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Referat

En undersokning av olika typer av klustringsalgoritmer har genom-
forts. Undersokningen behandlar en intressant probleminstans,
teckenigenkédnning. Det som &r intressant med att anvinda klus-
tring for teckenigenkénning ar att klustring dr en metod som
bygger pa odvervakad inldrning och det som utmérker oéver-
vakade inldrningsmetoder &ar att sddana metoder ej kdnner till
vilken klass ett objekt tillhor i uppléarningsfasen. Detta skiljer sig
markant fran vanliga teckenigenkdnningsmetoder, ddr man ofta
trdnar genom att titta vilka egenskaper som finns fér varje klass
av objekt.

De klustringsalgoritmer som undersokts ar K-means, Xmeans,
hiearkisk klustring och till dessa har olika avstandsberdkningar
anvants , Buklidskt avstand, Cosinusmatt och Manhattan avstand.

Syftet med undersokningen &r att ta reda pa om det gér att
anvianda klustringsalgoritmer for att utfora teckenigenkdnning
och undersoka vilka forutsiattningar som behovs for att lyckas.

Slutsatsen ar att det gar att anvdnda klustring i detta syfte,
om man har mojlighet att paverka vilka parametrar som an-
vands. I denna understkning sa har teckenparametrar som &r
mer direkt relaterade till hur bilden pa tecknet ser ut visat sig
fungera bra. For att mer nogrannt avgora vad som utmérker en
bra parameter behovs en mer omfattande undersokning.



Abstract

Can computers be taught to read?

An evaluation on different sorts of cluster analysis have been
performed. To do this evaluation an interesting problem-set will
be used, character recognition. This is interesting because clus-
ter analysis is a method built on unsupervised learning. What
distinguish unsupervised learning from other methods is that it
have no knowledge about what class a object belong to when
evaluating. This is an important diffrence from other charac-
ter recognition techniques, where they often learn by looking at
what features a specific character has.

The cluster algorithms evaluated are K-means, Xmeans and
Hierarchical clustering, and for these methods the following dis-
tance measures have been used Euclidian distance, Cosine sim-
ilarity and Manhattan distance.

The objective of this evaluation is to find out if its possible to
use cluster analysis to do character recognition and to evaluate
the conditions needed to do this succesfully.

The main conclusion is that it indeed is possible to use clus-
ter analysis to perform character recognition, if you have the
possibility to affect the parameters used. In this evaluation it
has been found that parameters that map more directly to the
picture representation of the characters have performed better.
To determine more exact what a good parameter is a more ex-
tensive analysis is needed.
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Kapitel 1

Introduktion

1.1 Inledning

Att ldra en dator ldsa handskriven text dr ndgot som ar mycket anvindbart inom méanga
omraden. I denna uppsats kommer teckenigenkédnning med hjilp av klustringsalgoritmer
att undersokas. Klustring ar en metod for att statistiskt klassifiera stora dataméngder i
sa kallade kluster. Det som utméarker klustring och det som gora denna uppsats intressant
ar att klustring bygger pa unsupervised learning [12], o6vervakad inldrning.

Oovervakad inldrning innebér att i inldrningsfasen ges ingen kdnnedom om vilken
klass en datapunkt bor klassificeras som, vilket dr en precis motsats till supervised learn-
ing [12],6vervakad inldrning som ménga andra teckenigenkinningsmetoder bygger pa.
Detta betyder att det ar klustringsmetodens uppgift att hitta dessa klasser. Under-
sokningen kommer g ut pa att undersdka och utvardera flera olika klustringsalgoritmer
och till dem prova olika siatt att méata skillnader mellan olika teckenparametrar.

1.2 Syfte

Huvudsyftet med detta projekt ar att underséka huruvida man kan gora teckenigenkénning
med hjalp av klustringsalgoritmer med en tillrdcklig hog precision for att det ska bli an-
vandbart. Det ar i huvudsak tva klustringsalgoritmer som kommer undersckas, K-Means
Clustering och Hierarkisk klustring, men dven andra algoritmer ska undersokas. Metoder-
na ska jamforas med varandra och se i vilka situationer de fungerar bést. Det kommer
ocksa att understkas om man kan forbéttra resultatet genom att paverka nagon teck-
enparameter t.ex genom att ta bort den vid klustringen. Detta for att for forséka dra
slutsatser om vilka parametrar som betyder mest.

