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Resumo

Apesar da crescente difusdo das tecnologias de informagdo baseadas em
midias eletronicas, ainda pode-se constatar a existéncia de uma quantidade
incomensurdvel de informagdes ‘em papel’, como formuldrios, memorandos, cartas,
requerimentos, etc. O processo de conversdo destas formas de armazenamento para a
midia eletronica tem sido pouco produtivo e custoso, pois envolve a participacdao de
pessoas muitas vezes despreparadas. Esta dissertacdo apresenta os resultados de uma
aplicacdo pioneira da tecnologia de “data mining” conhecida como regras de
associagdo, para o reconhecimento automdtico de caracteres manuscritos.

Além de analisarmos os resultados obtidos com esta técnica, fazemos também
uma comparacdo do nosso sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos com

sistemas que utilizam outras tecnologias, como andlise sintética e redes neurais.



Abstract

In spite of the growing spread of information technologies based on electronic
media, hand-printed information, such as forms, memoranda, letters, requirements, etc.
is still abound. The conversion process of these stored forms to electronic media has
been onerous and unproductive, mainly due to the involvement of unprepared
personnel. This paper presents the results of a pioneer application of the data mining
technology known as association rules for the automatic recognition of hand-printed
characters.

Besides analysing the results obtained with this technique, we also compare
our system for automatic recognition of hand-printed characters with systems that use

other tecnologies, as syntactic analysis and neural nets.
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Capitulo Um

Introducao

Apesar da crescente difusdo das tecnologias de informagdo baseadas em
midias eletronicas, ainda pode-se constatar a existéncia de uma quantidade
incomensuravel de informacdes ‘em papel’, como formulédrios, memorandos, cartas,
requerimentos, etc. O processo de conversdo destas formas de armazenamento para a
midia eletronica tem sido pouco produtivo e custoso, pois envolve a participacdo de
pessoas, muitas vezes pouco preparadas para o uso de software especializado, como os
editores/processadores de texto. Uma solucdo para este problema seria dotar os
computadores da capacidade de ‘ler’ documentos, desta forma tornando mais produtivo
€ menos oneroso o processo de alimentagcdo dos bancos de dados eletronicos.

O interesse pela drea de reconhecimento de manuscritos ndo é recente, vindo
desde a origem dos computadores [Veloso1998]. Atualmente, devido a evolugdo
tecnoldgica, novas tecnologias com este fim estdo surgindo. Congressos cientificos,
conferéncias, simpdsios, ‘“workshops”, livros e outros meios de divulgacdo estdo dando
muita atencdo ao processamento de manuscritos. Centros de pesquisa, tais como o
CENPARMI (Center for Pattern Recognition and Machine Intelligence), CEDAR
(Center of Excellence for Document Analysis and Recognition) e BELL (AT&T Bell
Laboratories) vém se aprofundando no estudo de novas tecnologias de reconhecimento
de manuscritos.

Varios estudos tém sido realizados na area de reconhecimento de manuscritos,
tais como reconhecimento de caracteres manuscritos chineses, ardbicos, japoneses,
ocidentais, entre outros ([Hanmandlu1999], [ Yuccer1993]).

Além do reconhecimento de caracteres isolados, muitos trabalhos também
procuram explorar o reconhecimento de palavras e frases manuscritas, as quais
oferecem obstdculos ainda maiores para a obten¢do de um reconhecimento eficaz

[Grandidier1999].



O processamento de textos manuscritos ndo € uma tarefa trivial, e isto devido
principalmente a diversidade de maneiras e formas com que os caracteres podem ser
escritos: pessoas diferentes escrevem diferente! Para uma mesma pessoa, a diversidade
da escrita também é um fato. Entre os fatores dessa diversidade, destacamos: o tipo de
caneta e papel utilizado, habilidade, estilo, nivel social, educacdo, origem e o estado
psicolégico da pessoa.

Por exemplo, uma pessoa com nivel de escolaridade alto, ao escrever nimeros,
provavelmente o fard de maneira proxima da forma padrao destes digitos. Ao contrario,
uma pessoa com nivel de escolaridade muito baixo, podera ter dificuldade ao escrever
numeros, criando digitos bem diferentes das formas que conhecemos. O nivel escolar é
um fator que influencia a diversidade na escrita, a qual impde dificuldades imensas aos
sistemas de reconhecimento de caracteres manuscritos.

Nos ultimos anos houve um avanco considerdvel nos experimentos com
reconhecimento de caracteres manuscritos. O investimento nesta drea tornou-se possivel
devido a combinacdo de vdrios fatores dentre os quais podemos citar: computadores
mais baratos e mais poderosos, o desenvolvimento de novos algoritmos e a
disponibilidade de bancos de caracteres manuscritos digitalizados, pois estes ultimos até
bem pouco tempo eram muito escassos [LeCun1995].

Existem duas principais 4reas de pesquisa em reconhecimento de caracteres:
“offline handwriting” e “online handwriting” [Guyon1996].

“Offline handwriting” é a drea que estuda aqueles caracteres que sao
concebidos por um individuo, por meio de um lapis ou caneta sobre um papel, os quais
posteriormente sdo transformados num formato digital através de um “scanner”. Os
conjuntos de dados geralmente armazenam caracteres isolados que sdo escritos por um
grupo escolhido de pessoas, formando os conjuntos de treinamento e teste.

“Online handwriting” € a drea que procura fazer o reconhecimento dos
caracteres a medida que eles vao sendo escritos, através de mesas de digitalizagdo, por
exemplo.

Além do reconhecimento de caracteres isolados, objeto de estudo neste
trabalho, muitos centros de pesquisa aprofundam seus estudos também em
reconhecimento de palavras e frases, que impdem mais obsticulos para um bom

reconhecimento, pois nestes casos € preciso utilizar técnicas de segmentacio, ou seja,
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algoritmos que possam delimitar as sentengas, as palavras e os caracteres analisados
[Guyon1996].

O nosso trabalho de reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos é
“offline handwriting”, utilizando a base de dados do Cenparmi (doravante, base do
Cenparmi), utilizada também em outras pesquisas ([Veloso1998], [Guyon1996]). A

base contém numerais isolados e digitalizados de cddigos postais de cartas.

1.1 Objetivos da dissertacao

O objetivo principal de nossa pesquisa € a utilizacdo de uma técnica de “data
mining”, regras de associacdo, para o desenvolvimento de um sistema de
reconhecimento de caracteres manuscritos. Como estudo de caso, utilizamos a base de
dados do Cenparmi, a qual possui cerca de 17.000 digitos. Inicialmente, extraimos desta
base um conjunto de digitos (conjunto de treinamento), do qual sdo geradas regras de
associacdo. Essas regras de associacdo definem padrdes para cada tipo de digito. Com
estes padrdes definidos, o restante da base (conjunto de teste) € utilizado para avaliar a
capacidade do sistema de reconhecer digitos.

O outro objetivo desta dissertacdo consiste na comparacdo quantitativa dos
resultados (indices de acertos, rejeicoes e erros) da técnica que utilizamos com os
resultados obtidos com outras técnicas de reconhecimento, mais precisamente

algoritmos sintaticos e redes neurais.

1.2 Relevancia da dissertacao

Os computadores tornaram-se presentes no cotidiano das empresas e no dia a
dia das pessoas, atuando efetivamente em diversas dreas do conhecimento humano,
promovendo uma diminuicdo no tempo de realizacdo das tarefas, bem como um
aumento do desempenho das mesmas.

Um fator essencial a vulgarizacdo dos computadores é a simplicidade da
interagdo homem-maquina. A comunicacdo mais facil e amigéavel entre o homem e a
méquina € um assunto que vem sendo estudado ha algum tempo, e devido ao avanco
destes estudos foram desenvolvidos o mouse, canetas Oticas, telas sensiveis, entre outros
equipamentos. Como a escrita manual é uma das formas mais naturais de comunicagao

entre as pessoas, constata-se a geracdo de uma quantidade de dados em papel muito

volumosa. Muitas vezes € necessdrio processar os dados contidos neste papéis por
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maquinas. E extremamente desejdvel, entdo, permitir que os computadores tenham
capacidade de ‘ler’ e interpretar documentos em papel.

O reconhecimento de caracteres manuscritos tem sido uma preocupagdo da
comunidade cientifica. As aplicacdes para um sistema que faca tal tipo de
reconhecimento sdo muitas, podendo citar leitoras automadticas de cheques bancarios,
maquinas automadticas de processamento de codigos postais para auxiliar as agéncias de
correio, maquinas automaticas para processar todo e qualquer tipo de formulério
preenchido manualmente, etc.

Embora j4 existam muitas pesquisas na area, melhores resultados precisam ser
alcangados para tornar o reconhecimento de caracteres manuscritos viavel. Além disso,
as tecnologias atuais ainda apresentam alguns problemas na tarefa de reconhecimento,
como veremos no decorrer desta dissertacao. Portanto, ainda € satisfatorio e justificavel
que novas tecnologias sejam investigadas com o propésito de acrescentar melhorias no
trabalho de reconhecer caracteres manuscritos.

A relevancia de nosso trabalho reside na exploragdo do potencial da técnica de
data mining, conhecida como regras de associacdo, para o reconhecimento de caracteres
manuscritos. Embora tenhamos utilizado uma base de dados de caracteres numéricos
manuscritos em nosso trabalho, é importante salientar que o nosso sistema estd
capacitado a fazer o reconhecimento de caracteres manuscritos ndo numéricos sem
qualquer alterac@o em sua estrutura.

Nesse sentido, o nosso trabalho trata-se de uma tarefa original, pois nao

encontramos, na literatura, este tipo de aplicacdo para regras de associagao.

1.3 Metodologia de Trabalho

Durante o nosso trabalho, identificamos varias atividades. Dentre as principais,

podemos citar:

v' Atividade 1: pesquisa bibliografica, compreendendo livros, artigos, revistas,
anais de congressos e simpdsios, internet e outros meios de comunicacdo,

relacionados, essencialmente, com os seguintes temas:

e Reconhecimento de caracteres manuscritos;

e Preparacdo das imagens dos caracteres manuscritos;
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® Descoberta de conhecimento e data mining;

e Regras de associagio e regras de classificagao;

e Algoritmos de data mining;

¢ Redes neurais;

e Utilizacdo de redes neurais para o reconhecimento de manuscritos;

e Utilizacdo de algoritmos sintdticos para o reconhecimento de caracteres

manuscritos.

v’ Atividade 2: implementacdo de alguns algoritmos para preparar as imagens
digitalizadas da base do Cenparmi, a fim de adaptd-los ao problema do

reconhecimento de caracteres manuscritos;

v’ Atividade 3: estudo e utilizacdo de alguns algoritmos de pré-processamento

(preparagdo das imagens digitalizadas) existentes;

v' Atividade 4: estudo e implementagdo de algoritmos de regras de associagdo, €

suas adaptacdes ao problema do reconhecimento de caracteres manuscritos.

v' Atividade 5: compreensdo do funcionamento de sistemas de reconhecimento de

manuscritos que se utilizam de algoritmos sintéticos e de redes neurais artificiais;

v’ Atividade 6: andlise comparativa dos resultados do nosso trabalho com outros

trabalhos (redes neurais e algoritmos sintaticos);

v’ Atividade 7: discussdo sobre os pontos positivos e negativos do nosso sistema

de reconhecimento de caracteres manuscritos.

1.4 Estrutura da dissertacao

A dissertacdo estd estruturada como segue. O capitulo 1 € esta introdugdo, a
qual discorre sobre o reconhecimento de caracteres manuscritos, delimita e expde os
objetivos e a relevancia da dissertacdo, bem como a metodologia empregada para a

preparacdo da mesma.
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O capitulo 2 trata de outros trabalhos relacionados com o reconhecimento de
caracteres manuscritos, baseados em redes neurais e algoritmos sintéticos.

O capitulo 3 concentra-se na discuss@ao dos conceitos de descoberta de
conhecimento e data mining, com énfase especial a técnica de regras de associagio,
utilizada em nosso sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos.

O capitulo 4 detalha o funcionamento do nosso sistema de reconhecimento de
caracteres manuscritos.

O capitulo 5 descreve os experimentos realizados, interpretando os resultados.
Inclui comparac¢des com os resultados das técnicas de redes neurais e andlise sintatica.

O capitulo 6 apresenta as conclusdes e as perspectivas do trabalho.

Completam o documento a bibliografia e trés anexos.
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Capitulo Dois

Trabalhos Relacionados

Existem muitos trabalhos que exploram diversas tecnologias com o propdsito
de fazer o reconhecimento de caracteres manuscritos. Dentre estas tecnologias, podemos
destacar algoritmos de andlise sintdtica, redes neurais multicamadas Perceptron, redes
neurais de Hopfield, redes baseadas em modelos de Markov, entre outras
([Subrahmonial996], [Hanmandlul999]). Restringir-nos-emos as duas primeiras
tecnologias, as quais foram objeto de comparacdo com a técnica de regras de

associagdo, proposta nesta dissertagao.

2.1 Analise Sintatica

Esta técnica exige um prévio e fastidioso trabalho manual de examinar
colecdes de imagens digitalizadas de caracteres como letras e/ou digitos, a fim de
determinar os padrdes ou atributos sintdticos que possam identificar cada um dos
caracteres [Leel999]. Estes atributos dizem respeito a topologia e ao desenho das
imagens dos caracteres. Podemos citar: o nimero de cavidades centrais, a direita e a
esquerda; a posi¢ao da cavidade central, superior ou inferior; a distribuicao de pixels na
imagem, entre outros ([Veloso1998], [Lee1999]).

Na Fig 2.1, ilustramos um dos caracteres numéricos (matriz bindria) da base
do Cenparmi, com alguns atributos sintéticos identificados.

A seqiiéncia de cruzamento vertical e a seqiiéncia de cruzamento horizontal
dizem respeito a quantidade de blocos com pontos pretos consecutivos nas colunas e
linhas dos caracteres, respectivamente.

Cavidades sdo as regides dos caracteres delimitadas pelo seu tracado e pelas
bordas do menor retdngulo que enquadra o caractere. As cavidades centrais sdo aquelas
cujos pontos pretos ndo pertencem as bordas da matriz do numeral. As cavidades a

direita sd3o formadas pelos pixels entre a ultima coluna da matriz e o tracado mais a



direita do caractere. As cavidades a esquerda, ao contrdrio, sdo formadas pelos pixels

entre a primeira coluna da matriz e o tracado mais a esquerda do caractere.

Eixo Secunddrio  Eixo Principal

Seqiiéncia de Cruzamento Horizontal
1
1
. 1 » . . .
Cavidade Esquerda < T » Cavidade Direita
1
. . 1
Linha que  permite 1
classificar a cavidade 2
central do digito em 2
inferior ou superior 3
3
) » Cavidade Central
2
. 2 » (Cavidade Direita
Cavidade Esquerda < 2
1
I 11 11 23313332221 1 =—Seqiiénciade Cruzamento Vertical

Figura 2.1 — Numeral 6 e seus atributos sintaticos

O eixo principal de um digito, como o da Fig 2.1, € definido como o segmento
de reta vertical que passa através do centro geométrico do mesmo, enquanto 0 €ixo
secunddrio € a linha vertical que fica eqiiidistante do eixo principal e da primeira coluna
da matriz de pixels [Leel1999].

Uma outra caracteristica das imagens € a distribuicdo pictorial. Ela denota a
quantidade de pixels pretos existentes na matriz ou a disposi¢cdo fisica dos mesmos de
acordo com algum critério [Velosol1998]. Seria possivel, por exemplo, baseado na
distribuicao pictorial, formar critérios de decisdo e diferenciar os caracteres manuscritos
considerando o nimero total de pixels pretos de um numeral, ou o nimero de pixels
pretos centrais da matriz, ou o nimero de pixels pretos dispostos a esquerda e/ou a
direita da matriz, entre outros critérios.

Com relagdo a digitos, a posicdo da cavidade central na matriz também € uma
caracteristica importante a fim de conseguir uma maior singularidade entre as diversas
classes (de 0 a 9) de digitos. A posi¢do da cavidade pode ser inferior ou superior em
relacdo a linha horizontal que divide o numeral manuscrito em duas regides de mesmo

tamanho.
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De posse destas caracteristicas, é possivel construir um conjunto de regras para
cada um dos caracteres, € a partir dai elaborar um algoritmo que seja capaz de
reconhecer qualquer um dos caracteres estudados.

Dada a imagem digitalizada de um nimero, por exemplo, o primeiro critério
de reconhecimento poderia ser o de saber quantas cavidades centrais a imagem possui.
Se a mesma apresentasse duas cavidades centrais seria reconhecida como o numeral 2,
ou o numeral 8. Para decidir entre os dois numerais, o algoritmo se utilizaria de outros
atributos sintaticos, como a distribui¢do de pixels na imagem.

Em [Gomes1994], é proposto um algoritmo sintdtico para o reconhecimento de
caracteres numéricos manuscritos que foram extraidos de cheques bancérios. A Fig 2.2
mostra um trecho desse algoritmo.

O algoritmo comega dividindo as classes de digitos em trés grupos, aqueles
que possuem caracteres com duas cavidades centrais, 0os que t€ém apenas uma cavidade e
aqueles que ndo possuem nenhuma cavidade ou cont€ém mais de duas.

Se a imagem digitalizada possui duas cavidades centrais, ela pode ser um ‘2’
ou um ‘8’. A decisdo acontece avaliando a seqiiéncia de cruzamento: caso a matriz
bindria de entrada tenha uma seqiiéncia de cruzamento mais parecida com a seqiiéncia

3

de cruzamento do digito ‘2’ (extraida durante a inspecdo das caracteristicas dos
caracteres), ela € classificada como sendo o numeral ‘2’, caso contrario é reconhecida
como o ‘§’.

No caso da imagem ter apenas uma cavidade central, ela é reconhecida como
um numeral ‘0’, ‘4’, ‘6’, ‘9’ ou numeral desconhecido (R). A conclusao final sobre a
qual classe a imagem de entrada pertence € feita, em primeiro lugar, com base na
posicdo em que estd localizada a cavidade central na imagem (superior, inferior ou
ambas). Caso o digito de entrada possua sua cavidade central localizada tanto na regiao
superior quanto na inferior ele € classificado como um ‘0’.

Se a cavidade estiver na posi¢do inferior, é verificada a distribui¢do pictorial
do digito. Nesse caso, se ndo houver a presenga de pixels pretos do lado direito do eixo
principal, entre a primeira e a segunda interse¢ao deste eixo com os pixels pretos que
compdem o tracado do digito, ele é conhecido como ‘6’, caso contrdrio ndo pode ser

reconhecido (R) [Veloso1998].
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Imagem
Pré-processada

v

outros NCC duas

superior

inferior e
superior
inferior
v
v
S N
OO © © 06 ©

NCC: Nimero de cavidades centrais DP: Distribuicdo pictorial
PCC: Posic¢ao das cavidades centrais SC: Seqiiéncia de cruzamento
OCD: Outros critérios de decisdo R: Digito nao reconhecido

Figura 2.2 — Arvore de decisdo para classificacdo de digitos

Caso a cavidade central esteja na parte superior do digito, ele pode ser
reconhecido como um ‘4’ ou um ‘9’. Para tomar essa decisdo utiliza-se também outras
vérias regras de distribuicdo pictorial.

Se a imagem de entrada possui mais de duas cavidades centrais ela ndo pode
ser reconhecida (R). Caso ela ndo contenha nenhuma cavidade central entdo, de acordo
este algoritmo, muitas outras regras topoldgicas sdo usadas para realizar a classificacao.
Dentre essas regras temos o nimero de intersecdes entre os pixels pretos € o eixo
principal, distribuicdo pictorial, nimero de cavidades a esquerda, entre outras
([Gomes1994], [Veloso1998])).

Este algoritmo foi implementado por [Gomes1994] e permitiu que se obtivesse
uma avaliacdo de sua acurdcia a partir de um conjunto de exemplos de matrizes de
digitos que foram utilizados no teste. Para esse teste, foram utilizados caracteres
provenientes de cheques bancdrios brasileiros.

Entretanto, ao mudar a base de dados de avaliacdo, ou seja, testar o algoritmo

com outros caracteres, que nao provindos de cheques bancérios, o sistema mostrou-se
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bastante ineficiente. Em [Veloso1998], ha uma descricdo de testes realizados com a
base de dados do Cenparmi. Os resultados desses testes mostraram-se insatisfatorios,
tendo um acerto médio de apenas 30,45%. Este fraco reconhecimento pode ser
explicado pelo fato de digitos presentes em cheques bancdrios serem normalmente
escritos com maior atencdo e conseqiientemente maior padronizacido. A base de dados
utilizada por [Veloso1998], base do Cenparmi, provém de digitos inseridos no c6digo
postal de cartas do correio norte americano, o que geralmente nao exige tanto cuidado e
acaba gerando muitos digitos desiguais, varios deles sendo incompreensiveis até pelo
préprio olho humano.

Um outro problema é que existem diferencas entre a escrita de numerais no
Brasil e nos Estados Unidos da América (EUA). Por exemplo, nos EUA, a maioria das
pessoas tende a nao colocar uma linha horizontal cruzando o digito ‘7°, o que ndo
acontece com os brasileiros.

Para solucionar esses maus resultados, em [Velosol998] €é feita uma
remodelagem em todo o algoritmo sintético projetado por [Gomes1994], através de uma
inspecdo minuciosa nos caracteres da base de dados do Cenparmi, com o propdsito de
fazer uma reorganizacdo dos critérios (atributos sintdticos) existentes, obtendo assim
melhor desempenho no reconhecimento.

Isto demonstra uma deficiéncia dos algoritmos sintdticos: eles sdo
extremamente sensiveis a diferentes tipos de bases de dados, fazendo com que o mesmo
algoritmo ndo possa ser utilizado para fazer o reconhecimento de caracteres de uma
base de dados diferente daquela para a qual foi elaborado. Logo, se quisermos utilizar
um algoritmo sintdtico para reconhecer caracteres de uma nova base de dados, é
necessario um novo estudo sobre as matrizes bindrias do banco de dados, para extrair
das mesmas suas caracteristicas topoldgicas e montar um novo algoritmo.

O algoritmo proposto em [Veloso1998] pode encontrar muitas dificuldades de
fazer o reconhecimento em uma base de dados que tenha uma outra origem. Para
exemplificar, na base de dados dos cédigos postais, os digitos ‘7’ ndo sdo cortados com
uma barra horizontal no seu centro, conforme escrevemos no Brasil. Ao utilizar uma
base de dados com ‘7’s’ cortados no centro, certamente teriam que ser implementadas
novas regras no algoritmo sintatico.

Um outro problema desses algoritmos estd na responsabilidade total do ser

humano extrair, sutilmente, as diferencas entre os diversos caracteres e montar as
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regras, procurando eliminar através das caracteristicas topoldgicas encontradas nos
digitos quaisquer confusdes no momento do reconhecimento.

O algoritmo apresentado em [Velosol998] conseguiu obter melhores
resultados em relagdo ao seu similar [Gomes1994]. Permanece, no entanto, uma grande
barreira a ultrapassar para melhorar a eficicia dos algoritmos sintdticos, qual seja, a

extrema dificuldade de se obter padrdes sintdticos genéricos e confidveis.

2.2 Redes Neurais

Existem muitos trabalhos e pesquisas em redes neurais. Sua aplicacdo no
reconhecimento de padrdes visuais tem demonstrado grande eficcia [Tafner1995].

Além da édrea de reconhecimento de padrdes, diversos campos da ciéncia t€ém
demonstrado grande interesse nos modelos de redes neurais artificiais: dreas como a
psicologia tém investigado as semelhancas estruturais destes modelos em relagdo a
mente humana. Pesquisadores de inteligéncia artificial buscam nestes modelos solugdes
para um dos grandes problemas da inteligéncia artificial, o aprendizado de méquina
[Hertz1990].

As redes neurais artificiais sdo um conjunto de modelos de neurOnios
artificiais, que através de sua estrutura e suas interligagdes procuram fazer com que as
maquinas venham a ter um comportamento ‘quase’ humano. Isto €, essas redes
permitem que as maquinas ‘aprendam’ e retenham informacdes [Tafner1995].

De acordo com [Cabenal997], as redes neurais artificiais sao conjuntos de nds
(neurdnios) conectados. Os neurdnios sdo ligados por conexdes, cada uma com um peso
(W) associado, que corresponde a influéncia do neurdnio no processamento do sinal de
saida. Pesos positivos correspondem a fatores de reforco do sinal de entrada, e pesos
negativos correspondem a fatores de inibi¢dao [Hertz1990].

Para [Yuceer1993], as redes neurais artificiais sdo modelos computacionais
com inspiragdo na estrutura do cérebro humano. Uma rede neural € constituida por
diversas redes que atuam paralelamente, onde em cada uma delas existem unidades de
processamento simples denominadas neurdnios artificiais.

O funcionamento de um neurdnio € mostrado na Fig 2.3. As entradas dos
neurdnios sao valores provindos do ambiente externo ou da saida de outros neurdnios

existentes; associado a cada valor de entrada ha um outro valor: o peso da entrada. E

realizado um somatério da multiplicacdo das entradas pelos seus pesos correspondentes
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e o resultado € inserido em uma fun¢do de ativacdo, a qual determinard o valor de saida
do neurdnio ([Kovacs1986], [Yuccer1993]). Dentre as funcdes de ativacdo, F(Yi), mais
utilizadas temos a linear, a semi-linear, 16gica, tangente hiperbdlica, sino e sigmoéide

[Cavalcanti1998].

i ) Zi
WiN o
. Ei <> 0, novo ajuste de pesos Ei=Si-Zi i<=o0o,
XN < neurdnio treinado

Figura 2.3 — Modelo de um neurdnio artificial

As redes neurais funcionam basicamente em duas etapas, a fase de treinamento
e a de teste. Na primeira fase sdo fornecidas a cada neur6nio ‘i’ as entradas ‘Xi’s’ e os
pesos ‘Wi’s’ correspondentes a cada uma destas. Nesta fase € sabido o valor desejado
de saida do neurdnio (Si).

Ao calcular Yi (somatério do produto das entradas Xi’s pelos respectivos
pesos Wi's ) e Zi (saida do neurdnio, calculada através de uma fungdo de ativacdo
F(Y1)), € feita uma verificacao se Zi € igual a Si (o valor desejado). Na verdade, calcula-
se o erro existente na saida do neurdnio: Ei = Si — Zi. A existéncia de erro significa que
o neurdnio ainda ndo produziu a saida (Zi) que se espera (Si). Assim, € realizada uma
modificacdo no valor dos pesos de cada entrada, de acordo com alguma equacao, e
consequentemente recalculam-se os valores de Yi e Zi e faz-se nova verificagao de Ei.
O processo terminard quando Ei for menor ou igual a um limiar previamente
estabelecido (6). Caso Ei continue maior que esse limiar, o processo de ajuste dos pesos
continuara ([Kovacs1986], [Cavalcanti1998], [Hertz1990]).

Depois que os pesos dos neurdnios estiverem ajustados (fase de treinamento),
podemos dizer que a rede neural reteve um conhecimento sobre os elementos de
entrada. A partir de entdo, pode-se iniciar a fase de teste, a qual consiste no processo de
inserir diferentes elementos nas entradas Xij da rede neural e esperar que a rede calcule

a saida correta.
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Como dito previamente, uma rede neural engloba véarios neurdnios que estdo
dispostos conforme uma determinada arquitetura. Dentre as principais arquiteturas de
redes neurais existentes, podemos destacar as redes neurais multicamadas com
propagacdo direta e as redes recorrentes ([Kovacs1986], [Tafner1995], [Krose1995]).

Uma rede neural multicamada, ilustrada na Fig 2.4, possui, entre as camadas
de entrada e saida, uma ou mais camadas denominadas ocultas. Os neurdnios que se
situam nessas camadas sdo chamados de neurdnios ocultos. Nesse modelo de rede, um
neurdnio de uma camada estd conectado a todos os neurdnios da préxima camada, e o
fluxo de dados é num unico sentido (propagacao direta) [Cavalcanti1998].

Especificamente, as redes neurais multicamadas com propagacdo direta tém
demonstrado uma grande eficicia no reconhecimento de padrdes visuais € no controle

de processos, e sao também conhecidas como redes neurais artificiais de Humelhart.

O——O—___
OClasseA
O=SZ30

O O ~___» O Classe B
_—

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Figura 2.4 — Rede neural multicamada com propagacao direta

Diz-se que a rede é de propagacdo direta porque cada neurdnio ‘i’ de uma
camada transmite seu valor de saida (Zi) para uma entrada da camada posterior.

A rede da Fig 2.4 é totalmente conectada, pois todos os neur6nios de uma
camada comunicam-se com todos os neurdnios da camada adjacente posterior. Existem
também as redes parcialmente conectadas onde isto ndo acontece.

As redes neurais recorrentes, também chamadas de redes neurais de Hopfield,
apresentam comportamento dindmico e fluxo de dados multidirecional devido a
integracao total dos neur6nios, desaparecendo assim a idéia das camadas bem distintas.
Com isso, seu funcionamento é mais complexo, havendo certas complicacdes, seja na

fase de aprendizado quanto na fase de testes. Seu uso € direcionado a problemas de
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minimizacdo e otimizacdo, como por exemplo, descobrir o melhor percurso para um
veiculo chegar ao seu destino [Krosel995]. Tais modelos de redes sdao também
utilizados no reconhecimento de padrdes visuais, bem como em problemas NP

completos [Cavalcanti1998]. A Fig 2.5 ilustra uma rede neural recorrente.

Figura 2.5 — Rede neural recorrente totalmente conectada

Para realizar o treinamento das redes neurais multicamadas com propagacao
direta, o algoritmo mais utilizado é o de “back propagation” ([Cabenal997],
[Rummelhart1986]). Este algoritmo ilustra a maneira pela qual os erros sao transmitidos
da camada de saida até a camada de entrada da rede, a fim de ajustar os pesos. Vdarios
trabalhos o utilizam para o reconhecimento de padrdes, dentre eles temos [Yuccer1993],
[LeCun1995], [Veloso1998]. O maior problema desse algoritmo € o longo processo de
treinamento. Ele pode também resultar em uma taxa de generalizacdo ruim, pois nao ha
garantias de que os minimos globais de erro (Ei <= &) sejam encontrados. Em outras
palavras, algumas vezes, dependendo dos pesos iniciais, da curva de aprendizado e dos

dados de entrada, a rede neural artificial pode até nao aprender [Kroer1995].

2.2.1 Aprendizado de redes neurais

Um algoritmo de aprendizado é um conjunto de regras bem definidas para a
solucdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais e eles diferem
entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados [Tafner1995].

No trabalho de [Yuceer1993], é utilizada uma rede multicamadas com
propagacdo direta para fazer o reconhecimento de caracteres alfabéticos manuscritos. A

camada de entrada da rede € constituida de um ntimero de nds igual ao nimero de pixels
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da imagem digitalizada do simbolo a ser reconhecido. O numero de nds na camada de
saida € igual ao nimero de caracteres alfabéticos existentes, neste caso 26 (alfabeto
inglés, de A a 7).

Em [Veloso1998], todas as imagens de caracteres numéricos manuscritos a
serem reconhecidas sdo matrizes de tamanho 16x16 (256 pixels). O tamanho da matriz
foi padronizado porque a drea em que a rede neural deve atuar, durante a fase de
treinamento, € a regido onde a matriz se encontra, pois caso existam muitos pixels fora
dessas regides, o desempenho da rede neural pode ser muito prejudicado.

Esse nimero para normalizacdo, 256 pixels (16x16), foi escolhido de forma a
ndo prejudicar o desempenho durante o treinamento da rede neural, caso fosse escolhido
um nuimero muito grande de pixels, pois, desta forma, existiriam muitas entradas na
rede neural, ocasionando uma demora para ajustar os pesos da mesma. Em
contrapartida, se o nimero de pixels para normalizacdo fosse muito pequeno haveria
uma perda muito grande de informagdo, pois transformar um caractere com, por
exemplo, 20 linhas e 22 colunas (20¥22=440 pixels), em um caractere com 6 linhas e 6
colunas (6*6=36 pixels) acarretaria muitas distor¢des topoldgicas nos caracteres.

Apés essa normalizacdo, em [Velosol998], cada matriz 16x16 foi
transformada em cinco matrizes de tamanho 4x4 (16 pixels), aplicando-se os gradientes
de Kirsch [Suen1992]. Essas mdscaras foram utilizadas a fim de capturar, para cada
pixel, a presenca de segmentos de linhas em uma dada direcdo (vertical, horizontal,
diagonal a direita e diagonal a esquerda). Entdo, usando as mdscaras de Kirsch, foram
geradas, para cada caractere, 4 matrizes 4x4 (16 pixels) contendo caracteristicas
direcionais. A quinta matriz 4x4 usada foi extraida através da normalizacdo a partir da
imagem 16x16 original, a fim de contar com caracteristicas globais do caractere. E sao
esses 80 (5 x 16) pixels que constituem as entradas dos 80 neurdnios da camada de
entrada da rede neural, que juntamente com os 80 neurdnios da camada oculta terdo os
pesos de suas interconexdes ajustados a fim de classificar uma determinada matriz
binaria em uma das 10 classes (0 a 9) de numerais existentes. Portanto, a camada de
saida ainda contém 10 neurdnios, os quais representam as 10 classes possiveis
[Veloso1998].

Nos testes realizados em [Veloso1998] foram criados dois subconjuntos do
conjunto de imagens digitalizadas de digitos, denominados conjunto de treinamento e

conjunto de testes, respectivamente. O conjunto de treinamento foi utilizado para
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realizar o treinamento da rede neural artificial. Ou seja, cada digito (imagem) foi
inserido na camada de entrada da rede, e apds algumas interacdes os pesos das ligagcdes
da rede foram ajustados de forma a gerarem na camada de saida o resultado correto, isto
€, a classificacdo correta do digito. O algoritmo de [Rummelhart1986] treinou a rede
(isto é, ajustou os seus pesos). Uma vez a rede treinada, o conjunto de testes lhe foi

submetido para testar a sua capacidade de reconhecer caracteres numéricos manuscritos.

2.2.2 Avaliacio das redes neurais

Embora as redes neurais apresentem excelentes resultados quando aplicadas no
reconhecimento de caracteres manuscritos, conseguindo em muitos trabalhos taxas de
acerto maiores que 90%, alguns problemas persistem. O tempo de treinamento de uma
rede neural é extremamente longo para a maioria das aplicagdes de uso préatico, como o
¢ o reconhecimento de caracteres. Em [LeCun1995], existem treinamentos realizados
com 60.000 caracteres manuscritos, em uma maquina SPARC 10, utilizando-se
classificadores baseados em redes neurais que chegam a demorar 35 dias.

H4 também certos tipos de padrdes, como os envolvidos em séries temporais,
que demandam uma grande necessidade de pré-processamento, dada a complexidade da
andlise e classificagdo dos padrdes em questdo [Kovacs1986].

Também € necessdria uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede
para diminuir o tempo necessdrio de treinamento [Kovacs1986]. A rigor, tal tempo pode
tender ao infinito!

Alguns modelos de redes neurais falham em convergir, ou seja, ndo
conseguem gerar um nivel estdvel dos pesos para realizar a predicdo correta dos dados.
Este problema decorre do fato de haver, por exemplo, muito ruido nos dados de entrada.
No caso do reconhecimento de caracteres manuscritos, esses ruidos seriam caracteres
totalmente diferentes do convencional, caracteres ‘bizarros’, 0s quais certamente
estariam presentes em bases de dados reais, exigindo, portanto, uma eliminacdo
(limpeza, filtragem) prévia desses caracteres [Cabenal997].

Nao hé regras gerais para se determinar o volume de dados de entrada para o
treinamento, quantas camadas ocultas devem ser utilizadas, a melhor estratégia de
treinamento, que percentagem de dados deve ser destinada ao treinamento e ao teste da
rede; esses parametros sO podem ser estabelecidos através de bom-senso, experiéncia

com redes neurais e com o processo de tentativa-e-erro ([Hertz1990], [Kovacs1986]).
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2.3 Sistemas hibridos

Uma outra abordagem para se implementar sistemas que fazem
reconhecimento de caracteres manuscritos é a utilizacdo de sistemas hibridos (redes
neurais e algoritmos sintdticos trabalhando em coopera¢ao), pois segundo [Lixin1999],
a combinacdo de diferentes classificadores permite que se capture as diferentes
informagdes que cada um dos classificadores conseguem extrair. [Lixin1999]
implementa um classificador que engloba outros quatro classificadores (trés deles
baseados nas caracteristicas topoldgicas de seus caracteres e um baseado em redes
neurais), conseguindo resultados excelentes, com acertos de 96%.

Seguindo esta abordagem hibrida, em [Leel999] é apresentado um sistema
que, num primeiro momento, procura fazer o reconhecimento dos caracteres a partir de
suas caracteristicas topoldgicas e da distribuicao de pixels na imagem. Quando um dos
diversos caracteres de teste ndo consegue ser reconhecido através destas caracteristicas,
devido as deformacdes encontradas no numeral, o processo de classificacdo €
desempenhado por uma rede neural de Hopfield ([Cavalcantil998], [Tafner1995],
[Kovacs1986]). Desta forma, o sistema hibrido extrai tanto as caracteristicas dos
algoritmos sintaticos quanto das redes neurais para fazer o reconhecimento. Nesse
trabalho, [Leel999] conseguiu atingir uma taxa de reconhecimento de caracteres
manuscritos em torno de 92%.

Nos trabalhos apresentados em [Lixin1999] e [Leel1999], foi necessario usar
duas fases de treinamento, uma para extrair caracteristicas topoldgicas dos caracteres,
permitindo a elaboragdo de um algoritmo sintético, e a outra fase utilizando uma rede
neural.

No capitulo 5, serdo apresentadas taxas de reconhecimento de caracteres
manuscritos utilizando algoritmos sintdticos e redes neurais, para efeito de comparagao
com 0 nosso sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos, baseado em regras

de associacdo.
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Capitulo Trés

Descoberta de Conhecimento com
Data Mining

E extraordindria a quantidade de dados que dispomos nos dias atuais. Esses
dados tém sido armazenados em bases de dados gigantescas, as quais vém crescendo
assustadoramente, pois novas tecnologias tém permitido tal expansdo. Dentre estas
tecnologias, podemos destacar a leitura do cédigo de barras de diversos produtos,
facilitando e acelerando a insercdo de uma gama de dados nas bases atuais; a Internet,
cuja dinamica e ubiqiiidade tém permitido, as diversas organizag¢des, armazenar dados
sobre clientes, produtos, compras, vendas, etc, de maneira extremamente pratica, através
dos “web browsers”; a tecnologia de ‘“data warehousing”, permitindo integrar
diferentes bancos de dados; a evolugdo do “hardware”, propiciando discos rigidos cada
vez mais velozes e maiores, e computadores com alto desempenho.

Todavia, como processar esta quantidade incomensurdvel de dados,
transformando-os em informacdes valiosas? Embora o armazenamento de dados tenha
crescido assustadoramente, nao temos testemunhado técnicas computacionais que nos
ajudem a analisar esses dados acumulados. E inconcebivel que um gerente tenha em
suas maos somente planilhas e consultas ad-hoc, a fim de extrair informacdo
‘proveitosa’ de um grande volume de dados [Fayaad1998].

Assim, embora a tecnologia de armazenagem de dados tenha evoluido
significativamente mais que a tecnologia de recuperacao de informagdes, € inevitavel o
aparecimento de técnicas e ferramentas de recuperacdo muito mais eficazes, a fim de
atender as necessidades de usudrios como gerentes de negdcio, “decision makers” e
executivos em geral, ou de qualquer outro usudrio que precise de uma informac¢ao mais
apurada.

E este o foco de uma nova tecnologia de informdtica, a Descoberta de

Conhecimento em Base de Dados (“Knowledge Discovery in Databases” — KDD).



KDD ¢ uma das areas que recebe mais atencdo dos pesquisadores, com o propodsito de
extrair informacOes gerenciais de, possivelmente, diversas bases de dados

[Feldens1997a].

3.1 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados: Conceitos

Descobrir conhecimento significa extrair, de grandes bases de dados, sem
nenhuma formulacdo prévia de hipéteses, informacdes desconhecidas, vdlidas e
aciondveis, que podem ser utilizadas para a tomada de decisdao [Cabenal997].

Informacgdo desconhecida significa geracdo de um conhecimento que ndo é
intuido, um conhecimento totalmente novo, provocando, as vezes, surpresa. Podemos
citar, para ilustrar, o famoso exemplo de uma rede de supermercados, na qual se
descobriu que havia um aumento considerdvel nas vendas de fraldas e cervejas nas
sextas-feiras a noite (conhecimento este que faz uma associagdo entre os itens de
venda). Esta informac¢do € muito mais valiosa do que descobrir que os carros de luxo
sdo comprados por pessoas ricas e idosas, ja que tal informacao é de conhecimento geral
[Mongiovil998].

A busca por informacdes vélidas estd intimamente ligada ao conhecimento do
negdcio. A extracdo de conhecimento em grandes bases de dados tende a gerar um
nimero muito grande de associagdes entre os seus itens. Logo, muita informacao
espuria também é produzida por um sistema KDD. Se uma cadeia de lojas resolve
buscar associacOes entre os itens que ela vende, certamente haverd associagdes entre
itens que fardo sentido, e outras que nao fardo [Mongiovi1998]. Portanto, é necessario,
apos a fase final de um processo KDD, uma compreensdo da informag¢do gerada, a fim
de extrair as associacdes realmente relevantes para a empresa [Cabenal997].

Por dltimo, as associagdes descobertas, ou outros tipos de conhecimento,
precisam ser aciondveis. Em outras palavras, € necessario que possam ser realizadas
acoes simples para que o conhecimento gerado seja traduzido em vantagem aos
negécios da empresa. O conhecimento da associacdo entre fraldas e cervejas poderia
fazer com que os produtos fossem colocados em prateleiras préximas, ou quem sabe,
gerar um desconto para s6 um desses produtos, mantendo o pre¢o do outro um pouco

mais elevado.
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A fim de obter conhecimento util, compreensivel, relevante, vdlido e
acionavel, deve ser utilizado um processo de descoberta de conhecimento, o qual serd

explicado na préxima se¢ao.

3.2 O Processo de Descoberta de Conhecimento

O processo de KDD ¢ interativo, pois permite que os usudrios tomem decisoes
no sistema, e iterativo, porque envolve numerosas etapas, podendo haver retorno a
etapas anteriores [Feldens1997a]. A Fig 3.1 mostra a seqiiéncia de etapas de um ciclo do
processo de KDD [Cabenal997].

