ilustrando o processo de um bloco residual. Fonte: He et al. (2015).

Como ilustrado na Figura 4.4 e pela Equagao (4.3), o bloco residual adiciona a entrada
original X o resultado da transformacao nao linear aprendida F (X)), isto é, a rede aprende
por meio das corregoes que sao adicionadas a entrada original.

Com relacao a performance em dados reais, as redes neurais residuais demonstraram
resultados superiores quando comparadas a arquiteturas convolucionais tradicionais, es-
pecialmente em conjuntos de dados mais complexos e com maior variabilidade entre as
classes. Nos experimentos conduzidos em He et al. (2015), observou-se que as ResNets
conseguem manter uma acuracia elevada em arquiteturas com altas profundidades, o que

indica que as conexoes residuais facilitam a otimizacao de redes profundas.

4.4 U-Net

U-Net (Ronneberger et al. (2015)) é uma arquitetura de rede neural convolucional
desenvolvida inicialmente para tarefas de segmentacao de imagens biomédicas, especifi-
camente para o desafio do ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging) de
segmentacao de estruturas celulares, realizado em 2015. A nomenclatura deriva de sua
estrutura com formato em “U”, que é composta por um caminho de encoding seguido por

um caminho de decoding com conexoes de atalho entre camadas de mesmo nivel, assim
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como em redes neurais residuais, para que os mapas de caracteristicas gerados no encoder
sejam passados diretamente ao decoder.

O encoder é responsavel por capturar o contexto da imagem de tal forma que a di-
mensao dela seja reduzida, por meio de camadas convolucionais seguidas de operagoes de
max-pooling. Por sua vez, o decoder tem a funcao de restaurar a resolucao da imagem

original e refinar os detalhes locais a partir da informacao capturada nas etapas anteriores.

Input Image

|:[ T | Segmentation Mask
i 1-6-0

E=e

J 3 X 3 Convolution (ReLU)

DT DT T
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2 X 2 Transposed Convolution

5 _It/ > 1 X 1 Convolution (Sigmoid)
} .

> Skip Connection and Concatenation

kLK;L[

Figura 4.5: Esquema que ilustra o formato de “U” observado na arquitetura U-Net. Fonte:
Majidifard et al. (2020).

Observa-se que, pela Figura 4.5, a arquitetura apresenta uma simetria, com o lado
esquerdo correspondendo ao caminho de encoding e o lado direito ao caminho de decoding.
As conexoes horizontais entre camadas de mesmo nivel atuam como canais de informagao
direta entre o processo de analise e o de sintese, o que permite a rede preservar detalhes
espaciais importantes ao longo do processo.

Dessa forma, a inclusao dessas conexoes de atalho garante que informacoes espaciais
relevantes — como bordas e contornos finos — nao se percam durante o processo de reducao
de dimensionalidade. Nos experimentos em Ronneberger et al. (2015), a arquitetura
demonstrou desempenho competitivo em diferentes desafios de segmentacao e superou
diversas abordagens que utilizavam CNNs tradicionais. Ainda em casos com um nimero
limitado de imagens rotuladas, gragas a essa utilizacao eficiente das informacoes espaciais

recuperadas pelo decoder, foram obtidos modelos muito capazes em generalizacao.



Capitulo 5

Aplicacao

5.1 Conjuntos de dados

Com o intuito de fomentar o desenvolvimento de recursos voltados a leitura facilitada
de caracteres cursivos, a organizacao Center for Open Data in the Humanities (CODH)
disponibilizou um enorme repositério de escrituras e livros japoneses pré-modernos digita-
lizados na competicao Kuzushiji Challenge. Esse repositério é publico e pode ser acessado
em https://codh.rois.ac. jp/char-shape/. Cada obra literaria presente nesse repo-
sitério possui diversos escaneamentos que permitem a extracao de cada um dos caracteres
presentes em seus textos. Dessa forma, muitas ferramentas foram criadas com a finalidade
de tornar a leitura de textos com caracteres cursivos acessivel a populacao japonesa, como
o aplicativo miwo, capaz de transcrever textos antigos em tempo real com o modelo RURI

(FATH), desenvolvido por Tarin Clanuwat para a competi¢ao (Clanuwat, 2022).

