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Resumo Estratégias de rejeicao sao utilizadas para melhorar o desem-
penho de sistemas de reconhecimento de padroes. Entretanto, as opcoes
descritas na literatura referem-se a problemas bem definidos em conjun-
tos de dados e objetivos especificos, em geral considerando apenas duas
classes. Realizamos um estudo comparativo para caracterizar o desem-
penho de algumas estratégias de rejeicdo em problemas com multiplas
classes. Os resultados apontam que as caracteristicas dos conjuntos de
dados utilizados podem influenciar o comportamento dos mecanismos de
rejeicao e que métodos cléssicos da literatura podem apresentar resulta-
dos similares a estratégias heuristicas.
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1 Introducao

Nos tultimos anos, varias técnicas tém sido desenvolvidas e testadas visando
encontrar melhores resultados para sistemas inteligentes. A busca é direcionada
em atribuir a maquina, capacidade de aprendizagem e gereneralizagao similar a
de um ser humano, sendo a classificagao uma das principais tarefas que fazem
parte de tais técnicas. Visando incrementar o processo de classificagao, o conceito
de rejeicao admite que um sistema de reconhecimento aplique uma decisao global
de aceitar ou recusar uma hipétese se o classificador nao estiver certo o suficiente.
Uma evidéncia sobre a certeza é dada pelo valor da probabilidade atribuida &s
hipéteses fornecidas pelo classificador. A recusa de uma hipétese pode acontecer
quando um padrao é ambiguo nao podendo ser associado a uma 1inica classe com
grande certeza, ou quando este padrao pode ser associado com baixa confianca
a diversas classes.

Uma estratégia de rejeicao é uma ferramenta 1til para melhorar a confiabi-
lidade no processo de classificagao. Em algumas aplicagoes, o custo de rejeitar
certos padroes e controlar os procedimentos necessarios apds sua implementacgao,
realizando uma classificagao manual pode ser menor que o custo de uma classi-
ficacao incorreta. Mesmo trabalhando com taxas de rejeigao elevadas essa opgao
pode se tornar vidvel em tarefas que sao realizadas, tradicionalmente, de forma
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manual. Dentre as possiveis aplicagoes para este contexto destacamos a ma-
nipulacao de varios tipos de documentos, como: formularios, recibos, cheques
bancérios e envelopes postais.

O interesse por estratégias de rejeicao é encontrado em muitos trabalhos
reportados na literatura. Uma consideracao importante em relagao a esses tra-
balhos é fato de que eles fazem referéncia a um tnico problema e procuram
encontrar uma solugdo 6tima para tal problema. A maioria deles é voltado ao
comportamento de estratégias de rejeicao em bases de dados de palavras ou
caracteres, on-line [3],[8] ou of-line [5],[7], considerando na maioria das vezes
métodos estatisticos e nao considerando que parametros ou caracteristicas do
problema podem impactar nos resultados apresentados pelas estratégias de re-
jeicao.

Algumas dessas estratégias utilizam o formalismo estatistico, como é o caso
das estratégias propostas por [1] e [2]. Outras proposta interessantes sdo apre-
sentadas por [9] e [4]. O primeiro sugere a constru¢ao de um sistema de reco-
nhecimento de padraes, com muiltiplos estdgios e a integracao de mecanismo de
rejeicao. O segundo apresenta um método buscando encontrar um compromisso
de erro-rejeigao satisfatério. Uma estratégia de rejeicao medindo a confianga na
saida de uma rede neural de reconhecimento de cheques bancérios, através de
um score, sendo capaz aceitar ou rejeitar os exemplos e atribui-los a uma lista
de bons e maus candidatos.

Neste trabalho propomos verificar o comportamento de diferentes estratégias
de rejeicao, algumas probabilistias e outras heuristicas, considerando problemas
de classificagao que possuem caracteriticas distintas em conjuntos de dados di-
ferentes.

Este artigo esta organizado em cinco se¢oes. Apés uma breve introdugéo,
a Secao 2 apresenta métodos de rejeigao encontrados na literatura. A Secao 3
descreve as estratégias de rejeicao propostas. A Secao 4 apresenta os resultados
obtidos através dos experimentos realizados. As conclusoes sdo apresentadas na
dltima secao.