A primeira etapa do processo € a determinacdo dos objetivos do negdcio, as
trés proximas etapas, selecdo, pré-processamento € transformacdo compdem o que se
chama preparagdo de dados. Data mining € o coragdo do processo de KDD, situado
entre a preparacdo de dados e a andlise e assimilacdo dos resultados. A seguir,

descreveremos cada uma das etapas de um ciclo deste processo.

Baze Dados Dados Dados Informagie | Conhecirmento
de dados | selecionados | pre- transformades| extraida assumlado
processados

-

@ el "
A= s I N -, 2L dpE
@@ 1 Oy

L L L 3 v

selecio pré transformacio  garimpagem ans{llse e

tocessamento S
F assitrilacdo

Figura 3.1 — Etapas de um processo de KDD

3.2.1 Determinacao dos Objetivos do Negocio

Como ocorre em todo projeto que almeje o sucesso, € necessario, em primeira
instancia, analisar e definir os objetivos do negdcio. Para isso, € estritamente necessaria
a presenga de analistas que conhe¢cam profundamente o negécio. Definidos os objetivos,
um analista de dados pode, em primeiro lugar, julgar se a tecnologia de KDD os

atingird, para que depois possa traduzi-los em uma aplicacio. E estritamente importante

Descoberta de Conhecimento com Data mining 21



responder a seguinte pergunta: serd que a descoberta de conhecimento € a tecnologia
adequada para as intenc¢des do negdcio?

Nessa fase do processo de KDD, é preciso também analisar a relagdo custo-
beneficio para se aplicar essa tecnologia, ja que € muito dificil quantificar os beneficios
de KDD devido a sua caracteristica de exploracio em busca de informacgdo
desconhecida.

Analisadas essas questdes e julgando-se KDD a solugc@o para o problema,

parte-se entdo para a proxima fase do processo: a preparagao dos dados.

3.2.2 Preparacao de Dados

Inseridas nesta etapa estdo trés atividades: a selecdo, o pré-processamento € a

transformacgao de dados.

» Selecdo de Dados: nesta etapa do processo de KDD, e consoante com 0s

objetivos do processo, sdo identificadas as bases de dados, e quais varidveis e exemplos
de dados devem ser extraidos para a fase de data mining (préxima fase). Por exemplo,
ao extrair associagdes entre compras de clientes, alguns dados poderiam ser descartados,
por ndo terem representatividade ao alvo de interesse, tais como endereco, telefone e e-

mail, entre outros ([Fayyad1996], [Cabenal997]).

» Pré-processamento de Dados: em geral, as bases de dados existentes ndo

estdo adaptadas para a aplicacdo de algoritmos de data mining sobre elas, pois na
maioria das vezes, quando foram concebidas ndo se pensava em executar esta tarefa
sobre os dados, ou seja, eles nao foram capturados e modelados para os propdsitos desta
tecnologia.

Além disso, como os dados podem vir de vdrias bases, ndo
necessariamente consistentes, impde-se remover as inconsisténcias e integra-los, tendo
para isso que resolver véarios conflitos tipicos de integracdo de dados [Mongiovi1998].

Portanto, nesta fase, procura-se identificar e, se possivel, eliminar
campos da base de dados contendo ruidos e auséncia de valores. Dentre alguns
exemplos de campos com problemas temos: idades com valores absurdos (idade = 899
anos), renda negativa (saldrio = -3899,00), nimero de filhos negativo (numfilhos = -3),

nome da cidade ausente, etc. Geralmente os valores desses campos surgem devido as
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falhas no momento de digitacdo dos dados, ou porque essas informacdes nao eram
conhecidas no momento da entrada dos dados ([Fayyad1996], [Cabenal997]).
E importante salientar que o resultado desta etapa é, em geral, um

arquivo completamente distinto das bases de dados originais.

» Transformacdo de Dados: existem diversos algoritmos de data mining,

cada um necessitando de uma entrada especifica. A finalidade desta etapa, entdo, é
transformar os dados que foram pré-processados na etapa anterior, de modo a tornéa-los
compativeis com as entradas desses algoritmos.

Dentre essas transformacdes podemos citar conversdes de dados, criagao
de novas varidveis, categorizacdo de varidveis continuas, entre outras tarefas
([Cabenal997], [Damsels1996]). Por exemplo, vamos supor que a entrada de um
algoritmo de data mining receba as idades dos clientes de uma empresa. Entretanto, a
base de dados de estudo s6 tem as datas de nascimento dos clientes, portanto, faz-se
necessaria a realizacdo de uma transformacdo sobre esses dados, adequando-os a

entrada do algoritmo.

3.2.3 [Etapa de data mining

Existem diversas tecnologias de data mining. Este passo do processo
caracteriza-se pela escolha e aplicacdo do algoritmo ou algoritmos de data mining, de
acordo com o método adequado ao problema que estd se resolvendo. Entre os principais
métodos existentes pode-se citar regras de associacdo, regras de classificagdo,
“clustering” (agrupamento), entre outros.

Para regras de associagdo tem-se a seguinte familia de algoritmos:
LargeltemSets [Agrawall993], Apriori e AprioriTid [Agrawall994],  Partition
[Savasere1995], Regras de Miiltiplos Niveis [Han1995], entre outros ([Srikant1996],
[Yen1996]). Para regras de classificagdo destacam-se ID3, PRISM, ADEX, IDRT,
RPRISM ([Mongiovil995], [Mongiovil992]), C4.5 [Quinlan1993], C5 [See5_1999],
Sipina [SipinaPro1998]. E finalmente para algoritmos de “clustering”, temos Métodos
baseados em Particoes e Métodos Hierdrquicos [Mongiovil998].

Nesta pesquisa nos detivemos nas regras de classificacdo e nas regras de

associacdo, que serdo explicadas nas secoes 3.3.1 e 3.3.2, respectivamente.
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3.2.4 Analise e Assimilaciao dos Resultados

Nesta etapa, ¢ de suma importancia a presenca de um conhecedor do dominio
onde se estd aplicando o KDD, pois a seguinte questdo deve ser respondida: o
conhecimento gerado € util, valido, relevante e aciondvel? Se a resposta nao for

satisfatoria, entdo poderd ser necessario repetir todo ou parte do processo de KDD.

As etapas do processo de KDD consomem esforcos diferentes. A fase de
preparacao de dados é a maior consumidora de esfor¢co computacional e tempo

[Cabenal997]. A Fig. 3.2 ilustra a diferenca entre os esforcos das etapas do processo.

10% et 20% ) . .
\ [0 Determinacdo dos Objetivos do Negocio

10%

E Preparacao dos Dados
O Data Mining

Analise dos Resultados

60%

Figura 3.2 — Percentagem de esfor¢o para cada etapa do processo de KDD

Na seqiiéncia concentraremos nossa atengdo na etapa de data mining.

3.3 Data mining

Como comentamos na sec¢ao anterior, data mining, ou mineragdo de dados, ou
ainda garimpagem de dados, é apenas uma etapa de todo o processo de descoberta do
conhecimento.

Data mining integra diversas dreas, principalmente estatistica, inteligéncia
artificial e banco de dados. Esta afirmacao é coerente, pois ao analisarmos os algoritmos
de data mining, verificamos que os mesmos utilizam-se de diversas medidas estatisticas
a fim de fazer, por exemplo, classificagdes e/ou relacionamentos entre os itens de uma
base de dados. Eles fazem uso também de métodos e algoritmos de indugdo estudados

na Inteligéncia Artificial e sdo aplicados, geralmente, em um grande conjunto de dados
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armazenados. A Fig 3.3 ilustra a interdisciplinaridade da tecnologia de data mining
[Freitas1998b].

Qualquer algoritmo que gere um padrio a partir de dados é um algoritmo de

/N
\/

Banco de
Dados

data mining [Fayaad1998].

Inteligéncia

Artificial

Figura 3.3 — Data mining e sua interdisciplinaridade

Até pouco tempo atrés, as ferramentas que se utilizavam de algoritmos de data
mining eram de dificil utilizacdo porque ndo tinham uma interface amigavel com o
usudrio, exigindo do mesmo, conhecimentos em dreas como estatistica. Uma ferramenta
de data mining deve oferecer ao usudrio, basicamente, uma escolha dentre os diversos
algoritmos de data mining existentes, capacidade de crescimento (‘“‘scalability”) e um
bom desempenho, além de proporcionar uma facilidade na visualizacao dos resultados,
auxiliando assim a interpretacio dos mesmos ([Cabenal997], [SipinaProl1998],
[See5_1999)).

Um exemplo destas ferramentas é a “Advanced Scout”, desenvolvida pela
IBM, para auxiliar os treinadores de basquete. O treinador do “Toronto Raptors”, time
de basquete da Liga Nacional Americana (NBA) ja a utiliza intensamente fazendo
consultas inteligentes aos dados sem a necessidade de grandes conhecimentos em
estatistica ou banco de dados. Ela permite ao treinador decidir onde colocar seus
jogadores para obter o méximo de eficiéncia em um jogo, decifrar as forcas e fraquezas
do time adversario, conhecer os melhores arremessadores e defensores do seu time sob
determinadas condig¢des, entre outras informacdes validas, desconhecidas e aciondveis.
A “Advanced Scout” permite ao treinador, por exemplo, que ele entre com uma
consulta em linguagem natural, tal como: qual é nosso melhor arremessador no terceiro

quarto? [Baltazar2000].
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Esta ferramenta roda localmente, mas foi projetada para possibilitar que ela
combine os dados privados do treinador com estatisticas provindas de “web sites”, de
outros times e treinadores da NBA, facilitando, desta forma, a formulacao de estratégias
para os préximos jogos [Baltazar2000].

Sistemas que se aproveitam do potencial de data mining para extrair
conhecimento de grandes bases de dados tém sido utilizados em vdrios ramos do
mercado. Podemos citar solugdes de aplicacdo de data mining em conjunto com “Data
Warehouse” ([Kimball1998], [Korth1999]), que vem sendo implementado por grandes
empresas [Scott1998]. Data mining tem estado presente também em aplicacdes de
deteccao de fraudes, aplicagdes de “marketing” (otimizando a relacdo de uma empresa
com seus clientes) e empreendimentos para andlise de investimentos e emissdao de
créditos [Indurkhial998].

Na drea de saide esta tecnologia € usada para extrair informacdes sobre os
procedimentos médicos, perfis de paciente e sobre os processos hospitalares utilizados a
fim de possibilitar a descoberta de relacionamentos dificeis de se perceber, problemas
com a qualidade de servigo, além de fraudes [Feldens1997b].

Em aplicagdes bancdrias, data mining também tem sido objeto de estudo,
permitindo aos bancos uma melhor compreensdo do perfil financeiro de seus clientes
[Scott1998]. Por exemplo, o Banco de Montreal tem extraido o comportamento de seus
clientes e também tem tomado decisdes estratégicas de negdcio através da garimpagem
dos seus ‘terabytes’ de dados [Montreal1999].

Existem diversos problemas onde KDD se aplica, dentre os quais podemos
citar: deteccdo de desvio, classificacdo, regras de associacdo, clustering, regressdo,
visualizagdo, entre outros [Indurkhial998]. Para cada um dos problemas citados
anteriormente, foram projetados diversos algoritmos de data mining. Nesta secdo,
descreveremos a classificacdo e nos aprofundaremos no algoritmo apriori, utilizado para

extracdo de regras de associagdo.

3.3.1 Classificacao

Dado um conjunto de classes C={Cj, Cy,..., C;,} € um banco de dados contendo
um conjunto de exemplos E={E;, E,,..., E,}, onde cada Ej contém ‘k’ atributos, a

técnica de classificagdo procura mapear um exemplo Ep ¢ E em uma das classes de C.
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Basicamente, esta técnica consiste em criar um modelo de classificacdo,
denominado classificador, a partir de um conjunto de registros existentes (exemplos),
para que ele possa ser utilizado posteriormente, para classificar outros exemplos de
classe desconhecida. Um método eficiente para produzir classificadores € gerar drvores
de decisdo ou regras de classificacdo [Fayyad1996].

Em problemas de classificacdo, devemos ter a presenca de dois conjuntos de
dados: o de treinamento e o de teste. O primeiro contém varios exemplos, onde se
conhece a que classe pertence cada um deles. O algoritmo de classificagdo entdo,
procurard extrair, a partir do conjunto de treinamento, uma arvore de decisdo para
permitir que um exemplo de teste possa ser classificado como uma determinada classe.
Estabelecida a arvore, todo o conjunto de teste serd utilizado para verificar a acurécia do
sistema.

Um algoritmo ja cldssico para gerar arvores de decisdo é o ID3
[Mongiovil998]. Ele ‘varre’ todos os dados (exemplos) de treinamento e comega a
construir a arvore a partir de sua raiz. Inicialmente, € escolhido um atributo ‘a’, com a
melhor funcdo de avaliacao (fungdo esta que deve gerar um subconjunto de dados com a
maioria dos exemplos pertencentes a mesma classe), para particionar esses dados. Para

3

cada valor ‘¢’ do atributo ‘@’, um ramo ‘r’ € criado junto com o correspondente
subconjunto de dados que possuem o valor de ‘a’ igual a ‘i’. Assim, para cada ramo ‘r’,
¢ criado um né ‘m’ na arvore que poderd ser uma classe (caso todos os exemplos
analisados tenham ‘a’ igual a ‘i’ e representem a mesma classe) ou um outro atributo ‘a’
(se algum exemplo de ‘a’ igual a ‘i’ representar classes diferentes) para se fazer nova
particdo. O algoritmo € executado recursivamente em todas aqueles nds que nao
representarem uma classe.

Exemplificando, imaginemos que uma institui¢do financeira tenha interesse
em descobrir classes de clientes ‘confidveis’ (clientes cujos empréstimos apresentam um

baixo risco de prejuizo) e clientes ‘ndo confidveis’ (aqueles cujos empréstimos seriam

altamente arriscados), isto é:

confidveis =  Clientes que pagardao seu empréstimo

ndo confidveis =  Clientes que ndo pagardo seu empréstimo
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Para montar estas duas classes, € necessdrio que exista no conjunto de
treinamento um histérico sobre os empréstimos dos clientes, bem como a situagdo dos
mesmos: ‘pagos’ ou ‘ndo pagos'. O algoritmo de classificacdo faz uma varredura no
banco de dados, relacionando atributos (escolhidos, normalmente, pelo especialista)
que, de acordo com os seus valores, gerem as tais classes. Dentre estes atributos,
poderiamos citar a renda anual do cliente e o seu grau de escolaridade. Supondo que

esses atributos possam receber os seguintes valores:

Grau de escolaridade: 1° grau; 2 grau; 3 grau; Mestrado; Doutorado
Renda anual (Ra): Ra <= R$ 10.000,00 (Ra<=10)
R$ 10.000,00 < Ra <= R$ 50.000,00 (10<Ra<=50)
Ra > R$ 50.000,00 (Ra>50)

Um subconjunto do histérico de empréstimos de clientes € ilustrado na Fig

34.:
Exemplo Grau de escolaridade Renda anual | Resultado
1 Mestrado 18.000,00 Pago
2 Mestrado 6.000,00 Nao pago
n-1 Mestrado 25.000,00 Pago
n 3° grau 5.000,00 Nio Pago

Figura 3.4 — Subconjunto do histérico de empréstimos de clientes

O algoritmo de classificacdo, inicialmente, ird escolher um atributo a fim de
particionar o conjunto de clientes, e este atributo (atributo mais informativo) escolhido
deve ser aquele que produza uma arvore minima, tanto em sua altura, quanto em sua
largura. Os clientes entdo serdo divididos em grupos baseados nos valores do atributo
escolhido. A partir dai, para cada grupo, € realizada uma nova divisao dos clientes com
base nos atributos restantes [Korth1999].

Vamos supor que seja escolhido, em nosso exemplo, como atributo mais
informativo, o grau de escolaridade. Apds a escolha, € feita uma particio dos dados a

fim de montar os grupos (n6s da drvore). Por exemplo, serdo criados cinco grupos para
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as pessoas com 1° grau; 2° grau; 3° grau; Mestrado e Doutorado, respectivamente.
Finalizado este primeiro passo, escolhe-se um outro atributo para se fazer nova divisao.
Em nosso exemplo, para cada grau de escolaridade vamos dividir o grupo para cada
faixa de renda anual existente. A Fig 3.5 mostra um exemplo de arvore de decisao
gerada para o nosso exemplo.

Uma andlise da darvore da Fig. 3.5, gerada a partir do histérico dos
empréstimos, nos informa que uma pessoa que possui mestrado e ganha acima de dez
mil reais por ano € uma pessoa que cumpre (paga) com os seus empréstimos, portanto,
uma pessoa confidvel. Ainda de acordo com a figura, neste contexto, uma pessoa com o
titulo de mestrado e com uma renda anual menor que 10 mil reais ndo é uma pessoa
confidvel para se conceder um empréstimo. Tal conhecimento extraido permite ao

gerente tomar a decisdo de fazer novos empréstimos com uma maior seguranga.

Grau de Escolaridade

19 grau 3% grau
2° grau Doutarado
Mestrada

Renda Renda Renda Renda Renda

- . ~ s - N

- i - b - kS
- i - S - ~
-~ s -~ T -

(Ra<=10) 71 0<Ra<=s0) (Ra=50)
nao confiavel confidvel confidvel

Figura 3.5 — Arvore de decisdo gerada a partir dos valores no Banco de Dados

Note que cada né da arvore separa os dados em grupos com base nos valores
dos atributos e, além disso, € importante salientar que os ramos da arvore podem crescer
de maneira diferente [Korth1999]. Este ultimo fato ocorre porque, por exemplo, para
um determinado grau de escolaridade como o de 1° grau pode ocorrer de nem existir
empréstimos realizados a clientes com tal atributo. Na realidade, isso significa que o
dominio nao foi modelado adequadamente.

As arvores de decisdo apresentam dois grandes problemas: o problema

sintdtico e o problema semdantico.
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O problema sintético das drvores de decisdo esta relacionado ao seguinte fato:
todas as regras geradas a partir de uma arvore terdo que conter o atributo raiz em seu
antecedente [Mongiovil992]. Em nosso exemplo, ji que grau de escolaridade foi o
atributo raiz escolhido, nao ha como se ter uma regra como Se Ra > 50 entdo confidvel.
Além disso, caso o atributo raiz seja mal escolhido, ele influenciard as demais regras
geradas.

O problema semantico diz respeito ao fato de as regras extraidas sobre o
conjunto de treinamento nao levar em conta nenhum conhecimento semantico sobre os
atributos, ou seja, como a base de dados ilustra apenas um subconjunto do dominio em
que se esta trabalhando, casos raros podem existir neste universo de dados, provocando
a geracdo de regras irrelevantes e, consequentemente, indteis [Mongiovil995]. Em
[Gomes88], ao criar um sistema especialista para ginecologia, aplicando-se o algoritmo
ID3 sobre os atributos existentes de um fichdrio médico, foi encontrada a seguinte regra:
Se idade=crianca entdo vaginite. Isto aconteceu porque haviam poucas criangas no
conjunto de treinamento e, por coincidéncia, todas estavam com vaginite, portanto
temos um caso raro que gera uma regra irrealista.

Existem algoritmos de classificacido que, ao invés de montarem uma arvore de
decisdo, expressam o conhecimento extraido através de regras do tipo Se...entdo... ou
X, Y = Z. Para exemplificarmos tais regras, a Fig. 3.6 mostra as regras geradas a partir

da 4rvore da Fig 3.5.

...Se (Grau de Escolaridade = Mestrado) e (Ra <= 10) = nao confidvel
Se (Grau de Escolaridade = Mestrado) e (10 < Ra <= 50) = confiavel

Se (Grau de Escolaridade = Mestrado) e (Ra > 50) = confiavel...

Figura 3.6 — Regras extraidas a partir de um conjunto de exemplos

Dentre os algoritmos de classificagdo mais conhecidos, podemos citar os
algoritmos da familia TDIDT (ID3, e suas evolucdes: ID3X, ADEX, IDRT, C4.5, C5), e
os da familia ndao TDIDT (PRISM, RPRISM e ISREG) ([Quinlan1993],

[Mongiovil995], [See5_1999]). Alguns destes ainda possuem os problemas sintdticos

Descoberta de Conhecimento com Data mining 30



e/ou semanticos descritos acima, e outros tais como o ISREG e o RPRISM resolvem
estes problemas.

A técnica de classificacdo é uma das mais usadas na fase de data mining. Além
de criar classificadores com arvores de decisdo e regras de classificagdo, hd também
classificadores gerados a partir de redes neurais (ja discutidas no capitulo 2), sendo

esses ultimos muito utilizados no reconhecimento de caracteres manuscritos.

3.3.2 Regras de Associacao

Uma regra de associagdo € definida como: Se X entdo You X = Y, onde Xe Y
sdo conjuntos de itens e X N'Y = . Diz-se que X € o antecedente da regra, enquanto Y
€ 0 seu conseqliente.

Um algoritmo baseado em regras de associa¢do consiste em descobrir regras
desse tipo entre os dados preparados para a garimpagem. Medidas estatisticas revelam a
freqiiéncia de uma regra no universo dos dados garimpados. Por exemplo, encontrar a
seguinte associa¢ao {mercurio, gaze, esparadrapo} = {algodao} (0,78), significa dizer
que 78% dos clientes que compram mercurio, gaze, esparadrapo também compram
algodao. Assim, o gerente de uma farmécia pode veicular campanhas publicitdrias
utilizando estes produtos, dispd-los em lugares préoximos na prateleira, entender o
porqué de uma possivel queda nas vendas de alguns dos produtos, entre outras
conclusoes [Carvalho1999b].

Muitos algoritmos foram desenvolvidos com o objetivo de descobrir regras de
associacdo entre itens de dados. Citamos: LargeKltemSets [Agrawall993], Apriori
[Agrawall1994], AprioriTid [Agrawal1994], Partition [Savasere1995] e Multiple Level
(ML-T2L1) [Srikant1996]. Desses, o mais utilizado € o apriori, sendo que os demais, ou

sao extensdes dele, ou o utilizam. Concentrar-nos-emos no algoritmo apriori.

Algoritmo Apriori

Vamos considerar um fragmento dos dados de uma farmacia, preparados para
a fase de data mining (Tab. 3.1).

O arquivo é em forma de tabela, com trés colunas representando itens de
venda ou produtos. Cada linha da tabela representa uma transacdo de venda a um

cliente, a primeira coluna da tabela contendo os identificadores das transacdes. Dada
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uma transacdo de um cliente, o cliente terd comprado esparadrapo, por exemplo, se o
valor da coluna Esparadrapo (E) para a determinada transacdo for 1, caso contrario ela
estard marcada com 0.

Por exemplo, ao olharmos a Tab. 3.1 verificamos que na transag¢do 2 o cliente
comprou esparadrapo e algoddo e ndo comprou mercurio, j4 que as colunas que

representam estes itens estdo marcadas com ‘1°, ‘1’ e ‘0’, respectivamente.

Tabela 3.1 — Tabela de transa¢des de venda a clientes

Transacao Algodao (A) Esparadrapo (E) | Mercuario (M)
1 1 1 0
2 1 1 0
3 1 1 1
4 1 1 1
5 1 1 1
6 1 1 1
7 0 1 1
8 1 1 1
9 1 0 1
10 1 1 1

O algoritmo Apriori, apresentado detalhadamente no Anexo I, trabalha
basicamente fazendo uma varredura sobre o arquivo, a fim de gerar todos os conjuntos
de combinacdes de valores de colunas que aparecem no arquivo. Posteriormente, sao
considerados apenas aqueles conjuntos que aparecem no arquivo com uma freqiiéncia
ndo menor que um valor minimo pré-fixado, gerando o denominado conjunto G de
grandes conjuntos. A medida da freqiiéncia de um elemento do conjunto G é chamada

de suporte, assim definido:

N° de registros do arquivo que contém os elementos do conjunto X

Suporte(X) = 3.1

N° total de registros do arquivo

Quando procura-se descobrir regras de associacdo, € necessario definir um

.. i N . .
suporte minimo (supmin') para as regras. Referente a Tab. 3.1, considerando supmin
igual a 0,6, {E} é um elemento do conjunto G de grandes conjuntos porque seu suporte

€ 0,9 (em dez linhas, nove tém valor 1), maior que o minimo, portanto.
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O conjunto { AE } também € um elemento do grande conjunto G porque estes
dois itens foram comprados juntos em 8 transacdes das 10 existentes. Para supmin igual

a 0,6, os demais grandes conjuntos que formam o conjunto G sdo mostrados na Fig 3.7

(a) (b) (¢).

[Coluna Suporte Coluna | Suporte Coluna | Suporte
A 0,9 AE 0,8 AEM 0,6
E 0,9 AM 0,7
M 0,8 EM 0,7
(a) (b) ()

Figura 3.7 — Elementos do conjunto G de grandes conjuntos, com um, dois e trés itens

Ap6s a geracdo do conjunto G dos grandes conjuntos, € necessario extrair as
regras de associagdo sobre cada elemento de G, com um fator de confianga minimo

(Cmin):

VY X, se suporte(X Y) / suporte (X —Y) 2 Cpin, entdo gera aregra X — Y =Y,

onde o fator de confianca de uma regra R: X = Y, é definido como:

Confianca(R) = N°deregistroscom Xe Y

: (3.2)
N° de registros com X

O fator de confianca de uma regra denota o quanto o antecedente e o
conseqiiente desta estdo relacionados (mais precisamente, o quanto X-Y e Y estdo
relacionados). Supondo um fator de confianga minimo de 0,8 para o nosso exemplo,
teriamos como validas apenas as regras sombreadas da Fig 3.8.

A regra ‘{E} = A’ tem um fator de confianca maior que o minimo (0,8),

porque o suporte de {EA} € 0,8, que dividido pelo suporte de {E}, 0,9, resulta em 0,88.

Coroldrio: Seja a regra R dada por X = Y: se IYI = 1 e todas as transagdes

tiverem o mesmo valor para o item Y, entdo Confianca(R) € igual a 1 [Carvalho1999a].

1 . sz .
supmin — menor suporte aceitdvel de um elemento do conjunto G.
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Este coroldrio denota que se o conseqiiente tiver apenas um item e este estiver

presente em todas as transagdes do banco de dados, quaisquer outros itens que estiverem

no antecedente da regra formardo uma regra com confiancga igual a 1, ou 100%. Isto

acontece porque o nimero de transacdes onde aparecem o antecedente e o conseqiiente

juntos serd igual ao nimero de transacdes do antecedente.

Regra Fator de confianca
{E} => A 0,88
{A} = E 0,88
{E} >M 0,77
{M} = E 0,87
{A} =M 0,77
{M} = A 0,87
{EA} => M 0,75
{EM} = A 0,85
{AM} = E 0,85

Figura 3.8 - Regras com fator de confianca além do minimo

Um problema do algoritmo apriori € que se o conjunto de itens e a base de

transacdes forem muito grandes, existe uma grande possibilidade de se gerar um

nimero muito grande de combinac¢des entre os itens para extrair os elementos do

conjunto G de grandes conjuntos, o que impede, muitas vezes, uma Unica leitura no

banco de transa¢des [Mongiovil998].

Dentre as principais diferengas entre regras de associagao (RA) e classificacio

(C), citamos [Freitas1998b]:

e Todos os itens em (RA) podem aparecer tanto no antecedente

quanto no conseqiiente, ja em (C), o conseqiiente € a classe predita;

¢ Em (RA), a definicdo do problema ¢é claro, encontrar todas as

regras baseadas nos valores de ‘suporte’ e ‘fator de confianca’. Em

(C), nao € tao claro que regras devem ser descobertas pelo sistema;

e Através das definicdes de ‘suporte’ e ‘fator de confianca’, em

(RA), o usudrio pode controlar a qualidade das regras descobertas,

o que ¢ muito dificil de se fazer em (C).
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e Em (C) é criado um classificador, como por exemplo, uma arvore
de decisdo que enquadrard um exemplo dentro de uma das classes
existentes. Em (RA) ndo € realizado nenhum tipo de classificacao ,
nesta técnica sdo extraidas as associacdes existentes entre 0s itens

de uma base de dados.

Vimos que os algoritmos de regras de associacdo extraem, de um conjunto de
exemplos, associagdes entre os diversos itens da base de dados. As associagdes geradas
sao aquelas contendo os itens muito freqiientes (suporte) na base de dados, com um grau
de relagdo grande entre eles (fator de confianga). O nosso interesse por algoritmos de
regras de associagdo, tais como o apriori, € utilizd-los para resolver o problema do
reconhecimento de caracteres manuscritos, gerando regras de associacdo para cada uma
das classes de caracteres manuscritos treinados. Tais regras servirdo, em nosso sistema,
para montar os padrdes de cada uma das classes treinadas, criando, desta forma, um
classificador baseado em regras de associacdo. E, a partir da definicdo do suporte,
controlaremos a qualidade dos padrdes das classes de cada um dos caracteres treinados.

Portanto, o trabalho corrente investigard a viabilidade do emprego de um
classificador baseado em regras de associagdo para o reconhecimento de caracteres
manuscritos.

No préximo capitulo, explicaremos como foram gerados esses padrdes para os
caracteres manuscritos através do algoritmo apriori. Para mais detalhes do algoritmo

apriori, recomendamos a leitura do Anexo I.
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Capitulo Quatro

Treinamento do Sistema para
Reconhecimento de Caracteres
Manuscritos utilizando Regras de
Associacao

Este capitulo é uma explanacdo sobre o funcionamento do nosso sistema de
reconhecimento de caracteres manuscritos, utilizando regras de associagdo.
Descrevemos, detalhadamente, todas as etapas do processo, relatando o porqué delas e

como foram implementadas.

4.1 Visao Geral do Sistema

O nosso sistema de reconhecimento de caracteres tem como propdsito estar
apto a classificar corretamente um caractere que lhe seja submetido. Por exemplo, se um
digito ‘9’ for apresentado ao sistema, ele deverd concluir que o digito realmente é um
‘9’. De um modo genérico, podemos identificar trés fases neste processo: a fase de
preparacdo dos caracteres, a qual procura eliminar distor¢des nos caracteres existentes,
a fase de treinamento, com o objetivo de extrair regras de associagdo (através da
aplicacdo do algoritmo apriori) a fim de formar padrdes para cada um dos caracteres € a
fase de testes, na qual é verificada a acurdcia do sistema. Como estudo de caso
utilizamos a base de dados do Cenparmi, a qual contém 17771 caracteres numéricos (de
0 a 9) manuscritos. Obtivemos esta base junto ao Prof. Jodo Marques de Carvalho do
Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Federal da Paraiba (Campus
Campina Grande).

A fase de preparacdo dos caracteres tem o objetivo de eliminar os ‘ruidos’,

caracteres ‘bizarros’, que muitas vezes encontram-se na base de dados de treinamento.



Segue-se a extragdo dos padrdes para cada um dos caracteres, isto €, um
padrdo para o digito ‘0’, outro padrdo para o digito ‘1’, e assim sucessivamente até o
digito ‘9’, e isto foi realizado através da geracdo de regras de associagdo, por meio do
algoritmo apriori.

Construidos os padrdes para cada um dos caracteres existentes, o sistema pode
classificar um caractere de entrada. Explanando melhor, o caractere que entrar no
sistema conterd um determinado padrio, o qual deverd se assemelhar a um dos padroes
criados durante a etapa de treinamento, permitindo assim que ele seja classificado. Ou
seja, 0 nosso sistema utiliza regras de associa¢ao para construir um classificador.

Com a entrada de vdrios caracteres no sistema (fase de testes), e o conseqiiente
erro ou acerto na classificacdo dos mesmos, podemos argiiir a respeito da eficicia de
nosso sistema, em comparagdo com outros existentes. A fase de testes serd tratada no

capitulo 5.

4.2 A Fase de Preparacao dos Dados

No processo de descoberta de conhecimento, esta ¢ uma das fases que mais
consome tempo [Cabenal997], e em nosso trabalho nao foi diferente.

Como ja comentado, a base de dados na qual trabalhamos foi obtida do
Cenparmi. Ela contém 17.771 caracteres digitalizados, coletados de envelopes de cartas
‘mortas’ (cartas que nao chegaram ao seu destino) pelo “U. S. Postal Service”, de
diferentes regides dos Estados Unidos [Guyon1996]. Esta base estd distribuida entre os

dez digitos existentes de acordo com a Tab 4.1.

Tabela 4.1 — Distribui¢do dos digitos na base de dados do Cenparmi

Digito 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Qtd. de Caracteres | 2792 | 2697 | 1701 | 2213 | 1509 | 817 | 1372 | 1741 | 1213 | 716

A fase de preparacido dos dados consumiu bastante esforco e tempo. A razao
principal para tal esforco é que os caracteres do Cenparmi sdo geometricamente e
topologicamente muito irregulares, caracteres extremamente deformados, além de
estarem em diversos tamanhos. Por outro lado, o algoritmo apriori, em nosso escopo, ¢

extremamente sensivel a mudancas de geometria e de topologia, pois ele extrai os
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padrdes dos caracteres a partir das posi¢des de ‘1°’s’ e ‘0’s’ existentes na representacao

desses caracteres. A Fig. 4.1 ilustra trés exemplos desses caracteres.

Ao visualizarmos a Fig 4.1, notamos que as matrizes na base de dados

possuem largura e altura distintas, ou seja, algumas sdo enormes, Fig 4.1 (b), outras

muito pequenas, Fig 4.1 (c). Além desta irregularidade, encontramos também na base de

dados alguns digitos que estdo ‘em pé’, outros inclinados para a direita ou para a

esquerda.
000000000000000000 00000000000000000000000000000000000 000000000000000
000000000000000000 000000000000000000001 1 1111000000000 000000000000000
000000000000010000 000000000000000000001 1 1111100000000 000111111100000
000000000000111011 00000000000000000000111111110000000 011111000000000
000000000000111111 00000000000000000000111111111000000 001110000000011
000000000000011111 00000000000000000000001 111111100000 000110000000110
000000000000011110 00000000000000000000000001111100000 000111000011100
000000000000111110 00000000000000000000000001111110000 000011101110000
000000000001 111110 000000000000000000000000001 11110000 000001111100000
00000000001 1111110 00000000000000000000000001111110000 000000011100000
000000000111111110 00000000000000000000000001111110000 000000111100000
000000001111111110 0000000000000000000000001 1111100000 000001111110000
000000011111100110 000000000000000000000001 11111100000 000001101111000
000000011111001110 00000000000000000000001111111000000 000011100111000
000000111110001110 00000000000000001111111111111000000 000011000011000
000001111100001110 00000000000000011111111111110000000 000011000011100
000011111000001110 00000000000000111111111111100000000 000011100001100
000011110000001110 00000000000001111111111111000000000 000011110001110
000111110000001110 00000000000011111111111111100000000 000001111111110
000111100000011100 00000000000011111111111111110000000 000000111111100
001111100000011100 00000000000001111111100111111000000 000000001000000
001111000000111000 000000000000001 1100000001 1111100000
001111000000111000 00000000000000000000000001111110000
001111000000110000 000000000000000000000000001 11110000
001110000001100000 00000000000000000000000000001111100
011110000011100000 00000000000000000000000000001111100
011110001111000000 00000000000000000000000000001 111110
001111111111000000 00000000000000000000000000000111110
001111111100000000 00000000000000000000000000000111110
000111111000000000 00000000000000000000000000000111111
000001000000000000 0000000000000000000000000000001 1111
01110000000000000000000000000111111
01111000000000000000000000000111111
0011111100000000000000000001 1111111
0001111111100000000000001 1111111110
00001111111111111001111111111111110
00000011 111111111111111111111111100
00000001 111111111111111111111110000
0000000001 1111111111111111111000000
(a) Digito ‘0’ (b) Digito ‘3’ (c) Digito ‘8’

Figura 4.1 (a) (b) (c) —Digitos irregulares contidos na base de dados original

Para se conseguir um bom desempenho € necessario descartar, inicialmente,

muitos destes digitos deformados [Leel999]. Entretanto, antes de partir para uma

eliminacdo de alguns caracteres, aplicamos sobre os mesmos, diversos algoritmos de
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processamento de imagens, com o intuito de tornar as matrizes mais proximas dos seus
respectivos padroes.

Esta fase de preparacdo dos caracteres tem como propdsito melhorar a
informacdo pictorial, visando aumentar assim, o desempenho dos algoritmos de
reconhecimento [Veloso1998].

Assim, foi necessdrio todo um trabalho de regularizacdo destes caracteres, a
fim de se obter numerais mais semelhantes aos padrdes que conhecemos e
consequentemente conseguir resultados mais significativos no reconhecimento de
caracteres manuscritos. O trabalho de regularizacdo destes caracteres consistiu das
seguintes tarefas: rotacdo, normalizacdo, esqueletizacdo (afinamento), dilatagdo,
suavizacdo e centralizacao.

Com o objetivo de se obter um resultado melhor na imagem final das matrizes
de caracteres, as tarefas para a regularizacdo dos mesmos foram efetuadas algumas
dezenas de vezes e em ordens diferentes. Dentre estas ordens diferentes pode-se citar:
aplicacdo de apenas normalizacdo; apenas normalizacdo e rotacdo; rotacdo,
normalizacdo e esqueletizacdo; normalizacdo, rotacdo e esqueletizacdo; entre outras
ordens.

A seguir serdo explanadas todas as tarefas realizadas durante a preparacao de
dados seguindo a ordem na qual os caracteres obtiveram um resultado melhor (melhor

qualidade visual) na imagem final.

4.2.1 Rotacao

Na base de dados do Cenparmi existem digitos com inclina¢cdes mais ou
menos para a direita, outros inclinados mais ou menos para a esquerda, alguns digitos
estdo ‘em pé’ e outros estdo ‘deitados’.

A fim de deixar os caracteres em uma mesma orientagao, fez-se necessario um
algoritmo que girasse todos os digitos inclinados ou ‘deitados’, colocando-os ‘em pé’,
ou seja, fazendo uma rotacao.

Giramos todos os digitos da base através de dois algoritmos de rotacdo. Um
deles é o R-Block [Yuccer1993], que se mostrou bastante eficiente na rotacao do digito

1. Para os demais digitos, foi utilizado um algoritmo melhorado do R-Block,
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desenvolvido por [Veloso1998]. Ambos algoritmos foram implementados por
[Veloso1998].

A Fig 4.2 mostra um digito em sua posi¢ao original (a) e o mesmo digito apos
a rotacao (b).

Verificamos que alguns caracteres que encontravam-se muito deitados, ou
seja, bastante inclinados, ndo conseguiram ser rotacionados corretamente pelos
algoritmos que utilizamos. Estes caracteres acabaram sendo rotacionados ao contrario,
ou seja, ao invés de ficarem em pé, acabaram ficando de cabeca para baixo,

prejudicando, futuramente, o seu reconhecimento.

000000000000000000011111110000000000000000
000000000000000000111111110000000000000000
000000000000000001111111110000000000000000
000000000000000111100011111110000000000000
000000000000011111000011111110000000000000
000000000000111100000111111100000000000000
000000000001111000001111111000000000000000
000000000001111011111101111000000000000000
000000000001111111000011110000000000000000
000000000000111100000111100000000000000000
000000000000000000000111100000000000000000
000000000000000000001111000000000000000000
000000000000000000011110000000000000000000
000000000000000000111100000000000000000000
000000000000000001111000000000000000000000
000000000000000011110000000000000000000000
000000000000000111100000000000000000000000
000000000000000111100000000000000000000000
000000000000001111000000000000000000000000
000000000000001110000000000000000000000000
000000000000011110000000000000000000000000
000000000000111100000000000000000000000000
000000000000111000000000000000000000000000
000000000001 111000000000000000000000000000

000000000000000000111110000000000000000000
0000000000000000001 11110000000000000000000
000000000000000011111110111000000000000000
000000000000000111111111111000000000000000
000000000000000111001111110000000000000000
000000000000001110001111110000000000000000
000000000000011100001111110000000000000000
000000000000011100011111100000000000000000
000000000001110000011011100000000000000000
000000000001110011100011100000000000000000
000000000001110110000111100000000000000000
000000000011111110000111100000000000000000
000000000001111100000111000000000000000000
000000000000110000001110000000000000000000
000000000000000000001110000000000000000000
000000000000000000011110000000000000000000
000000000000000000111100000000000000000000
000000000000000000011100000000000000000000
000000000000000000111100000000000000000000
000000000000000001111100000000000000000000
0000000000000000001 11000000000000000000000
000000000000000001110000000000000000000000
000000000000000001110000000000000000000000
000000000000000001110000000000000000000000

(a)

(b)

Figura 4.2 — Matriz do digito ‘9’ original (a) e rotacionada (b)

4.2.2 Normalizacao

Ap6s o trabalho de rotagdo, foi necessario deixar os digitos com um mesmo
tamanho. Para concretizar esta tarefa fez-se a normalizacdo. A normalizacdo é o
processo de fazer com que as matrizes de 0’s e 1°s, de tamanhos variados, ficassem com
um tamanho comum. Como veremos adiante, ¢ importante que tenhamos as posi¢oes
dos pixels de todos os caracteres de treinamento limitados por um quadrado de mesmo

tamanho.
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Para efeito de comparagdo com [Velosol1998], todos os caracteres foram
normalizados em matrizes de tamanho 16 x 16.

O algoritmo utilizado para gerar os caracteres normalizados foi proposto por
[Yuccer1993] e obtido a partir da implementacao dele feita por [Veloso1998].

A Fig. 4.3 (a) ilustra uma matriz com 21 colunas e 20 linhas, antes do processo
de normalizacdo e a Fig. 4.3 (b) demonstra a matriz normalizada, contando com 16

linhas e 16 colunas. Note que a Fig 4.3 (b) também esta rotacionada.

000000000000000000000 0000000000000000
000000000000000001110 0000011111100000
000000000000000011110 0000011111111100
000000000000011111110 0000011001111110
000000000001111111111 0000111000000111
000000000111111101111 0001111000000111
000000001111110000111 0001111000000011
000000011111100000111 0001111000000011
000000111111000000111 0001111000000111
000001111100000000111 0001110000000111
000011110000000001111 0001111110001111
000111110000000011110 0000111000001110
001111100000000111110 0000011110011100
001111000000001111000 0000111111111100
001110000000111110000 0000001111110000
011110000111111000000 0000000000000110
011111111111110000000

001111111111000000000

000111111100000000110

000000100000000000000

(a) (b)

Figura 4.3 — Matriz do digito ‘0’ (a) e matriz do mesmo digito (b) normalizado

4.2.3 Esqueletizacao

O processo de esqueletizacdo procura obter uma réplica estruturada da
imagem, preservando as caracteristicas estruturais da imagem original [Yuccer1993].
Um algoritmo de esqueletizacdo precisa preservar a topologia do caractere [Lee1999].