Inspirados no famoso conjunto de dados MNIST que contém imagens de digitos ma-
nuscritos, um grupo de pesquisadores da area de aprendizado de méaquina disponibilizou
um pré-processamento do conjunto de dados da competigao dividido em trés partes: (i)
Kuzushiji-MNIST, um conjunto balanceado que contém imagens de 10 classes de carac-
teres; (i) Kuzushiji-49, um conjunto desbalanceado que contém imagens de todos os 49
caracteres do silabdrio moderno japonés hiragana; (iii) Kuzushiji-Kanji, um conjunto des-
balanceado que contém imagens de 3823 ideogramas chineses distintos (Clanuwat et al.,

2018).
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5.1.1 MNIST

MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology database) (LeCun
et al., 1998) é um banco de dados de digitos manuscritos, sendo um dos mais conhecidos
na area de aprendizado de méaquina. O conjunto contém 70000 imagens de digitos ma-
nuscritos e é balanceado entre as 10 classes correspondentes aos digitos de 0 a 9, isto é,
cada classe desse conjunto possui 7000 amostras.

As imagens sao monocromaticas e todas possuem a mesma dimensao de 28 x 28 pixels.
A cor de cada pixel é representada por um valor entre 0 e 255, de tal forma que o pixel
serd branco quanto mais préoximo estiver de 0 e sera preto quanto mais proximo estiver
de 255, como ilustrado na Figura 5.1. Para o contexto do projeto, esses valores foram

padronizados entre 0 e 1.

000000

2 &2 22772

Figura 5.1: Cinco exemplos de imagens presentes no conjunto MNIST para os digitos 0 e
2. A primeira coluna contém a representacao moderna dos digitos.

A ideia central de utilizar esse conjunto de dados é comparar o desempenho dos
métodos no MNIST com o desempenho dos mesmos métodos no Kuzushiji-MNIST, tendo
em vista que o primeiro ja foi extensivamente explorado na literatura e, dessa forma,
estabelece-se como um ponto de referéncia para avaliar a dificuldade intrinseca aos dados

de caracteres japoneses cursivos.

5.1.2 Kuzushiji-49

O conjunto de dados Kuzushiji-49 (Clanuwat et al. (2018)) abrange completamente o
silabario hiragana e contém 270912 imagens manuscritas dos 49 caracteres que o compoe.
E um conjunto desbalanceado cujas frequéncias dos caracteres refletem, de certa forma,
suas apari¢coes em manuscritos antigos, isto ¢é, caracteres menos utilizados possuem uma
menor quantidade de imagens digitalizadas.

Observa-se que, pela Tabela 5.2, a quantidade de imagens por caractere varia entre
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Tabela 5.1: Numero de amostras por caractere em hiragana no Kuzushiji-49.

Caractere Amostras Caractere Amostras Caractere Amostras
& (a) 7000 5 (chi) 2983 & (mu) 1998
W (i) 7000 2 (tsu) 7000 & (me) 3946
9 (u) 7000 T (te) 7000 3 (mo) 7000
Z (e) 903 & (to) 7000 < (va) 7000
F (o) 7000 7 (na) 7000 W (yu) 1858
h> (ka) 7000 IZ (ni) 7000 X (yo) 7000
& (ki) 7000 2 (nu) 2399 5 (ra) 7000
< (ku) 7000 1 (ne) 2850 N (ri) 7000
1T (ke) 5481 P (no) 7000 % (ru) 7000
Z (ko) 7000 IX (ha) 7000 1 (re) 7000
3 (sa) 7000 O (hi) 5968 % (ro) 2487
L (shi) 7000 Ss (fu) 7000 b (wa) 2787
T (su) 7000 N (he) 7000 A (i) 485
 (se) 4843 IZ (ho) 2317 2 (e) 456
< (s0) 4496 ¥ (ma) 7000 % (wo) 7000
7= (ta) 7000 A (mi) 3558 A (n) 7000

> 4097

7000 e 456. Apesar desse desbalanceamento, todas as imagens sao monocromaticas e
possuem a mesma dimensao de 28 x 28 pixels, ou seja, estao no padrao utilizado no

conjunto de dados MNIST, como ilustrado na Figura 5.2.

Figura 5.2: Cinco exemplos de imagens presentes no conjunto Kuzushiji-49 para os ca-
racteres “d” (a) e “UL»” (i). A primeira coluna contém a representacdo moderna dos
caracteres.

5.1.3 Kuzushiji-MNIST

O Kuzushiji-MNIST (Clanuwat et al. (2018)) é um conjunto de dados balanceado
que, por ser baseado no MNIST, limita o conjunto Kuzushiji-49 a apenas 10 classes, isto
é, 10 caracteres do silabario hiragana. Todas as classes desse conjunto possuem 7000
amostras, em que as imagens sao monocromaticas e todas possuem a mesma dimensao de

28 x 28 pixels. Além disso, pela Tabela 5.2 que contém alguns exemplos dos caracteres
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que compoem o conjunto, verifica-se a presenca de suas variantes historicas para cada

uma das 10 classes.