2 Estratégias de Rejeicao

Para formalizar a rejeicao usamos a notagao de confianca associada a uma
hip6tese. Consideramos um problema de classificao atribuido a um classifica-
dor C que fornece na saida uma medida de confianga c¢; para cada uma das
“c” classes pertencentes ao problema onde, > ;_; ¢; = 1. Quando um exemplo é
apresentado ao classificador, este deve atribuir uma medida de confianga a cada
uma das c¢ classes as quais este exemplo possa pertencer. No caso do classifica-
dor utilizado ser uma RNA, este valor refere-se a probabilidade atribuida pelo
classificador sempre representado por valores reais entre 0 e 1. Sendo que quanto
mais proximo de 1 maior é o grau de confianga do exemplo pertencer a classe
indicada. Idealmente espera-se que para uma dada instancia ¢ teremos, ¢; =1 e

Zf;ll ¢; =0 paratodooi # j.
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Posteriormente, conhecidas as medidas de confianca (c1,co...c.) fornecidas
pelo classificador, uma estratégia de rejeicao pode ser aplicada. Com base nestas
medidas, uma determinada estratégia de rejeicao pode decidir se concorda com
o classificador sobre a classificacdo de um determinado exemplo, ou se a rejeita
e deixa tal exemplo para um procedimento mais sofisticado, uma classificacao
manual ou a utiliza¢do de outro classificador mais especializado, por exemplo. A
rejeicao ocorre quando um padrao ambiguo, propenso a ser incorretamente clas-
sificado, é deixado de lado para uma posterior classificacdo. A decisdo de aceitar
ou rejeitar um exemplo é controlada por um limiar ¢. Quando um exemplo possui
medidas de confianga ¢ > t onde ¢ = max ¢; ,1 < j < c ele é aceito, enquanto
exemplos com ¢; < t s@o rejeitados. O objetivo de aplicar uma estratégia de
rejeicao em um dado problema é encontrar um valor étimo para T. Quando este
valor é encontrado uma estratégia de rejeicao consegue rejeitar todos os exem-
plos incorretamente classificados pelo classificador e também aceitar todos os
exemplos corretamente classificados. A seguir apresentamos trés estratégias de
rejeicao descritas na literatura:

— Rejei¢ao com um limiar(Chow)- Este mecanismo é proporcionado pela
regra de Chow [1]. Apenas um limiar T é utilizado para todas classes do
problema. De acordo com a regra de Chow uma instancia é rejeitada caso
obedeca a Equacao 1, por outro lado, uma instancia x é aceita e associada
classe caso obedeca a Equagao 2.

jnax NP(wk |z) = P(w;|z) <T (1)
Onde Te [0,1].
S NP(wk |z) = P(w;|x) >T (2)

— Rejeicao com multiplos limiares (Fumera)- A reprodugao desta es-
tratégia é baseada em [2]. Multiplos limiares sao utilizados um para cada
classe do problema. Para esta estratégia uma instancia x é rejeitada caso
obedecaa a Equacao 3. Enquanto, uma instancia x ¢é aceita e associada a
classe w; , caso obedega a Equagao 4. Portanto, utilizando o mecanismo CRT
para uma tarefa de classificagdo com N classes de dados caracterizadas por

probabilidades a posteriori estimadas P(w;|x), i =1,...,N.

pmax NP(wk |z) = P(w; |z) < T; (3)
> — P(w: > T
j max NP(wk |z) = P(w;|z) > T; (4)

— Rejeigao utilizando a diferenca entre os valores de confianga (DIF)-
Esta estratégia é baseada em [3]. Sua implementacao é obtida calculando a
diferencga entre os dois maiores niveis de confianga obtidos na saida da RNA.
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3 Estratégias Propostas

Neste artigo propomos trés diferentes estratégias de rejeigao. Dois novos métodos
heuristicos (Médias das Classes e Média/Desvio) e um estatistico (FumeraMod)
implementados afim de serem comparados com demais métodos ja citados.

— Rejeigao com maultiplos limiares (FumeraMod)- Esta estratégia é uma
alteracdo a regra CRT, é baseada na idéia da estratégia gulosa (Greedy),
ou seja, encontramos uma solugdo étima para cada subproblema (Classe)
pretendendo chegar a uma solucao 6tima global para o problema da rejeigao.
Neste caso, buscamos os limiares 6timos locais considerando uma classe de
cada vez, para obter os limiares é necessario dividir o conjunto de validagao
em varios subconjuntos, sendo um para cada classe. A principal diferenca
em relacao ao CRT é a escolha do limiar local e nao global. A aplicagao do
mecanismo de rejeicao da mesma forma que as estratégias anteriores.

— Rejeicao utilizando Média das Classes (Class Average)-

Esta estratégia é um método heuristico para calcular um suposto limiar
6timo a ser adotado como critério de rejeicao. Aqui, o limiar é obtido de
forma automatica em relagao ao conjunto de dados através da féormula ma-
tematica para encontrar a média de um conjunto de valores. Neste caso,
extraimos a média de um subconjunto (classe selecionada) considerando so-
mente os exemplos corretamente classificados de uma determinada classe.