O objetivo da esqueletizacdo é a geracdo de caracteres com uma largura de
apenas um pixel. Durante a fase de aquisicdo da imagem, devido a diferentes tipos de
lapis, papel e pressdo de escrita, o contorno dos caracteres fica com diferentes larguras,
0 que pode prejudicar no instante do reconhecimento. Desta forma, a aplicagdo da
esqueletizacdo obtém o esqueleto de cada um dos caracteres existentes, eliminando

diferentes larguras existentes nas bordas deles.
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0000000000000000 0000000000000000
0000011111100000 0000000000000000
0000011111111100 0000000100000000
0000011001111110 0000000011110000
0000111000000111 0000000010011100
0001111000000111 0000000010000110
0001111000000011 0000000100000010
0001111000000011 0000001000000001
0001111000000111 0000001000000001
0001110000000111 0000001000000001
0001111110001111 0000010000000001
0000111000001110 0000010000000001
0000011110011100 0000001000000010
0000111111111100 0000000100011110
0000001111110000 0000000011100000
0000000000000110 0000000000000000
(a) (b)

Figura 4.4 — Digito ‘0’ (a) e o mesmo digito (b) apds o processo de esqueletizacao

A Fig 4.4 ilustra uma matriz de um caractere (a) € 0 mesmo caractere apds o

processo de esqueletizacdo. O algoritmo de esqueletizacdo utilizado em nosso pré-

processamento foi proposto por [Gonzales1992] e implementado por [Veloso1998].

4.2.4 Dilatacao

Um niimero pequeno de pixels pretos na imagem, isto €, marcados com ‘1°,

afeta o sucesso do reconhecimento, pois diminui bastante a quantidade de informacgao

(contorno dos caracteres) existente o que dificulta a geracdo de padrdes [Leel999].

Além disso, a esqueletizacdo nem sempre deixa os contornos dos digitos com um

nimero uniforme de pixels. Para resolver estes dois problemas, empregamos a técnica

de dilatacado.
0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000
0000000100000000 0000000000000000
000000001 1110000 000001 1100000000
0000000010011100 0000001111110000
0000000010000110 0000001 111111100
0000000100000010 0000001110011110
0000001000000001 0000011100001110
0000001000000001 0000111000000111
0000001000000001 0000111000000111
0000010000000001 0000111000000111
0000010000000001 0001110000000111
0000001000000010 0001110000000111
0000000100011110 0000111000001110
000000001 1100000 0000011101111110
0000000000000000 0000001 111100000
(a) (b)

Figura 4.5 — Matriz antes (a) e ap0s (b) o processo de dilatacdo com espessura de trés

pixels
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Portanto, a fim de contornar estes empecilhos, foi processado sobre as matrizes
de caracteres um algoritmo de dilatacdo, o qual deixa todos os caracteres com uma
mesma largura de trés pixels pretos.

A dilatacdo também tem como propdsito tornar as imagens de um mesmo
digito ainda mais semelhantes, contribuindo para um melhor reconhecimento.

O algoritmo utilizado para implementar a dilatacdo foi o de [Gomes1994],
também implementado por [Veloso1998]. A Fig 4.5 mostra o resultado da aplica¢do

deste algoritmo de dilatacdo sobre o esqueleto (largura de 1 pixel) de um caractere.

4.2.5 Suavizacao

Numa imagem digitalizada, as posicdes marcadas com 1’s denotam o contorno
do digito. Todavia, muitas imagens, além dos 1’s formando o contorno do digito,
apresentam também alguns 1°s em posi¢des bem distintas as do contorno (posi¢des que
deveriam estar marcadas com O — ver primeira linha da Fig 4.6 (a)). Este problema surge
durante a fase de digitalizacio dos caracteres e durante a aplicacdo dos diversos

algoritmos de preparacdo dos dados vistos anteriormente.

1001000000000000 0000000000000000
0000000000010100 0000000000000000
0100000000000000 0000000000000000
0000011100000000 0000011100000000
0000001111110000 0000001111110000
0100001111111100 0000001111111100
0000001110011110 0000001110011110
1000011100001110 0000011100001110
0000111000000111 0000111000000111
1000111000000111 0000111000000111
0000111000000111 0000111000000111
0001110000000111 0001110000000111
0001110000000111 0001110000000111
0000111000001110 0000111000001110
0000011101111110 0000011101111110
0000001111100000 0000001111100000
(a) (b)

Figura 4.6 — Matriz do digito ‘0’ (a) e matriz do mesmo digito suavizado (b)

O processo de suavizagdo tem como objetivo retirar da imagem original os
pontos isolados (ruido) e reduzir os picos e buracos existentes nos contornos dos

caracteres [Veloso1998].
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Portanto, a suavizacao procura eliminar os 1’s fora do contorno, e também faz
a remog¢do de buracos existentes no contorno dos caracteres. O algoritmo empregado
para a suavizacdo foi o de [Suen1980]. A Fig 4.6 exemplifica o processamento do
algoritmo de suavizagao sobre uma imagem com pontos isolados (ruido).

Vale salientar que todos esses algoritmos de processamento de imagem vistos

até aqui foram implementados e utilizados em [Veloso1998].

4.2.6 Centralizacao

Vamos considerar um caractere ‘C’ delimitado por um quadrado ‘Q’, com ‘n’

colunas e ‘n’ linhas. Definiremos:

= ‘ps', como o pixel do caractere ‘C’ que se encontra mais préximo da
borda superior de ‘Q’;

= ‘pi’, o pixel do caractere ‘C’ que se encontra mais proximo da borda
inferior de ‘Q’;

= ‘pe’, o pixel do caractere ‘C’ que se encontra mais préximo da borda
esquerda de ‘Q’;

= ‘pd’, o pixel do caractere ‘C’ que se encontra mais proximo a borda

direita de ‘Q’.

Dizemos que um caractere ‘C’ estd centralizado em ‘Q’, se a distancia entre
‘ps’ e a primeira linha de ‘Q’ for igual a distincia entre ‘pi’ e a Ultima linha de ‘Q’, e a
distancia entre ‘pe’ e a primeira coluna de ‘Q’ também for igual a distancia entre ‘pd’ e
a ultima coluna de ‘Q’.

Ap6s todo o pré-processamento realizado até aqui, muitos digitos da base do
Cenparmi ficaram mais préximos da extremidade esquerda (coluna 1), outros mais
proximos da extrema direita (coluna 16), alguns muito perto da linha superior (linha 1)
ou da linha inferior (linha 16), ou seja, quase todos os digitos ndo ficaram centralizados.

Para resolver este problema, implementamos, utilizando-se o ambiente de
programacdo Delphi 4.0, um algoritmo que procurou ajustar os pixels pretos (contornos

dos digitos) para que ficassem localizados no centro da matriz 16x16.
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A matriz de um caractere é varrida pelo algoritmo de modo que seja
descoberto a distancia (em nimero de linhas) entre ‘ps’ € o limite superior do caractere
e entre ‘pi’ e a ultima linha do caractere de entrada, bem como a distdncia (em nimero
de colunas) entre ‘pe’ e a primeira coluna do caractere e entre ‘pd’ e a ultima coluna. De
posse desses valores o algoritmo calcula a quantidade de linhas e/ou colunas que o
caractere se deslocard (para baixo ou para cima e/ou para a esquerda ou para a direita),

por fim o caractere € deslocado de maneira que fique centralizado na matriz 16x16.

0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000111111000000
0000000000000000 0000111111110000
0000001111110000 0000111001111000
0000001111111100 0001110000111000
0000001110011110 0011100000011100
0000011100001110 0011100000011100
0000111000000111 0011100000011100
0000111000000111 0111000000011100
0000111000000111 0111000000011100
0001110000000111 0011100000111000
0001110000000111 0001110111111000
0000111000001110 0000111110000000
0000011101111110 0000000000000000
0000001111100000 0000000000000000
(a) (b)

Figura 4.7 — Matriz do digito ‘0’ (a) e matriz do mesmo digito apds a centralizacio (b)

Observando a Fig 4.7 (a), notamos que a distancia entre ‘ps' e a primeira linha
do quadrado que envolve o caractere € igual a 4 unidades (ou 4 linhas), e a distancia
entre ‘pi’ e a ultima linha desse quadrado € igual a 0, isto &, o caractere estd deslocado
para baixo.

Ainda observando a Fig 4.7 (a), verificamos também que a distancia entre ‘pe’
e a primeira coluna do quadrado que envolve o caractere € igual a 3 unidades (ou 3
colunas), enquanto a distancia entre ‘pd’ e a ultima coluna € igual a 0 unidades (ou O
colunas). Portanto, o caractere encontra-se deslocado para a direita.

Entdo, para centralizarmos o digito da Fig 4.7 (a) aplicamos o nosso algoritmo
de centralizacdo. Como vemos na Fig 4.7 (b), a distancia entre ‘ps' e a primeira linha do
quadrado que envolve o caractere € 2, assim como a distancia entre ‘pi’ e a ultima linha.

Portanto temos o caractere centralizado verticalmente.
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Todavia, vale notar que o caractere da Fig 4.7 (b) ndo encontra-se centralizado
horizontalmente, ou seja, a distancia entre ‘pe’ e a primeira coluna € igual a 1, enquanto
a distancia entre ‘pd’ e a ultima coluna € igual a 2. Isto acontece porque o numero de
colunas existentes entre ‘pe’ e a primeira coluna, adicionado ao nimero de colunas
presentes entre ‘pd’ e a ultima coluna € igual a um nimero impar (no caso da Fig 4.7
(a), igual a 3). Nesse caso € impossivel centralizar o caractere horizontalmente. Quando
€ impossivel centralizar as matrizes da base de dados do Cenparmi, adotamos o seguinte
critério para todos os caracteres: ‘os caracteres ficam deslocados mais a esquerda e/ou
mais para cima’. Isto €, a distancia entre ‘ps' e a primeira linha é uma unidade (linha)
menor que a distancia entre ‘pi’ e a ultima linha. Horizontalmente, teremos a distancia
entre ‘pe’ e a primeira coluna, uma unidade (coluna) menor que a distancia entre ‘pd’ e

a ultima coluna do quadrado que envolve a matriz.

4.2.7 Limpeza de caracteres espurios

Apos todas essas etapas do processamento das imagens do banco de dados do
Cenparmi, encontramos na base de dados, matrizes com muito ‘ruido’, ou seja, muitos
caracteres distorcidos de sua imagem original, caracteres estes que acabam, muitas

vezes, nao sendo reconhecidos mesmo pelo olho humano.

0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
0111110000000000 | 0000000000000000 | 0000001100000000 | 0000000000000000
0111111000001110 | O111111111111000 | 0000001110000000 | 0000000001110000
0111111100001110 | 0000000000011100 | 0000001110000000 | 0000000011100000
0111011110011110 | 0000000000011100 | 0000001110000000 | 0000001111000000
0111001111111000 | 0000000000011100 | 0000000111000000 | 0000111100000000
0000000011100000 | 0000001111111100 | 0000000111100000 | 0001111000000000
0000000111000000 | 0000011110001110 | 0000000011111100 | 0001110000000000
0000000111000000 | 0000011100001110 | 0000000001110000 | 0001110000000000
0000000111000000 | 0001111000001110 | 0000001111110000 | 0001110000000000
0000000111000000 | 0001110000001110 | 0000111110111000 | 0011100000000000
0000001110000000 | 0001110000111100 | 0111111000111000 | 0011100000000000
0000111110000000 | 0000111111111000 | 0000000000111000 | 0011100011100000
0000111110000000 | 0000000000000000 | 0000000000011000 | 0011111111000000
0000111110000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
(a) (b) (©) (d)

Figura 4.8 — Caracteres numéricos espurios

A Fig 4.8 ilustra alguns exemplos de digitos onde o reconhecimento é

praticamente impossivel (2, 3, 4 e 6, correspondendo respectivamente a (a),(b),(c) e (d)).
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Em conseqiiéncia, ndo se poderia esperar que o nosso algoritmo de reconhecimento, ou
qualquer outro, pudesse reconhecé-los (podemos facilmente afirmar que, o que ¢é
praticamente impossivel de ser reconhecido pelo ser humano, também o é pelas
madquinas!). Por tal motivo, realizamos uma inspecdo visual em todos os caracteres
existentes, procurando construir uma nova base de dados, eliminando, desta forma,
todos os caracteres que consideramos serem muito dificeis para o reconhecimento por
um humano (caracteres espurios). Foi eliminado 31,87% do total de caracteres
existentes na base de dados do Cenparmi.

Submetemos entdo o conjunto de treinamento a uma andlise, sendo extraido do
mesmo todos os digitos espurios.

E vilido notar que estes caracteres tiveram seus formatos extremamente
alterados devido aos processos de aquisi¢ao da imagem e/ou as distor¢des que cada um

dos algoritmos aplicados anteriormente inseriram nas matrizes.

4.3 A Fase de Extracao dos Padroes

Ap6s a fase de preparacao dos dados, o nosso sistema efetuou a extragao de
padrdes (regras de associacdo) sobre o conjunto de caracteres, para cada um dos digitos
existentes. Esta etapa também € denominada de fase de treinamento do sistema.

Nesta se¢do, detalharemos todo o processo de extracdo dos padrdes das classes

existentes no banco de dados do Cenparmi (digitos de 0 a2 9).

4.3.1 Geracao dos conjuntos de treinamento e do conjunto de teste

Nesta etapa, geramos o conjunto de treinamento e de teste para que depois,
implementado o algoritmo apriori, pudéssemos extrair os padroes de cada uma das
classes de digitos existentes (de 0 a 9).

Para construirmos o conjunto de treinamento e de teste, elaboramos um
programa que permite separar os ‘n’ caracteres do arquivo de um digito ‘d’ qualquer,
em ‘m’ caracteres para o conjunto de teste € ‘n — m’ caracteres para o conjunto de
treinamento. O pardmetro ‘m’, igual para todos os digitos, € inserido pelo usudrio. Na
maioria dos trabalhos estudados, o parametro ‘m’ representa cerca de 20% a 30% do

total de exemplos de caracteres existentes.
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Este procedimento de separacdo dos dez arquivos de digitos existentes gerou
dez arquivos com caracteres de teste e dez arquivos com caracteres de treinamento.
Portanto, cada um dos digitos possui seu proprio arquivo de treinamento e seu proprio

arquivo de testes.

Tabela 4.2 — Distribui¢do de caracteres, para cada um dos digitos, nos 10 arquivos do

conjunto de treinamento.

Digito 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 |Total

QC' 1494 | 2858 | 1160 | 1345 | 355 | 318 | 359 | 848 | 459 | 250 | 9446

PT' 15,81]30,25 12,28 | 14,23 | 3,75 | 3,36 | 3,80 | 8,97 | 4,85 | 2,64 | 100

Cada arquivo de treinamento ficou com uma quantidade diferente de
caracteres porque, separado o nimero de caracteres para o teste, procuramos aproveitar
o restante dos caracteres de cada um dos digitos para o treinamento, pois quanto maior
for o nimero de caracteres no conjunto de treinamento de um digito, maior serd a
diversidade de formas que este digito € escrito, e portanto, mais representativo serd o
padrdo (regras de associacdo) extraido para esse digito. A Tab 4.2 mostra a distribuicao

de caracteres, por digito, no conjunto de treinamento.

4.3.2 Linearizacao das matrizes bindrias

Durante a fase de treinamento, cada arquivo, contendo os caracteres
devidamente preparados (fase de preparacdo dos dados), € treinado separadamente. Ao
entrar no sistema, o arquivo de treinamento € transformado em uma matriz ‘M’, onde
cada linha ‘k’ de ‘M’ representa um caractere existente na base de treinamento. Por
exemplo, o arquivo de treinamento do digito ‘0’ possui ‘1494 caracteres (Tab 4.2), logo
amatriz ‘M’ contém ‘1494’ linhas.

Cada linha ‘k’ de ‘M’ conterd ‘c’ colunas, sendo ‘c’ igual ao nimero de linhas
de pixels do caractere digitalizado multiplicado pelo nimero de colunas de pixels.
Como normalizamos todos os caracteres em um tamanho de 16 x 16 pixels, cada linha

k> de ‘M’ possui 256 (16 multiplicado por 16) colunas.

Treinamento do Sistema para Reconhecimento de Caracteres Manuscritos 48

utilizando Regras de Associacao




A Fig 4.9 ilustra a transformac¢do de um caractere, P(16x16) , do arquivo de

treinamento do digito ‘0’ em uma linha ‘k’ da matriz ‘M’.

16x16

0000111111
0001111111111000 Linha k de M
0001110000011100
0001110000011110
0001110000001110 *
0001110000001110 -
0011100000001110
0011100000001110 v v
0001110000001110 100000000000000000001111110000000001 1 11111111000............
0001111110011100 -

0000111000111100

0000111000111000

0000111111110000

00001111111100000000000000000000

Figura 4.9 — Transformacdo de uma matriz 16 x 16 do conjunto de treinamento em uma

linha ‘k’ da matriz ‘M’, com 256 colunas

Notemos que um pixel (ou posicdo) ‘P(i,j)’ do caractere da base de
treinamento é mapeado na matriz ‘M’ na posicdo M(k,Pn), sendo Pn dado pela seguinte

férmula:

Pn =N(-1) +],
onde ‘N’ é o tamanho da normalizacdo e ‘i’ e ‘j” s@o respectivamente o nimero da linha

e da coluna onde se encontra o pixel no caractere P(i,j).
Por exemplo, o caractere ‘0’, da base de treinamento, ilustrado na Fig 4.9,
durante a linearizacdo, foi inserido em uma linha ‘k’ da matriz ‘M’. A posi¢ao P(1,1),
desse caractere foi mapeada para a seguinte posi¢cao (coluna) da linha ‘’k’ de ‘M’:
Pn=16(1-1)+1=1

Do mesmo modo, a posi¢ao P(3,1), ¢ mapeada para a posi¢ao 33, pois:

Pn=16(3-1)+ 1 = 33

' QC e PT - quantidade de caracteres e percentagem do total de caracteres,
respectivamente.
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Notemos que usamos para ‘N’, o valor ‘16’, porque normalizamos os

caracteres do conjunto de treinamento em um quadrado 16 x 16.

4.3.3 Identificacao dos vetores (linhas ‘k’ de ‘M”)

Com o objetivo de identificar qual o digito € treinado, foram acrescidas aos
vetores (linhas de ‘M’), as colunas ‘257°, ‘258°, ‘259°, ..., ‘266’. Assim, todos os
vetores representando ‘0’s’, tém suas posicdes ‘257" marcadas com ‘1’ e as demais,
258’ até ‘266’, marcadas com ‘0’. J4 os vetores dos digitos ‘1’s’, t€ém suas posi¢oes
258’ marcadas com ‘1’ e as posi¢des ‘257" e de ‘259’ até ‘266’ marcadas com ‘0’, e
assim por diante.

A Fig 4.10 ilustra um trecho da matriz ‘M’, apés a lineariza¢do do arquivo de
treinamento do digito ‘8’. O arquivo de treinamento contém 459 caracteres manuscritos

que foram transformados em 459 vetores (linhas) da matriz ‘M’.

Posicoes
1 2 3 4 . |255]1256 | | 257|258 | ... | 265 | 266
12 matriz 16x16 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0
2% matriz 16x16 1 1 1 0 1 1 0 0 1 0
459% matriz 16x16| 0 1 1 0 1 1 0 0 1 0

Figura 4.10 — Parte dos digitos ‘8’ linearizados com a posi¢do 265 marcada com ‘1’

As primeiras 256 posicdes de cada vetor representam um caractere (16 x 16)
propriamente dito do conjunto de treinamento, e as outras 10 posicdes criadas sdo para

identificar qual digito o vetor esté representando.

4.3.4 Extracio de regras de associacio

Analogamente ao exemplo do capitulo 3, em que se procurava extrair regras de

associacdo a partir das vendas das mercadorias de uma farmécia (‘1’s’ e ‘0’s’), a idéia
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aqui também € extrair regras de associacdo entre as posicdes de ‘1’s’ e ‘0’s’ nos vetores
de caracteres.

No exemplo da farmécia, ao se buscar associacdes entre os itens ‘i’ (produtos)
através do algoritmo apriori, geramos o conjunto ‘G’ dos grandes conjuntos, que &
composto por todas as combinacdes dos ‘i’s’ itens existentes que aparecem no banco de
dados com uma freqiiéncia maior ou igual a um minimo pré-estabelecido (suporte
minimo).

Para extrairmos o conjunto ‘G’ dos grandes conjuntos do digito ‘0’, por
exemplo, o sistema aplica o algoritmo apriori sobre os 1494 caracteres ‘0’s’ existentes
(na verdade, 1494 vetores de ‘0’s’ e ‘1’s’). Em cada um dos vetores existentes temos
266 posicoes.

A Fig 4.11 ilustra parte desse conjunto G, ap6s o treinamento do digito ‘0’,
utilizando um suporte minimo de 0,80 (o que garante uma freqii€ncia bem alta). Esse
suporte de 0,80, significa que devem ser extraidas todas as combinagdes entre as 266

posicdes existentes, com uma freqiiéncia maior que 80%.

G={{93_1153.0},{93_1154 0}, {93_1257}, { 153_0257}
{ 154_0257 }, { 169_0257 },..., { 93_1 153_0 257 },
{93_1154_0257}, ..., {157_1169_0257 }, { 93_1 153_1 169_0 257 }

Figura 4.11 — Conjunto G de grandes conjuntos para a classe ‘0’.

Considere o grande conjunto { 93_1 153_0 } do conjunto G. Sua interpretacdo
€ de que as posicoes 93 e 153 sdo marcadas com ‘1’ e ‘0’, respectivamente, em no
minimo 80 % dos 1494 vetores para o digito ‘0’, isto porque o suporte minimo para a
geragdo de elementos do conjunto G € 0,80.

E vilido salientar que, no inicio de nosso trabalho, geramos regras de
associacdo que consideravam as posicdes dos caracteres marcadas somente com ‘1°s’,
ou seja, nos importdvamos somente com o contorno dos caracteres. A partir de alguns
testes realizados verificamos que € muito mais expressivo considerarmos também as
posicdes dos caracteres marcadas com ‘0’s’, pois estas também contém semantica sobre

os caracteres, tais como cavidades que porventura os mesmos tenham.
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De posse do conjunto G, e utilizando o algoritmo da secdo 3.3.2, extraimos as
regras de associacdo que representam o digito ‘0’. A Fig 4.12 ilustra algumas das regras
geradas.

A leitura daregra { 157_1 169_0 } = 257, mostrada na FIG 4.12, € a seguinte:
se posicao(157) = 1 e posicdo(169) = 0, entdo o digito é ‘0’, com uma freqiiéncia
minima de 80%, considerando o conjunto de treinamento dado.

Notemos que todas as regras geradas possuem a posicao ‘257’ no conseqiiente
da regra. Isto acontece porque estamos extraindo o padrio (regras de associacdo) do
digito ‘0’, e como vimos anteriormente, todos os 1494 vetores do digito ‘0’ tiveram a
posicdo ‘257’ marcada com ‘1’. Em consequéncia, o fator de confianca das regras é cem
por cento (ver discussao a respeito, na secao 4.5).

Da mesma maneira, quando treinamos os caracteres do digito ‘1°, geramos
regras com a posicdo ‘258’ no conseqiiente, quando treinamos os caracteres do digito

2’, extraimos regras com a posi¢cdo ‘259’ no conseqiiente e assim sucessivamente.

{93_1} =257 {93_1153_0 } =257

{ 153_0 }= 257 {93_1154_0 } =257

{1540} =257

{1690} =257 {157_1169_0 } = 257
{93_1153_0169_0 } = 257

Figura 4.12 — Algumas regras geradas para o digito ‘0’

Observando a Fig 4.11, notamos a presenca de alguns grandes conjuntos sem o
elemento ‘257’ como elemento, como por exemplo: { 93_1 153_0 }. Vale salientar que
para este grande conjunto nao foi gerada nenhuma regra porque ele ndo possui a posicao

257,

Treinamento do Sistema para Reconhecimento de Caracteres Manuscritos 52

utilizando Regras de Associacao



4.3.5 Etapa de refinamento

Em seguida a extracdo das regras para os digitos, agregou-se ao sistema de
geracdo de regras uma etapa de refinamento, a qual consiste na eliminag¢do de regras de

acordo com as seguintes heuristicas:

v" Se o antecedente de uma regra ‘Ri’ estd presente no antecedente de uma
regra ‘Rj’, ‘Ri’ deve ser descartada (prevalece a regra mais especifica);

v" Quanto maior for o antecedente de uma regra ‘Ri’, maior serd a
probabilidade dela ser especifica de apenas um digito, menor a possibilidade de se ter

mais de uma regra para dois digitos diferentes.

Assim, por exemplo, a regra { 93_1 153_0 } = 257 tem uma expressividade
muito maior do que aregra { 93_1 } = 257, sendo esta tltima, portanto, descartada.

As duas regras anteriores sdo do digito ‘0’. Imaginemos um caractere ‘9’. E
mais fécil este caractere conter a regra { 93_1 } = 266, do que ter a regra { 93_1 153_0
} = 266. Portanto, tendo-se regras mais especificas, a probabilidade de conflito de
regras entre os diversos digitos € bem menor.

Assim, o refinamento do conjunto de regras consistiu em eliminar aquelas
regras que sdo subconjunto de uma outra regra. Para as regras da Fig 4.12, por

exemplo, foram eliminadas as regras ilustradas na Fig 4.13:

{93_1} =257 {1690} =257
[ 153_0 } =257 {93_1153_0 } =257
[154_0} =257

Figura 4.13 — Regras para o digito ‘0’ eliminadas apds o refinamento.

Observando a Fig 4.13, vemos que a regra { 93_1 } = 257 foi eliminada
porque j4 estava presente na regra { 93_1 153_0 } = 257, isto é, era subconjunto desta

ultima. O mesmo ocorrendo para as demais.

Treinamento do Sistema para Reconhecimento de Caracteres Manuscritos 53

utilizando Regras de Associacao



Ap6s o refinamento das regras para cada um dos arquivos de treinamento
existentes, a fase de treinamento termina, tendo como resultado final, o padrdo

(conjunto de regras de associag@o) para cada um dos digitos.

4.4 Resultados do treinamento dos caracteres

Na Tab 4.3 temos o nimero de regras geradas para cada um dos digitos, apds o
treinamento e refinamento das regras.

Observando a Tab 4.3, podemos verificar que, ao treinar o conjunto de
caracteres do digito ‘2°, foi utilizado um supmin de 0,520, gerando um total de 266

regras para o padrao do digito ‘2’.

Tabela 4.3 — suporte minimo e nimero de regras geradas.

Digito 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

supmin 0,775 0,988 0,520 | 0,675 | 0,540 | 0,640 | 0,690 | 0,810 | 0,578 | 0,760

Regras 255 | 226 | 266 | 272 | 264 | 268 | 262 | 269 | 267 | 262

Notemos que foram utilizados diferentes suportes minimos para cada um dos
digitos. Isto aconteceu porque o digito ‘l’, por exemplo, tem 2858 caracteres muito
semelhantes em sua base de treinamento. Tal semelhanga provoca a geracdo de um
conjunto G de grandes conjuntos muito grande para esse digito e conseqiientemente, a
extracdo de muitas regras. Assim, mesmo utilizando-se um suporte minimo muito alto,
ainda sdo extraidas muitas regras para o digito ‘1’, ja que ocorre uma freqiiéncia muito
grande das mesmas posi¢des na maioria dos vetores.

Para o digito ‘2°, acontece o contrdrio. A base de treinamento do ‘2’ possui
caracteres muito diferentes quanto a sua topologia. Portanto, se utilizado um suporte
muito alto, como por exemplo 0,90, € gerado um conjunto G vazio, tornando impossivel
a geracdo de regras. Para enfrentar este problema foi necessdrio deixar o suporte do
digito ‘2’ bem mais baixo que o do digito ‘1°, por exemplo.

Os suportes da Tab 4.3 foram escolhidos apds vdrios treinamentos e de acordo

com duas metas:
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1. deixar o nimero de regras o mais proximo possivel para todos os
digitos, a fim de que, no processo de teste do sistema, ndo haja um prejuizo ou
favorecimento de um determinado digito por possuir um nimero menor ou maior de
regras de associagio;

ii. forcar a geracdo de regras de tamanho maior objetivando capturar

regras que trazem consigo maior informacao sobre a topologia dos caracteres.

A Tab 4.4 mostra o total de regras geradas no treinamento de cada um dos
digitos, assim como ilustra também o tamanho das regras para cada um dos digitos. O
tamanho de uma regra € dado pela quantidade de condi¢des existentes no antecedente da
regra. Por exemplo, a regra { 93_1 153_1 169_0 } = 257 possui tamanho igual a 3, pois
existem 3 condic¢des no antecedente (93_1, 153_1 e 169_0).

Procurou-se extrair, durante a fase de treinamento, um nimero maior de regras
com um tamanho grande, porque regras com tamanho maior levam consigo maior
expressividade. Com certeza, uma regra de tamanho 6 é muito mais representativa do
que uma regra de tamanho 1, pois a primeira ird representar mais pontos do digito do

que a segunda.

Tabela 4.4 — Quantidade de regras x tamanho de regras para cada um dos digitos

Tamanho da Regra
Digito 1 2 3 4 5 6 7 Total
0 - 1 13 162 39 23 17 255
1 - - 56 171 - - - 226
2 - 16 142 103 5 - - 266
3 - 8 117 89 52 6 - 272
4 - 7 101 105 42 9 - 264
5 - 3 122 129 14 - - 268
6 - 8 37 127 59 31 - 262
7 - - 80 126 63 - - 269
8 - 23 187 56 1 - - 267
9 - - 65 79 117 6 - 262

Todas as regras da Tab 4.4 foram utilizadas para formar os padrdes de cada um

dos digitos.
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4.5  Discussao sobre o Fator de Confianca das regras

Até entdo vimos que as regras de associacdo foram geradas baseadas na
freqiiéncia com que as posicdoes dos caracteres continham ‘0’s’ e ‘1’s’, ou seja,
utilizamos a medida do suporte. Todavia, quando falamos das medidas estatisticas
envolvidas no algoritmo apriori, no capitulo 3, citamos o fator de confiangca como uma
outra medida. Entdo por que ela ndo € utilizada em nosso trabalho para gerar as regras
de associagdes bem como foi realizado com as regras para os produtos da farmacia ?

A resposta para esta questdo € que, em nosso contexto, esta medida, que
expressa a forca de uma regra, tem valor constante igual a 1 (100%).

Exemplificando, imaginemos o elemento { 93_1 153_1 169_0 257 } da Fig
4.11. Este elemento gera a regra 93_1 153_1 169_0 = 257 e s6 aparece no conjunto G
de grandes conjuntos porque as posi¢cdes ‘93, 153, 169, 257 estdo marcadas
respectivamente com ‘1°, ‘1’, ‘0’ e ‘1’ e com uma freqiiéncia maior que o suporte
minimo especificado.

Para medir o fator de confianca, expresso na equacao 3.2, dividimos o nimero
de registros onde aparecem todas as posicoes ‘93, 153, 169, 257" (antecedente e
conseqiiente) marcadas com ‘1°, ‘1’, ‘0’ e ‘1°, respectivamente, pelo nimero de
registros onde aparecem as posi¢des ‘93, 153, 169’ com ‘1°, ‘1’, ‘0’ (antecedente),
respectivamente. Como a posi¢do ‘257  estd marcada com ‘1’ em todos os registros
(para indicar que estamos treinando caracteres ‘0’) existentes, o valor desta divisdo vai
ser igual a 1. Por conseguinte, como s6 sdo geradas regras daqueles elementos do
conjunto G dos grandes conjuntos que contém a posicdo ‘257, generaliza-se o seguinte:
em relacdo a fatores de confianca, no nosso contexto de reconhecimento de caracteres
manuscritos, ele € sempre 1 (ou 100%). Na prética, isto significa que, em nosso estudo
nao € preciso se preocupar com fatores de confianga [Carvalho1999b].

Note que em nosso trabalho, o conseqiiente da regra possui apenas um
elemento, porque desejamos obter para cada digito as regras que os representem
univocamente. Nao é de nosso interesse extrairmos regras com mais de um elemento no
conseqiiente, pois isto iria gerar conflitos no momento de decidir a qual digito a regra

pertence [Carvalho1999b].
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4.6 O problema da explosao de elementos do conjunto G

Imaginemos um nimero qualquer de caracteres ‘0’s’ idénticos, selecionados
para realizar o treinamento do digito ‘0’. Todas as posi¢des possiveis para se avaliar
durante o treinamento sdo as seguintes: { {1_0}, {1_1}, {2_0}, {2_1}, {3_0}, {3_1}, ...,
{255_0}, {255_1}, {256_0}, {256_1}, {257} }. Como estamos treinando o digito ‘0’,
as posigoes de 258 a 266 sdo deixadas de fora porque aqui ndo fazem sentido.

Portanto, inicialmente o conjunto G dos grandes conjuntos de tamanho ‘1’ tem
o equivalente a 513 elementos (as primeiras 256 posi¢des, ora marcadas com ‘0’, ora
marcadas com ‘1’ mais a posi¢do ‘257’ marcada com ‘1’, ou seja, 256%2+1 = 513).

Considerando supmin, o suporte minimo utilizado para extrair as regras de
associacdo, o conjunto G dos grandes conjuntos de tamanho ‘1’ ficard com 257
elementos. Isto acontece porque caso tenhamos o grande conjunto de tamanho ‘1’
{1_0}, com suporte maior que supmin (caso supmin seja maior que 0,5), certamente
{1_1} terd um suporte menor que supmin ndo aparecendo, portanto no conjunto ‘G’ dos
grandes conjuntos de tamanho ‘I’. Ou seja, se a posi¢do ‘1’ dos caracteres ‘0’ de
treinamento aparece marcada com um ‘0’, com uma freqii€éncia maior que supmin, entao
a posicdo ‘1’ desses caracteres marcadas com um ‘1’ terd uma freqii€éncia menor que
supmin.

Logo, teremos 256 grandes conjuntos de tamanho ‘1’ ( {1_0} ou {1_1}, {2_0}
ou {2_1}, {3_0} ou {3_1}, ..., {255_0} ou {255_1}, {256_0} ou {256_1} ) com um
suporte maior que o supmin. Além desses 256 grandes conjuntos serd adicionado ao
conjunto ‘G’, o seguinte grande conjunto: {257}, pois trata-se do treinamento do digito
‘0.

Quando for gerado o possivel conjunto G de tamanho 2, ele poderd ter a
seguinte forma { {1_0,2_1}, {1_0,3_0}, {1_0,4_0}, ..., {1_0,256_1}, {1_0,257}, ...,
{2_1,3_0},{2_1,4 0}, ..., {2_1,256_1}, {2_1,257}, ..., {256_1,257} }.

Generalizando, a quantidade de elementos em um possivel conjunto G de
tamanho ‘n’ € uma combinacdo do nimero de elementos do conjunto G de tamanho 1

(Ne), tomados ‘nan’.

Nimero de elementos do conjunto G de tamanho ‘n’ — Cye, = Ne!/(Ne-n)!*n!
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Portanto o possivel conjunto G de tamanho 2 teria, em nosso caso, 32.896

elementos, para o pior caso (supmin tao baixo a ponto de capturar todas combinagdes).

Cas72=2571/(257-2)!1*2! = 32.896

Ja para o possivel conjunto G de tamanho igual a 8 teriamos
419.456.452.932.000 elementos (Cys78 = 257!/(257-8)!%8!), e isto levaria a um consumo
de memodria muito grande e a um acréscimo considerdvel no tempo utilizado para a
geracdo de regras. Este niumero tende a crescer sempre em casos onde os exemplos de

treinamento sdo muito semelhantes.

0000000000000000
0000000000000000
0000111111000000
0000111111110000
0000111001111000
0001110000111000
0011100000011100
0011100000011100
0011100000011100
0111000000011100
0111000000011100
0011100000111000
0001110111111000
0000111110000000
0000000000000000
0000000000000000

Figura 4.14 — Regido contendo os ‘0’s’ que foram considerados na fase de treinamento

A fim de evitar esta explosdo de elementos no conjunto G foram realizadas
algumas adaptacdes em nosso sistema. Analisando-se os caracteres existentes na base de
treinamento de todos os digitos, verificamos que na maioria deles as linhas e as colunas
1,2, 3, 14, 15 e 16 (linhas e colunas das bordas das matrizes) estdo marcadas com 0, ou
seja tais posi¢des ndo possuem relevancia para o sistema pois nao acarreta em regras
distintas para os digitos. Logo, concluimos que as posi¢des centrais marcadas com ‘0’
seriam de muito mais expressividade que as posi¢oes periféricas marcadas com ‘0’, ja
que estas ultimas tendem a aparecer em todos os caracteres. Portanto, a fim de buscar

regras mais expressivas e também diminuir o nimero de elementos possiveis em um
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conjunto G de tamanho ‘k’, foram consideradas apenas as posi¢cdes marcadas com ‘0’
pertencentes as linhas e colunas 5,6,7,8,9,10,11,12, formando o quadrado sombreado na
Fig 4.14. Notamos, desde ja, a dependéncia do algoritmo apriori em relacdo a bases de
dados utilizada para o reconhecimento de caracteres manuscritos, assim como ocorre
também nas redes neurais € nos algoritmos sintaticos.

Vale salientar que para as posi¢cdes marcadas com ‘1’°, foram consideradas
todas as 16 linhas e 16 colunas dos caracteres. Pois, como ja vimos, as posi¢oes
marcadas com ‘1’ representam os contornos dos caracteres e, portanto, exercem uma

grande relevancia em qualquer linha que estejam situadas.

4.7  Fator de relevancia de uma regra

Apés a geragdo do arquivo de regras, notamos que, em alguns casos, um
mesmo antecedente encontrava-se em regras de vdarios digitos. Digamos que o
antecedente {108_0 109_1} apareca nas regras tanto do numeral 7 como do 9, isto é,
{108_0 109_1} = 264 e {108_0 109_1} = 266. Entdo, levamos em consideracdo que
tal regra deveria ter sua forca diminuida, pois consideramos que uma regra univoca para
um determinado digito tem mais for¢a que regras que aparecam em mais de um digito.
Para inserirmos esta informacdo na regra criamos uma medida chamada fator de

relevancia (F) de uma regra Ri de um digito Dj, que € dada pela seguinte expressao:

k=I01-1
> i
k=0,k#j

Yo kS0kE)
F(Rij) 1011

onde F(Rij) € igual ao fator de relevancia de uma regra i do digito j; 1QI € igual
ao ndmero de classes existentes (em nosso caso, sdo os dez digitos —de 0 a 9), pi €
igual a 1 se o antecedente da regra Rij estd presente em alguma regra que classifique o
digito Dk; pix = 0 em caso contrdrio. Notemos que, para o nosso estudo de caso, o
denominador do cédlculo do fator de relevancia de uma regra ‘i’ de um caractere ‘j’ serd
sempre igual a9 (10 - 1).

Para exemplificar, tomemos a regra 93_1 = 257 da Fig 4.15, ela também

aparece nas regras do 2 (93_1 = 259) e do 9 (93_1 = 266), portanto p, e py sdo iguais a
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1. J4 p1 e p3 a ps possuem valor igual a 0. O valor de py ndo € calculado pois estamos
avaliando o fator de relevancia de uma regra ‘i’ do digito ‘j’, sendo j neste caso o ‘0’.
Ao fazermos o somatério destes valores, o numerador resultante para a expressio €
igual a 2. O denominador € constante: 10 — 1 = 9. Ao dividirmos, teremos o seguinte
resultado: 2/9 que € igual a 0,22. Finalmente, de posse deste ultimo valor podemos
calcular o fator de relevancia desta regra para o digito ‘0’: F(Rip) =1-0,22 =0,78.
Salientamos que de acordo com a férmula do fator de relevancia, uma regra s6
terd valor igual a 1 caso o seu antecedente ndo esteja repetido no antecedente de
nenhuma outra regra para outro digito. Em contrapartida, uma regra terd valor igual a 0
quando o seu antecedente estiver presente em algum antecedente das regras de todos os

outros digitos.

93_1 =257 $0,78% 93_1 =259 $0,78%
153_0200_1 = 257 $1,00% 93_1153_0 =259 $1,00$
154_0200_1 = 257 $1,00% 93_1 =266 $0,78%

Figura 4.15 — Por¢ao de regras geradas com F(Rij) entre o sinal $.

Ao final da fase de treinamento, obtivemos entdo dez conjuntos de regras, os
quais representam os dez padrdes existentes, um para cada digito. Estes conjuntos foram
inseridos, seqliencialmente, em um arquivo geral de regras, ou seja, primeiramente as
regras do digito ‘0’, depois as do digito ‘1’ até as regras do digito ‘9’. Este arquivo geral
serd utilizado pelo sistema de testes para decidir sobre o reconhecimento de uma
determinada matriz bindria de entrada.

No préximo capitulo, serd explicado como o sistema de testes foi projetado,
como ele utilizou o fator de relevancia das regras, além de fazermos uma extensa
andlise sobre os resultados obtidos em nossos experimentos. No Anexo III sdo
apresentadas todas as regras geradas (padrdes) para todos os digitos, utilizando como

suporte minimo os valores da Tab.4.3.

Treinamento do Sistema para Reconhecimento de Caracteres Manuscritos 60

utilizando Regras de Associacao



Capitulo Cinco

Reconhecimento de Caracteres
Manuscritos: Avaliacao Experimental

Neste capitulo, descrevemos a etapa de testes de reconhecimento de caracteres
numéricos manuscritos, com regras de associacdo. Os resultados sdo comparados com
outros trabalhos existentes. Finalmente, discorremos sobre os pontos positivos e
negativos de se implementar o reconhecimento de manuscritos utilizando a técnica de

regras de associacao.

5.1 Fase de Testes

Nesta etapa foram selecionados 266 exemplos de cada digito, formando 10
arquivos diferentes que formam uma base de testes, a fim de verificarmos a eficiéncia
do nosso sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos. Escolhemos 266
exemplos, porque este nimero também € utilizado no trabalho de [Velosol1998],
facilitando assim a comparacio entre os resultados. E interessante reforcar que estes
exemplos sdo distintos dos caracteres da base de treinamento, com o propdsito de tornar
os resultados mais semelhantes a uma situagdo real de aplicagcdo do sistema.