Undersokningar ska utforas pa vad som hédnder om man dndrar avstdndsberdkningen.
De avstandsmétningar som har anvants ar euklidiskt avstand, cosniusmadatt och manhat-
tanavstand. Undersékningen ska &ven ta upp hur resultatet blir om man dndrar antalet
kluster till mindre eller storre &n antalet tecken.

Undersokningen kommer ocksa forsoka dra slutsatser om varfor nagon metod blir fel,
om det t ex kan bero pa att vissa bokstdver ar for lika andra bokstiver for att kunna
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skilja p4 dem. Undersokningen ska ocksa forsoka dra slutsatser om vad som ger déliga
respektive bra resultat.

1.3 Bakgrund

Det finns manga olika metoder for att ldra datorer saker och ting och vetenskapen har
ett samlat namn, maskininldrning. Maskininldrning dr en gren av artificiell intelligens
som utnyttjar statistiska resonemang for att dra egna slutsatser fran empirisk data.
For att ldra en dator sa maste man forst trdna den. Traningen gar ut pa att analysera
stora mingder data och sedan stélla upp statistiska modeller om férhallandet mellan
olika parametrar i dataméngden. Det finns tva vésentligt olika metoder vid maskinin-
larning, supervised learning(dvervakad inlirning) och unsupervised learning,(odvervakad
inldrning).

Vid 6vervakad inlérning arbetar metoden med data dar man kéanner till vilken klass(
vilket tecken) den hor till. Syftet ar att bygga en funktion som efter inldrning kan mappa
okénd data till nagon av dessa (kdnda) klasser. Styrkan med 6vervakad inlérning &r att
den efter en tillracklig inldrning kan ge mycket bra resultat.

Oovervakad inldrning dr visentligen annorlunda, dér finns vid inldrning ingen kéinnedom
om vad datan har for klasstillhorighet och det &r metodens uppgift att finna dessa klass-
er. Styrkan med oo6vervakad inldrning dr att metoden kan finna samband mellan data
som annars inte hittas.

Denna undersdkning gar ut pa att ta reda pa man kan utnyttja en odvervakad in-
larningsmetod for att astadkomma teckenigenkdnning. Ett samlingsnamn for metoden
som kommer att anvindas ar klustring. Det finns flera olika klustringsmetoder och denna
undersokning ska titta nagra av de mest kdnda metoderna. Det som gor det intressant
att gora teckenigenkdnning pa just bokstdver och siffror med hjilp av en odvervakad
inldrningsmetod &ar att det gar att verifiera resultaten eftersom man kénner till det
forvintade resultatet. Det ar &ven intressant att se om vara bokstéver och siffror har
andra intressanta samband.

Ett problem som uppstar ndr man anvinder oovervakad inldrning ar att klassifi-
ceringarna som bildas inte nédvéandigvis ar de klassificeringar som de borde vara. Det lig-
ger i oovervakade inldrningsmetoders natur att just hitta sidana okénda klassificeringar.
Detta ger upphov till ett problem att evaluera resultatet &ven om man kénner till det
forvintade resultatet. I denna undersékning ska tecken som &r lika klassificeras till sam-
ma klass. Det ar alltsd kint vilka tecken som boér hamna tillsammans, men om det visar
sig att det bildas klasser med en blandning av tecken s& behdver detta resultat inte vara
ett daligt resultat, utan det betyder att det finns en struktur pa de tecken som é&r i
samma klass som fér ménniskor ar svar att forsta.
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1.4 Avstandsmatning

For att utfora klustring sa behdver man kunna méta avstand mellan datapunkterna.
I denna understkning sa kommer tva fardiga dataméngder [6](Se avsnitt 1.3.3 for nog-
grann beskrivning) anvindas som har 16 parametrar respektive 64 parametrar. Avstandet
mellan tva punkter kommer att bero pa alla dessa parametrar. For att géra avstands-
berdkningen sa kommer olika metoder att anvindas for att jamfora vilken metod som
ger béast resultat.