— Rejeigao utilizando Média da Classes e Desvio Padrao (Class Ave-
rage and Standard Deviation)- Esta estratégia é derivada da anterior.
Neste caso além de calcular a média calculamos também o desvio padrao para
os dados corretamente classificados. O limiar é obtido através da diferenca
desses dois valores.

4 Experimentos

A base de dados utilizada para o reconhecimento de caracteres foi a NIST
(National Institute of Standards and Technology) NCharacter - SD19 contendo
imagens no formato TIFF das 52 letras do alfabeto sendo cada letra uma classe.
Foram considerados trés conjuntos de dados:

— Conjunto Upper - Utilizamos 26 classes diferentes (“A - Z”) de carac-
teres maitsculos totalizando 61.473 exemplos, divididos em trés conjuntos:
treinamento (37.440), validagdo (12.092) e teste (11.941). Os resultados do
classificador MLP sem aplicacao de mecanismos de rejeicao, ou seja, taxa
de rejeigdo 0% apresentam taxa de reconhecimento de 97,87% para o con-
junto treinamento, 93,60% para o conjunto de validagaoo e 92,49 % para o
conjunto de teste.

— Conjunto Lower - Utilizamos 26 classes diferentes de caracteres mintisculos
(“a-2") com 61.018 exemplos, divididos em treinamento (37.440), validagaoo
(11.578) e teste (12.000). Os resultados do classificador apresentam taxa
de reconhecimento de 95,82% para o conjunto treinamento, 90,05% para o
conjunto de validacaoo e 86,73% para o conjunto de teste.
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— Conjunto UpperLower - A combinacao das bases anteriores em 52 classes,
caracteres maitsculos e mintusculos, onde “A”e “a”’pertencem a mesma base
e sado classes distintas. Os resultados do classificador MLP apresentam taxa
de reconhecimento de 80,93% para o conjunto treinamento, 73,59% para o
conjunto de validagaoo e 69,08 % para o conjunto de teste.

O classificador escolhido é uma rede neural do tipo MLP utilizada em [6]. A
seguinte arquitetura foi definida para esse problema: uma tnica camada oculta
com 100 neurdnios, 108 unidades de entrada (caracteristicas extraidas das ima-
gens) e 26 unidades de saida (quantidade de classes) sendo esta arquitetura
adotada para os conjuntos Upper e Lower. A arquitetura adotada para o Con-
junto UpperLower é composta por uma tinica camada oculta com 150 neuronios,
com 108 unidade de entrada (caracteristicas extraidas da imagens) e 52 unidades
de saida (quantidade de classes).

O principal objetivo deste trabalho é avaliar diferentes estratégias de re-
jeicdo através de curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) em dife-
rentes problemas de classificacao. Para avaliar a eficiéncia das estratégias de
rejeicao usamos a terminologia convencional utilizada para reconhecimento de
padroes que refere-se a falsa aceitagao e falsa rejeicdo, tratando o correto e o
incorreto reconhecimento, verificados através da implementacao de rotinas de
pés-processamento. A saida do pds-processamento pode ser definida de quatro
formas:

— CA: Correta Aceitagdo - Instancias corretamente reconhecida pelo classifi-
cador e apés aplicacao de uma estratégia de rejeicao ela é novamente aceita
como correta.

— CR: Correta Rejeicdo - Instancias incorretamente reconhecida pelo classifi-
cador, e rejeitada pela estratégia de rejeicao.

— FA: Falsa Aceitagdo - O classificador classifica incorretamente uma instancia,
mas a estratégia de rejeicao aceita.

— FR: Fulsa Rejei¢ao - O classificador classifica corretamente uma instancia,
mas a estratégia de rejeigao rejeita esta instancia.

Tais estatisticas, sao utilizadas para avaliagao do desempenho de uma tarefa
de pés-processamento ou simplesmente, das estratégias de rejeicao. Podemos
medir a precisdo de tais rotinas observando [3]:

— Taxa de Falsa Aceitagao - FAR, ou Erro do tipo I: Aceitar que um exem-
plo foi classificado corretamente quando na realidade foi classificado incorre-
tamente. A frequéncia de ocorréncias deste tipo 4 chamada de FAR calculada
pela Equagao 5:

FA
~ FA+CR (5)

— Taxa de Falsa Aceitagao - FRR, ou Erro do tipo II: Aceitar que um
exemplo foi classificado incorretamente quando na realidade foi classificado