Os dez arquivos coletados foram inseridos em um unico arquivo contendo
2660 caracteres (daqui por diante denominado arguivo de teste), assim distribuidos: nas
primeiras 266 posicoes, ou seja, da 1* a 266°, matrizes com ‘0’s’, nas posi¢oes de 267 a
532" caracteres, matrizes com ‘1’s’ e assim sucessivamente, até a posi¢do 2660% a qual

conterd uma matriz do digito ‘9’.

5.2 O funcionamento do sistema de teste

O resultado da fase de treinamento, como vimos no capitulo anterior, € um

arquivo contendo os padrdes de cada um dos caracteres treinados, ou seja, um arquivo



contendo todas as regras extraidas, cada qual relacionada com o seu proprio fator de
relevancia. Chamaremos esse arquivo de regras de ‘AR’, daqui por diante.

Cada caractere contido no arquivo de teste, ao entrar no sistema ¢,
primeiramente, transformado em um vetor linearizado com 256 posicoes, onde cada
vetor desse representa uma linha ‘k’ de uma matriz ‘M’. Como o arquivo de teste
montado possui 2660 caracteres, 0 nosso sistema cria uma matriz ‘M’ com 2660 linhas
‘k’. Lembremos aqui que utilizamos o mesmo procedimento realizado na fase de
treinamento dos caracteres. A partir desse momento, pode-se dar inicio ao processo que
decidird a que algarismo pertence cada caractere de entrada.

O processo € iniciado lendo-se uma linha ‘k’ (caractere de teste linearizado) da
matriz ‘M’ (conjunto de todos os caracteres de teste) e colocando-a na entrada do
sistema. Faz-se entdo uma varredura de ‘AR’ e para cada regra deste arquivo é
verificado se a mesma estd presente na linha ‘k’ que estd na entrada. Caso esteja, o valor
do fator de relevancia da regra em questdo € somado a ‘Chance’ do conseqiiente desta
regra (sobre o conceito de Chance, ver adiante).

Imaginemos um vetor (linha ‘k> de ‘M’) referente a um caractere que foi
linearizado que esteja presente na entrada do sistema. Vamos supor que, ao varrer todas
as regras de AR, apenas as da Fig 5.1 combinam com as regras existentes neste vetor de

entrada.

93_1 =257 $0,78% 93_1 =259 $0,78%
153_0200_1 = 257 $1,00% 93_1153_0 =259 $1,00$
154_0200_1 = 257 $1,00% 93_1 =266 $0,78%

Figura 5.1 — Regras com fatores de relevancia computados no vetor chance

Observando a Fig 5.1, constatamos que a regra {154_0 200_1 = 257} foi
encontrada no caractere de teste. A interpretacdo para este fato é que o caractere de
entrada possui as posi¢des ‘154’ e ‘200 marcadas com ‘0’ e ‘1°, respectivamente. E tal
regra € uma das regras que formam o padrao do digito ‘0’, pois tem a posi¢ao ‘257’ no
conseqiiente.

Do mesmo modo, este caractere de entrada possui as posi¢des ‘93’ e ‘153’

marcadas com ‘1’ e ‘0’, respectivamente (regra {93_1 153_0 = 259}). Entretanto, essa
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regra faz parte do padrdao do digito ‘2’, pois possui como conseqiiente a posi¢cao ‘259’.
Portanto, j4 que esse caractere de entrada possui em sua topologia regras referentes
tanto ao padrao do digito ‘0’ quanto ao padrao do digito ‘2’ e também ao padrao do
digito ‘9’ (regra {93_1 = 266}), como decidir a que classe (digito) pertence este
caractere de entrada.

Com o objetivo de decidir a que classe pertence um caractere de entrada,
implementamos o conceito de um vetor denominado ‘chance’. Esse vetor computard,
para cada uma das classes de digito existentes, a soma dos fatores de relevdancia de cada
uma das regras de AR que combinem com o caractere de entrada. Assim, quando uma
regra ‘v’ de AR, pertencente ao padrdo de um digito ‘d’, estiver presente no caractere de
entrada, o fator de relevancia desta regra serd acrescentado a probabilidade (chance) do
caractere de entrada representar o digito ‘d’.

Inicialmente, criamos o vetor denominado ‘chance’ com dez posicoes,
marcado inicialmente com o valor ‘0’ em todas as suas posi¢des. Desta forma, este vetor
serd responsavel pelo armazenamento da Chance do caractere de entrada representar um
‘0, ou um ‘1°, ou um 2°,..., ou um ‘9’ (classes existentes de acordo com a base de
dados do Cenparmi).

Vamos supor que a regra { 93_1 = 257 $0,78$ } tenha sido encontrada no
vetor de entrada, entdo a posi¢dao ‘0’ do vetor chance € incrementada com o valor do

fator de relevancia desta regra:

chance[0] = chance[0] + 0,78.

Por que incrementar a posicdo ‘0’ do vetor chance? Porque a regra {93_1 =
257 $0,78%} que ‘casou’ (combinou) com o caractere de entrada tem como conseqiiente
a posicdo ‘257, regra esta, portanto, gerada durante a fase de treinamento do digito ‘0’,
regra que pertence ao padrao do digito ‘0’.

Supondo ainda que exista uma outra regra do ‘0’ a {153_0 200_1 = 257
$1,008} que esteja presente no caractere de entrada, o vetor chance entdo € atualizado

novamente na posicdo ‘0’, resultando no seguinte:

chance[0] = chance[0] + 1,00 = chance[0] = 1,78
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Estes célculos sdo realizados analisando-se todas as regras de AR que
combinam com o vetor de entrada. Apds varrer AR, temos , para o primeiro caractere

de teste, o vetor chance com os seguintes valores:

chance[0] = 1,78 chance[2] =0,78 chance[4] =0 chance[6] =0 chance[8] =0
chance[1] =0 chance[3] =0 chance[5] =0 chance[7] =0 chance[9] =0,78

Observando-se o vetor chance acima gerado, concluimos que o caractere de
teste atual é um ‘0’, pois o valor da posi¢do ‘0’ no vetor chance ¢ maior que todas as
outras posicdes existentes. Portanto, podemos afirmar que, em nosso sistema, a soma
dos fatores de relevancia das regras com posi¢des coincidentes as do caractere de

entrada, determinara a classe do mesmo.

5.3 Conjunto de posicoes efetivas na fase de teste

Recordemos que as matrizes bindrias de entrada t€ém tamanho igual a 16 linhas
por 16 colunas. Assim como foi realizado nos caracteres utilizados na fase de
treinamento (Fig 4.14), durante a fase de testes, foram consideradas somente as posicdes
marcadas com ‘0’, pertencentes as linhas e as colunas de 5 a 12. Portanto, as posi¢oes
marcadas com ‘0’, que se encontravam nas linhas e colunas de 1 a4 e de 13 a 16 foram

eliminadas dos caracteres de teste.

5.4 Analise dos resultados dos testes

Na Tab 5.1, estdo ilustrados os resultados obtidos durante a fase de testes. Ela
contém a informa¢do de quanto porcento dos caracteres de um determinado numeral
foram reconhecidos corretamente, bem como os conflitos ocorridos no reconhecimento
destes digitos.

Por exemplo, dos 266 caracteres de teste que representam o numeral ‘6’,
80,83% foram reconhecidos como ‘6’, isto €, adequadamente. Os 19,17% dos caracteres
restantes nao foram reconhecidos corretamente, ou seja, foram confundidos com outros
digitos. Verificando estes conflitos do numeral ‘6’, notamos que 8,27% dos caracteres
foram confundidos com o numeral ‘5’°, 6,39% foram reconhecidos como sendo o digito
‘8’, 2,63% confundidos com o digito ‘1’, 1,13% com o digito ‘3’ e 0,38% com o digito

‘0’ e com o digito 2’.
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Tabela 5.1 — Resultado dos testes realizados com 266 caracteres de cada digito.

NUMERAIS DE TESTE

REC' 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 94,74 0,00 2,63 1,50 3,01 1,13 0,38 0,38 0,75 0,00

0,00 99,25 | 11,65 0,00 8,65 3,01 2,63 0,38 3,76 2,26

0,75 0,75 64,29 | 12,78 5,64 1,13 0,38 8,65 2,63 3,76

3,38 0,00 1,50 72,93 1,88 25,94 1,13 2,63 5,64 1,88

0,38 0,00 4,14 0,75 46,99 1,50 0,00 1,50 2,63 9,77

0,00 0,00 0,75 1,13 0,38 59,77 8,27 1,13 3,01 1,88

0,75 0,00 0,38 0,00 1,50 4,14 80,83 0,00 3,01 2,63

0,00 0,00 12,41 9,02 4,51 0,75 0,00 80,45 7,14 18,80

0,00 0,00 1,50 1,13 0,38 2,63 6,39 0,00 68,80 2,63

| R | N | B W N =

0,00 0,00 0,75 0,75 27,07 0,00 0,00 4,89 2,63 56,39

Observando-se ainda a Tab 5.1, constatamos excelentes resultados do sistema
de regras de associa¢do no reconhecimento dos digitos ‘0’ e ‘1’ e bons resultados para
os digitos ‘6’ e ‘7. Isto acontece porque os caracteres de tais digitos ndo apresentam
grandes variacOes em sua topologia nos conjuntos de treinamento e teste. Devido a este
fato, foi possivel gerar, durante a fase de treinamento do ‘1°, um bom nimero de regras
que aparecem com grande freqiiéncia (suporte alto) também nos digitos de teste.

Analisando-se a coluna do numeral ‘S’, notamos que, embora a maioria dos
caracteres ‘5’ de entrada (59,77% dos 266 caracteres de teste) foi reconhecida
corretamente, hd uma grande propor¢do (25,94%) destes caracteres que foram
reconhecidos como se fossem o numeral ‘3’. Isto acontece devido a existéncia de uma
grande quantidade de caracteres de teste do digito ‘5’ que carregam consigo mais regras
do numeral ‘3’ que do proprio ‘5°. A Fig 5.2 ilustra um exemplo de um numeral ‘5’ que
foi reconhecido incorretamente como ‘3’.

Este reconhecimento erroneo deve-se ao fato do numeral ‘5’ da Fig 5.2 conter
um tracado (que estd sombreado na figura) muito parecido com os contornos verificados
na maioria dos caracteres do numeral ‘3’. Ou seja, o suporte que utilizamos para o
numeral ‘5’, 65% (vide Tab 4.3), na fase de treinamento, ndo foi um valor suficiente

para capturar muitas regras que aparecem no tragcado sombreado da Fig 5.2 desta matriz

' - Digito reconhecido.
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de teste. Ao contrdrio, o suporte para o digito ‘3°, 67,5% foi suficiente para extrair as
regras do contorno sombreado da Fig 5.2. Desta forma, quando esta matriz ‘5’ de teste
entrou no sistema para ser reconhecida acabou combinando um nimero de regras
maiores para o digito ‘3’, ao invés do ‘5’°, fazendo com que a posi¢ao ‘3’ do vetor
chance ficasse com um valor maior que a posi¢do ‘5’, ocasionando o reconhecimento

errado desta matriz.

0000000000000000
0000000000000000
0000011111111100
0000011100000000
0000001110000000
0000001110000000
0000001111111100
0000000000001 111
0000000000000111
0000000000000111
0000000000001 111
0000000000011110
0111111100011100
0000001111111100
0000000000000000
0000000000000000

Figura 5.2 — Matriz bindria do digito ‘5’ reconhecida como numeral ‘3’.

Assim, outras matrizes de teste do digito ‘5’ que possuem um contorno
idéntico ou muito parecido ao da Fig 5.2. foram classificadas de forma equivocada.

Pelo mesmo motivo, verificamos um conflito no reconhecimento do numeral
‘4’ no qual uma propor¢ao muito grande (27,07%) dos caracteres foi reconhecida como
se fosse um digito ‘9’.

Reparemos agora como este problema persiste também entre os digitos ‘9’ e
“T’, isto é, uma enorme quantidade de caracteres ‘9’ (18,80%) € reconhecida como ‘7.
A seguir a Fig 5.3 ilustra este conflito, por meio de uma andlise sobre os contornos do
numeral ‘7’ (a) e do numeral ‘9’ (b) e (c).

A Fig 5.3 (a) ilustra uma matriz de um digito 7. Como a maioria dos ‘7’s’ da
base de treinamento sdo semelhantes eles acabam gerando muitas regras contendo as
posicdes da regido sombreada da figura.

Agora, se notarmos as Fig’s 5.3 (b) (c) que mostram dois caracteres ‘9’,
atentamos para o fato de que os mesmos ndo sdo semelhantes porque possuem suas
posicdes marcadas com ‘1’s’e ‘0’s’ em locais bem diferentes. Esta falta de semelhanca

entre os digitos ‘9’s’ é comum, impossibilitando a geracdo de regras extremamente
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confidveis, durante a fase de treinamento, ao contrdrio do que acontece com o digito ‘7.
Recorde-se que, tanto o suporte minimo para as regras do digito '9' (0,76), quanto o
suporte minimo para as regras do digito '7' (0,81), sdo razoavelmente altos e ndo muito

dispares, o que permite ao sistema reconhecer, as vezes, 0 '9' como '7".

0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000111111000
0000000000000000 | 0000011111111000 | 0000001110011100
0011111111111110 | 0001111100011110 | 0000011110011100
0111000000001110 | 0011110000001110 | 0000111100011100
0111000000011110 | 0111100000001110 | 0001111000011100
0000000000011100 1110000000001110 | 0011100000011100
0000000000111000 1110000000111100 | 0011100000011100
0000000001110000 1111001111111000 | 0011100001111100
0000000001110000 | 0011111100111000 | 0011100111111100
0000000111100000 | 0000000001110000 | 0011101111011100
0000000111000000 | 0000000001110000 | 0011111100011100
0000001110000000 | 0000000011100000 | 0000000000111000
0000001110000000 | 0000000011100000 | 0000000000111000
0000001110000000 | 0000000111000000 | 0000000000111000
0000000000000000 | 0000001110000000 | 0000000000111000
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
(a) (b) (©)

Figura 5.3 — Conflito de regras entre os caracteres

Existem alguns ‘9’s’, tal como o ilustrado na Fig 5.3 (b), que se assemelham a
regido sombreada da Fig 5.3 (a) e quando submetidos ao teste acabam combinando suas
regras com mais regras do ‘7’ do que do proprio ‘9’, gerando um valor para a Chance de
“7’ maior que para a Chance de 9, provocando um erro de avaliacdo.

A taxa de reconhecimento do numeral ‘4’ (regras com o mais baixo suporte)
foi muito baixa em relagdo as demais, apenas 46,99% dos caracteres de teste foram
reconhecidos corretamente. Apds uma investigacdo nos caracteres de teste e de
treinamento do numeral em questdo, ressaltamos uma diversidade topoldgica gigantesca
entre a maioria destes digitos, sendo esta a razdo principal pela baixa taxa de
reconhecimento. As Fig’s 5.4 (a) (b) (c) (d) e (e), ilustram cinco exemplos de caracteres
‘4’ extremamente diferentes um do outro, que aparecem em nossa base de dados. Esta
grande diversidade topoldgica entre os caracteres do numeral ‘4’ impossibilita a geragao
de regras relevantes, isto €, regras que aparecem com grande freqiiéncia para o numeral.
Assim, durante a fase de treinamento, utilizou-se um suporte minimo muito baixo, que
provocou a geracdo de regras pouco relevantes, regras estas que acabam ndo sendo

suficientes para identificar univocamente o digito ‘4’.
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0000000000011100 0000000011100000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000111000
0000000000011100 0000000011100000 | 0000000000001110 | 0000001100000000 | 0000000000111000
0011100000011100 0000000011100000 | 0000000000011100 | 0000001110000000 | 0000000111111000
0011100000011100 0000000011100000 | 0111000000011100 | 0000001110000000 | 0000011110111000
0011100000011100 0000000011100000 | 0111000000111000 | 1110001110000000 | 0000111000111000
0011100000011100 1110000011100000 | 0011100000111000 | 1110001110000000 | 0001110000111000
0011100000011100 1110000011100000 | 0011111111110000 | 1110000111000000 | 0001110111111100
0011101111111100 1110000001110000 | 0000000001110000 | 1110000111100000 | 0011111110001110
0001111100011100 1111000001110000 | 0000000011100000 | 1110000011100000 | 0000000000001110
0000000000011100 0111111111110000 | 0000000011100000 | 1110000011100000 | 0000000000001110
0000000000111000 0000111110111000 | 0000000011100000 | 1110001111100000 | 0000000000001110
0000000000111000 0000000000111000 | 0000000111000000 | 0111011101110000 | 0000000000001110
0000000000111000 0000000000111000 | 0000000111000000 | 0111011100111000 | 0000000000001110
0000000000111000 0000000000011100 | 0000001110000000 | 0011111000111100 | 0000000000011110
0000000000111000 | 0000000000001100 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000011100
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
(a) (b) (©) (b) (©)

Uma outra razdo para o baixo reconhecimento do ‘4’

7z

Figura 5.4 — Exemplos de caracteres ‘4’ com diferencas topoldgicas entre os mesmos

€ que muitos caracteres

foram reconhecidos como ‘9’ pelo mesmo motivo que os caracteres ‘5’ foram
confundidos com os caracteres ‘3’ e os caracteres ‘9’ confundidos com os caracteres ‘7,
como explicado anteriormente.

O problema dos caracteres que ndo siao reconhecidos corretamente, de forma
geral, é determinado pela grande dependéncia do sistema com relacdo as posi¢des dos
‘0’s” e ‘1’s’ na matriz do numeral, ou seja, o padrao de um digito é determinado pelas
regras geradas durante o treinamento e baseiam-se nas posi¢des dos 1’s e 0’s. Portanto,
se um digito de teste estiver um pouco deslocado ou um pouco diferente do normal (o
que é comum em nossa base de testes), o sistema encontrard dificuldades em fazer o
reconhecimento [Carvalho1999a]. Esta constatacdo pode ser verificada através da Fig
5.4, observando-se as diversas posi¢des que os contornos dos caracteres ‘4’ ocupam na
matriz 16 x 16.

A conseqiiéncia crucial desta diversidade topoldgica de caracteres de um
mesmo algarismo é que fomos obrigados a gerar regras durante a fase de treinamento
com um valor de suporte minimo muito baixo para os digitos 2’, ‘4’ e ‘8’ a fim de
capturarmos algumas regras. Desta forma, as regras extraidas acabam nao sendo muito
relevantes. Exemplificando, uma regra extraida com suporte de 53%, como ocorre no
digito ‘2’, aparece apenas em 53% dos caracteres existentes na base de treinamento o
que € pouco expressivo.

Ao contrdrio, a maioria das regras do digito ‘1’ possui suporte de 99%, o que

quer dizer que, no minimo, em 99% dos caracteres de treinamento, essas regras
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aparecem. Logo, se tais regras aparecem em 99% dos caracteres de treinamento é muito
provdvel que ocorram também nos caracteres de teste, justificando assim a excelente
taxa de acerto do digito ‘1.

Embora o suporte utilizado na extragao de regras durante a fase de treinamento
dos digitos ‘9’ e ‘5’ sejam mais altos que os dos numerais 2’, ‘4’ e ‘8’, eles também
ndo obtiveram resultados muito bons. Isto se deve as semelhancas topoldgicas ja
comentados anteriormente com os caracteres dos numerais ‘7’ e ‘3’ respectivamente

(Fig 5.2 e Fig 5.3).

5.4.1 Analise da quantidade de regras geradas na fase de treinamento

A Tab 4.4, ilustrada no capitulo anterior, mostra o nimero de regras geradas
durante a fase de treinamento para cada um dos digitos. O resultado do teste efetuado,
mostrado na Tab 5.1, foi realizado sobre esse conjunto de regras que contém em média
261 regras para cada um dos digitos.

Parece provavel que uma maneira de solucionar os problemas que ocasionam
um reconhecimento ruim para alguns digitos, seria gerar padrdes (regras de associacao)
mais representativos para cada um dos digitos.

Mas, o que seriam padrdes mais representativos para um digito? Em nosso
contexto, esses padrdes seriam regras com um antecedente muito grande. Imaginemos
uma regra ‘rl’ de tamanho ‘X’ e uma regra ‘r2’ de tamanho ‘x+y’, sendo ambas parte do
padrdo do digito ‘d1’. A probabilidade de ‘r1’ aparecer no padrao do digito ‘d2’ (‘d1’#
‘d2’) é maior que a probabilidade de ‘r2’ ser encontrada no padrdo de ‘d2’. Portanto, um
caractere de teste ‘c’, ao entrar no sistema, contendo a regra ‘rl’, pode ter conflito no
seu reconhecimento, pois ‘rl’ tem maiores chances que ‘r2’ de fazer parte do padrdo
tanto de ‘d1’ quanto de ‘d2’.

Assim, para se obter regras de maior expressividade, durante a fase de
treinamento, é necessdrio aumentar o suporte para a extracdo das regras. Desta forma, o
nimero de regras gerado seria menor, porém as regras mais representativas.
Consequentemente, mais dificil de entrar em conflito com regras de outros digitos.
Aumentando-se o suporte para extragcdo de regras, estamos capturando regras que estdo
presentes em muitos caracteres de treinamento do mesmo digito, ou seja, aparecem com

muita freqiiéncia, expressando, portanto, uma relevancia muito maior.

Digito | ... 2 7 9

Regras | ... | 35_1 =259 $1,00$

51_1 =264 $1,00%

47_0 = 266 $1,00$

. | 37_1=259 $1,00$

56_0 = 264 $1,00%

137_0 = 266 $1,00$

38_1 =259 $1,00$

91_1 =264 $1,00$

139_1 =266 $1,00$

w. | 54_0=259 $1,00$

93_1 =264 $1,00$

140_1 = 266 $1,00$




Figura 5.5 — Problema da geracdo de regras com suporte muito alto

Infelizmente e contrariando nossas previsdes iniciais, a solu¢ao de aumento de
suporte ndo se mostrou eficiente, porque primeiro, como ji foi dito, existe uma
diversidade enorme entre os caracteres existentes. Portanto, o digito ‘4’, tomando-se
como exemplo, tanto na base de treinamento quanto na base de testes possui caracteres
de diversos formatos. Ao aumentar-se demais o suporte para este digito, 80% por
exemplo, nenhuma regra € gerada, pois ndo ha posicdes que aparecem com uma
freqiiéncia de no minimo 80% dos caracteres de treinamento existentes.

Assim, tentemos baixar o suporte lentamente de modo a capturar poucas regras
para os digitos. Seguindo esta linha de raciocinio nos confrontamos com o seguinte
problema. Pelo motivo de os caracteres existirem das mais variadas formas, as regras
capturadas para a maioria dos digitos (exceto os digitos ‘0’, ‘1’ ‘6’ e “7’), durante a fase
de treinamento, sdo regras pequenas, de tamanho 1 (com uma posicao no antecedente) e
no maximo de tamanho 2 (com duas posi¢cdes no antecedente). Consequentemente,
como as regras t€ém um antecedente pequeno, é muito mais facil que uma matriz de
entrada qualquer contenha em suas posi¢oes regras de vérios digitos diferentes, gerando
muitos conflitos.

A Fig. 5.5 ilustra este problema. Nessa figura, podemos observar que ao ser

avaliada, a matriz de teste do digito 7 combina com trés regras pertencentes ao padrao
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do digito ‘2°, com trés regras do padrdao do digito ‘7’ e também com trés regras do
padrdo do digito ‘9’ (regras sombreadas) gerando o mesmo valor no vetor chance para
estes trés digitos, impedindo uma conclusdao sobre esta matriz de entrada. Poderia
acontecer também de, por exemplo, chance[2] ou chance[9] ficar com o valor maior
que chance[7], bastando para isso que uma das regras do padrdo do digito ‘7’ ndo
combinasse com a matriz de entrada, o que € muito facil de acontecer devido as diversas
formas dos caracteres de entrada.

Para que possamos capturar regras com antecedentes maiores € preciso baixar
mais o suporte. Contudo, se optarmos por baixar demais o suporte, a fim de gerarmos
regras com um antecedente grande e por conseqiiéncia regras bastante significativas,
extraimos também inimeras regras de tamanho pequeno (antecedente igual a 1 e 2), ou
seja, com pouca expressividade. Tais regras aumentam a contribuicdo para que haja
conflitos. Além disso, se baixarmos o suporte em demasia, construimos um padrdo, com
regras que aparecem com pouca freqiiéncia na base de treinamento, ndo constituindo,
portanto, um padrao confidvel.

Desta forma, realizamos diversos treinamentos para cada um dos digitos,
utilizando suportes minimos diversos, extraindo um conjunto de 10 padrdes (padrdo do
digito ‘0’, padrdao do digito ‘1’,..., padrdo do digito ‘9’) para cada treinamento. Apds
gerarmos algumas dezenas de conjuntos de 10 padrdes, utilizamos a base de testes para
verificarmos qual desses conjuntos se comportaria melhor, ou seja, qual deles seria
responsavel por uma taxa de acerto maior dos caracteres de teste.

O teste que apresentou a melhor taxa de acerto, foi aquele onde utilizamos os
suportes minimos ilustrados na Tab 4.3 para gerar o conjunto de 10 padrdes. E
importante salientar aqui que ap0s toda a variacao de suportes, notamos que os melhores
resultados dos testes foram obtidos deixando o nimero de regras geradas para cada um
dos digitos em torno de 250 regras durante a fase de treinamento.

O maior problema que o nosso sistema enfrentou com a base de dados
utilizada é a enorme falta de similaridade entre os caracteres de um mesmo digito.
Depois de uma andlise minuciosa nos caracteres da base de dados do Cenparmi, pdde-se
constatar que os caracteres dos digitos ‘0’, ‘1’, ‘3°, ‘6’ e “7’, os quais obtiveram
resultados mais significativos em nossos testes sao aqueles que demonstram uma maior

similaridade entre os caracteres do mesmo digito. Uma constatacio da maior
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similaridade entre estes digitos foi o suporte mais alto que utilizamos para a extracdo
dos padrdes de cada um desses digitos, durante a fase de treinamento do sistema.
Observando-se a Tab 5.1 constatamos excelentes resultados do sistema de
regras de associagdo no reconhecimento dos digitos ‘0’ e ‘1’. Isto acontece porque tais
digitos ndo apresentam grandes variacdes nos conjuntos de treinamento e teste. Por este
motivo, durante a fase de treinamento do ‘0’ e do ‘1’ s@o geradas um nimero de regras
que aparecem com enorme freqiiéncia nestes caracteres e que aparecem também nos

caracteres de teste.

5.5 Comparacao dos nossos resultados com trabalhos de analise sintatica

Utilizamos os resultados obtidos em nosso melhor teste (Tab 5.1) para
compara-los com outros trabalhos. Na Tab 5.2 sdo mostrados os resultados do nosso
experimento, € sua comparacdo com os resultados dos testes dos algoritmos de
[Gomes1994] e [Veloso1998], que utilizam a tecnologia de andlise sintdtica. Ambos 0s
algoritmos de andlise sintdtica foram utilizados em [Velosol1998] para reconhecer
caracteres manuscritos da base de dados do Cenparmi.

Voltando a Tab 5.2, os resultados ilustram a percentagem de caracteres que
foram reconhecidos corretamente durante a fase de testes, por diferentes técnicas. Por
exemplo, o valor 94,74%, da quarta coluna, significa que 94,74% dos 266 caracteres ‘0’
testados foram reconhecidos pelo sistema de regras de associagdo como ‘0’°, ou seja,
corretamente. Os 5,26% caracteres restantes nao foram reconhecidos corretamente, isto
¢, foram confundidos com os outros numerais existentes (ver Tab 5.1).

Fazendo-se uma andlise comparativa entre os resultados do nosso trabalho e do
algoritmo de [Gomes1994] percebe-se claramente que o reconhecimento de caracteres
numéricos manuscritos utilizando regras de associa¢cdo mostrou-se muito mais eficaz
que o algoritmo sintético, pois para todos os digitos em nosso trabalho obtivemos um
reconhecimento com um percentual bem maior.

O algoritmo de [Gomes1994] foi concebido para reconhecer caracteres de teste
de uma base de dados que continha algarismos provindos de cheques bancérios, onde
geralmente as pessoas procuram escrever os digitos com um maior cuidado. Em
[Veloso1998], este algoritmo € usado para fazer reconhecimento de manuscritos com
uma base de dados (base do Cenparmi) com maior diversidade nas formas topoldgicas

dos caracteres, apresentando resultados muito ruins (ilustrados na 1* coluna da Tab 5.2).
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Tabela 5.2 — Comparacdo dos resultados do nosso trabalho com andlise sintatica

(em percentagem)

Numeral | Algoritmo Algoritmo | Regrasde | Melhor Desempenho
sintatico de sintatico de | associacao
[Gomes1994] | [Veloso1998]
0 71,80 71,80 94,74 Regras de associacao
1 92,48 88,34 99,25 Regras de associacio
2 18,04 68,04 64,29 Algoritmo sintético
3 18,42 58,64 72,93 Regras de associacao
4 23,30 68,42 46,99 Algoritmo sintético
5 0 65,03 59,77 Algoritmo sintético
6 0,37 63,15 80,83 Regras de associacao
7 4,13 67,29 80,45 Regras de associacio
8 45,48 58,64 68,80 Regras de associacio
9 30,45 54,13 56,39 Regras de associacao
Média 30,45 66,35 72,44

A 3% coluna da Tab 5.2 mostra as taxas de acerto do algoritmo sintdtico
desenvolvido por [Velosol998]. Esse algoritmo foi implementado com base no
algoritmo de [Gomes1994]. Entretanto, em [Veloso1998], foi realizada uma inspe¢ao
visual nos caracteres de treinamento do Cenparmi a fim de identificar caracteristicas
peculiares para cada um dos digitos e construir um algoritmo com maior eficicia. Ao
compararmos os resultados do algoritmo sintdtico desenvolvido por [Gomes1994] e por
[Veloso1998] verificamos um aumento significativo de qualidade deste dltimo.

Confrontando os resultados obtidos por [Veloso1998] com o sistema baseado
em regras de associacdo vemos que este Ultimo obteve um melhor desempenho para os
digitos ‘0,1,3,6,7,8,9’. Contudo, ndo conseguiu reconhecer melhor os numerais ‘2,4 e
5’. O algoritmo sintdtico conseguiu capturar melhor as caracteristicas desses trés
numerais.

Todavia, € esperado que o algoritmo sintatico implementado por [Veloso1998]

nao obtenha resultados muito satisfatorios em bases diferentes, assim como o algoritmo
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de [Gomes1994] ndo conseguiu bons resultados com a base do Cenparmi. Isso ocorre
porque o algoritmo sintdtico de [Veloso1998] € estritamente dependente da topologia
dos caracteres encontrados na base do Cenparmi, jid que as decisdes tomadas no
algoritmo foram concebidas observando-se as caracteristicas topoldgicas dos caracteres
desta base de dados.

Observando-se a média de acertos da Tab 5.1, notamos que o sistema baseado
em regras de associacdo mostrou-se claramente mais eficaz que os sistemas de
reconhecimento baseados em andlise sintética.

Além da dependéncia da base de dados utilizada, o reconhecimento de
caracteres manuscritos a partir da andlise sintdtica depende essencialmente de um
especialista humano, o qual deve ser capaz de perceber as diversas caracteristicas da
geometria dos caracteres para poder assim formar um algoritmo sintético.

Ao contrario, os sistemas de reconhecimento de manuscritos baseados em
regras de associacdo independem tanto de um especialista humano quanto da base de
dados utilizada. As caracteristicas dos digitos sdo extraidas automaticamente durante a
fase de treinamento, através da geracdo das regras de associacdo. Os sistemas que
possuem uma fase de treinamento automadtica mostram-se mais eficazes, de maneira
geral, que o sistema de andlise sintatica. Entretanto, tal como os algoritmos de anélise
sintdtica, o nosso algoritmo baseado em regras de associacdo também € extremamente
dependente da natureza dos conjuntos de treinamento e de teste. Além disso, bem como
os algoritmos de andlise sintdtica e redes neurais, durante a etapa de preparacdo dos
dados, o sistema de regras de associacdo depende de um especialista humano e/ou da

base de dados utilizada.

5.6 Comparacao dos nossos resultados com redes neurais

A Tab 5.3 ilustra a comparacao entre os resultados do nosso trabalho com os
resultados obtidos por [Velosol1998], utilizando redes neurais. Os resultados deste
trabalho foram conseqiiéncia de um treinamento realizado com 4000 caracteres e
testado com 2660 -caracteres, utilizando-se uma rede neural multicamada com
propagacdo direta, com um parametro (erro médio) para interromper o treinamento igual
a 0,001.

Fazendo-se uma andlise comparativa entre o nosso sistema e esse sistema de

reconhecimento baseado em redes neurais, chegamos a conclusdo que apenas os digitos
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‘0,1 e 77 obtiveram um reconhecimento mais eficaz através do uso de regras de

associacdo. Para os demais digitos, a rede neural obteve um melhor desempenho.

Tabela 5.3 — Comparacao dos resultados do nosso trabalho com redes neurais (em

percentagem)
Numeral | Redes neurais | Regras de associacio | Melhor Desempenho
0 90,94 94,74 Regras de associacao
1 96,60 99,25 Regras de associacio
2 83,02 64,29 Redes neurais
3 88,67 72,93 Redes neurais
4 96,60 46,99 Redes neurais
5 77,36 59,77 Redes neurais
6 89,06 80,83 Redes neurais
7 68,31 80,45 Regras de associacio
8 84,31 68,80 Redes neurais
9 71,70 56,39 Redes neurais
Média 84,72 72,44

Estes melhores resultados da rede neural refletem que o treinamento da mesma
mostrou-se mais eficaz, ou seja, gerou padrdes, através do ajuste dos pesos, mais
significativos e confidveis que os padrdes (regras) gerados pelo sistema de regras de
associacao.

O sistema baseado em redes neurais mostrou ser muito menos suscetivel a
diversidade topoldgica dos caracteres existentes na base do Cenparmi, do que o sistema
de regras de associa¢do. Quando os caracteres de treinamento sdo muito diferentes entre
si, o sistema de regras de associacdo tende a gerar padrdes pouco significativos, com um
suporte minimo baixo. As redes neurais, através de sua estrutura complexa, conseguem
reter nas conexdes de seus neurdnios um conhecimento mais significativo que as regras
de associacao.

Podemos constatar esta suscetibilidade do nosso sistema ao observar que os
digitos que tiveram um reconhecimento melhor sdo aqueles que possuem entre todos os

seus caracteres, uma maior homogeneidade em suas caracteristicas topoldgicas, que sdo
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os casos dos excelentes resultados do ‘0’ e do ‘1’, além das 6timas taxas de acerto dos
digitos ‘6’ e ‘7’.

A prova de que o sistema de regras de associagdo mostrou-se menos eficaz que
o sistema de reconhecimento através de redes neurais estd na média de acertos. O
sistema de redes neurais de [Veloso1998] obteve uma média de acerto de 84,72%,
enquanto o sistema de regras de associagdo atingiu uma média de 72,44%. Nos
trabalhos de [Correia2000a] e [Correia2000b], nos quais uma rede neural multicamada
também € utilizada como classificador, a média de acerto de reconhecimento de
caracteres numéricos manuscritos utilizando a base do Cenparmi ficou entre 93 e
94,7%, comprovando, desta forma, o excelente desempenho das redes neurais no
reconhecimento de caracteres manuscritos.

Com o sistema de redes neurais, analisando a Tab 5.3, observamos que nove
das dez classes existentes conseguem taxas de acerto acima de 70%. Com regras de
associacdo, o quadro é bem diferente, apenas cinco das classes atingem reconhecimento
correto maior que 70%. Além disso, alguns numerais tiveram um reconhecimento
extremamente baixo, principalmente o ‘4’, o 2° e o ‘9’, 0 que comprometeria

excessivamente um sistema real de reconhecimento de caracteres manuscritos.

5.7 Discussao sobre a quantidade de caracteres treinados

Antes de conseguirmos chegar aos resultados da Tab 5.1, realizamos muitos
outros testes e treinamentos até encontrarmos resultados mais satisfatorios.

Extraimos os padrdes de cada um dos digitos utilizando vérios tamanhos para
o conjunto de treinamento. Treinamos cada um dos digitos com conjuntos de 250
caracteres, 500 caracteres, 700 caracteres € o maximo possivel de caracteres para cada
um dos digitos.

Para alguns digitos, obtivemos um pequeno aumento (de 0% a 3%) na
percentagem de caracteres reconhecidos corretamente enquanto aumentavamos o
nimero de caracteres do conjunto de treinamento. Todavia, para outros digitos houve
também um pequeno decréscimo da taxa de acerto a medida que aumentdvamos o
nimero de caracteres treinados. Logo, podemos dizer que, utilizando o sistema de
regras de associacdo, ndo haverd uma taxa de reconhecimento de caracteres muito

maior, se a base de treinamento for muito grande.
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Mesmo assim, retirados os 2660 caracteres de teste, procuramos utilizar o
méximo de caracteres possivel em nossa base de dados para gerarmos os padrdes de
cada um dos digitos. Desta forma, contamos com uma maior diversidade de escrita dos

numerais, representando melhor uma aplica¢cdo do mundo real.

5.8 A aplicacao de um critério de rejeicao

Até entdo, falamos de dois estados no qual um caractere de entrada, em nosso
sistema, pode ser classificado, sao eles, acerto e erro, ou seja, um caractere de teste
pode ser reconhecido corretamente ou de forma equivocada. Por exemplo, uma matriz
do algarismo ‘2’ se for reconhecida como tal terd sido uma matriz que obteve o
reconhecimento correto, senio tera sido uma matriz classificada erroneamente.

Observando outros trabalhos sobre o mesmo tema, decidimos incluir em nosso
sistema o conceito de um outro estado de reconhecimento: a rejeigcdo, isto €, quando
uma matriz de entrada tiver dificuldade de ser reconhecida como um determinado digito
ela deverd ser tratada como uma rejeicao.

A idéia da rejeicao estd apoiada no fato de que se tivermos um sistema real de
reconhecimento de caracteres manuscritos, € muito mais valioso que haja uma rejei¢ao
do que um erro no instante do reconhecimento, ja que se pudermos separar os caracteres
rejeitados podemos encaminhd-los a um outro sistema de decisdo ou até mesmo para
que um ser humano os avalie e faca a decisdo necesséria.

Em nosso sistema, a rejeicdo ocorrerd quando o vetor chance, resultante da
entrada de um caractere de teste, tiver em pelo menos uma das nove posi¢cdes restantes,
um valor muito proximo ao maior valor de chance.

Ap6s analisar varios vetores chance, para cada um dos caracteres de testes,
verificamos que, em nosso caso, alguns caracteres de entrada geram um vetor chance
muito ‘confuso’, ou seja, um vetor no qual nenhuma de suas posi¢des consegue atingir
um valor consideravelmente mais alto do que as outras.

Exemplificando, vamos supor que um caractere de entrada qualquer provoque
a formacao do vetor chance da Fig 5.6.

Seguindo a nossa linha de raciocinio até entdao (de dois estados: acerto e erro),
classificariamos esta matriz como sendo o algarismo ‘0’, visto que a posi¢dao ‘0’ do
vetor chance tem um maior valor sobre as demais. Entretanto, ao analisarmos os valores

do vetor chance nas posicoes ‘4’ e ‘5’ verificamos que elas tiveram resultados muito

Reconhecimento de Caracteres Manuscritos: Avaliacdo Experimental 77



semelhantes aos da posi¢do ‘0’. Logo, ndo h4 uma garantia relevante de que esta matriz
de entrada seja realmente um digito ‘0’, pois apenas uma regra a mais que combinasse
com o ‘4’ ou com o ‘5’ poderia mudar a conclusdo sobre esta matriz de entrada para um

destes dois numerais.

chance[0] = 96,02 chance[2] =11,56 chance[4] =95,85 chance[6] =0 chance[8] =0
chance[1] = 32,00 chance[3] =25,03 chance[5]=95,58 chance[7] =0 chance[9] =0

Figura 5.6 — Vetor chance confuso

Portanto, definimos que o nosso sistema apenas classificard um caractere de
entrada, quando o maior valor ‘v1’ de chance, referente a posi¢ao ‘p1’, for mais alto que
o segundo maior valor ‘v2’ de chance referente a posicao ‘p2’, acrescido de uma folga

‘F’, como ilustrado na Fig 5.7.

Se chance[p1] > (chance[p2] + F) entdo
Matriz é reconhecida como pl
Senao

Matriz é rejeitada

Figura 5.7 — Critério de rejei¢ao aplicado nos testes

O grande problema do nosso sistema, utilizando o conceito de rejeicdo €
determinar o valor a ser usado para a varidvel de folga (F). Depois de realizarmos vérios
testes e experimentarmos muitos valores para a varidvel F, obtivemos um melhor
resultado admitindo o valor ‘10’ para ela. Isto é, para que uma matriz seja reconhecida,
com acerto ou erro, € preciso que o valor mais alto do vetor chance seja maior que o
segundo maior valor deste vetor acrescido de 10.

A Tab 5.4 (a) ilustra a taxa de erro e acerto para cada um dos digitos no teste
realizado sem a utilizacdo de critério de rejei¢ao (Tab 5.1), além de mostrar também as
taxas de acerto, erro e rejeicao (Tab 5.4 (b)) no teste realizado com critério de rejeicao,

utilizando o valor ‘10’ para a varidvel ‘F’.
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Ao analisarmos os resultados do teste realizado utilizando-se critério de
rejeicdo, Tab 5.4 (b), verificamos uma diminui¢do na taxa de acerto do sistema, pois
alguns caracteres que eram reconhecidos corretamente (Tab 5.4 (a)), ndo sdao mais
devido ao critério de rejeicao utilizado. Por exemplo, um caractere de teste que gere o
vetor chance da Fig 5.6, ndo é mais classificado como sendo o digito ‘0’, é classificado
agora como caractere rejeitado (desconhecido). Pelo mesmo motivo, a quantidade de
erros ocorrida no sistema também acaba caindo.

Em testes efetuados com um valor para ‘F’ bem maior que 10, a taxa de erro
diminui bastante, porque mais caracteres sdo rejeitados. Entretanto, a quantidade de
matrizes reconhecidas corretamente também diminui muito, podendo chegar a um ponto

onde nao haja sentido em reconhecer tdo poucos caracteres.