Tabela 5.2: Numero de amostras e cinco exemplos de imagens para cada caractere em
hiragana do Kuzushiji-MNIST.

Caractere Amostras Exemplos

(o) 7000
& (ki) 000 REERSAIERY
T (su) (OO ¢ ¢ &}
(tsu) 7000 SN
(na) OV 7 D7 22
(ha) 7000
¥ (ma) 7000
% (ya) 000 e
n (re) 000  FARNENGEY
% (wo) 1000 [AACR I

5.1.4 Competicao Kuzushiji Challenge

A competigao Kuzushiji Challenge, além de ter disponibilizado as digitalizacoes das
paginas de manuscritos antigos, também forneceu as caixas de delimitacao para cada
caractere contido nas paginas e seus rotulos verdadeiros. O conjunto de dados contém
3606 imagens de péaginas de diferentes tamanhos provenientes de livros distintos, o que
garante uma alta variabilidade dos dados com relacao a forma de escrita, tamanho e

coloragao.

A Figura 5.3 ilustra os dados que foram disponibilizados pela competicao. Para cada
pagina do conjunto de dados, foi disponibilizado um mapeamento que contém as bounding
bores que delimitam cada caractere presente na pagina e o respectivo réotulo verdadeiro,

isto é, o caractere que estd contido em cada caixa.

Além disso, observa-se que, pela Figura 5.4, esse conjunto de dados é desbalanceado
com relacao a esses caracteres pertencentes as paginas digitalizadas, tendo em vista que

esse valor depende da frequéncia natural de utilizagao dos caracteres nas escrituras antigas.



47

‘r

;o

= |

==
IS
R

e B
o T e e RS [ e =i

o B o e ST A T A s W s BT

S

e

r AR dER V-BNOET A 0N B

SN

NA@MWN\XW
e N RN TS GINE DORE SR

o B nle N

o =B

Ry | =

—eP e AP AR A P ey
e e e S B

o IO - AN~ Ko B i s B | vt ST\

=Sy e

T A SN e SR

e .

=
Bsws
- Pal

AR
oo

—

Figura 5.3: A esquerda, a imagem original da pagina digitalizada presente no conjunto
de dados. A direita, a mesma pagina com suas caixas de delimitagao, em vermelho, para
cada caractere presente na pagina.
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Figura 5.4: Histograma para os 20 caracteres mais frequentes observados no conjunto de
dados da competicao Kuzushiji Challenge.
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5.2 Resultados

Como comentado na Secao 1.2, um dos objetivos deste trabalho é comparar a per-
formance de modelos de aprendizado profundo com métodos de classificacao tradicionais.
Trés arquiteturas de CNN foram treinadas para a classificagao do conjunto de dados
Kuzushiji-MNIST e, com base nas métricas da Secao 2.1.4, a arquitetura que obteve o
melhor desempenho foi escolhida para ser comparada com os demais métodos. Todos os
cédigos utilizados neste trabalho estao disponiveis no repositério do autor no GitHub:

https://github.com/DCCXXVII/ufscar-tcc.

As divisdes do MNIST e Kuzushiji-MNIST em conjuntos de treino, validagao e teste

foram dadas da seguinte forma:

<X17}/1>7(X27}/2)7"'7<XS7Y:9)7 (XSJrla}/SJrl)?"'u(Xt’K)? (Xt+17}/;f+1)7"'7<Xn7Yn)7

J - / (. /

Vv Vv Vv
Treinamento (85.7%) Validagéo (2.86%) Teste (11.44%)

isto ¢, um conjunto de treinamento com 6000 amostras por classe, um conjunto de teste

com 800 amostras por classe e um conjunto de validacao com 200 amostras por classe.

As trés arquiteturas para o método de aprendizado profundo foram adaptadas de
trabalhos aplicados ao conjunto de dados MNIST, dada a similaridade do problema de
classificacao entre digitos manuscritos e caracteres cursivos japoneses. A escolha dessas
arquiteturas foi motivada pelos bons desempenhos reportados, como em LeCun et al.
(1989) e Wang et al. (2020), sendo a LeNet uma das mais tradicionais para esse tipo de

tarefa.