1.4.1 Euklidiskt avstand

Det euklidiska avstandet innebér i tva dimensioner precis samma sak som ’‘raka vigen’
eller fagelvigen.

Mer formellt definierat som: Lat P = {p1,p2,...,pn} och Q = {q1, g2, ..., gn } vara punkter
i n dimensioner. dgui(Q, P) = dpux (P, Q)(Kommutativt) star for avstandet mellan p och
q.

dBukiidisk (P, 4) = dBukiidisk (4, P) =

\/((h —p1)2+ (2 —p2)?+ ... + (g —pn)? =

1.4.2 Cosinusmatt

Cosine-similarity 6versitts oftast som cosinusmatt och ar ett matt pa likhet. Punkterna
ses som (normerade) vektorer och cosinusmaéttet &r cosinus av vinkeln mellan dem. Detta
ger foljande egenskaper:

e Om vektorerna &r lika blir vinkeln mellan dem 0 vilket ger cos(0) = 1,total likhet.
e For alla andra vinklar s blir cosinusmattet mindre &n 1.
e Vektorernas langd spelar ingen roll.

For de andra avstandsmatten sa innebér ett storre avstand mindre likhet. For detta
matt ar det tvirtom och darfér inverteras mattet innan anvindning.
Mer formellt definierat som:
Lat P = {p1,p2, ..., pn} och Q = {q1, 2, ..., gn } vara punkter i n dimensioner. s.,s(P, Q) =
Scos(Q, P) star for avstandet mellan P och Q.

-
Lat u och v varﬂe normerade vektorerna som spanns upp av u = norm(0P) re-
spektive v = norm(0Q) dér 0 ar origo.
u-v

SCOS(P7 Q) = Scos(uav) = (12>

~ ullvl

Som angivet ovan sa maste mattet inverteras innan anvinding
(deosinu(P, Q) =1 — scos(P, @Q)). Se dven avsnittet Problem som upstatt( Avsnitt 4.1.1).
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1.4.3 Manhattanavstand

Namnet Manhattanavstdand kommer fran en jamforelse med hur langt man maste ga
mellan tva hoghus i Manhattan, det gar inte att ga raka vdgen utan man maste folja
de vinkelrdta gatorna. Strackan mellan tva punkter dr siledes skillnaden i x-led adderat
med skillnaden i y-led.

Mer formellt:

Lat P = {p1,p2,...,pn} och Q@ = {q1,q2, ..., qn } vara punkter i n dimensioner.

Aptanh (P, Q) = dajann(Q, P) star for avstandet mellan P och Q.

dManh(P7Q) :Z|Qi—pi| (13)
=1

1.5 Algoritmer

I detta avsnitt kommer de algoritmer som har undersokts att definieras och forklaras.
De algoritmer som anvands ar k-means clustering, hierarkisk klustring och Xmeans.

1.5.1 K-means

K-means clustering ar en klustringsalgoritm for att partionera dataméngder i k olika
kluster. Algoritmen har tva 6vergripande steg.

e 1. Varje objekt(datapunkt) o € dataméngd placeras till det kluster som &ar (enligt
nagon avstandsmétning) nérmast.

e 2. Centroiden for varje kluster uppdateras med medelvirdet av de punkter som
blivit tilldelat det klustret.

Centroiden for varje kluster &r initialt slumpmaéssigt valda punkter fran dataméng-
den. Nar steg tva i algoritmen inte &ndrar virdet pa centerpunkten eller nir den har
gjort ett fixt antal iterationer sa terminerar algoritmen. Oftast dr det den tidigare som
gbr att algoritmen terminerar.

1.5.2 X-means

XMeans ar en utokning av Kmeans med skillnaden att vid varje iteration sa forsdker den
forbéttra resultatet genom att séka igenom alla klustringscentroider och avgora om det
ar béttre att dela upp denna i olika kluster. I denna algoritm sa anger man ett intervall
av onskade antal kluster, och algoritmen avgdér hur manga kluster som blir bést.