Tabela 5.4 — Resultados dos testes realizados com rejei¢do (a) e sem rejei¢ao (b)

Teste sem critério de rejeicao Teste com critério de rejeicao

Digito | Acerto (%) Erro (%) Acerto (%) Erro (%) Rejeicao (%)
0 94,74 5,26 93,23 4,14 2,63
1 99,25 0,75 99,25 0,00 0,75
2 64,29 35,71 62,78 30,08 7,14
3 72,93 27,07 69,55 19,17 11,28
4 46,99 53,01 43,98 44,74 11,28
5 59,77 40.23 53,38 34,59 12,03
6 80,83 19,17 74,81 16,92 8,27
7 80,45 19,55 77,44 16,17 6,39
8 68,80 31,20 63,16 20,30 16,54
9 56,39 43,61 51,50 37,22 11,28

Média 72,44 27,56 68,90 22,33 8,77

(a) (b)

Os resultados do teste da Tab 5.4, utilizando critério de rejeicdo, conseguem
ser melhores que os resultados de andlise sintdtica de [Gomes1994] para todos os
digitos e melhor que a andlise sintdtica de [Veloso1998] para os digitos ‘0,1,3,6,7,8" e
melhor que o sistema de redes neurais, em [Veloso1998], para os digitos ‘0,1,7°.

A média de acerto do nosso sistema, levando-se em conta a rejeicdo dos
caracteres conseguiu ser um pouco melhor que a média de acerto de [Velosol1998]
(66,35) e foi mais alta que o dobro da média de acerto de [Gomes1994] (30,45%).

O nosso sistema também conseguiu rejeitar um nimero de caracteres maior

(8,77%) que o sistema de andlise sintitica de [Veloso1998], que obteve taxa de rejeicdo
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igual a 5,75%. Lembremos que, em sistemas de reconhecimento de manuscritos, é
muito mais eficaz rejeitar caracteres do que errar.

Quanto a taxa de erro, o sistema de regras de associagdo apresentou um valor
menor (22,33%) que o algoritmo sintatico implementado em [Veloso1998] (27,89%).
Comparando com o algoritmo sintitico de [Gomes1994] que teve uma taxa de erro de
21,35%, o sistema de regras de associacdo errou um pouco mais que este ultimo
(22,33%), porém teve uma taxa de acerto igual ao dobro deste, além de ndo rejeitar
tantos caracteres.

Entretanto, o melhor desempenho do nosso sistema, utilizando critério de
rejeicdo, em relacdo aos algoritmos sintaticos ndo pdde ser também constatado em
relacdio aos resultados obtidos por [Veloso1998], utilizando uma rede neural
multicamada com propagacdo direta. O sistema com redes neurais conseguiu uma taxa
de acerto de 84,72%, além de ter obtido uma taxa de erro muito pequena, 4,53%,
mostrando assim sua maior eficicia em relagdo as regras de associacdo no
reconhecimento de padroes.

Podemos resumir a discussao desta se¢do da seguinte forma: com a aplicacdo
de critérios de rejeicdo, o sistema de reconhecimento de caracteres manuscritos, baseado

em regras de associagdo, erra menos, porém acerta menos!

5.9 Tempo de Treinamento e de Teste

No trabalho de [Lecun1995] sobre reconhecimento de caracteres manuscritos
sdo realizados vdrios treinamentos e testes utilizando 11 diferentes classificadores
neurais. Os tempos para o treinamento destes classificadores sobre uma base de dados
de 60.000 caracteres utilizando uma maquina SPARC 10 sdo muito grandes variando de
12 horas a 35 dias.

Em nosso sistema, como mostrado na Tab 5.5, obtivemos um tempo
relativamente menor para treinar os 9446 caracteres: 20 minutos, 53 segundos e 760
milésimos de segundo. Os tempos relacionados abaixo foram obtidos sobre uma
madquina de porte pequeno: um computador com microprocessador Cyrix 686 200Mhz,
com 40Mb de memoria RAM.

Nessa tabela também mostramos os trés tempos parciais para chegar a geragcao
de padrdes para um determinado digito, sdo eles: o tempo para extrair o grande conjunto

‘G’ dos grandes conjuntos; o tempo para extrair as regras dos elementos deste conjunto
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‘G’; e finalmente o tempo para realizar o refinamento dessas regras (discutido no
capitulo 4).

Com relacdo ao tempo para o reconhecimento dos caracteres de teste, dos 11
classificadores neurais utilizados em [LeCunl1995], 6 deles demoraram de 0.5 a 2
segundos para fazer o reconhecimento. Os outros 5 classificadores, tiveram tempos que

variaram entre 0.001 a 0.1 segundo para reconhecer uma Unica matriz de entrada.

Tabela 5.5 — Tempo de treinamento com o sistema de regras de associagao.

Digito | Conjunto G Extracao das Regras Poda de Regras Tempo Total
0 03:43:440 00:07:910 00:33:780 04:25:130
1 02:38:130 00:01:650 00:06:260 02:46:040
2 02:00:340 00:01:760 00:08:510 02:10:610
3 02:49:890 00:03:080 00:14:560 03:07:530
4 01:17:330 00:03:030 00:25:930 01:36:290
5 00:35:760 00:01:920 00:07:960 00:45:640
6 01:23:000 00:05:980 00:32:130 02:01:110
7 01:18:770 00:03:300 00:14:890 01:36:960
8 01:17:230 00:01:210 00:06:150 01:24:590
9 00:41:960 00:03:290 00:14:610 00:59:860

Total 17:45:850 00:33:130 02:44:780 20:53:760

Em nosso sistema de reconhecimento de manuscritos, testamos 2660
caracteres e obtivemos um tempo total de 2 minutos, 56 segundos e 910 milésimos de
segundo para reconhecer todos eles. Calculando-se o tempo de apenas um caractere de
entrada ser reconhecido, chegamos ao valor aproximado de 252 milésimos de segundo,
o que € um tempo bom quando comparado aos primeiros seis classificadores usados por
[LeCun1995] e um pouco maior que os outros cinco classificadores utilizados nesse

trabalho.
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Capitulo Seis

Conclusao

Apesar da crescente difusdo das tecnologias de informacgdo, informacdes 'em
papel' como formuldrios, memorandos e outros documentos continuam abundantes. Seu
processo de conversdo para a midia eletronica tem se revelado caro e improdutivo,
devido principalmente a interven¢do, no processo, de pessoal despreparado. Este
trabalho teve como objetivo pesquisar a viabilidade do uso pioneiro da técnica de data
mining, conhecida como regras de associag¢do, para o reconhecimento automatico de
caracteres manuscritos. Até onde foi nossa pesquisa bibliogréfica, podemos afirmar que
€ um sistema pioneiro.

Além disso, este trabalho propds modificagdes no método de extracdo de
regras de associacdo convencional, a fim de adaptid-lo para o reconhecimento de
caracteres manuscritos, contribuindo, desta forma, a literatura de regras de associacao.
Em particular, propusemos a descoberta de regras de associacdo, referindo-se nao
apenas a presenca de itens, mas também a auséncia de itens em algumas posi¢cdes da
matriz de caracteres. Também elaboramos o cdlculo de um fator de relevdancia para
regras de associacdo, como medida de seu poder discriminatério para fins de
classificacdo.

E de contribuicio deste trabalho também, a elaboracio e implementagdo de um
algoritmo para fazer a centralizacdo de cada um dos caracteres da base de dados dentro
de uma matriz de pixels de tamanho N x N, onde N é o niimero de linhas e colunas da
matriz.

A demonstracdo da viabilidade da utilizagdo de regras de associa¢do consistiu
em contrapor os resultados obtidos com essa técnica aos resultados de duas outras
abordagens de reconhecimento de caracteres numéricos, algoritmos sintdticos e redes

neurais.



No geral, regras de associagdo mostraram-se mais confidveis que algoritmos
sintdticos. Ao observar os resultados de nossos testes, verificamos que obtivemos uma
taxa média de acerto maior que os algoritmos sintiticos de [Gomes1994] e
[Veloso1998].

Um outro ponto extremamente importante a favor do sistema com regras de
associacdo € o fato de ele dispensar o ser humano da necessidade de extrair
caracteristicas dos caracteres. Bem ao contrario dos algoritmos sintdticos, os padroes
(regras de associag@o) para os digitos treinados foram extraidos automaticamente.

Regras de associacdo também ndo levam em conta os tipos de caracteres
(numérico, alfabético, caracteres especiais) sendo treinados e testados. Embora
tenhamos realizado um estudo utilizando caracteres numéricos manuscritos do
Cenparmi, fazer um algoritmo de geracdo de regras de associacdo evoluir para
reconhecer caracteres de quaisquer outros tipos ndo introduz nenhuma dificuldade
adicional no algoritmo em si. Esta € outra vantagem enorme em relacdo aos algoritmos
sintdticos, que sdo baseados na geometria e na topologia dos caracteres ora
manipulados.

Como conseqiiéncia da extragdo automdtica de padrées, o tempo de
treinamento do sistema de regras de associacdo € infinitamente menor que o dos
sistemas baseados em algoritmos sintdticos, pois estes ultimos dependem
essencialmente da habilidade do ser humano em atentar para as peculiaridades dos
caracteres o que pode ser um processo muito demorado.

Todavia, tal como os algoritmos sintdticos, o0 nosso sistema é extremamente
dependente da morfologia dos caracteres, para poder gerar padrdes confidveis. Mais
precisamente, sua taxa de reconhecimento de caracteres manuscritos decresce a medida
em que um mesmo caractere € escrito de maneira mais e mais variada,
morfologicamente (topologia, posicdo e outros pardmetros, conforme discutidos no
corpo da dissertacdo). Infelizmente, o cendrio real é bem variado (pessoas diferentes
escrevem diferente!).

No que concerne a utilizacdo de redes neurais para o reconhecimento de
caracteres manuscritos, estas ultimas se revelaram bem menos dependentes da variedade

da mesma classe de caracteres, quando comparadas com andlise sintdtica e regras de

associacdo. O reconhecimento, via regras de associagc@o, conseguiu melhores resultados
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em apenas 3 digitos: ‘0’, ‘1’ e ‘7’. Isto aconteceu porque as bases destes 3 digitos
contém caracteres muito homogéneos, tanto de teste quanto de treinamento.

Além da dependéncia excessiva em relacdo a morfologia dos caracteres,
existem dois outros fatores criticos em nosso sistema. O primeiro esta relacionado com
a defini¢do, durante a fase de treinamento, do suporte minimo adequado para gerar os
padrdes de cada uma das classes de digito (em nosso estudo de caso, os digitos ‘0’,’1°,
2°,...,’9”). Nao existe um critério previamente determinado para se aplicar um suporte
minimo. Chegamos aos valores da Tab 4.3, ja discutidos no capitulo 4, apds efetuarmos
diversos testes, com diferentes valores de suportes minimos, para cada uma das classes
existentes.

A segunda quest@o critica em nosso sistema estd relacionada com a auséncia
de um critério para definir o valor da varidvel folga ‘F’, ilustrada na Fig 5.7, descrita no
capitulo 5, usada para rejeitar caracteres de teste. O valor que encontramos em nossos
testes foi resultado de inimeras tentativas para obter melhores taxas de reconhecimento.

Devido a todos os problemas citados, somos for¢ados a concluir, de nossa
pesquisa, que regras de associacdo ainda ndo sdo uma tecnologia apropriada para se
fazer o reconhecimento de caracteres manuscritos. Os resultados de nossos testes
ficaram muito abaixo das taxas de acerto obtidas com redes neurais.

Melhorar a acurdcia dos algoritmos de regras de associagcdo para o
reconhecimento de caracteres manuscritos depende, essencialmente, da etapa de
preparacdao dos dados, em que algoritmos de processamento de imagem tentariam
uniformizar os caracteres de uma mesma classe. Se esses algoritmos ndo forem capazes
disto, certamente o sistema de regras de associacdo ndo conseguird resultados
significativos.

Os algoritmos que utilizamos, para tornar mais uniformes os caracteres da
mesma classe da base de dados do Cenparmi, se mostraram incapazes de atingir esses
objetivos, facilitando a posterior geracdo das mesmas regras de associacdo para
diferentes caracteres, levando as relativamente baixas taxas de reconhecimento obtidas.

Ao término desta dissertagdo, soubemos dos promissores resultados obtidos
por [Anibal2000]. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo de classificacao C 5.0
[See5_1999] para fazer o reconhecimento de caracteres manuscritos, usando a mesma

base de dados do Cenparmi. Este sistema obteve um desempenho excelente, atingindo
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uma taxa média de acerto por volta de 92%, o que ilustra a viabilidade da aplicacdo da

tecnologia de data mining no reconhecimento de padroes.

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Apoés a experiéncia obtida com as regras de associa¢do para o reconhecimento
de caracteres manuscritos, vislumbramos alguns esforcos que podem ser feitos, visando
melhorar o desempenho dos algoritmos de regras de associa¢do, no contexto citado.

Dentre eles:

v" Como visto no capitulo anterior, foi utilizado um suporte minimo diferente
para cada digito a fim de extrair suas regras de associac@o. Se este suporte minimo for
muito baixo acaba gerando muitas regras com antecedente pequeno, 0 que provoca
futuros conflitos no momento da classificacdo. Ao contrério, se este suporte for muito
alto, nenhuma ou poucas regras de tamanho grande s@o extraidas. Sabendo-se que regras
de tamanho grande possuem muito mais semantica que regras de tamanho pequeno,
uma maneira de gerar mais regras grandes € definir diferentes suportes minimos para
gerar regras de um determinado tamanho. Ou seja, definir um suporte minimo para
extrair regras de tamanho 1, outro para regras de tamanho 2 e assim sucessivamente.
Desta forma, é possivel usar um suporte bastante alto para extrair poucas regras de
tamanho 1 e 2, por exemplo, e usar suportes mais baixos para garimpar apenas regras

com antecedentes maiores que 3.

v Pesquisar a eficiéncia de utilizar a medida do suporte de cada regra de
associacdo como critério de desempate. Isto é, quando um caractere de entrada ficar
confuso com dois ou mais digitos, seria possivel utilizar o valor do suporte de cada
regra que casou com o caractere de entrada para tentar classifica-lo de maneira mais
confidvel, ja que o suporte de cada regra € uma medida com grande semantica em nosso

contexto.

v Desenvolver novos algoritmos de normalizacdo, rotacdo e dilata¢do, a fim de
que eles possam gerar caracteres com menos ‘ruido’ e, portanto, ajudar em taxas mais

altas de reconhecimento;
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v" Explorar outros tamanhos para as matrizes dos caracteres. Em nosso trabalho,
utilizamos matrizes de caracteres normalizadas em 16 linhas por 16 colunas, para extrair
tanto os padrdes de cada um dos digitos quanto para fazer os testes. Por outro lado, as
matrizes dos caracteres da base de dados treinada e testada tém diversos tamanhos,
como 45 linhas por 23 colunas. Quando uma matriz € transformada deste tamanho para
16x16, acaba perdendo muito das caracteristicas do digito original. Entretanto, €
provavel que se consiga caracteres menos irregulares topologicamente se aumentarmos
o tamanho das matrizes para a normalizacdo. Espera-se que, desta forma, os caracteres
ficardo mais fiéis aos originais, prejudicando menos o futuro reconhecimento. Maiores
matrizes para a normalizacio dos caracteres, 20 linhas por 20 colunas, e 32 linhas e 32
colunas, sdo utilizadas em [LeCunl1995] e [Yuccer1993], respectivamente. Entretanto,
serd preciso ter em conta que matrizes grandes podem levar a uma explosao de grandes

conjuntos para as regras de associa¢cdo, como discutido no capitulo 4.

v' Investigar sistemas hibridos. Em [Lee1999], é apresentado um sistema hibrido
para o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos, com andlise sintdtica e
redes neurais. Seus resultados alcancaram uma taxa média de reconhecimento de
92,40%. Pode-se construir um sistema semelhante, substituindo-se anélise sintética por
regras de associacdo. E de se esperar que, desta forma, os resultados sejam melhores
que os obtidos com os sistemas hibridos com andlise sintética, a julgar pelas vantagens

das regras de associagdo sobre esta tltima.

v’ Avaliar o sistema de reconhecimento via regras de associacdo utilizando outras
bases de dados que ndo a do Cenparmi. Por exemplo, testar o sistema com numerais
provindos de cheques bancdrios, como em [Leel1999], ou ainda com outras bases de
caracteres de outros centros de pesquisa como o CEDAR, o NIST (United States

National Institute of Standards and Technology), etc.
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Anexo I: O Algoritmo Apriori

O algoritmo apriori, ilustrado na Fig 1.1, gera um conjunto G dos grandes
conjuntos de itens da base dados com suporte maior que um suporte minimo
especificado. De posse deste conjunto G serd possivel extrair as regras de associa¢do

dos itens.

1) G; = {Conjunto de grandes conjuntos de tamanho 1}
2) Para (k=2; Gy <> J; K++) faca

3) inicio

4) Cx = GeraCandidatos(Gy.1);

5) Para todas transacoes t € D faca

6) inicio

7) C; = subconjunto (Cy, t);

8) Para todos candidatos ¢ € C; do
9) c.count++;

10)  fim

11) Gx = {c e aCxlc.count >= minsup}
12) fim

13) ConjuntoResposta = Unido de todos os Gys;

Figura I.1 — Algoritmo Apriori

A primeira a¢do do algoritmo (iteracdo k igual a 1) € identificar todos os itens
existentes, formando o conjunto G de tamanho igual a 1. Utilizando o exemplo da

farmécia, descrito no capitulo 3, terifamos:



G ={AEEM}

Apd6s a geracdo do conjunto G de tamanho igual a 1, deve-se gerar os
préoximos conjuntos G de tamanho 2, 3, 4, ..., n. Assim, para se constituir o conjunto G
de tamanho 2 (k igual a 2), é preciso gerar todas as combinac¢des de itens de tamanho 2
possiveis, com os itens de G; a fim de formar o conjunto C, candidatos a Gg. O
conjunto Cx € construido de acordo com o algoritmo GeraCandidatos, descrito
posteriormente neste anexo. Generalizando: os itens de Cy sdo gerados a partir dos itens
do conjunto G de tamanho k-1.

Portanto, o nosso conjunto C,, teria os seguintes elementos:

C.={ {AE}. {AM}, {(EM} }

Ainda na mesma iteracdo, sdo extraidos deste conjunto Cy, todos os itens que
aparecem nas tuplas do conjunto de dados D, formando o conjunto C;. E para todo
elemento de C; é mantido um contador a fim de armazenar em quantas tuplas

determinado elemento de C; foi encontrado. Assim o conjunto C; de C; seria o seguinte:

Ci={{AEI8}, {AMI7},{EM 17} };
onde {AE | 8} significa que os itens ‘A’ e ‘E’ aparecem em oito transacdes da
base de dados. E este nimero 8 € definido como a freqiiéncia de um conjunto, ou o

suporte do mesmo.

Para finalizar, varre-se os elementos de C;, selecionando aqueles com um
suporte maior que o suporte minimo (supmin) especificado, gerando finalmente, o
conjunto G dos grandes conjuntos de tamanho k.. Supondo que o suporte minimo para o

nosso exemplo seja 6, o conjunto G, gerado serd o seguinte:

G>={ {AEI8}, {AM 7}, (EM 7} }
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Observamos que, neste caso, o conjunto G, é o mesmo conjunto C; para k
igual a 2. Todavia, isto s6 aconteceu porque todos os elementos de C; possuiam um
suporte maior que o suporte minimo.

Como o conjunto G; ndo € vazio, o lago é realizado mais uma vez. Para k igual

a 3 teremos o seguinte conjunto Cs:

C;={ {AEM} }

O conjunto C;, baseado em C3 € descrito a seguir:

Ct={ [AEM 6} }

Como o unico elemento de Ct possui um suporte maior que supmin, O

conjunto G3 seré:

G3={ {AEM 6} }

No passo k igual a 4 ndo serd gerado nenhum conjunto pois ndo ha como
extrair um novo conjunto a partir de Gs. Logo, o algoritmo saira do laco e fard a unido

de todos os conjuntos G’s gerados:

G=G2UG3
G={{AEI8}, {AM |7}, {EM |7}, {AEM 6} }

E importante salientar que o conjunto G; nao entrou no conjunto G porque nao
serd util para a geragdo de regras, ja que nao poderd montar regras com antecedente e

conseqiiente, usando apenas um elemento.
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A geracao dos Candidatos: o algoritmo GeraCandidatos

De acordo com [Mongiovil998], a idéia deste algoritmo € unir os elementos
de Gy.1, 2 a 2 e conservar apenas aqueles em que todos os seus subconjuntos de
tamanho k-1 pertencam a Gy_;. Ele se d4 em dois passos: juncao e poda.

Juncao:

Insert into Cx

From Gy.i(p), Gk.1 (q) {elementos p e q de Gi.;}

Select p.item1 = q.item1, ..., p.itemk-2 = q.itemk-2, p.itemk-1 < q.itemk-1;

Exemplificando, vamos supor que o conjunto Gyg; seja constituido dos

seguintes elementos:

Gk.1 = { ABC, ACD, ADE, ABD, ABE, BDE }

Tomando-se dois elementos deste conjunto, por exemplo: ABC e ABE,

teremos segundo as regras de jun¢ao a seguinte situagao:

A = A ; B = B; C < E; gerando, portanto um elemento para o conjunto Ci. O

raciocinio para os outros elementos de Cy € 0 mesmo:

Cx = { ABCD, ABCE, ABDE }

Poda:

A idéia por tras da poda € eliminar todo ¢ pertencente a Cy tal que algum (k-1)

subconjunto de ¢ nao pertence a Gy ;.

Ck={ce CxlVscuc,s pertence Gy.; }

para todo ¢ € Cy faga
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paratodos c ce sl =k-1 faca

Se s ¢ Gy entdo elimina ¢ de Cy.

Tomemos o elemento ABCD do conjunto Cy, ele deve ser eliminado porque
embora ABC e ABD estejam presentes em Gy.j, 0 outro subconjunto de tamanho k-1, o
BCD nido encontra-se em Gy.;. Pelo mesmo motivo ABCE foi eliminado também do

conjunto. Assim, Ck teria a seguinte forma:

Ck = { ABDE }
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Anexo II: Algumas Matrizes de

digitos

Digito ‘0’

0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000011111000000 0000000000000000
0000011111000000 0000001111110000 0001111111100000 0001111111110000 0000000000110000
0000111011100000 0000111100111000 0011110001110000 0011110001110000 0000000111111000
0001111001110000 0001111000111000 0011100000111000 0011100000111100 0000001111011100
0001110000111000 0001110000111000 0011100000111000 0111100000011100 0000111100001110
0001110000111000 0011100000111000 0011100000111100 0111000000011100 0001110000011110
0001110000111000 0011100000011100 0011100000011100 0111000000001110 0011110000011100
0011100000111000 0011100000011100 0011100000011100 0111000000001110 0011100000001110
0011100000011100 0011100000011100 0011100000011100 0111000000001110 1111100000000111
0011100000011100 0011100000011100 0011100000111100 0111000000011100 1111100000001111
0011100000111100 0011110000011100 0011100001111000 0011110000111100 0011100000011110
0001110011111000 0000111111111100 0011100011110000 0001111011110000 0011100001111000
0001111111100000 0000000111000000 0001111111100000 0000011111000000 0001111111100000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000

Digito ‘1’

0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000001 110000000 0000000000000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001110000000 0000000111000000
0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000001110000000 0000001110000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000001110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001110000000 0000001 110000000
00000001 11000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000000111000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000000000000000 0000001 110000000 0000001110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000001110000000 0000001110000000 0000001 110000000 000001 1100000000
0000001110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000001 110000000 0000001110000000 0000000000000000 0000001 110000000 0000001 110000000
0000000000000000 0000001 110000000 0000000000000000 0000000000000000 0000001 110000000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
Digito ‘2’
0000000000000000 0111100000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
000001 1100000000 0001111100000000 0000000000000000 0001110000000000 0000000000000000
0000111110000000 0000001 110000000 0000001111111000 0111111100000000 0000011111110000
0011111110000000 0000000111110000 0000111100111000 0111011110001110 0000111101111000
0111000111000000 0000000001 110000 0011110000111000 0111001111001110 0000000000111000
0111000111000000 0000000001 110000 0111000000111000 0000000111001110 0000000000111000
00000001 11000000 0000111111100000 0000000001111000 0000000111011110 0000000001111000
00000001 11000000 0011110000000000 0000000001 110000 0000000111111100 0000000001 110000
0000000111000000 1111000000000000 0000000011110000 0000000011111100 0110000011110000
0001 111111111110 1110000000000000 0000000111100000 0000000011111000 0011110111100000
0111110111000000 1111100000000000 0000001111001110 0000000011100000 0000111110000000
1110000111000000 0001111100000000 0000111111111100 0000111111000000 0111111111100000
1110001110000000 0000001111110000 0011110000000000 0000111111000000 0000000001111100
1110001110000000 0000000000111110 0111000000000000 0000111111000000 0000000000011110
1111111100000000 0000000000001110 0000000000000000 0000111000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000




Digito ‘3’
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000011111111000 0000000111111000 0000000000000000 0000011111000000
0000011111110000 0111111100011110 0000011111111000 0000011110000000 0000000111111100
0000000001 110000 0000000000001110 0001111100111000 0000111111111100 0000000011111000
0000000001 110000 0000000000011110 0011110000111000 0000000000011100 1111100000111110
0000000011111000 0000000001111000 0111100000111000 0000000000001 100 0001111110001111
0000000000011100 0000000111110000 1110000001 110000 0000000000011100 0000001111111111
0000000000001110 0000000111110000 0000000001 110000 0000000000011100 0000000011111111
0000000000001110 0000000111111100 0000000001111110 0000001111111100 0000000011110000
0000000000001110 0000000000011100 0000000000000110 0000011100011100 0000000001111000
0000000000001110 0000000000011100 0000000000001110 0000000000001110 0000000000011100
0111100000011110 0000000001111100 0000000000011110 0000000000001110 1111100000011100
0111100111111100 0000001111100000 0000000000111000 0000000000011100 0001111100011100
0000111000000000 0000110000000000 0000000111110000 OLTT1TT11111100 0000011111111100
0000000000000000 0000110000000000 0000111111000000 0000000000000000 0000000011110000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
Digito ‘4’
0000000000001110 0000001110000000 0000000000010000 0000001 110000000 0000011100000000
0000000000001110 0000001110000000 0000001110000000 0000001 110000000 0000011100000000
0000000000011100 0000001 110000000 0000001 110000000 0000001111000000 0000001110000000
0000000000011100 0000000111000000 0000000111000000 0000000111001110 0000000111000000
0111000000111000 0000000111000000 0000000111000000 0000000111011100 0000000111001110
0110000000111000 0000000111011100 0000000111000000 0000000011111100 0000000111011100
0111000000111000 1110000011111000 0000000011100111 0000000001 110000 0000000011111100
0111000000111000 1110000001 110000 1110000011111110 0111000001 110000 110000001 1100000
0011111001110000 1110000001 110000 1110000011111000 0111000001110000 1100000111110000
0000011111110000 0111000111110000 1110000001 110000 0111000011100000 1110011111110000
0000000001 110000 0111011111110000 LLIT111111110000 0111001111110000 1111111001110000
0000000011100000 0111111001111000 0000000001 110000 0011111101110000 0000000001111000
0000000011100000 0000000000111000 0000000001 110000 0011111000111000 0000000000111000
000000001 1100000 0000000000111000 0000000001 110000 0000000000111000 0000000000011100
0000000011100000 0000000000011100 0000000001 110000 0000000000011000 0000000000011100
000000001 1100000 0000000000011100 0000000001 110000 0000000000000000 0000000000000000
Digito ‘5’
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000111000 0000000000011100 0000111111100000 0000000111100000 0000000001 110000
0000000001 110000 0000000001111000 0001111011111100 0000001 111000000 0000000111100000
0000000111100000 0000000111100000 0001110000001100 0000111110000000 0000001 111000000
0000111110000000 0000011111000000 0001111110000000 0011111000000000 0000011100000000
0001110000000000 0011111000000000 0000000011110000 0111100000000000 0000111000000000
0111100000000000 0011100000000000 0000000000111100 0111000000000000 0001110000000000
0111000000000000 0011000000000000 0000000000011100 0111000000000000 0011110000000000
0111111111000000 0011100000000000 0000000000001100 0111000111110000 0011100000000000
0000000011110000 0001111111110000 0000000000011100 0011101110111100 0011100000000000
0000000001 110000 0000000000111100 0111100000011100 0011111100011100 0011111111111100
0000000000111000 0000000000011100 0011100000111000 0000000000011100 0000000000011100
0000000001111000 0000000000111100 0001111011110000 0000000000111100 0000000000011100
0000000011110000 0001100011111000 0000011111000000 0000000111110000 0000011000111100
0001111111100000 0001111111000000 0000000000000000 0000011111000000 0000000111110000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
Digito ‘6’
0000000000000000 0000000000000000 0000000111000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000001 110000 0000001110000000 0000011110000000 0000001 110000000 0000000000000000
0000000111100000 000001 1100000000 0000111100000000 0000011100000000 0000000000000000
0000001 111000000 0000111000000000 0000111000000000 0000111000000000 0000000000000000
0000111100000000 0001110000000000 0001110000000000 0000111000000000 0000111000000000
0001111000000000 0011110000000000 0011100000000000 0001110000000000 0000111000000000
0011100000000000 0011100000000000 0011100000000000 0011110001111100 0001110000000000
0111100000000000 0111000001111110 0011100000000000 0111100011101110 0011100000111100
0111000011111000 1110000111101110 0011100011111100 0111000111101110 0011100011110000
1110001 111111110 1110001110001110 0011101111011100 1110000111001110 0111101111001100
1110111100001110 1110011100011110 0011101110011100 1110000111001110 0111001111111000
0111111000001110 1110011101111100 0001111111111000 1110000111111100 0111000111110000
0011111100011110 0111111111110000 0011100000000000 0111000111000000 0111111110000000
0000001 111111100 0000011110000000 0011100000000000 0111111110000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0011100000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
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Digito ‘7’
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
0000000000000000 | 0000000111111100 | 0000001111111100 | 0000000000000000 | 0000000000001110
0000000111111100 | 0000111110011100 | 0000111100001110 | 0000000001111100 | 0000000001111110
O111111110011110 | 0111111000001110 | 0111110000001110 | 0000001111111100 | 1111111110011110
0000000000001110 | 0000000000001110 | 0000000000001110 | 0011110000011100 |  1110000000011100
0000000000001110 | 0000000000001110 | 0000000000001110 |  0000000000011100 |  1110000000111100
0000000000011100 | 0000000000001110 |  0000000000011100 | 0000000000011100 | 1110000001 111000
0000000000011100 | 0000000000001110 | 0000000000011100 | 0000000000111000 | 0000000001 110000
0000000000111000 | 0000000000111100 | 0000000000011100 | 0000000001111000 | 0000000001 110000
0000000001110000 | 0000000000111000 |  0000000000111000 | 0000000001110000 | 0000000011 110000
0000000011100000 | 0000000001111000 | 0000000001110000 | 0000000011110000 | 0000000011100000
0000000111000000 | 0000000001110000 | 0000000011100000 | 0000000011100000 | 0000000111000000
0000000111000000 | 0000000001110000 |  0000000111000000 | 0000000011100000 |  0000000111000000
0000000000000000 | 0000000011110000 | 0000000111000000 | 0000000000000000 | 0000000111000000
0000000000000000 | 0000000011110000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000001 110000000
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
Digito ‘8’
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
0000011111110000 | 0001111000000000 | 0001111111110000 | 0001111111100000 | 0000011111110000
0011110000111100 | 0011110000000000 | 0011100000111100 | 0011110011100000 | 0001111000111100
0111000000011100 | 0111100000111000 | 0011110000011100 | 0011100001110000 | 0001110000011100
0111000000011100 | 0111000000111000 | 0001111000111100 | 0001110001110000 | 0001110000011100
0110000000001100 | 0111000001111000 | 0000011111110000 | 0000111001111110 | 0000111100011100
0111100000111100 | 0011110001110000 | 0000000111110000 | 0000111111100000 | 0000001111111000
0011111000111000 | 0000111111100000 | 0000000111100000 | 0000111011100000 | 0000001111110000
0000011111110000 | 0000011111100000 | 0000001111110000 | 0011111001110000 | 0000001 111000000
0000001111110000 | 0000011111111000 | 0000001111110000 | 0111100001111000 | 0001111111000000
0000011101111000 | 0001111100011000 | 0000011100111000 | 1110000000111000 | 0011100011100000
0000111000111000 | 0011110000111000 | 0000011100111000 | 1110000000011000 | 0011100011100000
0001110000111000 | 0011100001110000 | 0000011111110000 | 1111110000111000 | 0011100111000000
0001110001111000 | 0011101111100000 | 0000000111110000 | 0000111111111000 | 0011111111000000
0000111111110000 | 0001111100000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
Digito ‘9’
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
0000000111111110 | 0000001111100000 | 0000000111100000 | 0000000000000000 | 0000000111111100
0000011110001110 | 0001111101111000 | 0001111000000000 | 0000011111110000 | 0001111100011100
0001111000001110 | 0111110000111000 | 0011100000001110 | 0001111100111000 | 0011100000001110
0011100000001110 | 0111000000011100 | 1111000000001110 | 0011111100111000 | 0111100000011110
0111000000001110 | 0111000000011100 | 1110000000001110 | 0011101110011100 | 0111000000111100
0111000000011110 | O111101111111100 | 1110000000001110 | 0011101111111100 | 0111000001111100
0110000011111110 | 0001111100111000 | 0111000000011100 | 0001111110111000 | 0111000011111100
OIITTITITITI11110 | 0000000000111000 | ©0001111111111100 | 0000000000111000 | O111111111011100
0000000000111110 | 0000000000111000 |  0000000001110000 | 0000000000111000 | 0001111100011100
0000000000111000 | 0000000001111000 | 0000000001110000 | 0000000000111000 | 0000000000011100
0000000000111000 | 0000000011110000 | 0000000001110000 | 0000000001110000 | 0000000000011100
0000000000111000 | 0000000011100000 |  0000000011100000 | 0000000011110000 | 0000000000011100
0000000001110000 | 0000000111000000 | 0000000011100000 | 0000000111100000 | 0000000000011000
0000000000000000 | 0000001110000000 | 0000000111000000 | 0000000000000000 | 0000000000011000
0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000 | 0000000000000000
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Anexo III: Regras geradas no
treinamento referente aos resultados do teste
da TAB 5.1, com seus respectivos suportes

Regras Suporte | | { 93_1132_1168_0 } » 257 #0,78# { 109_1136_0164_1 } » 257 #0,78#
{ 188_1} »257 #0,78# {93_1132_1169_0 } » 257 #0,78# {109_1137_0142_1 } »257 #0,78#
{93_1104.0} »257 #0,78# {93_1136_0142_1 } » 257 #0,78# { 109_1137_0164_1 } » 257 #0,78#
{93_1139_0} »257 #0,78# {93_1136_0148_1 } » 257 #0,78# {109_1138_0142_1 } »257 #0,78#
{116_1121_0 } » 257 #0,78# {93_1136_0164_1 } » 257 #0,78# { 109_1138_0164_1 } » 257 #0,78#
{116_1136_0 } » 257 #0,78# {93_1137_0142_1 } » 257 #0,78# {109_1142_1153_0 } »257 #0,78#
{ 116_1137_0 } » 257 #0,78# {93_1137_0148_1 } » 257 #0,78# { 109_1148_1152_0 } » 257 #0,78#
{116_1138_0 } » 257 #0,78# {93_1137_0164_1 } » 257 #0,78# { 109_1148_1153_0 } » 257 #0,78#
{ 116_1152_0 } » 257 #0,78# {93_1138_0142_1 } » 257 #0,78# { 109_1148_1154_0 } » 257 #0,78#
{116_1153_0 } » 257 #0,78# {93_1138_0148_1 } »257 #0,78# {109_1148_1168_0 } » 257 #0,78#
{116_1168_0 } » 257 #0,78# {93_1138_0164_1} »257 #0,78# { 109_1148_1169_0 } » 257 #0,78#
{ 116_1169_0 } » 257 #0,784# {93_1142_1153_0 } » 257 #0,78# { 109_1151_0157_1 } » 257 #0,78#
{ 1421152 0} » 257 #0,78# {93_1142_1154_0 } » 257 #0,78# {109_1153_0164_1 } »257 #0,78#
{ 142_1168_0 } » 257 #0,78# {93_1142_1169_0 } » 257 #0,78# {109_1164_1169_0 } » 257 #0,78#
{ 157_1167_0 } » 257 #0,78# {93_1148_1151_0 } » 257 #0,78# { 125_1136_0 148_1 } » 257 #0,78#
{93_1105_0126_1 } »257 #0,78# {93_1148_1152_0 } » 257 #0,78# {125_1148_1152_0 } » 257 #0,78#
{93_1105_0132_1 } » 257 #0,78# {93_1148_1153_0 } » 257 #0,78# {125_1148_1153_0 } » 257 #0,78#
{93_1105_0142_1 } » 257 #0,784# {93_1148_1154.0} » 257 #0,78# { 125_1148_1169_0 } » 257 #0,78#
{93_1105_0148_1 } »257 #0,78# {93_1148_1168_0 } » 257 #0,78# {125_1151_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1105.0164_1 } »257 #0,78# {93_1148_1169_0 } » 257 #0,78# {126_1136_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1106_0132_1 } » 257 #0,78# {93_1151_0157_1} » 257 #0,78# { 126_1137_0142_1 } » 257 #0,78#
{93_1106_0142_1 } »257 #0,78# {93_1152_0164_1 } »257 #0,78# {126_1137_0173_1 } » 257 #0,78#
{93_1106_0148_1 } » 257 #0,78# {93_1153_0164_1} » 257 #0,78# { 126_1138_0142_1 } » 257 #0,78#
{93_1106_0164_1 } » 257 #0,784# {93_1154 . 0164_1 } » 257 #0,78# {126_1138_0173_1 } » 257 #0,78#
{93_1109_1135_0 } »257 #0,78# {93_1164_1168_0 } »257 #0,78# {126_1142_1153_0 } » 257 #0,78#
{93_1109_1151_0 } »257 #0,78# {93_1164_1169_0 } » 257 #0,78# {126_1142_1169_0 } » 257 #0,78#
{93_1120_0126_1 } » 257 #0,78# { 109_1120_0 148_1 } » 257 #0,78# { 126_1152_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1120_0148_1 } »257 #0,78# {109_1121_0126_1 } » 257 #0,78# { 126_1153_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1121_0126_1 } » 257 #0,78# {109_1121_0132_1 } » 257 #0,78# { 126_1154_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1121_0132_1 } »257 #0,784# {109_1121_0148_1 } » 257 #0,78# { 126_1157_1169_0 } » 257 #0,78#
{93_1121_0142_1 } »257 #0,78# {109_1121_0164_1 } » 257 #0,78# {126_1169_0173_1 } » 257 #0,78#
{93_1121_0148_1 } » 257 #0,784# {109_1122_0132_1 } » 257 #0,78# {132_1135_0148_1 } » 257 #0,78#
{93_1121_0164_1 } » 257 #0,78# {109_1122_0142_1 } » 257 #0,78# { 132_1136_0148_1 } » 257 #0,79#
{93.1122 0132_1 } »257 #0,78# {109_1122_0148_1 } » 257 #0,78# {132_1136_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1122_0142_1 } » 257 #0,784# {109_1122_0164_1 } » 257 #0,78# {132_1137_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1122_0148_1 } » 257 #0,784# {109_1125_1135_0 } » 257 #0,78# {132_1137_0173_1 } » 257 #0,78#
{93.1122 0164_1 } »257 #0,78# {109_1125_1151_0 } » 257 #0,78# {132_1138_0148_1 } »257 #0,79#
{93_1123_0126_1 } » 257 #0,784# {109_1126_1136_0 } » 257 #0,78# {132_1138_0157_1 } » 257 #0,78#
{93_1126_1136_0 } » 257 #0,784# {109_1126_1154_0 } » 257 #0,78# {132_1138_0173_1 } » 257 #0,78#
{93_1126_1152_0 } »257 #0,78# {109_1126_1169_0 } » 257 #0,78# {132_1148_1151_0 } »257 #0,78#
{93_1126_1154_0 } »257 #0,78# {109_1132_1136_0 } » 257 #0,78# {132_1148_1152_0 } »257 #0,78#
{93_1126_1168_0 } » 257 #0,78# {109_1132_1137_0 } » 257 #0,78# { 132_1148_1153_0 } » 257 #0,79#
{93_1126_1169_0 } »257 #0,78# {109_1132_1138_0 } » 257 #0,78# {132_1148_1154_0 } »257 #0,78#
{93_1132_1136_0 } » 257 #0,784# {109_1132_1152_0 } » 257 #0,78# {132_1148_1168_0 } » 257 #0,78#
{93_1132_1137_0 } »257 #0,78# {109_1132_1153_0 } » 257 #0,78# {132_1148_1169_0 } » 257 #0,79#
{93_1132_1138_0 } »257 #0,78# {109_1132_1154_0 } » 257 #0,78# { 1321152 0157_1 } »257 #0,78#
{93_1132 11520} »257 #0,78# {109_1132_1168_0 } » 257 #0,78# {132_1153_0157_1 } »257 #0,78#
{93_1132_1153_0 } » 257 #0,78# {109_1132_1169_0 } » 257 #0,78# {132_1153_0164_1 } » 257 #0,78#
{93_1132_1154_0 } »257 #0,78# {109_1136_0148_1 } » 257 #0,78# {132_1153_0173_1 } »257 #0,78#




{132_1 154_0157_1 } » 257 #0,78% | [{132_1137_0 148_1 164_1 } » 257 #0.78%# |[{ 93_1 109_1 1251 141_1 154 0] #0,78%
{(132_1 154 0 173_1 } » 257 #0,78% || {141_1152_0157_1173_1 } » 257 #0,78# || 157_1} »257

{132_1157_1168_0 } » 257 #0,78%# || {141_1157_1168_0173_1 } » 257 #0.78% || { 93_1 109_1 1251 1411 157_1| #0,78%
{ 132_1157_1169_0 } » 257 #0,784# {93_1 106_0 109_1 125_1 173_1 } » | #0,78# 168 0} » 257

{(132_1169_0 173_1 } » 257 #0,78% | | 257 (93_1 109_1 1251 141_1 157_1| #0,78#%
{ 141_1151_0157_1 } » 257 #0,78# {93_1 106_0 109_1 157_1 173_1 } » | #0,78# 169_0 } » 257