FAR



Estratégias de Rejei¢do para Problemas Multiclasses

corretamente. A frequéncia de ocorréncias deste tipo é chamada de FRR
calculada pela Equacao 6:

FR

F = _————
RE FR+CA

(6)

4.1 Base NIST Caracteres Maitsculos - (Upper)

A comparagao do desempenho das seis estratégias rejeicao utilizadas para o con-
junto Upper em termos de taxa de falsa rejeicdo (FRR) e taxa de falsa aceitagao
(FAR) pode ser vista na Figura 1. A curva ROC em cada estratégia refere-se aos
exemplos das 26 classes pertencentes ao conjunto de teste, ou seja 11941 exem-
plos. A andlise visual do grafico ROC aponta a estratégia mais adequada para
este conjunto foi a Média das Classes, provendo uma correta aceitagao de 10116
dos exemplos e 686 s@o corretamente rejeitados. As estratégias Chow, Fumera,
Média/Desvio apresentam resultados similares. A verificagao das taxas de falsa
aceitacao e falsa rejeicao apresenta para a estratégia Média das Classes valores
11,5% para FAR e 17,4% para FRR, e uma taxa de erro 0,86%. Utilizando a
Média/Desvio como estratégia os valores sao alterados para FAR 23,5% e FRR
8,4% para uma taxa de erro de 1,76%. As estratégias FumeraMod e DIF apresen-
tam indices elevados de FAR em média 43,6% e indice baixos de FRR em média
2,1%, caracterizando os piores desempenho neste conjunto. Os valores referentes
FAR para a estratégia Chow variam entre 0,3% e 44,8% e FRR entre 65,3% e
3,5% . Para Fumera, FAR varia de 0,2% a 44,9% e FRR entre 79% e 3,5% ambos
relacionados a taxa erro entre 0% e 5%. Resumindo, para este conjunto de dados
a estratégia mais adequada é Média das Classes.

4.2 Base NIST Caracteres Minusculos - (Lower)

A analise visual do grafico ROC aponta o desempenho das seis estratégias de re-
jeicao na Figura 2, apresentando a estratégia DIF como a mais préxima do ponto
(0,0) com FAR variando de 0% até 50,5%. Verificando taxas de falsa aceitagéo
e falsa rejeicao observamos que a estratégia Media/Desvio apresenta valores de
44,2% para FAR e 10,7% para FRR, e uma taxa de erro 5,85%. Utilizando a
Média das Classes como estratégia os valores sao alterados para FAR e 23,9% e
FRR 20,7% para uma taxa de erro de 3,16%. Os valores referentes as estratégia
Chow e Fumera novamente sao similares, ambas apresentam FAR variando entre
1,9% e 42,3% e FRR entre 10,7% e 65,1%. A estratégia FumeraMod apresenta
variacao de 6,3% e 47,% para FAR e 42,6% e 9,8% para FRR.

4.3 Base NIST Caracteres Maitsculos e Mintsculos - (UpperLower)

A comparagcao do desempenho das seis estratégias de rejeicao em termos de taxa
de falsa rejeicio (FRR) e taxa de falsa aceitagdo (FAR) para o conjunto Up-
perLower pode ser vista na Figura 3. A andlise visual do grafico ROC aponta
a estratégia DIF com melhor desempenho e a estratégia Média/Desvio com o
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Figura 1. Avaliagdo das estratégias de rejeicao utilizando Curva ROC para o conjunto
Upper.
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Figura 2. Avaliagao das estratégias de rejeicao utilizando Curva ROC para Base Lower.
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pior desempenho, concordando com os resultados encontrados na avaliacao do
conjunto anterior. Depois da estratégias DIF os melhores desempenhos sao apon-
tados por Chow e Fumera seguidos de FumeraMod e Média das Classes apre-
sentando resultados similares. A verificacao das taxas de falsa aceitagao e falsa
rejeigdo apontam a estratégia Média/Desvio apresentando 55,82% para FAR e
27,57% para FRR, e uma taxa de erro 16,60%, ou seja o pior desempenho para
o conjunto. Utilizando a Média das Classes como estratégia os valores sao al-
terados para FAR e 36,2% e FRR 30,9% para uma taxa de erro de 30,91%. A
estratégia FumeraMod apresenta FAR entre 1,6% e 45,5% e FRR entre 79,2 %
e 21,3%. Os valores referentes FAR para a estratégia Chow variam entre 0,8% e
22,3% e FRR entre 82,7% e 36,2%. Para Fumera, FAR varia de 0.6% a 22,3% e
FRR entre 84,6% e 32,2% ambos variando a taxa erro entre 0% e 5%.
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Figura 3. Avaliacdo das estratégias de rejei¢do utilizando Curva ROC para Base Up-
perLower.