1.5.3 Heirarkisk klustring

Hierarkisk klustring skapar en hierarki av kluster i form av ett trdd. Roten av noden &r
hela dataméngden, och sedan sa delas dataméngden upp i grenar och 16ven representerar
de ensamma datapunkterna. Det finns tva olika varianter av algoritmen. En dir man

4
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boérjar med hela méngden data och delar upp den i tva delar, och fortsédtter med att dela

upp dessa delar i fler delar tills man har énskad méngd kluster. I den andra varianten sa

boérjar man fran varje enskild datapunkt och forsoker hitta nérliggande datapunkter for

att pa sa vis bygga upp hierarkin. Den férstndmnda kallas divisive, alltsa uppdelande. Den

senare kallas agglomerative, vilket betyder ungefar ihopsmdltande eller thopgyttrande.
Se &ven avsnittet Problem som uppstatt - Minne ( Avsnitt 4.1.2).
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Metod

I denna sektion kommer féljande omraden tas upp:
e Vilka olika sorters undersokningar som har gjorts.
e FEn beskrivning av de dataméngder som anvéants.
e Programvaran som anvints for undersékningarna.

e Hur undersckningarna har utvirderats.

2.1 Undersokningar

Nedan i tabell 2.1 dr en sammanstillning av samtliga undersokningar som har gjorts.

Test nummer | Metod Antal kluster | Avstandsberdkning
B1 K-Means 26 Euklidiskt
B2 K-Means 26 Cosinusmatt
B3 K-Means 26 Manhattan
B4 Hierarkisk | 26 -

B5 Xmeans 10-40 Euklidiskt
B6 Xmeans 24-28 Euklidiskt
S1 K-Means 10 Euklidiskt
S2 K-Means 10 Cosniusmatt
S3 K-Means 10 Manhattan
S4 Hierarkisk | 10 Euklidskt

S5 Hierarkisk | 10 Manhattan
S6 Xmeans 6-12 Euklidiskt
S6 Xmeans 6-12 Manhattan

Tabell 2.1. Understkningar som ska goras. Test med B &r test med bokstavsdataméngden,
och test med S ar med sifferdataméngden.
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For varje test sa kommer resultatet visualiseras och bedémas.

Ytterliggare en undersokning ska goras som behandlar teckenparametrarna. Det ska
undersokas hur resultatet paverkas genom att successivt ta bort en parameter i taget,
for att se om nagon av dessa ger ett béttre resultat. Resultaten férutsiatts bli unge-
far lika oavsett vilken klustringsmetod som anvinds, men det kan ddremot skilja hur
avstandsberdkningen utfaller.

2.2 Datamangd

For att gora denna undersokning sa behovs en dataméngd. UCI [5] &r ett arkiv med
dataméngder for testning och anvindning av maskininlarningsalgoritmer. Fran detta
arkiv har tva olika typer av dataméngder anvéinds.

2.2.1 Bokstaver

Fran arkivet ovan ndmnt kommer ett datamangdspaket[6] anvindas. Dataméngden ar
baserad pa det engelska alfabetet och innehaller ddrmed 26 olika tecken. Dataméngden
bestar av tecken fran 20 stycken olika fonter som sedan har blivit slumpmassigt blivit
forvrangda(Se figur 2.1 nedan).

AAUAM 44 A
BBl GRBO#D
G CoYeeecO
gl'I'BFF FFR
YK KRK KxK
350558355 4
Xe U X xXXar X

Figur 2.1. Exempel pa hur de férvringda bokstéverna kan se ut. Illustration lanad fran
Letter recognition using Holland-style adaptive classifiers[10]. Detta &r en bild frén de
riktiga bokstdverna som dataméngden ar skapade fran.
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Totalt i dataméngden finns 20000 forvrangda tecken. Varje objekt i dataméngden
har fatt 16 st numeriska virden i intervallet 0-15. Dessa véirden &r framtagna i en annan
undersokning [10] med hjélp av olika metoder som t ex medelvirde av pixlar i x-led. Se

tabell 2.2 nedan for en mer noggrann beskrivning.