{ 142_1153_0157_1 } » 257 #0,78# 257 { 109_1 125_1 137_0 141_1 157_1| #0,78#
{(142_1 154_0157_1 } » 257 #0.78% || { 93_1 109_1 120_0 125_1 157_1 } » | #0,78% | [173_1}»257

{ 142_1157_1169_0 } » 257 #0,784# 257 { 109_1 125_1 138_0 141_1 157_1| #0,78#
(1421169 0173_1 } » 257 #0,78% {931 109_1 122_0 157_1 173_1 } » | #0,78# 1731} » 257

{148_1151_0157_1 } » 257 #0,78% 257 { 109_1 125_1 141_1 153_0 157_1| #0,78#
{148 1151 0 164 1} » 257 #0.78% {93_1 109_1 125_1 137_0 173_1 } » | #0,78# 173_1} » 257

{ 148 1152_0157_1 } » 257 #0,78# 257 { 109_1 125_1 141_1 154_0 157_1 | #0,78#
(148_1152. 0 164_1 ) » 257 #0,78% {93_1 109_1 125_1 138_0 173_1 } » | #0,78# 173_1 } » 257

(14811520173 1) » 257 w0788 | 1257 (1091 125_1 141_1 157_1 1690 #0,78%
{148 11530157 1) 257 #0.78% £59;3_1 109_1 125_1 153_0 173_1 } » | #0,78%# }7732_11 }7 Z 205; - —
{ 148_1153_0164_1} » 257 #0,79% = D> J
(148 11530 1731 ) » 257 #0.78% £59;3_1 109_1 125_1 1540 173_1 } » | #0,78%# Hg_i ;g_g i > izz g,ggz
{ 148_1154_0157_1} » 257 #0,78# — 1P J
(148 1154 0164 1) » 257 #0787 ;5973_1 109_1 125_1 169_0 173_1 } » | #0,78%# Hg_} 345;_8 i N 323 g,ggz
{ 148_1154_0173_1 } » 257 #0,78# =2 O} ¥ J
(128 1157 1168015257 g £59;3_1 109_1 137.0 157_1 173_1 } » | #0,78% Hg_i g;_g i i izz g,ggz
{ 148_1 157_1169_0 } » 257 #0,78# —1 92 :
TS 1160 1167 012357 0TS £5973_1 109_1 138.0 157_1 173_1 } » | #0,78%# Hg_i ?(3)600} }»?iis g,ggz
{ ljg—l 12:_1 123—8 }> 5;7 #8’73# {93_1 109_1 153_0 157_1 173_1 } » | #0,78# { 72:1 101:0 } » 258 #0:99#
E 148_} 168_(1) }73_1 i ; 25; ﬁo?gﬁ 237 {72 11080} »258 #0,99%

1 1600 175 s 93_1 109_1 154_0 157_1 173_1 #0,78%

{(148_1169_0173_1} » 257 #0.78# £57 SO0 BT LB > i ;g_i }(1)2_8 i > izg g,ggz
} SH }2‘4‘—} }22—8 i > g; zg’zgz {931 109_1 157_1 1690 173_1 ) » | #0.78% | [(75 11170 » 258 40,904
1164 11690} » ) 257 =173 :

72_1123.0 } » 258 #0,99%
(9511050 09 LI 11257 | #0784 | [ 1091 120 0 125 1 1411 157 11+ #0750 0155 o
1105 0157 11731} » ) 257 = :
72_1125_0 } » 258 #0,00#
{93_1106_0109_1126_1 } » 257 #0.78# | [7109_1 1210 125_1 1411 173_1 ) » | #0,78% %72_1 50 i o 0,998
{93_1109_1120_0 141_1 } » 257 #0,78% || 257 515071358 00H
»
{93.1109 1121 0173 1 } » 257 #0,78# | [ {109_1 121_0 125_1 157_1 173_1 } » | #0,78# (7211390 ; 758 #0.90%
{93_1109_1122_0 126_1 } » 257 #0,78% || 257 (1300 238 0508
{93_1109_1126_1137_0 } » 257 #0.78% | [{109_1 121.0 141_1 157_1 173_1 } » | #0,78% (7 1141.0) . 553 50,008
{93_1109_1126_1138_0 } » 257 #0,78% | | 257 5 T1450 > 553 0,998
{93_1109_1126_1153_0 } » 257 #0,78% | [{ 109_1 122_0 125_1 141_1 173_1 } » | #0,78% {72—1 190 b 35S 0,998
{93_1109_1136_0173_1 } » 257 #0,78% | | 257 {72—1 o > = oo
{93_1109_1152_0173_1 } » 257 #0.78#% | [{ 1091 122.0 1251 157_1 1731 | » | #0,78% | 1211550} > :
(93_1109_1 168_0 173_1 | » 257 #0,78% | | 257 { 75—1 126—8 3> ;gg g’gg#
(93_1120_0125_1 1411 } » 257 #0.78% | [{ 109_1 122.0 1411 157_1 173_1 } » | #0,78% | | L/21157.0}> i
{93_1120_0 141_1 157_1 } » 257 #0.78% | | 257 17211640} »258 #0,99%
(93_1120_0157_1 173_1 } » 257 #0.78# || { 109_1 125_1 136_0 157_1 173_1 } » | #0,78# || L 7211650} »258 #0,994#
(93_1121_0157_1173_1 } » 257 #0,78% | | 257 { ;g—i };;—0 > 328 #0’993
{93_1122.0125_1173_1 } » 257 #0,784 £51725_1 136_0 141_1 157_1 173_1 } » | #0,78# § 72—1 173—8 i : 252 ggg#
93_1122_0126_1 157_1 } » 257 #0,78%# — /o .
193:1 126_1 137 0 157_1 i: 257 #0.78# || ( 93_1 1050 109_1 1251 141_1| #0,78# || (7211800} »258 #0,994#
{93_1126_1138_0157_1 } » 257 #0.78#% | [ 1571} » 257 {72 11810} »258 #0,99%#
(9311360157 11731} »257 #0784 { 93_1 106_0 109_1 125_1 141_1| #0,78# {72 1187 0} »258 #0,99#
(93_1152.0157_1 173_1 } » 257 #0,78% | | 1571} »257 {72 11880} » 258 #0.99#
{93_1 157_1 168_0 173_1 } » 257 #0,78# { 93_1 109_1 121_0 125_1 141_1 | #0,78# {72 1189 0} »258 #0,994#
(7091 1200 1251 17511 » 257 w0.786 | |157_11»257 {72_1196_0 } » 258 #0,00#
{109_1120_0157_1 173_1 } » 257 #0,78% {57931—i>>12%9;—1 122.0 125_1 141_1| #0,78# E;g—i ;gg—gi: 322 g’ggz
{109_1 125_1 137_0 148_1 } » 257 #0,78# = —1 20 :
{109_1 125_1 138_0 148_1 } » 257 #0,78% { 57931—; » 12(;97—1 1251 1360 1411 #0,78# i ;g—i ;g‘s‘—g i . izg g’ggz
} }82—} }gg—} }23—8 };i—} i : gg; zgzgz (931 1091 1251 1370 141_1] #0,78% || {88_1107 0} »258 #0,00#
O A J 157_1 } » 257 {88_1139_0 } » 258 #0,00#
{109 1136 0 141_1 1731 } » 257 #078% | M93 1 1091 1251 138.0 1411 | #0,78% {88_1187_0 } » 258 #0,90#
{109_1152_0157_1 173_1 } » 257 #0,78#
(109_1157_1168_0 173_1 } » 257 #0788 | o=l 1> 257 {88 1203 0} »258 #0.99#
(125_1 141_1 152 01731 } » 257 wose | |1 231 1091 1251 1411 152.0) #0.78% 1| {104 11070} » 258 #0,994
(125_1 141_1 1680 173_1 } » 257 w078 | o=l 1> 257 {104 1187 0 } » 258 #0.99#
{(125_1152.0157_1 1731 } TosT Twoase ]| (231 1091 1251 1411 153.0( #078% | 17104 12030} »258 #0,99%#
=1 D2 D DD > 157_1) » 257 1187
{(125_1157_1 16801731 } » 257 #0,78% L}» {120 11870} » 258 #0,99%#
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(136_1 187 0} » 258 #0,00%# | [{104_1120_1196_0 } » 258 #0,99% | [{136_1152_1164.0 } » 258 #0,00%
(152_1187 0} » 258 #0,00%# || { 104_1120_1197 0 } » 258 #0,99% || {1361 152_1165_0 } » 258 #0,00%
{168_1 187_0 } » 258 #0,00# || { 104_1120_1204_0 } » 258 #0,09# || {136_1152_1 1710} »258 #0,00#
{168_1203_0 } » 258 #0,00# || { 104_1 120_1205_0 } » 258 #0,00# || {1361 152_1172.0 } » 258 #0,00#
(184_1187 0} » 258 #0,09% | [{120_1123_0136_1 } » 258 #0,99% || {1361 152_1173_0 } » 258 #0,00%
{184_1203_0 } » 258 #0,00# || {120_1123_0152_1 } » 258 #0,09%# || {136_1 152_1 180_0 } » 258 #0,00#
(88_191_0 120_1 ) » 258 #0,00%# || { 120_1 124_0 136_1 } » 258 #0,99% || {136_1152_1 1810} » 258 #0,90%
(88_192_0120_1 ) »258 #0,00%# || { 120_1 124 0 152_1 } » 258 #0,99% || { 136_1 152_1 188_0 } » 258 #0,00%
188_193_0120_1 } »258 #0,00# || {120_1125_0136_1 } » 258 #0,00# || { 136_1152_1189_0 } » 258 #0,00#
188_1100_0120_1 } » 258 #0,00# || {120_1125_0152_1 } » 258 #0,90# || { 136_1 152_1196_0 } » 258 #0,00#
(88_1101_0120_1} » 258 #0,09% | [{120_1132_0136_1 } » 258 #0,99% || {136_1152_1197 0} »258 #0,00%
(88_1108_0 120_1 } » 258 #0,00# || {120_1132_0152_1 } » 258 #0,99% || {136_1152_1204.0 } » 258 #0,90#
(88_1109_0120_1) »258 #0,09% | [{120_1133_0136_1 } » 258 #0,99% || {1361 152_1205_0 } » 258 #0,00%
(88_1116_0120_1} »258 #0,00# || {120_1133_0152_1 } » 258 #0,909% || {152_1155_0168_1 } » 258 #0,00#
(88_1117_0120_1 } » 258 #0,00# || {120_1136_1 139_0 } » 258 #0,00# || {152_1155_0184_1 } » 258 #0,00#
(88_1120_1123.0 ) »258 #0,00# || { 120_1 136_1 140_0 } » 258 #0,00# || { 152_1156_0 168_1 } » 258 #0,00#
(88_1120_1 1240} » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1 141_0 } » 258 #0,99# || { 152_1156_0 184_1 } » 258 #0,00%
188_1120_1125_0} »258 #0,00# || { 120_1 136_1 148_0 } » 258 #0,99% || {152_1157_0168_1 } » 258 #0,90#
(88_1120_1132.0 ) »258 #0,00%# || { 120_1 136_1 149 0 } » 258 #0,99% || {152_1157_0184_1 } » 258 #0,00%
(88_1120_1133.0} »258 #0,00# || {120_1136_1 155_0 } » 258 #0,99% || {152_1164_0168_1 } » 258 #0,00#
188_1120_1140_0 } » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1 156_0 } » 258 #0,00# || {1521 164_0184_1 } » 258 #0,00#
188_1120_1141.0} » 258 #0,00# || { 120_1136_1 157_0 } » 258 #0,00# || { 152_1165_0 168_1 } » 258 #0,00#
(88_1120_1 1480} » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1 1640 } » 258 #0,90# || { 15211650 184_1 } » 258 #0,00%
188_1120_1149_0 } » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1 165_0 } » 258 #0,00# || { 152_1168_1 1710 } » 258 #0,00#
(88_1120_1 1550 ) » 258 #0,00%# || { 120_1136_1 171_0 } » 258 #0,99% || {1521 168_1172.0 } » 258 #0,00%
(88_1120_1156_0 } » 258 #0,00# || {120_1136_1172.0 } » 258 #0,99% || {152_1168_1173_0 } » 258 #0,00#
188_1120_1157_0} »258 #0,00# || { 120_1 136_1 173_0 } » 258 #0,00# || { 152_1 168_1 180_0 } » 258 #0,00#
1(88_1120_1 1640} » 258 #0,00# || { 120_1 136_1 180_0 } » 258 #0,00# || { 152_1168_1 1810 } » 258 #0,00#
(88_1120_1 1650 ) » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1 181_0 } » 258 #0,00# || { 152_1 168_1 188_0 } » 258 #0,00%
188_1120_1171.0} » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1 188_0 } » 258 #0,00# || { 152_1168_1189_0 } » 258 #0,00#
(88_1120_1172.0 ) »258 #0,09% | [ {120_1136_1 189 0 } » 258 #0,99% || {1521 168_1196_0 } » 258 #0,99%
(88_1120_1173.0} » 258 #0,00%# || {120_1136_1 196_0 } » 258 #0,99% || {152_1168_1197 0} »258 #0,00#
188_1120_1180_0 } » 258 #0,00# || {120_1136_1 197_0 } » 258 #0,00# || { 152_1 168_1204._0 } » 258 #0,00#
(88_1120_1181.0} »258 #0,00# || { 120_1 136_1 203_0 } » 258 #0,00# || { 152_1 168_1205_0 } » 258 #0,00#
(88_1120_1 1880} » 258 #0,00%# || { 120_1 136_1204_0 } » 258 #0,90# || {152_1171_0184_1 } » 258 #0,00%
188_1120_1189_0} »258 #0,00# || { 120_1 136_1 205_0 } » 258 #0,00# || {152_1172_0184_1 } » 258 #0,00#
(88_1120_1 196 0 } » 258 #0,00%# || { 120_1139_0 152_1 } » 258 #0,99# || { 152_1173_0184_1 } » 258 #0,00%
(88_1120_1197 0} »258 #0,99% || {120_1140_0 152_1 } » 258 #0,09% || {152_1180_0184_1 }»258 #0,00#
188_1120_1 2040 } » 258 #0,00# || {120_1 141_0152_1 } » 258 #0,00# || {152_1181_0184_1 } »258 #0,00#
(88_1120_1 2050 } » 258 #0,00%# || { 120_1 148_0 152_1 } » 258 #0,90# || { 152_1 184_1188_0 } » 258 #0,00%
(104_1 108_0 120_1 } » 258 #0,00%# || { 120_1 149_0 152_1 } » 258 #0,00# || { 152_1184_1189_0 } »258 #0,00%
{104_1 109_0 120_1 } » 258 #0,00# || {120_1 152_1 155_0 } » 258 #0,00# || { 152_1 184_1196_0 } » 258 #0,00#
(104_1116_0 120_1 } » 258 #0,00%# || { 120_1 152_1 156_0 } » 258 #0,90# || { 152_1184_1197 0 } » 258 #0,00%
{104_1117_0 120_1 } » 258 #0,99% || {120_1152_1 157 0} » 258 #0,09% || {152_1184_1204.0}»258 #0,00#
{104_1120_1 123_0 } » 258 #0,00# || {120_1152_1 1640 } » 258 #0,00# || { 152_1 184_1205_0 } » 258 #0,00#
(104_1 120_1 1240 } » 258 #0,00%# || { 120_1152_1165_0 } » 258 #0,99% | [{53_11»259 #0,53%
(104_1 120_1 1250 } » 258 #0,00%# || { 120_1152_1 1710 } » 258 #099% || {1221} »259 #0,53%
{104_1120_1 132.0 } » 258 #0,00# || {120_1152_1172.0 } » 258 #0,90# || { 138_1 ) » 259 #0,60%#
(104_1 120_1 1330 } » 258 #0,00%# || { 120_1152_1 173_0 } » 258 #0,99% | [{139_1 }»259 #0,60%
(104_1120_1 139_0 } » 258 #0,00# || {120_1152_1180_0 } » 258 #0,99% || {140_1} » 259 #0,56#
{104_1 120_1 140_0 } » 258 #0,00# || {120_1152_1 1810 } » 258 #0,99% || { 152_1 ) » 259 #0,57#
(104_1 120_1 1410 } » 258 #0,00%# || { 120_1152_1188_0 } » 258 #0,99% | [{153_1}»259 #0,61#
(104_1 120_1 148_0 } » 258 #0,00%# || { 120_1152_1189_0 } » 258 #0,99% | [{ 1551} »259 #0,50%
{104_1120_1 149_0 } » 258 #0,00# || { 120_1 152_1196_0 } » 258 #0,99% || { 166_1 ) » 259 #0,55%
(104_1 120_1 1550 } » 258 #0,00%# || { 120_1152_1197_0 } » 258 #099% || {167_1 ) »259 #0,60%
(104_1 120_1 156_0 } » 258 #0,00%# || { 120_1 152_1203_0 } » 258 #099% || { 1711} » 259 #0,58#
{104_1 120_1 157_0 } » 258 #0,00# || {120_1 152_1204_0 } » 258 #0,99% || { 181_1} » 259 #0,56#
(104_1 120_1 1640 } » 258 #0,00%# || { 120_1 152_1205_0 } » 258 #0,99% || {196_1} »259 #0,55%
{104_1 120_1 165_0 } » 258 #0,00# || {136_1139_0152_1 } » 258 #0,99% || {201_1}»259 #0,62#
{104_1120_1 1710 } » 258 #0,00%# || { 136_1 140_0 152_1 } » 258 #0,99% || {202_1 ) » 259 #0,55%
(104_1120_1 1720 } » 258 #0,00%# || { 136_1 141_0152_1 } » 258 #0,99% || {214_1 ) » 259 #0,54%
(104_1120_1 173_0 } » 258 #0,00%# || { 136_1 148_0 152_1 } » 258 #0,99% || {37_185.0 ) »259 #0,524
{104_1 120_1 180_0 } » 258 #0,00%# || { 136_1149_0152_1 } » 258 #0,09% || {37_186_0 ) » 259 #0,55%
(104_1120_1 181_0 } » 258 #0,00%# || { 136_1152_1155_0 } » 258 #0,99% || {37_187.0 ) »259 #0,524
{104_1 120_1 188_0 } » 258 #0,00# || {136_1152_1 156_0 } » 258 #0,99% || {37_1100_0 } » 259 #0,55%
{104_1120_1 189_0 } » 258 #0,00# || {136_1152_1 1570 } » 258 #0,99% || {37_1103_0 } » 259 #0,52#
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(37_1118.0 ) »259 #0,53% | [{58_187.0 ] »259 #0,57# | [{185_1 186_1 ] » 259 #0,53%
(38_140_1} »259 #0,53% || {58_188_0 ] »259 #0,53% | [{ 18512050} » 259 #0,54%
{38_170_0} »259 #0,54% || {58_1100_0 } » 259 #0,53# || { 197_1 198_1 } » 259 #0,53#
(38_171.0} »259 #0,56% || { 58_1101_0 } » 259 #0,55% || { 198_1 199_1 } » 259 #0,55%
(381840} »259 #0,53% || { 58_1102_0 } » 259 #0,57% | [{ 199_1200_1 } » 259 #0,53%
{38_185_0} »259 #0,58% || {58_1103_0 } » 259 #0,56% || {37_138_1101_0} »259 #0,53#
(38_188_0} »259 #0,54% || {58_1116_0 } » 259 #0,55% || {37_138_1102.0 ) »259 #0,524
(3811040} »259 #0,54% || {58_1117.0 ) » 259 #0,56% || {37_138_1116.0 ) »259 #0,53%
(38_1 1190} »259 #0,56% || {58_1118_0 ) » 259 #0,55% || {37_138_1117.0 ) »259 #0,52#
(38_1134.0 ) »259 #0,53% || {58_1119_0} » 259 #0,53# || { 38_139_186_0 ) » 259 #0,56#
(38_1 148.0 } » 259 #0,53% || { 5811320} » 259 #0,53% || {38_139_187.0}»259 #0,54%
(38_1205_0} »259 #0,54% || {59_185.0} »259 #0,55% || { 38_139_1100_0 } » 259 #0,56#
(39 1411 »259 #0,52# | [ {59_189_0 ] »259 #0,54% || {38_139_1101_0 ) »259 #0,58%
{39_170_0} »259 #0,54% | [159_192_1} »259 #0,52# || {38_139_1102.0 } »259 #0,57#
{39_171.0} »259 #0,56% || {59_1120_0 } » 259 #0,57# || {38_139_1103_0 } » 259 #0,54%
(391720} »259 #0,53% || {59_1132_0} » 259 #0,57# || {38_139_1116_0 } »259 #0,57#
(391840} »259 #0,54% | [{59_1133_0 } » 259 #0,55% || {38_139_1 1170} »259 #0,57#
{39_185.0} »259 #0,59% || {59_1134_0 ) » 259 #0,52# || {38_139_1118_0 } » 259 #0,55%
(39_188_0 ) »259 #0,56% || {60_172.0 ] » 259 #0,54% || {38_139_1132.0 ) »259 #0,54%
{39_1104.0} »259 #0,55% || {60_173_0} » 259 #0,54% || {38_139_1133.0 ) »259 #0,52#
(39_1119.0) »259 #0,58% || {60_176_1} » 259 #0,54% || {39_140_186_0 ) » 259 #0,54%
(39_1120_0 ) »259 #0,52# || {60_187_0} »259 #0,55% || {39_140_187_0 ) »259 #0,53%
(3911340} »259 #0,54% | [ {60_188_0 ) »259 #0,55% | [ {39_140_1 100_0 } » 259 #0,54%
(39_1148_0 } » 259 #0,53% || {60_189_0} »259 #0,54% || {39_140_1101_0 } »259 #0,56#
13912050} »259 #0,54% || {60_1101_0 } » 259 #0,53% || {39_140_1102.0 } » 259 #0,564%
{40_171.0} »259 #0,55% || {60_1102_0 ) » 259 #0,55% || {39_140_1103_0 } » 259 #0,53#
{40_172.0} »259 #0,53% || {60_1103_0 } » 259 #0,55% || {39_140_1116_0 } » 259 #0,56#
{40_185_0} »259 #0,56% || { 60_1104_0 } » 259 #0,54% || {39_140_1 1170 } » 259 #0,55%
(40_188_0} »259 #0,56% || {60_1 1170} » 259 #0,53% || {39_140_1 118_0 } » 259 #0,53%
{40_1 1040} » 259 #0,54% || {60_1118_0} » 259 #0,53# || {39_140_1132.0 ) »259 #0,52#
(40_1119.0 } »259 #0,56% | [ {60_1119 0} » 259 #0,52# || {40_141_186_0 ) » 259 #0,524
{40_1 133_0 } » 259 #0,57# || {75_185.0} » 259 #0,53# || {40_141_187.0)»259 #0,53#
{40_1 1340} » 259 #0,53% || {75_186_0 ) » 259 #0,57# || {40_141_1100_0 } » 259 #0,52#
(41_159_1 »259 #0,53% || { 75_1100_0 } » 259 #0,56% || {40_141_1101_0}»259 #0,54%
{41_170_0 } » 259 #0,53% || { 75_1104_0 } » 259 #0,57# || {40_141_1102.0 ) »259 #0,55%
(41_184.0) »259 #0,52# || {75_1118_0 } » 259 #0,58% || {40_141_1103.0 ) »259 #0,53%
{41_185_0} »259 #0,57% || {75_1119_0 } » 259 #0,56% || {40_141_1116.0 ) »259 #0,54%
{41_1104.0) »259 #0,58% || {75_1120_0 ) » 259 #0,53# || {40_141_1117.0}»259 #0,54%
(41_1120_0} »259 #0,54% || {75_1132_0 ) » 259 #0,56% || {40_141_1118_0 } » 259 #0,52#
(41_1132.0) »259 #0,59% || { 7511330} » 259 #0,54% || (41_142_171.0) »259 #0,53%
{41_1133.0)} »259 #0,58% || { 761850} » 259 #0,53% || {41_142_172.0) »259 #0,53%
(41_1134.0) »259 #0,54% || {76_1105_0 } » 259 #0,55% || {41_142_186_0 ) »259 #0,53%
{41_1148. 0} »259 #0,52# || { 76_1132_0 } » 259 #0,55% || {41_142_187_0) »259 #0,55%
(42_143_1} »259 #0,55% || {76_1133_0 ) » 259 #0,53# || {41_142_188_0 ) »259 #0,54%
{42_170_0 } » 259 #0,53% || {91_1100_0 } » 259 #0,55% || {41_142_1100_0 } » 259 #0,53#
{42_173_0} » 259 #0,53% || {91_1132.0} »259 #0,56% || {41_142_1101_0 ) »259 #0,55%
(42_176_1} »259 #0,53% | [{91_1133_0} »259 #0,54% || {41_142_1102.0 ) »259 #0,564%
(42_185.0} »259 #0,56% || {92_1132_0 ) » 259 #0,56% || {41_142_1103.0 ) »259 #0,56#
{42_189_0 } » 259 #0,55% | [{92_1133_0} » 259 #0,54% || (41_142_1116.0 ) »259 #0,54%
(42_1120.0} »259 #0,58% || {107_1123_1} » 259 #0,53#% || {41_142_1117.0}»259 #0,55%
(42_1132.0 ) »259 #0,59% || { 107_1132_0 } » 259 #0,55% || {41_142_1118_0 } »259 #0,55%
{42_1133.0} »259 #0,57% || { 107_1133_0 ) » 259 #0,54# || {(41_142_1119.0 ) »259 #0,53%
(42_1134.0 ) »259 #0,54% || { 108_1132_0 ) » 259 #0,55% || {42_159_171.0) »259 #0,53%
(42_1148_0 } » 259 #0,53% || { 108_1133_0 } » 259 #0,55% || {42_159_172.0 ) »259 #0,55%
(431720} »259 #0,55% || { 123_1132_0 ) » 259 #0,55% || {42_159_186_0 ) »259 #0,524
(43_187.0 ) »259 #0,55% || { 123_1133_0 ) » 259 #0,54% || {42_159_187_0) »259 #0,55%
{43_188_0} »259 #0,55% || { 124_1132_0 } » 259 #0,52# || {42_159_188_0 ) »259 #0,55%
(43_1101.0} »259 #0,53% || { 154_1169_1 } » 259 #0,53# || {42_159_1100_0 } » 259 #0,524
(43_1102.0} »259 #0,55% || { 154_1170_1 } » 259 #0,53# || {42_159_1101_0}»259 #0,54%
(43_1103_0 } » 259 #0,55% || { 168_1 169_1 } » 259 #0,55% || {42_159_1102.0 } »259 #0,56#
(43_1104.0 ) »259 #0,53#% | [{ 169_1170_1 } » 259 #0,55% || {42159 11030} »259 #0,564%
(43_1116.0 } »259 #0,52# || { 169_1185_1 } » 259 #0,52# || {42_159_1104.0 ) »259 #0,53%
(43_1117.0} »259 #0,53% || { 169_1205_0 } » 259 #0,53# || {42_159_1116.0 ) »259 #0,54%
(43_1118.0 ) »259 #0,53% || { 170_1205_0 } » 259 #0,53% || {42_159 11170} »259 #0,55%
{58_171.0} »259 #0,54% || { 182_1183_1 } » 259 #0,53# || {42_159_1118_0 } »259 #0,55%
(58_186_0 } »259 #0,54% || { 183_1 184_1 } » 259 #0,53# || {42_159_1119.0 ) »259 #0,53%
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159.175.1102.0 } »259 #0,53% | [ (3911540} » 260 #0,68% | [{ 108_1 148_0 } » 260 #0,70%
(59 176187 0] »259 #0,52# | [{39_1158_1 } » 260 #0,68% | [{ 108_1 149_0 } » 260 #0,69%
159_176_188_0} »259 #0,53% || {39_1164_0 ) » 260 #0,70# || { 108_1 150_0 } » 260 #0,69%
159_176_1102_0 } » 259 #0,53% || {39_1165_0 ) » 260 #0,72# || { 108_1 1510 } » 260 #0,69%#
(359_176_1103.0 } » 259 #0,53% | [{39_1166_0 } » 260 #0,72# || { 108_1 1520 } » 260 #0,69%
(75187 091_1} »259 #0,54% || {39_1167_0} » 260 #0,72# || { 108_1 1530 } » 260 #0,69%
{75_188_091_1} »259 #0,53% | [{39_1168_0 ) » 260 #0,72# || { 108_1 1640 } » 260 #0,68%
{75_191_1 1010 } » 259 #0,52# | [{39_1169_0 ) » 260 #0,70# || { 108_1 1650 } » 260 #0,69%
(75_191_1102.0 } » 259 #0,54% || {39_1170_0 } » 260 #0,68% || { 108_1 166_0 } » 260 #0,70#
(75_191_1103_0 } » 259 #0,54% || {39_1183_0} » 260 #0,68% || { 108_1 1670 } » 260 #0,70#
(75_191_1116_0 } » 259 #0,52%# || {40_1116_0 } » 260 #0,68% | [{ 108_1 168_0 } » 260 #0,70%
{75_191_1117.0 } » 259 #0,53%# || {40_1132_0 } » 260 #0,68% || { 108_1 169_0 } » 260 #0,69%
(76_186_092_1 »259 #0,52%# || {40_1148_0 } » 260 #0,70# || { 125_1 1320 } » 260 #0,70%
(76_187_092_1} »259 #0,56% || {40_1149_0 ) » 260 #0,69% || { 125_1133_0} » 260 #0,68#
(76_187_0108_1 } » 259 #0,52# || {40_1150_0 } » 260 #0,69% || { 125_1 142_1 } » 260 #0,68#
(76_192_1100_0 } » 259 #0,52# || {40_1151_0} » 260 #0,69% || { 125_1 150_0 } » 260 #0,72#
(76_192_1 1010 } » 259 #0,54% || {40_1152.0} » 260 #0,70# || { 125_1 1510 } » 260 #0,72#
{76_192_1116_0 } » 259 #0,54% || {40_1153_0 } » 260 #0,70# || { 125_1 1640 } » 260 #0,70#
(76_192_1 1170 ) » 259 #0,55% || {40_1164_0 } » 260 #0,70# || { 125_1 169_0 } » 260 #0,71#
(76_192_1118.0 } » 259 #0,55% || {40_1165_0 ) » 260 #0,71# || { 125_1 170_0 } » 260 #0,69%
176_192_1119.0 } » 259 #0,55% || {40_1166_0 } » 260 #0,71# || { 125_1 174_1 } » 260 #0,68#
(76_192_1120_0 } » 259 #0,52# || {40_1167_0 } » 260 #0,71# || { 125_1 1830 } » 260 #0,68#
(76_1108_1 1170 } » 259 #0,52# | [{40_1168_0 } » 260 #0,71# || { 125_1 1840 } » 260 #0,68%
176_1108_1 118_0 } » 259 #0,52# || {40_1169_0 } » 260 #0,70% || { 141_1 173_1 } » 260 #0,68#
{76_1108_1 119_0 } » 259 #0,52# || {42_1116_0 } » 260 #0,68% || { 141_1 1820} » 260 #0,69%
{91_1101_0 107_1 } » 259 #0,53% || {42_1132_0} » 260 #0,69% || {157_1 1810} » 260 #0,68%
191_1102_0 107_1 } » 259 #0,55% || {43_171._0} » 260 #0,69% || { 157_1182_0 } » 260 #0,71#
191_1103_0 107_1 } » 259 #0,55% || {43_186_0 ) » 260 #0,68% || { 157_1 1840 } » 260 #0,72#
(91_1104_0 107_1 } » 259 #0,53#% | [{43_1100_0 } » 260 #0,68% || { 157_1 189_1 } » 260 #0,68%
191_1107_1116_0 } » 259 #0,53% || {43_1116_0 } » 260 #0,69% || { 158_1 159_1 } » 260 #0,68#
(91_1107_1 1170} »259 #0,54% || {43_1132.0} » 260 #0,70# | | { 158_1215_1 } » 260 #0,70#
{91_1107_1118_0 } » 259 #0,54% || {43_1133_0} » 260 #0,68% || { 173_1 180_0 } » 260 #0,71#
191_1107_1119_0 } » 259 #0,53% || {43_1148_0 } » 260 #0,72# || { 174_1 186_0 } » 260 #0,69%
192_1101_0 108_1 } » 259 #0,54% || {43_1149_0 } » 260 #0,71# || { 174_1215_1 } » 260 #0,68#
{92_1105_0 108_1 } » 259 #0,53% || {43_1150_0 } » 260 #0,71% | [{ 189_1203_1 } » 260 #0,70#
192_1108_1116_0 } » 259 #0,54% || {43_1151_0 ) » 260 #0,71# || { 189_1 204_1 } » 260 #0,71#
(92_1108_1 1170} » 259 #0,55% || {43_1152_0 } » 260 #0,72# || { 189_1216_1 } » 260 #0,63%
192_1108_1118_0 } » 259 #0,55% || {43_1164_0 ) » 260 #0,70# || { 214_1215_1 } » 260 #0,69%
192_1108_1119_0 } » 259 #0,55% || {43_1165_0 } » 260 #0,71# || { 215_1216_1 } » 260 #0,71#
(92_1108_1 1200 } » 259 #0,53% || {43_1166_0 } » 260 #0.72#% | [{216_1217_1 } » 260 #0,69%
{108_1 118_0 124_1 } » 259 #0,53#% | [{43_1168_0 ) » 260 #0,73% | [{43_1 153_0 158_1 } » 260 #0,63%
{108_1119_0 124_1 } » 259 #0,52# || {43_1169_0 } » 260 #0,72# | | {43_1 154_0 158_1 } » 260 #0,68#
(76_188_092_1 108_1 } » 259 #0,52%# || {43_1170_0 } » 260 #0,69% || {43_1158_1 1670 } » 260 #0,68%
{76_189_092_1 108_1 } » 259 #0,53% || {43_1174_1 } » 260 #0,69% || { 125_1 148_0 158_1 } » 260 #0,68%
176_192_1102_0 108_1 } » 259 #0,53% || {43_1183_0 ) » 260 #0,69% || { 125_1 149_0 158_1 } » 260 #0,68#
(76_192_1103_0 108_1 } » 259 #0,53% || {43_1184.0 ) » 260 #0,68% | [{125_1152_0 158_1 } » 260 #0,68%
(76_192_1 104_0 108_1 } » 259 #0,52# | [{60_1148_0 } » 260 #0,69% | [{ 125_1 153_0 158_1 } » 260 #0,60%
(44 11 »260 #0,68% | [160_1149 0} » 260 #0,68% || { 125_1 154_0 158_1 } » 260 #0,69%#
(761 ) » 260 #0,70% | [{60_1150_0 } » 260 #0,68% || { 125_1 158_1 165_0 } » 260 #0,63%
(91 1) »260 #0,70% | [160_1151_0} » 260 #0,68% || { 125_1 158_1 166_0 } » 260 #0,68%
(92 1) »260 #0,70% | [160_1152_0 } » 260 #0,69% || { 125_1 158_1 1670 } » 260 #0,68#
{106_1 } » 260 #0,68% | [{60_1153_0 ) » 260 #0,69% || { 125_1 158_1 168_0 } » 260 #0,68%
{109_1 } » 260 #0,60% | [{60_1165_0 } » 260 #0,68% || { 141_1 142_1 153_0 } » 260 #0,63%
(1261} » 260 #0,69% | [160_1166_0 } » 260 #0,69% || { 141_1 142_1 1540 } » 260 #0,68#
(188_1} » 260 #0,71%# || {60_1167_0 } » 260 #0,70# || { 141_1 142_1 158_1 } » 260 #0,68%
(391710} »260 #0,68% | [{60_1168_0 } » 260 #0,70# || { 141_1 149_0 158_1 } » 260 #0,71#
{39_186_0} »260 #0,68% || {60_1169_0 } » 260 #0,69% || { 141_1 149_0 174_1 } » 260 #0,68#
13911000 } » 260 #0,68% || { 107_1 1480 ] » 260 #0,68% | [{ 141_1 150_0 158_1 } » 260 #0,71#
(39_1116_0 } » 260 #0,68% || {107_1152_0 } » 260 #0,68% || { 141_1 150_0 174_1 } » 260 #0,68#
(39_1132.0} » 260 #0,68% || { 107_1153_0 } » 260 #0,68% || { 141_1 151_0 158_1 } » 260 #0,71#
(3911480} » 260 #0,71%# || { 107_1165_0 } » 260 #0,68% || { 141_1151_0 174_1 } » 260 #0,68%
(3911490 } » 260 #0,704 || { 107_1166_0 } » 260 #0,68% || { 141_1152_0157_1 } » 260 #0,63%
{39_1150_0 } » 260 #0,71# || {107_1167_0 } » 260 #0,69% || { 141_1 153_0 157_1 } » 260 #0,68#
(3911510} »260 #0,71%# || { 107_1168_0 } » 260 #0,60# || { 141_1 154 0 157_1 } » 260 #0,68%
(39_1152.0} » 260 #0,71# || {107_1169_0 } » 260 #0,68% || { 141_1 155_0 158_1 } » 260 #0,70#
(39_1 153_0 } » 260 #0,71# || { 108_1132_0 } » 260 #0,68% || { 141_1 158_1 1640 } » 260 #0,69%
Anexo IIT — Regras Geradas durante a Fase de Treinamento 99