A primeira arquitetura, ilustrada na Figura 5.5, possui 2 camadas convolucionais com,
respectivamente, 32 e 64 filtros de convolucao 3 x 3, 2 camadas de max-pooling com filtros
2 x 2 de stride 2 e 2 camadas totalmente conectadas. Apods cada camada convolucional,

a funcao de ativacao ReL.U foi aplicada e o otimizador Adam foi utilizado.

A segunda arquitetura foi definida para servir de comparacao com a primeira arquite-
tura. Ela possui a mesma estrutura, mas foi utilizado um dropout com taxa de 0.25 apos
a primeira camada de maz-pooling e, apds a segunda camada, um dropout com taxa de
0.5, no intuito de reduzir o overfitting do modelo.

A terceira, ilustrada na Figura 5.6, foi inspirada na arquitetura LeNet (Lecun et al.
(1998)), criada para tarefas de classificacdo de digitos e caracteres manuscritos. Ela

possui 2 camadas convolucionais com, respectivamente, 6 e 16 filtros de convolugao 5 x 5,


https://github.com/DCCXXVII/ufscar-tcc
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64@14x14 64@7x7

J2@28x28 2@14x14

1@28x28

Convolugéo Max-Pool Convolugao Max-Pool Flatten

Figura 5.5: Representacao da primeira arquitetura de CNN.

2 camadas de mazx-pooling com filtros 2 x 2 de stride 2 e 3 camadas totalmente conectadas.
Apoés cada camada convolucional, a funcao de ativacao ReLU foi aplicada, e o otimizador

Adam foi utilizado.

16@10x10
1@28x28  0@28x28 6@14x14

SR VN

1x10

Convolugao Max-Pool Convolugdo Max-Pool Flatten

Figura 5.6: Representacao da terceira arquitetura de CNN.

Para a comparagao com os métodos de classificagao tradicionais, os modelos de re-
gressao logistica, KNN, SVM e boosting foram ajustados por meio da biblioteca scikit-
learn. A estimacao dos parametros de cada modelo foi realizada separadamente para o
MNIST e o Kuzushiji-MNIST, de tal forma que o nimero de observacoes por classe no
conjunto de treinamento fosse o mesmo em ambos, isto é, 6000 amostras por classe. O
modelo de regressao logistica foi treinado com regularizagao L2 e o niimero de vizinhos dos
KNNs, os hiperparametros do boosting e a funcao de kernel para o SVM foram escolhidos

por meio de validacao cruzada.
As anélises e o desenvolvimento das trés arquiteturas de CNN foram realizados por

meio da biblioteca PyTorch. Pelos resultados dispostos nas Tabelas 5.3 e 5.4, a segunda
arquitetura de CNN obteve o melhor desempenho no conjunto de teste. Observa-se que,
quando comparada a primeira arquitetura, houve um impacto positivo da aplicagao de

duas camadas de dropout na segunda arquitetura, o que provavelmente evitou alguns
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Tabela 5.3: Métricas calculadas no conjunto de teste do MNIST.

Método MNIST Tempo de
Acuracia Precisao Recall F1-Score execugao
Regressao Logistica 0.917 0.916 0.916 0.916 s
KNN 0.971 0.972 0.971 0.971 10s
SVM 0.982 0.982 0.982 0.982 173s
Boosting 0.983 0.983 0.983 0.983 277s
1* CNN 0.990 0.990 0.990 0.990 72s
22 CNN 0.994 0.994 0.994 0.994 91s
32 CNN 0.991 0.991 0.991 0.991 95s

Tabela 5.4: Métricas calculadas no conjunto de teste do Kuzushiji-MNIST.

Método Kuzushiji-MNIST Tempo de
Acuracia Precisao Recall F1-Score execucao
Regressao Logistica 0.699 0.701 0.690 0.691 oS
KNN 0.921 0.923 0.921 0.921 11s
SVM 0.929 0.930 0.929 0.929 396s
Boosting 0.931 0.931 0.931 0.931 304s
1# CNN 0.930 0.932 0.930 0.930 758
22 CNN 0.957 0.957 0.957  0.957 165s
32 CNN 0.934 0.934 0.934 0.934 81s

efeitos de overfitting.

Além disso, observa-se que a tarefa de classificacao se tornou consideravelmente mais
desafiadora no conjunto de dados Kuzushiji-MNIST quando comparada ao MNIST, algo
que ja era esperado devido a maior complexidade das formas do hiragana e suas variagoes
historicas. Entre os métodos utilizados, a rede neural convolucional obteve o melhor
desempenho com uma acurdcia de 99.4% no MNIST e 95.7% no Kuzushiji-MNIST. A
Tabela 5.5 mostra a acuracia e o F'1-Score da segunda arquitetura de CNN a nivel dos ca-
racteres e, por meio dela, verifica-se que o desempenho no conjunto de teste foi satisfatorio
em todas as 10 classes.