Attribute Information

Attribute number | Attribute identifier
1 letter
2 x-box
3 y-box
4 width
5 high
6 onpix
7 x-bar
8 y-bar
9 x2bar
10 y2bar
11 xybar
12 x2ybr
13 xy2br
14 x-ege
15 Xegvy
16 y-ege
17 yegvx

capital letter (26 values from A to Z)
horizontal position of box (integer)
vertical position of box (integer)
width of box (integer)

height of box (integer)

total amount on pixels (integer)

mean x of on pixels in box (integer)
mean y of on pixels in box (integer)
mean x variance (integer)

mean y variance (integer)

mean x y correlation (integer)

mean of x * x * y (integer)

mean of x * y * y (integer)

mean edge count left to right (integer)
correlation of x-ege with y (integer)
mean edge count bottom to top (integer)
correlation of y-ege with x (integer)

Tabell 2.2. Dataméingdens parametrar

For att exemplifiera hur man tar fram parametrarna sa visas nedan en bild som
visar parameter 2 respektive 3 i tabell 2.2. Den streckade rektangelen motsvarar den
box som anvéinds i tabell 2.2 ovan vid manga av parametrarna. Parameter 2 motsvarar
strackan fran vinster kant till mitten av den streckade rektangeln, rdknat i antal pixlar.

Parameter 3 motsvarar vertikal position och rédknas fran botten.

y-

Xx-box

T_
box
|

Figur 2.2. Denna bild visar vad parameter 2 och 3 fran tabell 2.2 representerar.
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2.2.2 Siffror

Fran samma arkiv finns en uppséttning siffror[7]. Datamédngden adr uppbyggd av hand-
skrivna siffror [0 — 9] fran totalt 43 olika individer. Det finns tva versioner av dataméng-
den. Den forsta bygger pa 32 x 32 stora bitmaps[11] med booleska virden(0,1 dér 1 &r
fargad pixel, 0 en ofargad pixel). Detta ger upphov till en dataméngd med 1024 = 32 x 32
booleska attribut vilket inte ar praktiskt ndr dataméngden ska anvindas. Av denna an-
ledning gjorde de en andra version av dataméngden som istéllet har 64 = 8 x 8 attribut.
Detta ar gjort genom att dela upp bitmappen i block om 4 x 4 och sedan rikna anatalet
pixlar i varje block. Nagot som é&r intressant med denna dataméngd ar att den ar uppde-
lad i en tréningsdel och en testdel och det &r olika grupper av individer som har gjort
respektive del. 30 individer stod for tréningsdelen och restrerande 13 skapade testdelen.

00008000000111006000000800000000
000080000011111110060000800000000
0EeeeeEE001111111111606000000000000
0eeeeeeee11111111111100000000080
00008000011111111111100600000000
00000000011111111111111660000000
00000000011111111111111160000000
00000000011111006011111160000000
0e00eE00011111006000111110066000
popeeeoeellllloeeceelllllooecnne
popeeeooeeellllecoeeellllooacnne
00008000001111106000111110000000
poeoee00eeEe111116001111110006000
peeeeeeeeeEe11l111e11111110000000
000eEEeeeee111111111111100000080
00000000000011111111110600000000
po0oeeo00eEeEe11111111100000000000
popeeeooeeEee11111111000000000000
00000000000111111111600000000000
00008000011111111111100600006000
GE@BGGEG11111111111111@99999@99ﬂ
gopeeeeelllllleeelllllleoooe0nee
00008011111116006011111160000000
peeeeeelllllleceeeellllllloecene
peeeeeelllllecoeeeeelllllloecnne
gopepeeelllleooeeeeelllllloecnae
00008000111100006001111111000000
pogoeeoeelllleceeelllllllloecene
00000000011111111111111110060000
00008000011111111111111160006080
00008000011111111111110660006000
poeeeeoeeelllllllllelenee0oece0e

Figur 2.3. Visar hur siffran 8:a ur dataméngden sag ut innan formatering.
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2.3 Programvara

2.3.1 WEKA

For att kunna utféra denna undersokning kommer open-source programvara att anvan-
das. Programmet heter WEKA([8] och ar ett sofistikerat programpaket for olika tillamp-
ningar av maskininldrningsalgoritmer avsett for data-mining[9]. WEKA &r utvecklad av
maskininldrningsgruppen pa University of Waikato.