{141_1158_1 165_0 } » 260 #0,71# | [{141_1154_ 0 158_1 174_1 } » 260 #0,69% | [{202_1 ) » 261 #0,54%
(141_1 158_1 183_0 } » 260 #0,68% | [{141_1158_1166_0 174_1 } » 260 #0,68% | [{204_1 } » 261 #0,55%
{141_1 158_1 184_0 } » 260 #0,68% || { 141_1158_1 167_0 174_1 } » 260 #0,68% | [{75_191_1} » 261 #0,55%
{(141_1 165_0 174_1 } » 260 #0,68% || { 141_1 158_1 168_0 174_1 } » 260 #0,68% || { 83_1102_0 } » 261 #0,55%
(142_1 148_0 173_1 } » 260 #0,68% | [{141_1158_1169_0174_1 } » 260 #0,68% | [{83_1103_0 } » 261 #0,54%
{142_1 148_0 189_1 } » 260 #0,68% || { 141_1158_1 170_0 174_1 } » 260 #0,68% || { 83_1196_0 } » 261 #0,55%
{142_1152_0189_1 } » 260 #0,68% | [{142_1148_0158_1 174_1 } » 260 #0,75% | [{83_1197_0 ) » 261 #0,54%
{142_1 158_1 180_0 } » 260 #0,68% | [{142_1149_0158_1 174_1 } » 260 #0,74% | [{90_1102.0 ) » 261 #0,56%
{142_1165_0 173_1 } » 260 #0,68% || { 142_1150_0 158_1 174_1 } » 260 #0,74#% | | {90_1103_0 } » 261 #0,56#
(142_1 165_0 189_1 } » 260 #0,68% || { 142_1 151_0 158_1 174_1 } » 260 #0,74% | [{91_1102_0 } » 261 #0,57#
{142_1 166_0 173_1 } » 260 #0,68% | [{142_1152_0158_1 173_1 } » 260 #0,68% | [{91_1196_0 } » 261 #0,56%
{142_1 168_0 173_1 } » 260 #0,68% || { 142_1152_0 158_1 174_1 } » 260 #0,75%# | [ { 9111970} » 261 #0,55%
(157_1 158_1 164_0 } » 260 #0,60# | [{142_1153_0158_1 173_1 } » 260 #0,68% || {91_1198_0 } » 261 #0,55%
{157_1 158_1 165_0 } » 260 #0,70# || { 142_1 154_0 158_1 173_1 } » 260 #0,69% || {92_1103_0 } » 261 #0,56#
{157_1 158_1 166_0 } » 260 #0,71# || { 142_1155_0 158_1 173_1 } » 260 #0,68% | [{92_1108_1 } » 261 #0,58#
(157_1 158_1 167_0 } » 260 #0,71# || { 142_1 158_1 164_0 174_1 } » 260 #0,73% | [{92_1123_1 } » 261 #0,56#
(157_1 158_1 168_0 } » 260 #0,71# | [{142_1158_1165_0 174_1 } » 260 #0,75% | [{92_1196_0 } » 261 #0,57%
{157_1 158_1 169_0 } » 260 #0,70# || { 142_1 158_1 166_0 174_1 } » 260 #0,75%# | 19211970 } » 261 #0,56#
(157_1 158_1 170_0 } » 260 #0,68% | [{142_1 158_1 166_0 189_1 } » 260 #0,68% || {92_1198_0 } » 261 #0,554
{(157_1 158_1 173_1 } » 260 #0,69% || {142_1158_1 167_0 173_1 } » 260 #0,68% || { 9911040} » 261 #0,55%
{157_1 158_1 174_1 } » 260 #0,69% || { 142_1 158_1 169_0 174_1 } » 260 #0,75% | [{99_1 108_1 } » 261 #0,54%
(157_1 158_1 183_0 } » 260 #0,68% || { 142_1 158_1 169_0 189_1 } » 260 #0,68% | [{99_1124_1 } » 261 #0,55%
{157_1164_0 173_1 } » 260 #0,60# | [{142_1158_1 174_1 1810 } » 260 #0,68% | [{99_1154_1 } » 261 #0,54%
{(157_1 165_0 173_1 } » 260 #0,71# || { 142_1 158_1 174_1 182_0 } » 260 #0,70# || {99_1181.0 } » 261 #0,54%
{(157_1165_0 174_1 } » 260 #0,60# | [{142_1158_1 174_1 183_0 } » 260 #0,72% | [{99_1182.0 ) » 261 #0,54%
{157_1 166_0 173_1 } » 260 #0,71# || {142_1158_1 174_1 1840 } » 260 #0,71# | [{99_1199 0 } » 261 #0,54%
{157_1 166_0 174_1 } » 260 #0,70# || { 142_1 158_1 174_1 185_0 } » 260 #0,68% | [{106_1 107_1 } » 261 #0,55%
{(157_1 167_0 173_1 } » 260 #0,72# || { 142_1169_0 174_1 189_1 } » 260 #0,68% | [{106_1 139_1 } » 261 #0,57#
{157_1167_0174_1 } » 260 #0,70% | [{ 158_1164_0173_1 174_1 } » 260 #0,70% | [{ 106_1 154_1 } » 261 #0,54%
{(157_1 168_0 173_1 } » 260 #0,72# || { 158_1 164_0 174_1 189_1 } » 260 #0,724 | [{107_1 115_1 } » 261 #0,55%
{(157_1168_0174_1 } » 260 #0,70% | [{158_1165_0173_1 174_1} » 260 #071# | [{107_1170_1 } » 261 #0,54%
{157_1 169_0 173_1 } » 260 #0,71# || {158_1165_0 174_1 189_1 } » 260 #0,74# | [{107_1 181 0} » 261 #0,54%
{157_1 169_0 174_1 } » 260 #0,70# || { 158_1166_0 173_1 174_1 } » 260 #0724 | [{107_1182_0 } » 261 #0,55%
{(157_1 170_0 173_1 } » 260 #0,69% || { 158_1166_0 174_1 189_1 } » 260 #0,74% | [{108_1 115_1 } » 261 #0,57#
{157_1170_0 174_1 } » 260 #0,60% | [{158_1167_0173_1 174_1 } » 260 #0,72# | [{ 108_1 119_0 } » 261 #0,55%
(157_1 173_1 174_1 } » 260 #0,68% || { 158_1167_0 173_1 189_1 } » 260 #0,68% | [{108_1 154_1 } » 261 #0,54%
(157_1 173_1 183_0 } » 260 #0,68% | [{158_1168_0173_1 174_1 } » 260 #0,72% | [{ 108_1 1820 } » 261 #0,54%
{ 158_1 165_0 216_1 } » 260 #0,69% || { 158_1168_0 173_1 189_1 } » 260 #0684 | [ {108_1199 0} » 261 #0,57#
{ 158_1 166_0 203_1 } » 260 #0,68% || { 158_1169_0 173_1 174_1 } » 260 #0724 | [{115_1 116_1 } » 261 #0,57#
{ 158_1 166_0 216_1 } » 260 #0,60% | [{158_1169_0174_1 189_1 } » 260 #0,74% | [{115_1119_0 } » 261 #0,56%
{158_1 167_0203_1 } » 260 #0,68% | [{ 158_1170_0173_1 174_1 } » 260 #0,71# | [{ 115_1 138_1 } » 261 #0,55%
{158_1 167_0216_1 } » 260 #0,69% | | { 158_1170_0 174_1 190_1 } » 260 #0,68% | [{ 115_1 140_1 } » 261 #0,57#
{158_1 163_0 203_1 } » 260 #0,68% | [{158_1171_0174_1 189_1 } » 260 #0,69% | [{ 1151 154_1 } » 261 #0,57%
{ 158_1 168_0216_1 } » 260 #0,69% || {158_1173_1 174_1 183_0 } » 260 #0684 | [ {115_1171_1 } » 261 #0,56#
{158_1 169_0216_1 } » 260 #0,68% || { 158_1173_1 174_1 189_1 } » 260 #0,69% | [{115_1199 0} » 261 #0,57#
{158_1170_0216_1 } » 260 #0,68% | [{158_1174_1182_0189_1 } » 260 #0,70% | [{ 116_1123_1 } » 261 #0,55%
(158_1 173_1 181_0 } » 260 #0,68% | [{ 158_1174_1183_0 189_1 } » 260 #0,71# | [{ 116_1196_0 } » 261 #0,55%
{(158_1 173_1 182_0 } » 260 #0,70% || { 158_1 174_1 184_0 189_1 } » 260 #0,72# | [{116_1197_0 } » 261 #0,54%
(158_1 173_1 1840 } » 260 #0,70% | [{ 158_1174_1 185_0 189_1 } » 260 #0,69% | [{ 1221 170_1 } » 261 #0,55%
{158_1 174_1 180_0 } » 260 #0,72# | [{ 142_1 1530 158_1 174_1 189_1 } » | #0,68% | [{122_1182.0} » 261 #0,54%
{158_1 174_1203_1 } » 260 #0,68% | | 260 (122_1199_0 } » 261 #0,57#
(158_1 174_1 204_1 } » 260 #0,68%# | | { 142_1 154_0 158_1 174_1 189_1 } » | #0,68% || { 123 1 1311} » 261 #0,57#
(158_1 174_1216_1 } » 260 #0,68% | | 260 (123_1 1340 } » 261 #0,57%
{ 158_1181_0189_1 } » 260 #0,684 { 142_1 1550 158_1 174_1 189_1 } » | #0,68# { 123_1135_0 } » 261 #0,564
{173_1174_1182_0 } » 260 #0,69# | | 260 { 123_1150_0 } » 261 #0,56#
{173_1174_1184_0 } » 260 #0,71# {1421 158_1167_0 174_1 189_1 } » | #0,68# { 123_1166_0 } » 261 #0,56#
{173_1182_0189_1 } » 260 #0,604# | [ 200 {123_1172_1 } » 261 #0,56#
{1731 183_0 189_1 } » 260 #0,70# || { 1421 158_1 168 0 174_1 189_1 } » | #0,68%# | [{123_1180_0 } » 261 #0,58%
{173_1184_0 189_1 } » 260 #0,714 | | 260 {124_1138_1 } » 261 #0,544
(173_1 185_0 189_1 } » 260 #0,60%# || { 142115811700 174_1 189_1 } » | #0,68# | (124 1 154 1} » 261 #0,57#
{174_1 181_0 189_1 } » 260 #0,70% | [200 (124_1172_1 } » 261 #0,554
{ 174_1 183_0 190_1 } » 260 #0,68% || L7411} »261 #0.55% | 7124 11820 ) » 261 #0,544
(174_1 184_0 190_1 } » 260 #0,68% | [ L100_1} » 261 #0.5T# | [(7124_1199_0 ) » 261 #0,58%
{141_1 148_0 158_1 174_1 } » 260 #0,68% | [1114.1)»261 #0.57# | [(7124_1 200_0 } » 261 #0,54%
(141_1 1520 158_1 174_1 } » 260 #0,68% | [ L1321} » 261 #0,58% | [131_1 154_1 ) » 261 #0,54%
(141_1 1530 158_1 174_1 } » 260 #0,604 | L1471} » 261 #0.59% | [(131_1196_0 ) » 261 #0,55%
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{(131_1197 0 } » 261 #0,55% | [{107_1123_1140_1 } » 261 #0,55% | [{154_1170_1186_1 } » 261 #0,58#
{ 131_1198_0 } » 261 #0,55% | [{107_1123_1199_0 } » 261 #0,57# || {154_1170_1196_0 } » 261 #0,56#
{137_1 138_1 } » 261 #0,55# || {107_1155_1196_0 } » 261 #0,54% | [{154_1170_1197_0 } » 261 #0,55#
{138_1 153_1 } » 261 #0,55# | | { 108_1123_1196_0 } » 261 #0,57# || {154_1170_1198 0 } » 261 #0,55#
{138_1 1810 } » 261 #0,54% | [{108_1123_1197_0 } » 261 #0,56% || {155_1156_1171_1 } » 261 #0,55#
{138_1182_0 } » 261 #0,544# | | { 108_1123_1198_0 } » 261 #0,56% || { 155_1156_1172_1 } » 261 #0,544
{ 138_1199_0 } » 261 #0,58% || { 108_1124_1196_0 } » 261 #0,55% || {155_1170_1186_1 } » 261 #0,544
{139_1150_0 } » 261 #0,54% | [{108_1124_1197_0 } » 261 #0,55# | [ {155_1 171_1200_0 } » 261 #0,55#
{139_1 153_1 } » 261 #0,55# || { 108_1124_1198_0 } » 261 #0,55# || {171_1187_1198_0 } » 261 #0,544
{139_1166_0 } » 261 #0,55# | | { 108_1140_1156_1 } » 261 #0,54% || {171_1187_1199 0} » 261 #0,544
{139_1172_1 } » 261 #0,55% || {108_1155_1171_1 } » 261 #0,55%# | [ {91_1103_0107_1123_1 } » 261 #0,55#
{139_1180_0 } » 261 #0,564# | [ { 115_1118_0131_1 } » 261 #0,55# | [ {91_1107_1123_1139_1 } » 261 #0,55#
{ 140_1199_0 } » 261 #0,56% || { 1151123 1124 1} » 261 #0,54# | [ {107_1123_1138_1139_1 } » 261 #0,544
{153_1 154_1 } » 261 #0,59% | [ { 115_1123_1196_0 } » 261 #0,55# | [{107_1123_1139_1196_0 } » 261 #0,55#
{153_1196_0 } » 261 #0,57# || { 115_1123_1197_0 } » 261 #0,55# | [{107_1123_1139_1197_0 } » 261 #0,56#
{153_1197_0 } » 261 #0,55# | | { 115_1123_1198_0 } » 261 #0,55# || {107_1123_1155_11970 } » 261 #0,544
{154_1169_1 } » 261 #0,54% || {122_1123_1154_1} » 261 #0,55# | [ { 108_1123_1124_1139_1 } » 261 #0,56#
{154_1173_0 } » 261 #0,554 || {122_1123_1196_0 } » 261 #0,57# || {108_1123_1124_1140_1 } » 261 #0,55#
{154_1 1810 } » 261 #0,554 || {122.1123.1197.0 } » 261 #0,57# || { 108_1123_1139_1 155_1 } » 261 #0,57#
{154_1182_0 } » 261 #0,554 || {122_1123_1198_0 } » 261 #0,57# | [{108_1124_1139_1 140_1 } » 261 #0,55#
{154_1183_0 } » 261 #0,544 || {122_1138_1154_1 } » 261 #0,57# | [{108_1124_1139_1155_1 } » 261 #0,55#
{154_1189_0 } » 261 #0,55# || {122_1138_1196_0 } » 261 #0,55# || { 108_1 124_1140_1 155_1 } » 261 #0,544
{155_1 181_0 } » 261 #0,56% || {122_1139_1154_1}» 261 #0,55# | [ { 115_1123_1139_1 155_1 } » 261 #0,55#
{156_1196_0 } » 261 #0,55# || {122_1139_1171_1 } » 261 #0,54% || {1221 123_1138_1139_1 } » 261 #0,544
{156_1197_0 } » 261 #0,55% || {122_1155_1171_1} » 261 #0,55# || {122.1123_1139_1155_1 } » 261 #0,57#
{156_1 198_0 } » 261 #0,554 || {123_1124_1156_1} » 261 #0,54# | [{123_1138_1139_1196_0 } » 261 #0,544
{170_1 173_0 } » 261 #0,544 || {123_1124_1171_1} » 261 #0,55# | [ { 123_1138_1139_1198.0 } » 261 #0,544
{170_1189_0 } » 261 #0,55# || {123_1124_1196_0 } » 261 #0,57# || {123_1139_1140_1 156_1 } » 261 #0,544
{(171_1 172_1 } » 261 #0,55% || {123_1124 1197 0} » 261 #0,57# | [ {123_1139_1 154_1 170_1 } » 261 #0,55#
{171_1203_1 } » 261 #0,544# || {123_1124_1198_0 } » 261 #0,58# || { 123_1139_1154_1196_0 } » 261 #0,56#
{172_1188_1 } » 261 #0,54% | [{123_1138_1197_0} » 261 #0,58# | [{123_1139_1154_1197_0} » 261 #0,55#
{ 186_1 189_0 } » 261 #0,554 || {123_1139_1181_0 } » 261 #0,55# || {123_1139_1154_1198_0 } » 261 #0,56#
{186_1 198_0 } » 261 #0,544 || {123_1139_1182_0 } » 261 #0,56% | [ { 123_1139_1155_1 156_1 } » 261 #0,56#
{187_1196_0 } » 261 #0,55# || { 123_1139_1183_0 } » 261 #0,55# || { 123_1139_1155_1170_1 } » 261 #0,55#
{187_1197_0 } » 261 #0,55% | [ { 123_1139_1200_0 } » 261 #0,55# | [ { 123_1139_1155_1196_0 } » 261 #0,61#
{187_1200_0 } » 261 #0,55# || { 123_1140_1171_1 } » 261 #0,55# || { 123_1139_1155_1199 0} » 261 #0,50#
{ 187_1203_1 } » 261 #0,55%# | [{123_1154_1199_0 } » 261 #0,55# | [{123_1139_1 171_1196_0 } » 261 #0,544
{83_186_099_1 } » 261 #0,56# | [ { 123_1155_1200_0 } » 261 #0,54# | [ {123_1154_1155_1198.0 } » 261 #0,54#
{83_187_099_1 } »261 #0,56# | [ {123_1170_1186_1 } » 261 #0,54% | [{123_1155_1171_1196_0 } » 261 #0,544
{90_1106_1 122_1 } » 261 #0,54%# | [ {124_1139_1196_0 } » 261 #0,55# | [ {123_1155_1171_1199_0 } » 261 #0,544
{91_1104_0107_1 } » 261 #0,55%# | [ {124_1139_1197_0} » 261 #0,54% | [{124_1139_1155_1171_1 } » 261 #0,55#
{91_1107_1155_1 } » 261 #0,54% | [ {124_1139_1198_0} » 261 #0,55# || { 124_1140_1155_1 156_1 } » 261 #0,544
{99 1102.0115_1} » 261 #0,61# || {124_1140_1171_1}» 261 #0,55# | [{ 138_1139_1155_1 171_1 } » 261 #0,55#
{99_1102_0123_1 } » 261 #0,55%# | [ {124_1140_1196_0 } » 261 #0,55# || { 139_1 140_1 155_1 156_1 } » 261 #0,56#
{99_1102_0139_1 } » 261 #0,55%# | [ {124_1140_1197 0} » 261 #0,55# | [ { 139_1140_1155_1 171_1 } » 261 #0,55#
{99_1103_0 115_1 } » 261 #0,60# || { 124_1140_1198_0 } » 261 #0,55# || { 139_1154_1155_1 170_1 } » 261 #0,55#
{99_1103_0 123_1 } » 261 #0,55% || {131_1139 11551} » 261 #0,55# | [ { 139_1154_1155_1196_0 } » 261 #0,57#
{99_1103_0139_1 } » 261 #0,55%# || {138_1139_1197_0} » 261 #0,58# || { 1391154 1155_1197 0} » 261 #0,56#
{99 1115_1123_1 } » 261 #0,55%# | [ { 138_1154_1170_1 } » 261 #0,57# | [{139_1154_1155_1 198_0 } » 261 #0,56#
{99_1115_1139_1 } » 261 #0,54# | [ {138_1154_1196_0 } » 261 #0,56% | [ {139_1155_1170_1 171_1 } » 261 #0,54#
{99_1115_1196_0 } » 261 #0,57# | [ {138_1154_1197 0} » 261 #0,55# | [ {139_1155_1171_1196_0 } » 261 #0,57#
{99 11151197 0} »261 #0,56% || { 138_1154_1198_0 } » 261 #0,55# || {139_1155_1171_1199_0 } » 261 #0,56#
{99_1115_1198_0 } » 261 #0,55% || {139_1140_1154_1} » 261 #0,54%# | [ 107_1 123_1 139_1 154_1 155_1 } » | #0,54%
{99_1123_1139_1 } » 261 #0,54# | [ {139_1140_1196_0 } » 261 #0,55% || 261

{99 1123_1196_0 } » 261 #0,55% || { 139_1140_1197_0} » 261 #055# || { 107_1 123_1 139_1 155_1 171_1 } » | #0,57#
{99_1123_1197 0} » 261 #0,54% | [ {139_1140_1198_0 } » 261 #0,54% || 261

{99_1139_1155_1} »261 #0,54# { 139_1154_1199_0 } » 261 #0,56# { 107_1 123_1 139_1 155_1 198_0 } » | #0,54#
{106_1 122_1 123_1 } » 261 #0,54% | [ {139_1155_1182_0} » 261 #0,56% | | 261

{ 106_1122_1 138_1 } » 261 #0,56# || { 139_1155_1183_0 } » 261 #0564 || { 123.1124_1139_1 140_1 155_1 } » | #0,55#
{107_1108_1 123_1 } » 261 #0,57# || { 139_1155_1186_1 } » 261 #0554 | [ 201

{ 107_1118_0123_1} » 261 #0,554 || { 139_1155_1200_0 } » 261 #0,57# || ( 123_1138_1139_1154_1 155_1 } » | #0,55#
{107_1119_0 123_1 } » 261 #0,54% | [ {139_1170_1186_1 } » 261 #0,55¢# | | 201

{107_1120_0 123_1 } » 261 #0,54% || {140_1154_1155_1 } » 261 #0,54¢ || { 123_1139 1154 1155 11711} »| #0,55#
{107_1 122_1 123_1 } » 261 #0,58% || { 140_1155_1196_0 } » 261 #0544 | [ 201

1107_1122_1 139_1 } » 261 #0,54% || {140_1 156_1 172_1 } » 261 #0564 || {1231 139_1ISS_T171_1 187_1} » | #0,55#
(107_1123_1 124_1 } » 261 #0,56% | [ {154_1155_1199_0 ) » 261 #0,55# | 201
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(123_1139_1 155_1 171_1 197_0 } » | #0,54# || {56_1199_0} »262 #0654 || (411421750} »262 #0,69#
261 {56_1218_1}»262 #0654 | [ (411421760} »262 #0,69#
(123_1139_1 155_1 171_1198_0 } » | #0,55%# || {57_175.0} » 262 #0,65# | [ (41142 177 0} »262 #0,69#
261 {57_176_0} »262 #0,65# | [ (41142193 0} »262 #0,65#
{841} »262 #0,66%# | [ {57_177_0} »262 #0654 | [(41.142.1182.0)»262 #0,65#
{116_1 } » 262 #0,66# || {69 174 0} »262 #0,65# || {41.142 1183 .0} »262 #0,66#
{1411 } » 262 #0,65# | | {69_175_0} »262 #0,66% | [ (4114211840} »262 #0,66#
{41._156_1 } »262 #0,64# || {69_176_0} »262 #0,66# || {41_155_177 0} »262 #0,64#
{41.159.0}»262 #0,69% || {69_177_0} »262 #0,67# || {41.160_0189 1} »262 #0,66#
{41 1900} »262 #0,67# {69_193_0} »262 #0,64# {41_161_0189_1 } »262 #0,66#
{41.191.0}»262 #0,69# || {69_1183_0 } »262 #0,64# || {41174 01891} »262 #0,66#
{41,192 0}»262 #0,69% || {69_1184.0} »262 #0,65# || {41.175 0189 1} »262 #0,67#
{41_1165_0} »262 #0.68# | [ {70_189 0} »262 #0,66% || (41_175.0204 1} »262 #0,644
{41 11660 } »262 #0,694 {70_190_0} » 262 #0,67# {41_176_0189_1 } » 262 #0,67#
{41 1167 0} »262 #0,684# {70_191_0} »262 #0,68# {41_176_0204_1 } » 262 #0,644#
{41 1168 0} »262 #0,694# {70_192_0} » 262 #0,69# {41_177_0173_1 } » 262 #0,644#
{41_1169_0} »262 #0,68# | [ {70_1165_0} » 262 #0,67# | [(41_177_0189_1 } » 262 #0,684#
{41 11700 } » 262 #0,66# {70_1166_0 } » 262 #0,67# {41_177_0204_1 } » 262 #0,65#
{41_1180_0 } »262 #0,66# | | { 70_1167_0 } » 262 #0,67# || {41.1183.0189_1} »262 #0,65#
{41 1181 0} »262 #0,694# {70_1168_0 } » 262 #0,68# {41_1184 0189_1} »262 #0,65#
{41 11850 } »262 #0,684# {70_1169_0 } » 262 #0,67# {42_156_160_0 } » 262 #0,644#
{42189 0} »262 #0,65# | [ {70_1170_0 } » 262 #0,65# || (42156161 0} »262 #0,66#
{42_190_0} »262 #0,69# | [{70_1180_0} » 262 #0,67# | [ (42_156_175_0} »262 #0,66#
{42 191 0} »262 #0,714# {70_1181_0} » 262 #0,69# {42_156_176_0} » 262 #0,66#
{42.192.0} »262 #0,72# | [ {70_1182_0} » 262 #0,70# | [ (42_156_177_0} »262 #0,66#
{42 1152 0} »262 #0,654# {70_1185_0} »262 #0,68# {42_160_0189_1 } » 262 #0,66#
{42 1164 0 } »262 #0,67# {71_175_0} »262 #0,65# {42_161_0173_1 } »262 #0,644#
{42_1165_0} »262 #0.71# | [{71_176_0} » 262 #0,65# || {42161 0189_1 }»262 #0,684#
{42_1166_0 } »262 #0.71# | [{71_177_0} »262 #0,66%# | [ (42_161_0204 1} »262 #0,66#
{42 11700 } » 262 #0,67# {85_190_0} »262 #0,65# {42_174_0189_1 } » 262 #0,66#
{42 11800 } »262 #0,694# {85_191._0} »262 #0,65# {42_175_0173_1 } » 262 #0,65#
{42 1181 0} »262 #0,714# {85.192.0} »262 #0,65# {42_175_0189_1 } » 262 #0,69#
{43 1750} »262 #0,65# {85_193_0}»262 #0,66# {42_175_0204_1 } » 262 #0,67#
{43_176_0} »262 #0,65# | [ (85_1181_0) »262 #0,66# || {42176 0173_1 } »262 #0,65#
{(43_177_0} »262 #0,65# | [ {85_1182_0} »262 #0,67# | [(42.176_0189_1 } » 262 #0,69#
{55.160_0}»262 #0,684# {85_1183_0} »262 #0,68# {42_176_0204_1 } » 262 #0,67#
{55.189 0} »262 #0,644# {85_1184.0} »262 #0,68# {(42_177_0173_1 } » 262 #0,66#
{55.1900 } »262 #0,6064# {85_1185.01} »262 #0,66# {42_177_0189_1 } » 262 #0,70#
{55.191.0}»262 #0,67# || {85_1189_1} »262 #0,64# || {42.177_0204_1} »262 #0,68#
{55_192.0} »262 #0,68# | [ {100_1181_0} »262 #0,64# | (42.193.0189_1 ) »262 #0,66#
{55_1164_0) »262 #0,64# | [ {100_1182_0} » 262 #0,64# | [ (42.193.0204_1 ) »262 #0,65#
{55.1165.0 } »262 #0,66# | | { 100_1183_0 } » 262 #0,66# || {42_1167_0189_1 } » 262 #0,64#
{55.11660 } » 262 #0,66# {100_1184_0} »262 #0,66# {42_1168_0189_1} » 262 #0,65#
{55_1167 0 } »262 #0,654# {157_1164_0} »262 #0,64# {42_1169_0189_1} »262 #0,65#
{55.1168 0 } »262 #0,66%# | | { 157_1204_1} » 262 #0,65# || {42_1173_1189_1 } » 262 #0,64#
{55_1169_0} »262 #0,66# | [ {158_1169_0} » 262 #0,64# || (42.1182.0189 1) »262 #0,66#
{55 1173 1} »262 #0,64# {158_1174_1} »262 #0,66# {42_1183_0189_1} »262 #0,67#
{55_1180_0 } »262 #0,684# {173_1197_0} » 262 #0,64# {42_1183.0204_1 } » 262 #0,644#
{55_1181.0} »262 #0,69# || {173_1198.0} »262 #0,654 | [{42.1184.0189_1} »262 #0,68#
{55.1182 0 } »262 #0,704# {173.1199 0} »262 #0,64# {42_1184.0204_1} » 262 #0,65#
{55 11850 } »262 #0,67# {174_1181_0} » 262 #0,65# {42_1185_0189_1} » 262 #0,66#
{55_1204_1} »262 #0.64# | [ {174_1204_1} » 262 #0,65% || (42.1185.0204_1) »262 #0,65#
{56 189 0} »262 #0,68# { 188_1203_1 } »262 #0,67# {42_1189_1204_1} »262 #0,64#
{56_190_0 } »262 #0,71# || {189_1190_1 } » 262 #0,64# || {55_156_161 0} »262 #0,64#
{56_191 0} »262 #0,72# | | {189_1197_0} » 262 #0,67# | [ {55_156_174.0} »262 #0,66#
{56_1164_0} »262 #0,67# | [ {189_1198_0} » 262 #0,69# | [ (55_156_175_01} »262 #0,66#
{56_11650 } »262 #0,70# || { 189_1199 0} » 262 #0,68%# || {55_156_176_0 } »262 #0,66#
{56_1166_0} »262 #0,70# | [ { 189_1200_0 } » 262 #0,64# || (55_156_177_0} »262 #0,67#
{56_1167 0 } » 262 #0,69% || {189 _1217_1} »262 #0,66# || {55_156_193_0 } »262 #0,64#
{56_1168 0 } »262 #0,70# || {204 _1217_1} » 262 #0,65# || {55_.156_1183 0} »262 #0,64#
{56_1169.0 } » 262 #0,69# || {216_1217_1}»262 #0,65# | [ {55_156_1184.0}»262 #0,65#
{56_1170_0 } » 262 #0,66# | [ {217_1218_1} »262 #0,66%# | [ (55_174.0189_1 } » 262 #0,64#
{56_11800 } »262 #0,69% || {218_1219_ 1} »262 #0,64# || {55_175_0189_1}»262 #0,64#
{56_1181_0} »262 #0.72# | [ {41_142_160_0} »262 #0,68% || (55_176_0189_1 ) »262 #0,644
{56_1186_0 } »262 #0,65# || {41 142 161 0} »262 #0,68%# || {55_177_0189_1}»262 #0,65#
{56_1198 0} »262 #0,66# {41_142_174_0} » 262 #0,66# {56_161_0189_1 } »262 #0,66#
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(56_161_0204_1) »262 #0,66% | [ { 173_1 181_0 189_1 204_1 } » 262 #0,64% | [{70_176_0189_1 } » 263 #0,69%
(56_170_175_0 ) »262 #0,64% || { 173_1182_0 189_1 204_1 } » 262 #0,67# || {70_177_085_1 } » 263 #0,69%
156_170_176_0 ) » 262 #0,64% || { 173_1183_0 188_1 189_1 } » 262 #0.64%# || {70_177_0116_1 } » 263 #0,69%
156_170_177_0 ) »262 #0,65% || { 173_1 183_0 189_1 204_1 } » 262 #0,69% || { 70_177_0 147_1 } » 263 #0,69%#
(56_174_0 189_1 ) » 262 #0,66% | [{173_1184_0188_1 189_1 } » 262 #0,64% | [{70_177_0189_1 } » 263 #0,69%
156_174_0204_1 } » 262 #0,66% || { 173_1 184_0 189_1 204_1 } » 262 #0,70# || {70_185_189_0 } » 263 #0,70#
(56_175_0 173_1 ) » 262 #0,64% || { 173_1185_0 189_1 204_1 } » 262 #0,70% | [{70_185_190_0 } » 263 #0,69%
(56_175_0 189_1 ) » 262 #0,68% || { 173_1186_0 189_1 204_1 } » 262 #0,68% || {70_185_191_0 ) » 263 #0,69%
156_175_0204_1 } »262 #0,68% | [{157_11 »263 #0,72# || {70_185_192.0 } » 263 #0,69%#
156_176_0 173_1 } » 262 #0,64% | [1197_11) »263 #0,74% || {70_185_193_0 } » 263 #0,69%
(56_176_0 189_1 ) » 262 #0,60% | [{198_1} » 263 #0,71# || { 70_185_1 100_1 } » 263 #0,69%
156_176_0204_1 } »262 #0,69% | [1199_1 ) »263 #0,73# || {70_189_0116_1 } » 263 #0,69%
(56_177_0 173_1 ) » 262 #0,65% || {215_1 ) » 263 #0,72# || {70_189_0 147_1 ) » 263 #0,69%
156_177_0189_1 } » 262 #0,69% || {216_1 ) » 263 #0,72# || {70_189_0189_1 } » 263 #0,69%
156_177_0204_1 } »262 #0,69% | [{217_1 ) »263 #0,72# || {70_190_0116_1 } » 263 #0,69%
156_192_0189_1 } »262 #0,65% | [{218_1 ) » 263 #0,72# || {70_190_0 147_1 } » 263 #0,69%#
(56_192_0204_1) »262 #0,65% || { 70_1 1040 } » 263 #0,71% | [{70_190_0 189_1 } » 263 #0,69%
156_193_0189_1 } » 262 #0,66% || {70_1105_0 } » 263 #0,72# || {70_191_0116_1 } » 263 #0,69%
(56_193_0204_1 } »262 #0,66% || { 70_1106_0 } » 263 #0,70%# || {70_191_0 147_1 } » 263 #0,69%
(56_1182_0189_1} »262 #0,64%# || {70_1107_0 ) » 263 #0,70# || {70_191_0189_1 } » 263 #0,69%
156_1182_0204_1 } » 262 #0,64% || {70_1108_0 } » 263 #0,69% || {70_192_0189_1 } » 263 #0,69%
156_1183_0189_1 } » 262 #0,66% || {70_1 131_1 } » 263 #0,69% || {70_193_0189_1 } » 263 #0,69%#
(56_1 183_0 204_1 ) » 262 #0,66% || { 85_1106_0 ) » 263 #0,70% | [ {85_189_0100_1 } » 263 #0,70%
156_1 1840 189_1 } » 262 #0,66% || { 85_1107_0 ) » 263 #0,70%# || {85_189_0116_1 ) » 263 #0,69%#
(56_1 184_0204_1 ) » 262 #0,66% | | {85_1108_0 } » 263 #0,69% || {85_189_0 147_1 ) » 263 #0,70%
(56_1185_0189_1 } » 262 #0,65% || {85_1119.0 ) » 263 #0,69% || {85_190_0100_1 } » 263 #0,70#
156_1185_0204_1 } » 262 #0,66% || {85_1189_1 ) » 263 #0,70# || {85_190_0116_1 } » 263 #0,70#
156_1189_1204_1 } » 262 #0,65% || {86_190_0 ) » 263 #0,71# || { 85_190_0 147_1 } » 263 #0,70#
{70_174_0189_1 } » 262 #0,64% || (86_191_0 ) » 263 #0,71% | [ {85_190_0163_1 } » 263 #0,60%
{70_175_0 189_1 } » 262 #0,67# || {86_192_0 ) » 263 #0,71# || {85_191_0100_1 } » 263 #0,70#
{70_175_0204_1 } » 262 #0,66% | [ {86_193_0} »263 #0,71# || {85_191_0116_1 ) »263 #0,69%
{70_176_0 173_1 } » 262 #0,64% || {86_1105_0 ) » 263 #0,70# || {85_191.0 147_1 } » 263 #0,70#
(70_176_0 189_1 } » 262 #0,68% || { 86_1106_0 )} » 263 #0,70# || {85_192_0100_1 } » 263 #0,70#
{70_176_0204_1 } » 262 #0,66% || { 100_1 132_1 } » 263 #0,69% || {85_192_0116_1 ) »263 #0,69%#
(70_177_0 173_1 } » 262 #0,64% || { 101_1120_0 ) » 263 #0,70# || {85_192_0 147_1 ) » 263 #0,70%
{70_177_0189_1 } » 262 #0,68% || { 116_1121_0} » 263 #0,70# || { 85_193_0100_1 } » 263 #0,70#
{70_177_0204_1 } » 262 #0,66% || { 116_1204_1 } » 263 #0,69% || {85_193_0116_1 ) »263 #0,69%
{70_193_0189_1 } » 262 #0,64% || {1321 164_1 ) » 263 #0,70# || {85_193_0 147_1 } » 263 #0,70#
(70_1183_0 189_1 } » 262 #0,65% || { 132_1173_1 } » 263 #0,70% || { 85_1 100_1 1040 } » 263 #0,70#
(70_1184_0 189_1 ) » 262 #0,64% || { 132_1180_1 } » 263 #0,69% | [{85_1100_1 1050} » 263 #0,69%
(157_1165_0 173_1 } » 262 #0,66% || { 147_1 164_1 ) » 263 #0,71# || { 85_1 100_1 116_1 } » 263 #0,70%
(157_1166_0 173_1 } » 262 #0,67# || { 148_1 164_1 ) » 263 #0,72# || { 85_1 100_1 163_1 } » 263 #0,69%#
(157_1167_0 173_1 } » 262 #0,67% || { 148_1 174_1 } » 263 #0,71# || { 85_1 1040 116_1 } » 263 #0,69%
(157_1168_0173_1 } » 262 #0,68% || { 148_1190_1 } » 263 #0,70# || {85_1 1040 147_1 } » 263 #0,70#
(157_1168_0189_1 } » 262 #0,65% | | { 158_1190_1 } » 263 #0,70% || {85_1 116_1 147_1 } » 263 #0,70#
(157_1 173_1 1810 } » 262 #0,65% || { 163_1 164_1 ) » 263 #0,72# || {85_1 147_1 163_1 } » 263 #0,70%
(173_1174_1189_1 } » 262 #0,64% || { 164_1174_1 ) » 263 #0,69% || { 100_1 104_0 174_1 } » 263 #0,60%
{173_1180_0 189_1 } » 262 #0,67# || { 164_1180_1 } » 263 #0,71# || { 100_1 105_0 189_1 } » 263 #0,71#
(173_1182_0 188_1 } » 262 #0,66% | [{ 164_1189_1 } » 263 #0,71# || { 100_1 106_0 116_1 } » 263 #0,70%
(173_1 184_0203_1 } » 262 #0,64% || {174_1175_1 ) » 263 #0,69% || { 100_1 106_0 189_1 } » 263 #0,69%
(173_1185_0 188_1 } » 262 #0,64% || { 174_1 180_1 } » 263 #0,72# || { 100_1 107_0 116_1 } » 263 #0,70#
(173_1 189_1 203_1 } » 262 #0,64% | [{180_1190_1 } » 263 #0,70% | [{100_1 107_0 189_1 } » 263 #0,69%
(174_1182_0189_1 } » 262 #0,64% | [{190_1196_1 } » 263 #0,69%# || { 100_1 108_0 116_1 } » 263 #0,70%
(174_1183_0189_1 } » 262 #0,66% || {70_174_085_1 } » 263 #0,70%# || { 100_1 108_0 189_1 } » 263 #0,69%
(174_1184_0189_1 } » 262 #0,67% || {70_174_0116_1 ) » 263 #0,70# || { 100_1 109_0 147_1 } » 263 #0,70%
{(174_1185_0189_1 } » 262 #0,66% || { 70_174_0 147_1 ) » 263 #0,70# || { 100_1 116_1 174_1 } » 263 #0,69%
{188_1 189_1204_1 } » 262 #0,66% || {70_174_0189_1 } » 263 #0,70% || { 100_1 119_0 189_1 } » 263 #0,70#
(189_1 203_1 204_1 } » 262 #0,66% || {70_175_085_1 ) » 263 #0,70# || { 100_1 120_0 147_1 } » 263 #0,70%
{189_1 204_1 205_1 } » 262 #0,68% || {70_175_0100_1 } » 263 #0,69% || { 100_1 147_1 190_1 } » 263 #0,70#
{189_1204_1218_1 } » 262 #0,65% || {70_175_0116_1 } » 263 #0,70%# || { 101_1 104 0 116_1 } » 263 #0,70#
(157_1169_0 173_1 189_1 } » 262 #0,65% || {70_175_0 147_1 ) » 263 #0,70% | [{101_1105_0189_1 } » 263 #0,70%
(157_1170_0 173_1 189_1 } » 262 #0,66% | [{70_175_0163_1 } » 263 #0,69% | [{ 101_1 106_0 189_1 } » 263 #0,60%
{157_1173_1 182_0189_1 } » 262 #0,64% || {70_175_0189_1 } » 263 #0,70%# || { 101_1 107_0163_1 } » 263 #0,69%
{157_1173_1 183_0 189_1 } » 262 #0,66% || {70_176_085_1 ) » 263 #0,70# || { 101_1 108_0 116_1 } » 263 #0,70%
{157_1173_1 184_0189_1 } » 262 #0,66% || {70_176_0116_1 } » 263 #0,69% || {101_1109_0116_1 } » 263 #0,69%
{157_1173_1 185_0 189_1 } » 262 #0,65% || {70_176_0 147_1 } » 263 #0,69% || {101_1 116_1 132_1 } » 263 #0,70#
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{101_1116_1174_1 } » 263 #0,60# | [{101_1105_0116_1 163_1 } » 263 #0,69% | [263

{101_1116_1 190_1 } » 263 #0,70# | [{101_1106_0116_1 147_1 } » 263 #0,70% | [{ 116_1 131_1 147_1 163_1 190_1 } » | #0,70%
{101_1163_1189_1 } » 263 #0,60# | [{101_1106_0 116_1 163_1 } » 263 #0,69% | | 263

{(116_1119_0 132_1 } » 263 #0,69# | [{101_1107_0116_1 147_1 } » 263 #0,69% | [{ 116_1 147_1 163_1 174_1 179_1 } » | #0,70%
{116_1119_0190_1 } » 263 #0,60# | [{101_1116_1131_1147_1} » 263 #0,69% || 263

{ 116_1120_0132_1 } » 263 #0,70# {101_1116_1147_1163_1 } » 263 #0,72# { 116_1 147_1 163_1 174_1 189_1 } » | #0,70#
{116_1120_0 174_1 } » 263 #0,70# | [{101_1116_1 147_1 189_1 } » 263 #0,69% || 203

{ 116_1120_0190_1 } » 263 #0,69# { 115_1131_1147_1163_1} »263 #0,69% { 116_1 147_1 163_1 174_1 190_1 } » | #0,70#
{116_1132_1148_1 } » 263 #0,69% || {116_1119.0147_1174_1 } » 263 #0,69# | [ 263

{ 116_1 147_1173_1 } » 263 #0,694 || {116_1119_0147_1189_1 } » 263 #0,704 || { 1161 147_1163_1 179_1 189_1 } » | #0,70#
{116_1173_1189_1 } » 263 #0,60# | [{ 116_1120_0 147_1 189_1 } » 263 #0,70% | [ 263

{116_1 189_1205_1 } » 263 #0,69%# || {116_1131_1189_1190_1 } » 263 #0,60# || { 1161 147_1163_1179_1190_1 } » | #0,69#
{(131_1134_0147_1 } » 263 #0,60# | [{116_1132_1147_1174_1 } » 263 #0,60% | [ 203

(131_1 146_1 147_1 | » 263 #0,69% | [(116_1132_1147_1189_1 } » 263 #0.71% || 116_1147_1163_1 189 1190_1} »| #0,71#
(131_1 147_1 173_1 } » 263 #0,69# | | {116_1132_1 147_1190_1 } » 263 #0604 | | 263

(1321 147_1148_1 ) » 263 #0704 | [{116_1132_1163_1 179_1 } » 263 #0604 || {1311 1471 163_1174_1 179_1 } » | #0,70#
(132_1 148_1 163_1 } » 263 #0,70% | [{116_1132_1163_1 189_1 } » 263 #0706 | 1293

{1321 148_1 189_1 } » 263 #0,70# | [ {116_1 147_1 163_1 205_1 } » 263 #0,69% ;61331—1 147_1163_1 174_1189_1 } » | #0.71#
(132_1174_1189_1 } » 263 #0,71# | [{116_1174_1189_1 190_1 } » 263 #0,70%

(13211741190 1 } » 263 #0.71# | [ {131 1147 1163 1205 1 }»263 | #0.69% ;61331—1 147_1163_1 174_1190_1 } » | #0,70#
{132_1189_1205_1 } » 263 #0,60# | [{132_1147_1163_1 174_1 } » 263 #0,714

{(132_1 190_1 205_1 } » 263 #0,60# | [{132_1147_1163_1 179_1 } » 263 #0,71# ;61331—1 147_1163_1179_1189_1 } » | #0,70#
{(146_1 147_1 163_1 } » 263 #0,60# | [{132_1147_1163_1 189_1 } » 263 #0,72#

{(147_1 148_1 163_1 } » 263 #0,70# | [{132_1147_1 163_1 190_1 } » 263 #0,71# ;61331—1 1471163 1189 11901 } » | #0,71#
{(147_1162_1 163_1 } » 263 #0,60# | [{132_1147_1189_1 190_1 } » 263 #0.69% | M 37 1147 1174 118911901 ] » | #0.69%
{147_1163_1180_1 } » 263 #0,72# | [{132_1163_1189_1 190_1 } » 263 #HI0# || 2e3 ~

{147_1 163_1204_1 } » 263 #0,71# | [{147_1158_1 163_1 174_1 } » 263 #0708 | 7147 11631 1741 179118911 » | #0728
{(147_1 189_1204_1 } » 263 #0,70# | [{147_1163_1 173_1 174_1 } » 263 #0I0# |23 ~
{(158_1163_1 179_1 } » 263 #0,70% | [{ 147_1163_1 173_1 189_1 } » 263 #0,70%_| [ 127 11631 1741 1791 190_1 ] » | #0.70%
{(158_1174_1 179_1 } » 263 #0,70# | [{147_1163_1179_1 196_1 } » 263 #0,70%_| | 263

{158_1174_1189_1 } » 263 #0,71# | [{147_1163_1179_1205_1 } » 263 #0.69% | (147 1163 1 174 1189 1190_1 ] » | #0.73%
{(163_1173_1179_1 } » 263 #0,71# | [{147_1163_1189_1205_1 } » 263 #071% | | 263

{163_1174_1196_1 } » 263 #0,70# {147_1163_1190_1205_1 } » 263 #0,72# { 147_1 163_1 179_1 189_1 190_1 } » | #0,71#
{(163_1 174_1 204_1 } » 263 #0,69# | [{147_1173_1 174_1 189_1 } » 263 #0,70% | | 263

{163_1179_1180_1 } » 263 #0,70# {147_1174_1190_1205_1 } » 263 #0,69# { 163_1 174_1 179_1 189_1 190_1 } » | #0,70#
{(163_1179_1 195_1 } » 263 #0,69# | [{147_1189_1 190_1 205_1 } » 263 #0,70% | | 263