Esse resultado reforca a alta capacidade das redes neurais convolucionais em tarefas
de classificacao de imagens e nos d& indicios de que esse método seria adequado para
realizar predigoes de escrituras cursivas em hiragana em tempo real. Além disso, destaca-
se que, mesmo com a presenca das variantes histéricas desses caracteres, a performance
dos algoritmos avaliados foi muito satisfatoria, com excecao a regressao logistica, que
obteve bons resultados no MNIST mas uma baixa acuracia no Kuzushiji-MNIST.

Além disso, como o objetivo principal é criar um modelo que seja capaz de classificar
caracteres japoneses em novas paginas de textos manuscritos, os mesmos métodos foram

ajustados para o conjunto de dados Kuzushiji-49, que contém imagens de todos os carac-
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Tabela 5.5: Desempenho da segunda arquitetura de CNN treinada pelo conjunto
Kuzushiji-MNIST no conjunto de teste.

Caractere Acuracia F1-Score

5 (o) 0.958 0.959
& (ki) 0.942 0.956
7 (su) 0.906 0.931
2 (tsu) 0.982 0.965
7% (na) 0.943 0.944
13 (ha) 0.961 0.963
% (ma) 0.979 0.956
< (va) 0.969 0.973
i (re) 0.978 0.966
% (wo) 0.962 0.966
Média 0.957 0.957

teres do silabério hiragana e suas variantes. O conjunto foi dividido em treino, validacao
e teste nas mesmas proporgoes que os conjuntos MNIST e Kuzushiji-MNIST, mas, tendo

em vista que o conjunto é desbalanceado, as proporcoes entre classes foram mantidas.

Tabela 5.6: Métricas calculadas no conjunto de teste do Kuzushiji-49.

Método Kuzushiji-49 Tempo de
Acuracia Precisao Recall F1-Score execugao
Regressao Logistica 0.567 0.571 0.567 0.564 84s
KNN 0.855 0.862 0.837 0.845 156s
SVM - - - - -
Boosting 0.883 0.889 0.872 0.879 -
12 CNN 0.898 0.900 0.898 0.898 101s
22 CNN 0.929 0.927 0.920 0.922 338s
32 CNN 0.897 0.899 0.897 0.897 237s

Pela Tabela 5.6, verifica-se que, assim como as performances observadas para as bases
MNIST e Kuzushiji-MNIST, a segunda arquitetura de CNN obteve as melhores perfor-
mances em todas as métricas. O boosting ajustado obteve performance proxima a primeira
e a terceira arquitetura de CNN, enquanto os demais métodos — com excecao ao SVM,
que foi excluido por ultrapassar um limite de 30 minutos — obtiveram performances infe-
riores. Dessa forma, o melhor modelo ajustado para o conjunto de dados referente aos 49
caracteres do hiragana foi a segunda arquitetura de rede neural convolucional definida,

que alcangou uma acurdcia de 92.9% e um F1-Score de 92.2% no conjunto de teste.
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5.2.1 Extracao de caracteres via U-Net

Apéds a selecao da segunda arquitetura de CNN para classificagao de caracteres em
hiragana, a préxima etapa consiste na aplicagao de um modelo U-Net para extrair carac-
teres de novas paginas de manuscritos japoneses, isto é, imagens que nao foram utilizadas
no treinamento do modelo de classificacao. Para isso, foi utilizada uma arquitetura que
combina elementos das implementagoes classicas do U-Net, descritas na Secao 4.4, com
a incorporacao de alguns componentes de uma ResNet com 18 camadas como encoder.
As péginas disponibilizadas na competicao Kuzushiji Challenge, que contém as caixas
de delimitacao (bounding bozes, em inglés) para todos os caracteres das paginas, foram
utilizadas para treinamento e validacao do modelo.

O modelo produz duas maéscaras bindrias sobre a nova pagina que detectam duas
classes como saida: a regiao que contém caracteres e os centros dos caracteres. Com a
informagao de ambos, aplica-se um k-médias para que os pixels da regiao que contém
caracteres sejam atribuidos aos centros estimados mais préximos e, com base nos pixels
que compoem cada agrupamento, calculam-se as caixas de delimitacao.