WEKA tillhandahaller ménga verktyg som detta arbete kommer ha anvindning av, for
att ndmna nagra viktiga detaljer:

e Relevanta klustringsalgortimer

e Filter for hantering av dataméngden, t ex normalisering eller ta bort nagon pa-
rameter.

e Visualisering
e Dataanalys
o GUI

e Oppen killkod, vid behov av férindringar

2.4 Utvardering

For att kunna bedéma hur bra en klustring blev sd har en 12-gradig skala anvénts.
Denna 12-gradiga skala har anvédnts pa grund av den méngd data som man far ut nir
man klustrar 26 olika tecken dr mycket stor och svar att fa intuitiv forstaelse for. Denna
skala dr saledes ett forsok att pa ett enkelt sitt formedla hur bra respektive daligt en
klustringsalgoritm har fungerat. Ett svarighet nér man ska evaluera klustringsalgoritmer
ar att om ett tecken har hamnat i ett kluster sa finns inget sitt att avgora om den &r
i ratt eller fel kluster. Det enda man kan siga ar att viss méngd av alla tecken av en
speciell typ har hamnat i ndgot kluster.

Nedan i tabell 2.3 sa finns en forklaring till vad varje virde i skalan betyder. Varje
kluster kommer utvirderas med denna skala, och sédttas samman i ett histogram dar
man ser hur manga kluster som fick respektive virde. For att fa en forstaelse for vad
klustringsmetoden gor for fel si kommer dven en lista med tecken som har hamnat i
samma kluster att visas. Att tdnka pa ndr man ldser av histogrammen &r att resultat 12
gar endast att uppna om ett teckens hela dataméngd hamnar i samma kluster, samtidigt
som ingen annan bokstav far hamna i det klustret. Att uppna véirde 12 ar saledes valdigt
svart, inte ens de bésta metoderna klarar detta.

Det finns andra séitt att evaluera klusteralgoritmer [2], men dessa dr tyvérr inte
tillampbara i denna undersékning. Att de traditionella evalueringsmetoderna inte funger-
ar beror pa att de bygger pa att evaluera klustringar dar man inte kénner till de korrekta
resultaten, medans i denna understkning dr detta ként. Denna typ av evaluering gar

11
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bland annat ut pa att avgora hur langt olika klustermedelpunkter ligger ifran varan-
dra, och i denna undersokning kan ett perfekt resultat( alla bokstédver hamnar i ett
eget kluster) ge ett daligt resultat med en sddan evaluering. Detta pa grund av att den
dataméngdens korrekta klasstillhorighet inte stdmmer 6verens med vad som anses vara
ett bra kluster. Om sa ar fallet si innebédr det att klustermedelpunkterna ligger néira
varandra och detta ar enligt andra evalueringsmetoder daligt.

For att undvika redundans i tabellen sé infors féljande begrepp:

e SINGLE(z) En bokstav har 2% av sin totala dataméngd i detta kluster.
e MULT(x) Flera bokstéver har % av deras totala dataméngd i detta kluster.

e ALLOTHERS(z) Alla andra bokstéver har mindre &n 2% av sin totala dataméngd
i detta kluster.

o ALL(x) Alla bokstaver har mindre &n x% av sin totala dataméngd i detta kluster.

Varde Forklaring

12 SINGLE(100) ALLOTHERS(0)
11 SINGLE(100) ALLOTHERS(10)
10 SINGLE(100) ALLOTHEFERS(30)
9 SINGLE(70) ALLOTHERS(10)
8 SINGLE(70) ALLOTHEFERS(30)
7 SINGLE(50) ALLOTHERS(10)
6 SINGLE(50) ALLOTHEFERS(30)
5 SINGLE(30) ALLOTHFERS(10)
4 MULT(50) ALLOTHERS(10)
3 MULT(50) ALLOTHERS(30)
2 ALL(30)

1 ALL(10)

Tabell 2.3. 12-gradig skala for att evaulera en klustringsmetod
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Kapitel 3

Resultat

I denna del finns en sammanstéllning av samtliga resultat. Sammanstéllningen ar gjord
fér att kunna snabbt avgéra vilken metod med tillhérande avstandsmétning som har
fungerat bast. Vardet i kolumnen léngst till hoger i tabell 3.1 ar ett medelvirde av en
metods alla klusterevalueringar, dar evalueringen ar gjord med den 12-gradiga skalan
omnédmnd tidigare. I Bilaga A(Data) sa finns mer data om varje test, darbland visualis-
eringar och bokstaver som blivit domda som lika.