Tabela 1. Resumo do comportamento das estratégias de rejeigdo considerando a
andlise ROC para os trés conjuntos de dados utilizados.

Conjunto Upper|Conjunto UpperLower|Conjunto Upper
Média das Classes DIF DIF
Chow Chow ou Fumera Chow ou Fumera
Fumera FumeraMod FumeraMod
Média/Desvio Média das Classes Média das Classes
DIF Média/Desvio Média/Desvio
FumeraMod
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4.4 Analise dos resultados

A regra heuristica representada pela estratégia DIF obteve desempenho na mai-
oria dos casos melhor ou igual a estratégias estatisticas ditas como ”étimas”na
literatura, sendo o caso do Chow e Fumera. A idéia de encontrar os limiares
6timos locais em cada classe representada pela estratégia FumeraMod apresen-
tou na maioria dos casos como uma alternativa inadequada, sugerindo que nem
sempre um 6timo local é também um &étimo global, pois, outros métodos com
menores custos de implementagdo apresentam resultados mais adequados. As
demais regras heuristicas representadas pelas estratégias Média das Classes e
Média/Desvio também apresentam resultados vidveis para aplicagdo em um sis-
tema de reconhecimento, principalmente pelo fato do processo de obtengao dos
limiares para cada classe apresenta-se de forma simples e automatica. Entre-
tanto, parecem ser as estratégias que mais sao influenciadas pelo formagao do
conjunto de dados. A Tabela 1 apresenta as estratégias ordenadas de acordo com
a distancia em relagdo ao ponto (0,0) dos seus respectivos graficos em conjuntos
de dados com multiplas classes. Analisando a tabela percebemos que a andlise
ROC aponta a mesma ordem de desempenho para as estratégias implementadas
para os conjuntos Lower e UpperLower. Apontando a seguinte sequéncia: DIF
com o melhor desempenho, Chow e Fumera com resultados equivalentes, seguidos
de FumeraMod, Média da Classes e Média/Desvio. Nestes conjuntos a dificul-
dade do classificador evidente nas taxas sugeridas pela RNA-MLP. Percebemos
que a estratégia DIF destacou-se principalmente trabalhando com problemas de
classificacdo mais complexos. Quando esta estratégia foi utilizada por [3] seu
desempenho em relacao as demais nao se destacou. Neste caso, eles aproveitam
a flexibilidade de uma tarefa de pds-processamento e realizaram teste com oito
diferentes estratégias relacionadas as medidas de confianca oferecidas pelo classi-
ficador. Acredita-se que o pior desempenho atribuido & estratégia Média/Desvio
deve-se ao fato desta estratégia ser diretamente indexada pelo desvio padrao
influenciado pelas caracteristicas dos conjuntos Lower e UpperLower. De forma
geral, todas as estratégias melhoraram significativamente o desempenho do sis-
tema de reconhecimento, pois, as taxas de erros diminuiram e as taxas de acerto
aumentaram.

5 Conclusao

Neste artigo realizamos uma andlise de estratégias de rejeicao estatisticas e
heuristicas. Seis diferentes estratégias foram consideradas. O resultados mostram
que estratégias classicas na literatura como Chow e Fumera obtiveram resultados
similares, em muitos casos até inferiores aos métodos heuristicos e estatisticos
implementados. A estratégia DIF obteve desempenho na maioria dos casos me-
lhor ou igual a estratégias estatisticas ditas “6timas”na literatura. Apresentou-se
como uma estratégia pouco influenciada pelas condi¢ées do conjunto de dados
e ainda sua implementacao nao possui grau de dificuldade elevado. Enfatiza-se,
que as porcentagens de erro obtidas no conjunto de teste podem ainda ser ajus-
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tadas para as mesmas fixadas no conjunto de validacao, estabelecendo novos
critérios de obtencao dos limiares para cada estratégia.

Analisando os resultados podemos concluir que o uso das estratégias de re-
jeigao conseguiram produzir sistemas classificadores confidveis, além de melhorar
significativamente os resultados medidos em relagao a taxa de erro apresentada
pelo classificador de base. Um mecanismo de rejeicao étimo pode ser aplicado
para resolver diversos problemas onde se faz necessério sistemas confiaveis. Nos
dias atuais esta preocupacao vai desde evitar fraudes e falsificagao em documen-
tos, implantagao de sistemas de identificagao pessoal baseados em caracteristicas
biométricas, até melhorar a precisao de sistemas de producao automatizados que
buscam realizar seus processos de forma mais rdpida e segura.
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