{(163_1179_1204_1 } » 263 #0,60# | [{163_1173_1174_1 189_1 } » 263 #0,71# | [{45_1103_0 ] » 264 #0,31#
{163_1180_1189_1 } » 263 #0,70# | [ {163_1174_1190_1205_1 } » 263 #0,70# | [ {45_1 1040 ) » 264 #0,31%
{163_1189_1196_1 } » 263 #0,69# | [ {163_1189_1 190_1205_1 } » 263 #0.71# | [{45 11180} » 264 #0,824
{163_1189_1204_1 } » 263 #0,71# | [{173_1174_1189_1 190_1 } » 263 #0,70# | [{45_1119.0 ) » 264 #0,32#
{163_1190_1 204_1 } » 263 #0,60# | [{ 174_1189_1 190_1 205_1 } » 263 #0,704 | [{45_1133_0 } » 264 #0,31%
(173_1174_1 179_1 } » 263 #0,69# | | { 100_1 104_0 116_1 131_1 147_1 } » | #0,70# | [ {45_1 134 0} » 264 #0,824
(173_1179_1189_1 } » 263 #0,60% | | 263 {(45_1135_0 } » 264 #0,31%
{174_1189_1204_1 } » 263 #0,71# { 100_1 104_0 131_1 147_1 163_1 } » | #0,70# {45_1148.0 } » 264 #0,82#
{174_1190_1 204_1 } » 263 #0,70# | | 263 (45_1149 0 } » 264 #0,32#
{ 179_1190_1205_1 } » 263 #0,704 || { 100_1 105_0 131_1 147_1 163_1 } » | #0,70# | [ {45_1150_0 } » 264 #0,82#
{ 189_1190_1204_1} » 263 #0,71# || 263 {45_1164_0 } » 264 #0,82#
{ 189_1204_1205_1} » 263 #0,694 {100_1 116_1 119_0 131_1 147_1 } » | #0,69# {45_1165_0 } » 264 #0,824#
{85_1100_1 131_1147_1 } » 263 #0,694 | [ 203 {45_1166_0 } » 264 #0,81#
{100_1 103_0 131_1 147_1 } » 263 #0,60% || { 100_1 116_1 131_1 147_1 163_1 } » | #0,71# | (45 [ 180_0 } » 264 #0,824
{100_1104 0 116_1 163_1 } » 263 #0,604 | | 203 {45_1181. 0 } » 264 #0,82#
{100_1 104_0 147_1189_1 } » 263 #0,60# | |1 100_1 1190 131_1 147_1163_1 } » | #0,70# | 7745717196 0 | » 264 #0,32#
{100_1 105_0 116_1 131_1 } » 263 #0,60# | [ 203 {(45_1197_0 } » 264 #0,81#
(10011050 1161147 1) » 263 #0708 ;61300_1 I31_1 147_1 163_1 1891 ) » [ #0.6% | (61 18701264 #0.84%
{100_1 106_0 131_1 147_1 } » 263 #0,70% (61_1101.0} »264 #0,34%
(100_1 106_0 147_1163_1 } » 263 #0,70% ;61316—1 190131 1147 1163_1 } » | #0.72# | mo61™1755 () 264 #0,83%
{100_1 107_0 131_1 147_1 } » 263 #0,70# (61_1183_0} »264 #0324
{100_1107_0 147_1 163_1 } » 263 #0,69% ; 61316—1 1200 1311147 11631} » | #0.69% | mer™ 729701 5 264 #0,31#
{100_1 108_0 131_1 147_1 } » 263 #0,70# (62_190_0} »264 #0,31%
{100 1108 0147 1163 1) »263 | #0.69% ;61316—1 BT 132_TI47_1 1631} > | #0.70% | == =703 07 » 264 #0.81#
{100_1 115_1 131_1 147_1 } » 263 #0,60% (62_1104.0 } » 264 #0,32#
{100_1 116_1 147_1189_1 } » 263 #0,70% §61316—1 BI_LI47_1163_1 174_1 } » | #0,71% (62_1105_0} »264 #0,32#
{100_1 131_1 147_1174_1 } » 263 #0,70# (62_1117.0} »264 #0314
{100_1 147_1 163_1 174_1 } » 263 #0,70% £61316—1 1311 147_1163_1179_1 } » | #0,72# {62_1118_0 } » 264 #0,824
{100_1 147_1 163_1179_1 } » 263 #0.708_| 16 T 1311 147 1 1631 1891 » | #071% | | L6021 1190} »264 #0,32#
{101_1 105_0 116_1 147_1 } » 263 #0,70# (62_1120_0 } » 264 #0,32#
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{62_1133.0) »264 #0,82# | [{61_1109 11510} » 264 #0.81# | [{93_1124_1180_0 ) » 264 #0,82#
(62_1134.0 ) » 264 #0,82# || {61_1109_1164_0 ) » 264 #0,81# || {93_1 124 11810} »264 #0,82#
{62_1135_0 ) » 264 #0,82# || {61_1109_1165_0 ) » 264 #0.81# || {93_1124_1196_0 } » 264 #0,82#
(62_1136_0 ) » 264 #0,81# || {61_1109_1166_0 ) » 264 #0.81# || {93_1124_1197_0 ) »264 #0,81#
{62_1148 0} » 264 #0,82# | [{61_1109_1180_0 } » 264 #0,81# | [{93_1133_0140_1 } » 264 #0,81#
(62_1149 0} » 264 #0,82# || {61_1109_1181_0} » 264 #0.81# || {93_1 1340 140_1 } » 264 #0,82#
{62_1150_0 } » 264 #0,82# | [{61_1109_1196_0 ] » 264 #0,81# | [{93_1135_0140_1 } » 264 #0,82#
(62_1151_0 ) » 264 #0,82# | [{77_187_093_1 | » 264 #0,83% | [{93_1136_0 140_1 } » 264 #0,82#
(62_1 1640} » 264 #0,82# || {77_193_1101_0} » 264 #0,83# || {93_1 140_1 148_0 } » 264 #0,82#
(62_1165_0 ) » 264 #0,82# || {77_193_1116_0 } » 264 #0,85% || {93_1 140_1 149 0 } » 264 #0,82#
{62_1166_0 } » 264 #0,82# | [{77_193_1183_0 } » 264 #0,82# | [{93_1 140_1 150_0 } » 264 #0,82#
{62_1180_0 } » 264 #0,82# || {77_1119_0 140_1 } » 264 #0.81# || {93_1140_1 1510} »264 #0,82#
(62_1181_0 ) » 264 #0,82# || {77_1136_0 140_1 } » 264 #0.81# || {93_1140_1 164 0} » 264 #0,82#
{62_1182.0 ) » 264 #0.81# || {77_1140_1 150_0 } » 264 #0,81# || {93_1140_1165_0 ) » 264 #0,82#
{62_1196_0 } » 264 #0,82# || {77_1140_1 151_0 } » 264 #0,81# || {93_1 140_1 166_0 } » 264 #0,82#
(62_1197 0} » 264 #0,81# || {77_1140_1 1640 } » 264 #0,81# || {93_1140_1 1670 } » 264 #0,81#
(77_1205_0 } » 264 #0,82# || {77_1140_1 165_0 } » 264 #0,81# | [{93_1 140_1 180_0 } » 264 #0,82#
{78_188_0 } » 264 #0,82# || {77_1140_1 166_0 } » 264 #0.81# || {93_1140_1 1810} »264 #0,82#
(78_189 0 ) » 264 #0,83% || {77_1140_1 180_0 } » 264 #0.81# || {93_1140_1 1820 ) » 264 #0,81#
{78_1102.0 } » 264 #0,83% || {77_1140_1 181_0 } » 264 #0,81# || {93_1140_1196_0 } » 264 #0,82#
(78_1 103_0 } » 264 #0,83% || {77_1140_1 196_0 } » 264 #0,81# || {93_1140_1197_0 ) » 264 #0,82#
(78_1116_0 } » 264 #0,81# || {78_190_0109_1 } » 264 #0,81# || { 109_1 117_0 140_1 } » 264 #0,82#
(78_1117.0 } » 264 #0,83#% | [{78_1104_0109_1 ] » 264 #0,81# || { 109_1 118_0 140_1 } » 264 #0,33%
(78_1121_0 ) » 264 #0,83% || {78_1105_0109_1 } » 264 #0,81# || { 109_1 119_0 140_1 } » 264 #0,83#
(78_1132.0 ) » 264 #0,83%# || {78_1109_1 118_0 ) » 264 #0,81# || { 109_1 120_0 140_1 } » 264 #0,33%
{78_1 133_0 } » 264 #0,84% || {78_1109_1119_0 } » 264 #0,81# || {109_1 121_0 140_1 } » 264 #0,83#
(78_1 136_0 } » 264 #0,83# || {78_1109_1 120_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 132_0 140_1 } » 264 #0,81#
(78_1 1670 } » 264 #0,82# || {78_1109_1 1340 } » 264 #0,81# || { 109_1 133_0 140_1 } » 264 #0,82#
(78_1182.0 ) » 264 #0,83% || { 78_1109_1 135_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 134_0 140_1 } » 264 #0,33%
(78_1197_0 } » 264 #0,84% || {78_1109_1 148_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 135_0 140_1 } » 264 #0,83#
(78_1198_0 } » 264 #0,81# || {78_1109_1 149 0} » 264 #0,81# || { 109_1 136_0 140_1 } » 264 #0,83%
{93_1205_0 } » 264 #0,83# || {78_1109_1 150_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 148_0 } » 264 #0,83#
{109_1 137_0 } » 264 #0,82# || {78_1109_1 151_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 149_0 } » 264 #0,83#
{109_1 183_0 } » 264 #0,82# || {78_1109_1 1640 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 150_0 } » 264 #0,83#
(124_1132.0 ) » 264 #0,83% || { 78_1109_1 165_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 151_0 } » 264 #0,33%
(124_1167 0} » 264 #0,82# || {78_1109_1 166_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 1640 } » 264 #0,83#
(124_1182.0 ) » 264 #0,83# | [{78_1109_1180_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 165_0 } » 264 #0,33%
{140_1 152_0 } » 264 #0,84% || {78_1109_1 181_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 166_0 } » 264 #0,83#
{140_1 198_0 } » 264 #0,82# || {78_1109_1 196_0 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 167_0 } » 264 #0,81#
(155_1 1640 } » 264 #0,82# | [{93_1101_0109_1 } » 264 #0,82# || { 109_1 140_1 180_0 } » 264 #0,33%
(155_1 165_0 } » 264 #0,82# || {93_1103_0124_1) » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 1810 } » 264 #0,33%
(155_1 166_0 } » 264 #0,82# || {93_1103_0 140_1 } » 264 #0,81# || { 109_1 140_1 1820 } » 264 #0,82#
{155_1180_0 } » 264 #0,82# || {93_1104_0 124_1 ) » 264 #0,82# || { 109_1 140_1 196_0 } » 264 #0,33%
{(155_1 181_0 } » 264 #0,82# || {93_1104_0 140_1 } » 264 #0,82# || { 109_1 140_1 197 0 } » 264 #0,82#
(155_1196_0 } » 264 #0,82# || {93_1105_0124_1 ) » 264 #0,82# || {61_177_188_093_1} » 264 #0,82#
{171_1180_0 } » 264 #0,82# | [{93_1105_0140_1 } » 264 #0,82% | [{61_177_189_093_1 } » 264 #0,33%
(171_1 1810} » 264 #0,82# | [{93_1109_1116_0 } » 264 #0,83% | [{61_177_190_093_1 } » 264 #0,82#
(171_1182.0 ) » 264 #0,82# || {93_1117_0 140_1 } » 264 #0,81# || {61_177_193_1102.0) » 264 #0,82#
{(171_1196_0 } » 264 #0,82# || {93_1118_0124_1 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1103_0 } » 264 #0,33%
(171_1197 0} » 264 #0,82# || {93_1118_0140_1 } » 264 #0,82# || {61_177_193_1104.0} » 264 #0,84%
(61_174_077_1) »264 #0,81# || {93_1119_0124_1 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1105_0 ) » 264 #0,83#
(61_177_1116.0 ) »264 #0,81# | [{93_1119_0140_1 } » 264 #0,82# || (61177 193 11170} » 264 #0,82#
(61_177_1121.0) »264 #0,82# || {93_1120_0 124_1 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1118.0 } » 264 #0,33%
161_190_0109_1 } » 264 #0,81# || {93_1120_0 140_1 } » 264 #0,82# || {61_177_193_1119.0} » 264 #0,84%
(61_193_1121.0) »264 #0,81# || {93_1121_0140_1 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1120_0 ) » 264 #0,33%
{61_1104_0109_1 } » 264 #0,81# || {93_1124_1133_0) » 264 #0,81# || {61177 193 11320} » 264 #0,82#
161_1105_0109_1 } » 264 #0.81# || {93_1124_1134.0) » 264 #0,82# || {61_177_193_1133_0 ) » 264 #0,83#
{61_1109_1118.0 } »264 #0.81# || {93_1124_1135_0 ) » 264 #0,82# || {(61_177_193_1134.0 ) » 264 #0,33%
(61_1109_1119.0 } »264 #0.81# || {93_1124_1136_0 ) » 264 #0.81# || {61_177_193_11350 ) » 264 #0,84%
(61_1109_1120_0 } »264 #0,81# || {93_1124_1148_0 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1136.0 ) » 264 #0,83#
(61_1109_1 1340 ) »264 #0.81# || {93_1124_1149 0} » 264 #0,82# || (61_177_193_1148_0 } » 264 #0,84%
(61_1109_1 1350 ) »264 #0,81%# || {93_1124_1150_0 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1149 0} » 264 #0,33%
161_1109_1136_0 } » 264 #0.81# || {93_1124_1151_0) » 264 #0,82# || {61_177_193_1150_0 ) » 264 #0,84%
{61_1109_1 148_0 } » 264 #0.81# || {93_1124_1164_0) » 264 #0,82# || {61_177_193_1151_0 ) » 264 #0,33%
(61_1109_1149_0 } » 264 #0.81# || {93_1124_1165_0 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1164.0} » 264 #0,84%
161_1109_1150_0 } » 264 #0.81# || {93_1124_1166_0 ) » 264 #0,82# || {61_177_193_1165_0 ) » 264 #0,84%
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(61_177_193_1166.0 ) » 264 #0,83% |[(37_171.0] »265 #0,59% | [{83_188.0]»265 #0,61#
(61_177_193_1167.0 ) »264 #0,82# || {37_172.0) » 265 #0,59% | [{83_199_1 } »265 #0,61#
(61_177_193_1180_0 } » 264 #0,84% || (38_152_1) »265 #0,59% || { 83_1125.0 ) » 265 #0,59#
(61_177_193_1181.0 } » 264 #0,84% || {38_171.0 ) » 265 #0,60# || { 83_1 135_1 } » 265 #0,61#
(61_177_193_1182.0 ) »264 #0,83% || {38_172.0 ) » 265 #0,59% | [ {83_1138_1 } » 265 #0,60%
(61_177_193_1196_0 } » 264 #0,84% || {38_1204_1 ) » 265 #0,60# || {83_1151_1 ) » 265 #0,58#
(61_177_193_1197.0 ) » 264 #0,83#% | [ {38_1218_1 } » 265 #0,58% | [ {83_1185.0 ) » 265 #0,60%
(61_177_193_1198.0 } »264 #0,81# || {44_1204_1 ) » 265 #0,59% | [ {83_1205_1 } » 265 #0,58#
(77_188_093_1 109_1 } » 264 #0,82# || (45_157.0) » 265 #0,59% || { 83_1214_1 ) » 265 #0,50#
(77_189_093_1109_1 } » 264 #0,84% || (45_161_1) »265 #0,62# || { 83_1218_1 ) » 265 #0,60%#
{(77_190_093_1 109_1 } » 264 #0,84% || (45_171.0) » 265 #0,59% | [ {83_1219_1 } » 265 #0,61#
{77_193_1102_0 109_1 } » 264 #0,83% || (45_172.0 ) » 265 #0,62# || {84_187.0} »265 #0,61#
(77_193_1 1030 109_1 } » 264 #0,84% || (4511850} » 265 #0,58% | [ {84_1100_1 } » 265 #0,50%#
(77_193_1 104_0 109_1 } » 264 #0,84% || {45_1204_1 ) » 265 #0,61# || {84_1136_1) »265 #0,59%
(77_193_1105_0 109_1 } » 264 #0,85% || {51_167_1) »265 #0,58% || { 84_1204_1 ) » 265 #0,63#
{77_193_1106_0 109_1 } » 264 #0,81# || {51_171.0) »265 #0,60# || { 84_1219_1 ) » 265 #0,58#
(77_193_1 109_1 1170 ) » 264 #0,83% || {51_172.0) »265 #0,59% || {92_1107_1} » 265 #0,50%
{77_193_1109_1 118_0 } » 264 #0,84% || {52_153_1) »265 #0,59% || { 100_1 204_1 } » 265 #0,59#
(77_193_1 109_1 1190 } » 264 #0,85% || (521560} » 265 #0.61# || {107_1 1221} » 265 #0,63%
(77_193_1109_1 120_0 } » 264 #0,85% || (52_157.0) »265 #0,62# || {107_1123_1 ) » 265 #0,59%
(77_193_1109_1 1210 } » 264 #0,84% || (52_167_1) »265 #0,61# || {107_1135_1 ) » 265 #0,59#
(77_193_1109_1 1320 } » 264 #0,83% || {52_173.0 ) » 265 #0,60# || { 107_1 1850 } » 265 #0,58#
(77_193_1 109_1 133_0 } » 264 #0,84% || (52_187_0) »265 #0,58% || { 107_1204_1 } » 265 #0,61#
{77_193_1109_1 1340 } » 264 #0,84% || {52_1135_1 ) » 265 #0.61# || { 118_1204_1 } » 265 #0,50%#
(77_193_1 109_1 135_0 } » 264 #0,85% || {52_1136_1 ) » 265 #0.61# || { 119_1204_1 ) » 265 #0,58#
(77_193_1109_1 136_0 } » 264 #0.84% || (52_1137_1 ) » 265 #0,60# || {120_1 121_1 } » 265 #0,62#
(77_193_1109_1 148_0 } » 264 #0,85% || {52_1138_1 ) » 265 #0,60# || { 120_1 136_1 } » 265 #0,60#
(77_193_1109_1 149 0 } » 264 #0,84% || {52_1189_1 ) » 265 #0,59% || { 120_1 1850 } » 265 #0,58#
(77_193_1 109_1 150_0 } » 264 #0,85% || { 52_1205_1 ) » 265 #0.61# || { 120_1 204_1 } » 265 #0,61#
{77_193_1109_1 1510 } » 264 #0,84% | | { 53_1204_1 ) » 265 #0,59% || { 120_1 218_1 } » 265 #0,61#
(77_193_1 109_1 1520 } » 264 #0,81# || (61_171.0] »265 #0,63# || { 121_1 1221} » 265 #0,61#
(77_193_1109_1 1640 } » 264 #0,85% || {61_172.0) »265 #0,66% || { 12111250} » 265 #0,59%
(77_193_1109_1 165_0 } » 264 #0,85% || {61_173_0) »265 #0,62# || { 121_1 135_1 } » 265 #0,58#
{77_193_1109_1 166_0 } » 264 #0,85% || {61_177_1) »265 #0,62# || { 121_1 136_1 } » 265 #0,61#
(77_193_1 109_1 167_0 ) » 264 #0,83% || {61_1136_1 ) » 265 #0,59% || { 121_1 137_1 } » 265 #0,61#
{77_193_1109_1 180_0 } » 264 #0,85% || {61_1137_1) »265 #0,58% || { 121_1 1850} » 265 #0,61#
(77_193_1 109_1 181_0 } » 264 #0,85% | [{61_1185_0} »265 #0,59% || { 121_1 204_1 } » 265 #0,63%
(77_193_1109_1 182_0 } » 264 #0,84% || {61_1204_1 ) » 265 #0,63# || { 121_1217_1 ) » 265 #0,58#
(77_193_1109_1 196_0 } » 264 #0,85% || {61_1214_1 ) » 265 #0,58% || { 121_1218_1 ) » 265 #0,62#
(77_193_1 109_1 197_0 ) » 264 #0,84% || {61_1218_1 ) » 265 #0,58% || { 121_1219_1 } » 265 #0,50%#
(77_193_1 109_1 198_0 } » 264 #0,81# || {61_1219_1) »265 #0,60% || { 122_1 123_1 } » 265 #0,60%
(24 1] »265 #0,60% | [{67_168_11 »265 #0,60# || { 122_1 1250 } » 265 #0,58#
(251} »265 #0,63% || (67_173.0) » 265 #0,58% || { 122_1 135_1 } » 265 #0,58#
(26 1) »265 #0,64% | [167_1135_1 ] » 265 #0,59% || {122_1136_1 ) » 265 #0,58%
(27 1) »265 #0,64% | [167_1136_1 } » 265 #0,62# || {122_1 137_1 )} » 265 #0,61#
(281} »265 #0,59% || {67_1137_1) » 265 #0,60# || { 122_1 138_1 } » 265 #0,63%
(431} »265 #0,59% | [ {67_1138_1 } » 265 #0,58% || { 122_1 1850} » 265 #0,62#
(60_1 ) »265 #0,62# | [167_1185_0 } » 265 #0.61# || {1221 189_1 } » 265 #0,58#
(621 »265 #0,58% || {67_1218_1 ) » 265 #0.61# || { 122_1204_1 } » 265 #0,64%
(761 ) »265 #0,65% | [167_1219_1 } » 265 #0,60# || { 122_1205_1 } » 265 #0,59%#
(91 1) »265 #0,62# | [{68_173_0} »265 #0.61# || {122_1218_1 ) » 265 #0,61#
{101_1 } » 265 #0,59% | [{68_183_1}»265 #0,59% || { 122_1219_1 } » 265 #0,60%
(106_1 } » 265 #0,64% || {68_184_1) »265 #0,61# || { 123_1204_1 } » 265 #0,60%
(108_1 } »265 #0,61# | [{68_187_01»265 #0,58% || { 134_1135_1 ) » 265 #0,64%
(1171} » 265 #0,63% || {68_1122_1 ) » 265 #0,58% | [{134_1150_1 } » 265 #0,58#
(133_1} » 265 #0,50% | [ {68_1135_1 } » 265 #0,60% | [{ 134_1185_0 } » 265 #0,50%
(1531} »265 #0,64% | [ 168_1136_1 } » 265 #0,59% || { 134_1204_1 } » 265 #0,60#
(1541} » 265 #0,65% || {68_1137_1 ) » 265 #0,59% | [ {1351 138_1 } » 265 #0,58#
(1561 } » 265 #0,64% | [168_1138_1 } » 265 #0,59% || { 135_1 150_1 } » 265 #0,61#
(165 1} »265 #0,59% | [ 168_1185_0 } » 265 #0.61# || { 135_1 151_1 } » 265 #0,61#
(166_1 ) » 265 #0,64#% | [ {68_1189_1 } » 265 #0,60# || { 135_1 1840 ) » 265 #0,58#
(1711} » 265 #0,50% | [ {68_1205_1 } » 265 #0,61# || { 135_1 1860 ) » 265 #0,58#
(1961 } » 265 #0,64% | [168_1218_1 } » 265 #0.61# || { 135_1189_1 ) » 265 #0,60%
(198_1 ) » 265 #0,60% | [ {68_1219_1 } » 265 #0,63# || { 13512010} » 265 #0,58#
(37_152_1) »265 #0,59% || {77_1204_1 ) » 265 #0,59% || { 135_1205_1 } » 265 #0,60#
(371560} »265 #0,604 || { 83_184_1} » 265 #0,62# || { 135_1214_1 } » 265 #0,63#
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(1351217 1} » 265 #0,58% | [ {68_172_0204_1 ) » 265 #0,58% | [{83_187.0} » 266 #0,78#
{135_1218_1 } » 265 #0,64% | [{83_187_0100_1 } » 265 #0,58% || { 83_1 1640 ] » 266 #0,30%
(135_1220_1} » 265 #0,59% || {83_187_0136_1 } » 265 #0,58% || { 83_1 1650 } » 266 #0,81#
(136_1 151_1} » 265 #0,61# || {83_187_0204_1 } » 265 #0,58% || { 83_1 166_0 } » 266 #0,80#
(136_1152_1} » 265 #0,59% || {83_1136_1 137_1 ) » 265 #0,58% || { 83_1 1670 } » 266 #0,78#
(136_1 188_1 } » 265 #0,59% || { 135_1136_1 137_1 } » 265 #0,60# || { 83_1199_0 } » 266 #0,78#
{136_1 189_1 } » 265 #0,50% || { 135_1136_1204_1 } » 265 #0,60% | [{84_193_1} » 266 #0,77#
(136_1201_0 } » 265 #0,59% | [{135_1136_1219_1 } » 265 #0,58% | [{84_1180_0 ] » 266 #0,30%
{136_1205_1 } » 265 #0,60# || { 135_1185_0204_1 } » 265 #0,60# || {84_1181.0 ) » 266 #0,79%
(136_1214_1} » 265 #0,62# | | { 135_1204_1219_1 } » 265 #0,59% || { 84_1182.0 } » 266 #0,77#
(136_1217_1} » 265 #0,61# || { 136_1137_1 138_1 } » 265 #0,59% || { 84_1197.0 } » 266 #0,30%
{136_1220_1 } » 265 #0,59% || {136_1137_1185_0 } » 265 #0,58% || { 84_1198_0 } » 266 #0,79%
(137_1205_1} » 265 #0,50% || { 136_1 137_1204_1 } » 265 #0,61# | [{92_1180_0 } » 266 #0,79%
(137_1214_1} » 265 #0,59% || {136_1137_1218_1 } » 265 #0,58% || {92_1181.0 ) » 266 #0,78#
(137_1220_1} » 265 #0,58% || { 136_1137_1219_1 } » 265 #0,59% || {92_1198.0 } » 266 #0,78#
(138_1 139_1 } » 265 #0,58% || { 136_1185_0204_1 } » 265 #0,59% || {93_1 156_1 } » 266 #0,76#
(138_1155_1} » 265 #0,59% || { 136_1204_1218_1 } » 265 #0,59% || {93_1 1640 } » 266 #0,79%
{138_1 185_0 } » 265 #0,63% || { 136_1204_1219_1 } » 265 #0.61# || {93_1165.0 ) » 266 #0,80#
(138_1204_1} » 265 #0,66% || { 136_1218_1219_1 } » 265 #0,59% || {93_1166_0 } » 266 #0,30%
{138_1205_1 } » 265 #0,59% || { 137_1204_1219_1 } » 265 #0,60# || {93_1 1670} » 266 #0,78#
(138_1214_1} » 265 #0,58% || { 172_1185_0204_1 } » 265 #0,59% || {93_1199_0 } » 266 #0,78#
(138_1218_1 } » 265 #0,63% || { 172_1 188_1204_1 } » 265 #0,60# || {99_1 1830 } » 266 #0,77#
{138_1219_1 } » 265 #0,63# | [{ 173_1185_0189_1 } » 265 #0,58% || { 108_1 1640 } » 266 #0,78%
(139_1204_1} » 265 #0,58% || { 173_1 186_0204_1 } » 265 #0,58% || { 108_1 1650 } » 266 #0,79%
(150_1 185_0 } » 265 #0,50% || { 173_1 189_1204_1 } » 265 #0,60# || { 108_1 166_0 } » 266 #0,79%
{150_1 204_1 } » 265 #0,59% || { 173_1204_1205_1 } » 265 #0,58% || { 108_1 1670} » 266 #0,78#
(151_1152_1} » 265 #0,58% || { 188_1189_1204_1 } » 265 #0,59% || { 108_1 199_0 } » 266 #0,78#
(151_1204_1} » 265 #0,61# || { 188_1204_1218_1 } » 265 #0,60# || { 124_1 155_1 } » 266 #0,76#
(155_1204_1} » 265 #0,60% || { 188_1204_1219_1 } » 265 #0,60# || { 124_1 1640 } » 266 #0,77#
(172_1189_1} » 265 #0,59% | | { 189_1204_1205_1 } » 265 #0,66% || { 124_1 1650 } » 266 #0,78#
{(172_1218_1 } » 265 #0,58% || { 189_1204_1219_1 } » 265 #0,59% || { 124_1 166_0 } » 266 #0,78#
(172_1219_1} » 265 #0,58% || { 189_1205_1219_1 } » 265 #0.61# || { 12411670} » 266 #0,77#
(181_1 1840} » 265 #0,58% || { 189_1205_1220_1 } » 265 #0,59% || { 124_1199_0 } » 266 #0,77#
(181_1197_1} » 265 #0,60% | | { 204_1205_1219_1 } » 265 #0,62# || { 140_1 156_1 } » 266 #0,77#
(188_1205_1 } » 265 #0,59% | | { 204_1205_1220_1 } » 265 #0,59% | [ { 155_1 180_0 } » 266 #0,77#
{189_1201_0 } » 265 #0,58% || {204_1217_1218_1 } » 265 #0.61# || { 155_1 1810} » 266 #0,76#
(189_1218_1 } » 265 #0,61# || { 204_1218_1219_1 } » 265 #0,66% || { 155_1 196_0 } » 266 #0,78%
{197_1200_0 } » 265 #0,604# || {204_1219_1220_1 } » 265 #0.64% || { 155_1 1970} » 266 #0,77#
(197_1204_1} » 265 #0,59% || {205_1219_1220_1 } » 265 #0,60# || { 156_1 196_0 } » 266 #0,77#
{197_1213_1 } » 265 #0,58% || {215_1216_1217_1 } » 265 #0,58% || { 156_1 1970 } » 266 #0,77#
(197_1214_1} » 265 #0,62# || {216_1217_1218_1 } » 265 #0,60# || { 156_1 198_0 } » 266 #0,76#
(203_1204_1 } » 265 #0,63% || {217_1218_1219_1 } » 265 #0,59% || { 171_1 196_0 } » 266 #0,77#
{203_1218_1 } » 265 #0,60%4 || { 218_1219_1220_1 } » 265 #0,59% || { 171_1 1970 } » 266 #0,76#
(204_1214_1} » 265 #0,67# | [ {173_1186_0 189_1205_1 } » 265 #0,59% || {53_168_1196_0 } » 266 #0,77#
(204_1215_1} » 265 #0,62# || {38_1196_0 } » 266 #0,77# || {53_168_1197_0 } » 266 #0,77#
{204_1216_1 } » 265 #0,62# || {45_1196_0 ) » 266 #0,78% || {61_168_1196_0 } » 266 #0,76#
(20512141} » 265 #0,59% || {45_1197_0 ) » 266 #0,76% || {61_172_077_1 ) » 266 #0,77#
(205_1218_1 } » 265 #0,61# || {52_1196_0 ) » 266 #0,77# || {61_177_1124_1 } » 266 #0,77#
(213_1214_1} » 265 #0,61# || { 53_1180_0 } » 266 #0,77# || {61_177_1182.0 ) » 266 #0,78#
(214_1215_1} » 265 #0,62# || {53_1181.0} » 266 #0,76% || {61_183_1180_0 } » 266 #0,77#
(214_1218_1} » 265 #0,63% || {53_1198_0 ) » 266 #0,78% || {61_183_1197.0 ) » 266 #0,77#
{(214_1219_1 } » 265 #0,62# || {61_173.0 ] » 266 #0,77# | [{61_1 108_1 180_0 } » 266 #0,76#
{215_1218_1 } » 265 #0,59% || { 62_1196_0 ] » 266 #0,77# || {61_1 124_1196_0 } » 266 #0,77#
(52_168_171.0} »265 #0,58% || {67_1182_0} » 266 #0,76% || {61_1124_1197_0 } » 266 #0,76#
(52_171_0204_1 ) » 265 #0,61# || {67_1198_0 ) » 266 #0,76% | [{67_171_083_1 } » 266 #0,77#
(52_171_0219_1 ) » 265 #0,58% | | {68_187_0 ] » 266 #0,78% | [{67_183_1 180_0 } » 266 #0,78%
(52_172_0204_1 } » 265 #0,59% || { 68_1164_0 } » 266 #0,78% || {67_183_1 1810} »266 #0,77#
(52_1185_0204_1 ) » 265 #0,59% | [{68_1165_0} » 266 #0,78% || {67_183_1196_0 } » 266 #0,79%
(52_1204_1218_1 } » 265 #0,58% || {68_1166_0 } » 266 #0,78% || {67_183_1197.0 ) » 266 #0,77#
(52_1204_1219_1 } » 265 #0,58% || { 68_1199_0 } » 266 #0,77# || {68_171_083_1 ) » 266 #0,78#
{67_170_083_1 } »265 #0,604 || { 77_184_1 ] » 266 #0,77% | [ {68_172_083_1 } » 266 #0,78#
{67_171_083_1} »265 #0,63% || {77_187_0 ) » 266 #0,76% | [ {68_173_083_1 } » 266 #0,76#
(67_171_0204_1 } » 265 #0,59% || {77_1164_0 } » 266 #0,78% || {68_177_1 1810} » 266 #0,78#
{67_172_083_1 } »265 #0,59% || {77_1165_0 } » 266 #0,79% || {68_177_1182.0 ) » 266 #0,76#
167_183_186_0 ) »265 #0,58% || {77_1166_0 } » 266 #0,78% || {68_183_1182.0 ) » 266 #0,80#
(67_183_187_0 ) »265 #0,60%# | | { 83_186_0 } » 266 #0,78% || {68_183_1183.0 ) » 266 #0,78#
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{68_184_1196_0 } » 266 #0,76%# | [ {68_177_183_1197_0 } » 266 #0,77# | [ {83_193_1108_1 196_0 } » 266 #0,80#
{68_193_1182_0 } » 266 #0794 || {68_177_193_1180_0 } » 266 #0,76%# || {83_193_1108_1 197_0 } » 266 #0,79%
{68_193_1183_0 } » 266 #0,77# || {68_177_193_1196_0 } » 266 #0,78# || {83_193_1108_1 198_0 } » 266 #0,774#
{68_199_1198_0 } » 266 #0,76%# | | {68_177_193_1197_0 } » 266 #0,78# | [ { 83_193_1109_1 180_0 } » 266 #0,784%
{68_1108_1 180_0 } » 266 #0794 || {68_177_193_1198_0 } » 266 #0,77# || {83_193_1109_1 1810 } » 266 #0,78%
{68_1108_1 181_0 } » 266 #0,79% || {68_183_193_1180_0 } » 266 #0,78# || {83_193_1109_1 182_0 } » 266 #0,76#
{68_1108_1182_0} » 266 #0,78# || {68_183_193_1181_0} »266 #077# || {83_193_1109_1196_0 } » 266 #0,80#
{68_1109_1181_0} »266 #0764 || {68_183_193_1196_0 } » 266 #0804 || {83.193_1109_1197_0} »266 #0,79%
{68_1124_1180_0 } » 266 #0,78# || {68_183_193_1197_0 } » 266 #0,79% || {83_193_1109_1 198_0 } » 266 #0,784%
{68_1124_1181_0 } » 266 #0,78#% | | {68_183_193_1198_0 } » 266 #0,78# | [ { 83_193_1124_1 180_0 } » 266 #0,784%
{68_1124_1182.0} » 266 #0774 || {68_183_199_1196_0 } » 266 #0,77# || (83_193_1124 11810} » 266 #0,774#
{68_1124_1198_0 } » 266 #0,78#% || {68_183_199_1197_0 } » 266 #0,77# || (83_193_1124_1196_0 } » 266 #0,79%
{ 68_1140_1 196_0 } » 266 #0,76# | | {68_183_1108_1196_0 } » 266 #0,78# || {83_193_1124 11970} » 266 #0,78%
{77_193_1183_0 } » 266 #0,79% || {68_183_1108_1197_0} » 266 #0,78# | [ (83_193_1124_1198_0} » 266 #0,774#
{77_199_1196_0 } » 266 #0,77# || {68_183_1108_1198_0 } » 266 #0,76% | | { 83_193_1140_1 196_0 } » 266 #0,774#
{77_199_1197_0 } » 266 #0,77# | | {68_193_1108_1196_0 } » 266 #0,77# | | { 83_193_1140_1 197_0 } » 266 #0,76#
{77_1124_1183_0 } » 266 #0774 || {68_193_1108_1197_0 } » 266 #077# || {83_1108_1124_1180_0 } » 266 #0,774#
{77_1 140_1 180_0 } » 266 #0,77# | | {68_193_1109_1 180_0 } » 266 #0,76% | | { 83_1108_1 124_1181_0 } » 266 #0,76#
{77_1140_1 181_0 } » 266 #0774 || {68_193_1109_1196_0 } » 266 #0,78# | | { 83_1108_1 124_1196_0 } » 266 #0,78%
{77_1140_1 198_0 } » 266 #0,77# | | {68_193_1109_1197_0} » 266 #0,78# | [ {83_1108_1124_1197 0} » 266 #0,78#
{83_184_1196_0 } » 266 #0,77# | | {68_193_1109_1198_0 } » 266 #0,77# || { 83_1108_1 124_1 198_0 } » 266 #0,76#
{83_193_1183_0 } » 266 #0,78# | | {68_193_1124_1196_0 } » 266 #0,77# | | { 83_1109_1 124_1196_0 } » 266 #0,76#
{83_199_1180_0 } » 266 #0,79% || {68_193_1124_1197_0} » 266 #0,76%# || { 83_1124_1 140_1196_0 } » 266 #0,76#
{83_199_1181_0 } » 266 #0,79% || {77_183_193_1180_0 } » 266 #0,79# | [ { 93_1108_1 109_1 180_0 } » 266 #0,784#
{83_199 11820} »266 #0,77# || {77_183_193_1181_0 } » 266 #0,78% || {93_1108_1109_1181_0} »266 #0,774#
{83_199_1198_0 } » 266 #0,79% | [ {77_183_193_1182_0 } » 266 #0,76% | [ {93_1108_1 109_1 198_0 } » 266 #0,78#
{83_1108_1182_0 } » 266 #0,79% | | {77_183_193_1196_0 } » 266 #0,81# || {93_1108_1 124_1140_1 } » 266 #0,76#
{83_1108_1 183_0 } » 266 #0,76%# | | {77_183_193_1197_0 } » 266 #0,80# | | {93_1108_1 124_1180_0 } » 266 #0,79%
(83_1124_1182.0} » 266 #0,78% || {77_183_193_1198_0 } » 266 #0,78# || {93_1108_1124_1181 0 } » 266 #0,78%
{83_1124_1183_0 } » 266 #0,77# | | { 77_183_1108_1 180_0 } » 266 #0,76%# | [ { 93_1108_1 124_1182_0 } » 266 #0,774#
{83_1140_1 180_0 } » 266 #0774 || {77_183_1108_1196_0 } » 266 #0,78% || {93_1108_1124_1198_0} »266 #0,78%
{83_1140_1 181_0 } » 266 #0,77# || {77_183_1108_1197_0} » 266 #0,77# | [ {93_1108_1 140_1 196_0 } » 266 #0,76#
{83_1140_1 198_0 } » 266 #0,77# | | {77_183_1124_1196_0 } » 266 #0,77# | [ {93_1109_1 124_1 180_0 } » 266 #0,79%
{92_1108_1 196_0 } » 266 #0,77# | [ {77_193_1108_1109_1 } » 266 #0,76% | [ {93_1109_1 124_1 181_0 } » 266 #0,79%
{92_1108_1197 0} » 266 #0774 || {77_193_1108_1180_0 } » 266 #0,79% || {93_1109_1124_1182_0 } » 266 #0,774#
{93.199_1180_0 } » 266 #0,76%# | [ {77_193_1108_1 181_0 } » 266 #0,78# | [ {93_1109_1 124_1198_0 } » 266 #0,784%
{93_199 11970 } »266 #0,78% || {77_193_1108_1182_0} » 266 #0764 || {93_1109_1125_1196_0 } » 266 #0,76#
{93_199_1198_0 } » 266 #077# || {77_193_1108_1197_0} » 266 #0,80# | | {93_1109_1 140_1 180_0 } » 266 #0,784%
{93_1108_1183_0 } » 266 #0,78# | | {77_193_1108_1198_0 } » 266 #0,78# | [ {93_1109_1 140_1 181_0 } » 266 #0,78#
{93_1109_1183_0 } » 266 #0,804 || {77_193_1109_1180_0 } » 266 #0,78% || {93_1109_1140_1182_0} »266 #0,76#
{93_1124_1183_0} » 266 #0,79% || {77_193_1109_1181_0} » 266 #0,78# || {93_1109_1140_1198_0 } » 266 #0,78%
{93_1140_1 183_0 } » 266 #0,78# | [ {77_193_1109_1182_0 } » 266 #0,76% | [ { 93_1124_1 140_1 180_0 } » 266 #0,784%
{99_1108_1196_0 } » 266 #0,78% || {77_193_1109_1197_0} » 266 #0,79# || {93_1124_1140_1181 0} » 266 #0,78%
{99_1108_1 197 0 } » 266 #0,78# | | {77_193_1109_1198_0 } » 266 #0,78# | [ {93_1124_1140_1182_0 } » 266 #0,76#
{ 108_1109_1 182_0 } » 266 #0,77# | | {77_193_1124_1140_1 } » 266 #0,76% | | { 93_1124_1 140_1 198_0 } » 266 #0,78#
{108_1124_1183_0 } » 266 #0804 || {77_193_1124_1180_0} » 266 #079% || {108_1124_1140_1196_0 } » 266 #0,78%
{ 108_1 140_1 180_0 } » 266 #0,77# || {77_193_1124_1181_0} » 266 #0,78# || { 108_1 124_1140_1 1970 } » 266 #0,78%
{ 108_1140_1 181_0 } » 266 #0,77# | [ {77_193_1124_1182_0} » 266 #0,77# | | { 108_1 124_1140_1 198_0 } » 266 #0,76#
{109_1124_1183_0 } » 266 #0,76%# || {77_193_1124_1197_0} » 266 #079% || { 77_1 93_1 108_1 124_1 196_0 } » | #0,77#
{109_1125_1197_0 } » 266 #077# | [ {77_193_1124_1198_0 } » 266 #0,78%# | | 266

{ 124_1140_1 183_0 } » 266 #0,78# | | { 77_193_1140_1 196_0 } » 266 #0,78% || { 77_1 93_1 109_1 124_1 196_0 } » | #0,77#
{61_177_183_1196_0 } » 266 #0,77# | [ {77_193_1140_1197_0} » 266 #0,77# | [ 266

{61_177_193_1180_0 } » 266 #0,77# || {77_1108_1124_1180_0 } » 266 #0.77# || { 93_1 108_1 109_1 124_1 196_0 } » | #0,77#
{61_177_193_1181_0 } » 266 #0,76# || { 77_1108_1124_1181_0 } » 266 #0,77# | | 260

{61_177_193_1196_0 } »266 #0,79% {77_1108_1124_1197_0} » 266 #0,78% { 931 108_1 109_1 124_1 197_0 } » | #0,76#
{61_177_193_1197 0 } » 266 #0,78% || {77_1108_1124_1198_0 } » 266 #0,76# | [ 266

{61_177_193_1198_0 } » 266 #0,764 || { 77_1124_1140_1 196_0 } » 266 #0,77# || 93_1 109_1 124_1 140_1 196_0 } » | #0,77#
{61_177_1108_1196_0 } » 266 #0,77# || {83_193_199_1196_0 } » 266 #0,764 | | 200

{61_177_1108_1 197_0 } » 266 #0,77# || {83_193_1108_1180_0 } » 266 #0,78# || {931 109_1 124 1 140_1 1970 } » | #0,76#
168_177_183_1196_0 } » 266 #0,78% || {83_193_1108_1 181_0 } » 266 #0774 | 200
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[Agrawal1993]

[Agrawal1994]

[Anibal2000]

[Baltazar2000]

[Cabenal997]

[Carvalho1999a]
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