Inicialmente, com o intuito de manter uma consisténcia entre o conjunto de dados no
treinamento do modelo e os novos dados, as imagens foram processadas e formatadas para
um tamanho padronizado 400 x 400, de tal forma que a proporcao fosse preservada por
meio de um preenchimento com zeros nas bordas. Além disso, como ilustrado na Figura
5.7, foi aplicado um filtro que normaliza a intensidade dos pixels com base na mediana e
no desvio padrao dos pixels que compoem a imagem, com o intuito de melhorar a robustez

do modelo as variacoes de iluminacao e contraste.
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Figura 5.7: Trés imagens que representam o pré-processamento de uma pagina. A péagina
original esta disposta a esquerda, enquanto a formatacao para o padrao 400 x 400 e a
normalizacao da iluminacao estao dispostas, respectivamente, ao centro e a direita.

O processo de extracao dos centros é realizado diretamente pelo modelo U-Net, que
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aprende a destacar as regioes centrais de cada caractere como pontos. FKEsses centros
identificados sao utilizados como centroides para o k-médias, que associa os pixels da
regiao de caractere ao centroide mais proximo. Assim, para cada conjunto de pixels
associado a um centro, é calculada uma caixa delimitadora para o caractere identificado

com base nos pixels pertencentes ao cluster, como ilustrado na Figura 5.9.
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Figura 5.8: Regioes estimadas pelo modelo U-Net. A esquerda, regiao da imagem que

contém caracteres. A direita, estimativa dos centroides encontrados na pagina, isto é,
posicao dos caracteres.
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Figura 5.9: A esquerda, regides da imagem que contém caracteres e sua estimativa dos
centroides. A direita, bounding boxes estimadas apds o agrupamento pelo k-médias para
cada centroide.

Com o intuito de avaliar a qualidade das caixas de delimitacao geradas, uma métrica

de similaridade, conhecida como coeficiente de Dice, foi utilizada para medir a sobre-
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posicao entre as caixas de delimitagao preditas e as reais. Essa métrica quantifica o grau
de intersecao entre dois conjuntos, que ¢é calculada como o dobro da area de intersecao di-
vidido pela soma das areas individuais, de forma que valores mais proximos de 1 indicam
maior similaridade entre as regioes comparadas. O modelo obteve um coeficiente de Dice
médio de 95.1% sobre o conjunto de validacao e, sendo assim, tinhamos indicios de que
as regioes detectadas pelo modelo eram, em geral, adequadas em relagao aos caracteres

reais.

5.2.2 Classificacao de novas paginas de texto

Apoés a extragao dos caracteres de novas paginas de texto, o objetivo principal seria
classifica-los com base na rede neural ajustada pelo Kuzushiji-49. Como a base de dados
estd no formato MNIST, isto é, imagens monocromaticas com tamanho 28 x 28, faz-se
necessario, inicialmente, transformar os caracteres extraidos para o formato esperado.
Além disso, todo o processo de avaliagao do modelo considera apenas os 49 caracteres do
hiragana, nao sendo possivel aplicd-lo em novas paginas nao rotuladas — para isso, seria
necessario ajustar também um modelo de classificacao para os 3823 ideogramas chineses
observados no Kuzushiji-Kanji, que nao é o foco deste trabalho.

O filtro aplicado no processo de transformacao das imagens extraidas para o formato
MNIST consiste em duas etapas principais: realce de contraste e remocao de ruido. Na
etapa de realce, a imagem original é combinada com uma versao borrada dela mesma,
de forma que os tracos finos dos caracteres sejam realcados e as sombras ou variagoes de
iluminacao sejam reduzidas. Em seguida, aplica-se um algoritmo de remocao de ruido que
suaviza algumas regioes da imagem de forma que as bordas e detalhes importantes sejam
preservados. Por fim, a imagem ¢é binarizada com base em um threshold de intensidade
dos pixels, que foi definido como 180 com base em validacao cruzada sobre o conjunto
de caracteres extraidos. Como ilustrado na Figura 5.10, todos os pixels com intensidade
abaixo desse valor foram convertidos para preto (0) e, caso contrario, para branco (255),
a fim de adequar o formato final das imagens ao padrao monocromético do MNIST.

Observa-se que, pela Tabela 5.7, os resultados apresentados revelam um decréscimo
expressivo de desempenho na aplicacao do modelo de classificacao treinado no conjunto
Kuzushiji-49 diretamente aos caracteres extraidos de novas paginas. Esse fenomeno pode
ser atribuido a um desvio de distribuigao (distribution shift, em inglés) entre os dados

de treinamento e os dados extraidos, isto é, as imagens dos caracteres extraidos podem
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Figura 5.10: Processo de filtragem da imagem do caractere extraido para o formato
MNIST.

ter variagoes significativas em termos de estilo de escrita, espessura de traco e ruido
comparadas as imagens do conjunto Kuzushiji-49, o que afeta a generalizacao do modelo
ajustado. Além disso, a prépria forma como os dados extraidos foram tratados para o
formato MNIST pode ter influenciado nesse desvio de distribui¢ao observado.

A acurdcia geral obtida pela rede neural ajustada foi de 69.1% e o F1-Score obtido
foi de 68%, uma performance muito abaixo do esperado quando comparada ao desem-
penho no conjunto de teste observado na Tabela 5.6. Sendo assim, a utilizacao de um
modelo ajustado pelo Kuzushiji-49 para gerar predi¢coes em novas paginas de texto nao
foi satisfatéria e, considerando o desvio de distribuicao, uma abordagem légica seria que
o proprio modelo fosse ajustado pelos caracteres extraidos.

Tabela 5.7: Desempenho da segunda arquitetura de CNN treinada pelo conjunto

Kuzushiji-49 em 10 classes do hiragana presentes no conjunto de teste e no conjunto
de caracteres extraidos.

Caractere Conjunto de teste Conjunto extraido
Acuracia F1-Score Acuracia F1-Score
¥ (o) 0.926 0.941 0.772 0.543
Z (ki) 0.949 0.931 0.744 0.603
g (su) 0.925 0.915 0.471 0.543
2 (tsu) 0.927 0.945 0.623 0.497
7 (na) 0.889 0.883 0.834 0.589
1L (ha) 0.976 0.928 0.565 0.705
¥ (ma) 0.856 0.906 0.457 0.523
X (ya) 0.927 0.931 0.655 0.375
1 (re) 0.920 0.943 0.778 0.741
% (wo) 0.946 0.950 0.900 0.773
Média 0.923 0.927 0.675 0.586

Apesar do desempenho geral nao satisfatério, observa-se que a performance do modelo
ajustado pelo Kuzushiji-49 nos caracteres que compoem o Kuzushiji-MNIST é muito boa
para o conjunto de teste, com uma acuracia média de 0.923. Ainda que esse modelo tenha
sido ajustado para classificar todas as 49 classes do hiragana, observa-se que, quando

comparado a performance do modelo ajustado pelo Kuzushiji-MNIST na Tabela 5.5,
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sua performance ainda ¢é relativamente muito proxima para alguns caracteres. Assim,
h& indicios de que a inclusao de mais classes no modelo, por si s6, nao seria um fator
determinante para a queda de desempenho observada nos dados extraidos.

Além disso, observa-se que, por exemplo, para uma das predicées do caractere “35”
(0) na Figura 5.11, a rede neural convolucional detectou algumas caracteristicas seme-
lThantes com o caractere “7” (na). Assim, da mesma forma que a presenga das variantes
histéricas (hentaigana) pode influenciar negativamente o poder preditivo do modelo, di-
versos aspectos das representacoes modernas do hiragana impactam nosso modelo, como
formatos ou tracos parecidos.

Imagem processada

(Formato K-MNIST) Classe real Classe predita

H 7E

1 3

ey

Figura 5.11: Exemplo de predi¢ao incorreta para o caractere



Capitulo 6

Consideracoes finais

Na primeira etapa do trabalho, foram analisados trés modelos de classificacao tradici-
onais aplicados a dados de caracteres japoneses cursivos e foi realizada uma comparacao
de seus desempenhos com um modelo de aprendizado profundo. Ambos os métodos de
classificacao tradicionais, abordados no Capitulo 3, e métodos de aprendizado profundo,
abordados no Capitulo 4, foram avaliados por diferentes métricas de desempenho previa-
mente discutidas na Secao 2.1.4, como acuracia, precisao, recall e F1-Score.

Para um conjunto de dados balanceado de 10 caracteres cursivos manuscritos do si-
labdrio hiragana, observou-se que as redes neurais convolucionais (CNNs) apresentaram
as melhores performances, com uma acurdcia de 95.7%. Verificou-se também, por meio
da aplicacao desses métodos em dados balanceados de digitos manuscritos, que ha uma
maior dificuldade intrinseca aos dados de caracteres japoneses devido as formas complexas
do hiragana — a melhor arquitetura de CNN para esses dados de caracteres obteve uma
acuracia de 99.4% nos dados de digitos manuscritos. Além disso, na selecao da melhor
CNN a ser comparada com os métodos tradicionais, foram avaliadas trés possiveis arquite-
turas e destaca-se que, nos dados de caracteres japoneses cursivos, os SVMs e os modelos
de boosting alcancaram uma performance muito proxima de duas das arquiteturas de
CNN avaliadas.

Semelhantemente, para o conjunto de dados desbalanceado com todos os 49 carac-
teres do silabario hiragana, a segunda arquitetura de CNN definida obteve as melhores
performances com relacao as métricas observadas. Com 92.9% de acuracia e 92.2% de F1-
Score, a rede neural ajustada com a segunda arquitetura obteve um desempenho proximo
ao que fora observado nos outros métodos para o conjunto balanceado de 10 caracteres,

o que demonstrou uma robustez do modelo mesmo em cendrios de alta variabilidade e

o7
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desbalanceamento nas classes, ja que manteve um bom nivel de generalizacao.

A segunda etapa do trabalho consistiu no processo de extracao e classificacao de ca-
racteres provenientes de novas paginas de textos manuscritos em japonés. Com base no
conjunto de dados da competicao Kuzushiji Challenge, foi possivel ajustar um modelo
U-Net que fosse capaz de detectar os centroides dos caracteres pertencentes a nova pagina
e aplicar um método de agrupamento nas regides de pixels classificados como caractere.
Dessa forma, as caixas de delimitagao obtidas alcangaram um coeficiente de Dice médio
de 95.1%, o que nos deu indicios de que esse modelo alcancava uma performance suficiente
para o trabalho.

Apés a extracao dos caracteres, foi aplicado um processamento para que os mesmos
estivessem no formato MNIST, tendo em vista que o modelo de classificagao foi ajustado
pelo conjunto Kuzushiji-49. Apesar da otima performance do modelo no conjunto de
teste do Kuzushiji-49, seu desempenho em dados reais extraidos de paginas manuscritas
nao foi satisfatério, tendo em vista que obteve uma acurdcia média de 69.1%. Em geral,
essa queda pode ter ocorrido devido as diferencas entre o processamento utilizado para
converter as imagens no formato MNIST e o processamento que foi utilizado para a

geracao do conjunto Kuzushiji-49.

6.1 Abordagens exploradas e possiveis extensoes

Uma possivel melhoria para o trabalho pode envolver a experimentacao com outras
arquiteturas profundas, além das CNNs convencionais que foram utilizadas. Modelos mais
modernos, como a propria ResNet que foi utilizada no modelo de extragao, poderiam
potencialmente melhorar a capacidade de generalizacao do classificador. Além disso, a
aplicacao de autoencoders poderia ser explorada para a redugao de dimensionalidade e
representacoes mais robustas dos caracteres, tendo em vista a presenca de ruidos nas
imagens extraidas.

Adicionalmente, como a base Kuzushiji-49 cobre apenas os 49 caracteres do silabario
hiragana, a utilizagao do conjunto Kuzushiji-Kanji, que contém milhares de ideogramas
chineses (kanji) e suas variantes, permitiria treinar modelos mais abrangentes e mais
representativos do dominio real dos documentos digitalizados. Se um modelo satisfatorio
ajustado com esses dados fosse obtido, seria possivel lidar efetivamente com novas paginas

de texto nao rotuladas que contenham caracteres fora do hiragana. Além disso, apesar do



29

algoritmo U-Net ter sido utilizado para a etapa de extragao dos caracteres, o algoritmo
CenterNet (Duan et al., 2019) também foi implementado, mas os resultados obtidos nao
foram satisfatorios para a etapa de extracao do trabalho.

E possivel também que o modelo tenha sofrido overfitting ao conjunto de teste do
Kuzushiji-49, especialmente devido ao alto desempenho alcancado anteriormente, e uma
abordagem para mitigar esse problema seria realizar um fine-tuning diretamente nos da-
dos reais extraidos. Além disso, seria interessante a inclusao de variaveis que incorpo-
rem informacgoes de contexto linguistico, como, por exemplo, a frequéncia condicional de
ocorréncia dos caracteres — ou seja, a probabilidade do proximo caractere, dado o atual.
Isso poderia ajudar o classificador a lidar melhor com casos ambiguos, especialmente
quando as imagens extraidas estiverem ruidosas ou apresentarem formatos semelhantes a
mais de uma classe, de tal forma que funcione como uma regularizacao semantica sobre

as predicoes do modelo.
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