Testnummer | Metod Antal kluster | Avstandsberdkning | EVAL12-
Medelvarde
B1 K-Means | 26 Euklidiskt 2.423
B2 K-Means 26 Cosinusmatt 2.153
B3 K-Means 26 Manhattan 1.961
B4 Hierarkisk | 26 - -
B5 Xmeans 10-40 Euklidiskt 2.35
B6 Xmeans 24-28 Euklidiskt 1.964
S1 K-Means 10 Euklidiskt 6.0
S2 K-Means 10 Cosniusmatt 6.4
S3 K-Means 10 Manhattan 7.3
S4 Hierarkisk | 10 Euklidskt 4.0
S5 Hierarkisk | 10 Manhattan 3.9
S6 Xmeans 6-12 Euklidiskt 5.916
S6 Xmeans 6-12 Manhattan 6.166

Tabell 3.1. En sammanstéllning av EVAL12-medelvérden for alla tester, se datasektionen
for mer utforlig redovisning.
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Kapitel 4

Diskussion

I denna sektion kommer resultaten analyseras och forklaras i den man det ar mojligt.
Aven problem som har uppstatt kommer att forklaras och visa hur dessa har blivit 16sta.

4.1 Problem som uppstatt

4.1.1 Cosinusmattet

Weka tillhandahaller alla avstandsberdkningar som behdvs, forutom cosinusmattet. Al-
la de avstandsfunktioner som finns implementerade i WEKA utnyttjar en differans for
att berdknas, och saledes ar deras grénsnitt anpassat efter det. Detta medfér problem
om man vill implementera cosinusmattet(Se Bakgrund fér beskriving), eftersom man
behover vektorvirderna. Nedan visas en bild (Figur 4.1) som behovs for att forsta situa-
tionen. Givet tva vektorer u och v, sa kan Weka berékna det euklidska avstandet d. Om
man normaliserar vektorerna (u — u’,v — v')innan weka gor dessa berdkningar sa fas
istallet avstandet d’. Med hjalp av d’ kan man f4 fram cosinusmattet, eller som nimts i
bakgrunden det inverterade cosinusmattet.

0
! . . e
d = 2rsin (2>

d = 2+44/1— cos?(f) anvinder ekvation B.5
/
1

% = +/1- M anvander ekvation B.6
d* 11— cos(f)
4 2
d/2
5 = 1 — cos(6) (4.1)

15



KAPITEL 4. DISKUSSION

Figur 4.1. Denna bild visar i tva dimensioner det euklidiska avstandet d mellan u och
v, och om dessa vektorer normaliseras till v’ och v’ si fis det normaliserade euklidiska
avstadndet d’. Med detta d’ sd kan man med ovanstiende berékning fa fram cosinusmattet.

4.1.2 Minne

Det finns ett minnesproblem nar man arbetar med stora dataméngden. Dataméngden
med bokstéver innehaller 20000 vektorer av dimension 17. De flesta metoderna fungerar
att kora pa vanliga datorer, men t ex hierarkisk klustring har en kubisk minneskom-
plexitet vilket gor det omdjligt dven pa datorer med mycket minne. Detta har paverkat
delar av undersokningen da det inte har gatt att bestdmma hur bra den metoden funger-
ar. For referens sa rickte minnet till for att utfora hierarkisk klustring pa cirka % av
bokstavsdataméngden och fungerade pa hela sifferdataméngden.

4.2 Analys

Resultatet i tabell 3.1 ser man tydligt att ingen av metoderna har fungerat bra for
bokstavsdataméngden. Det bédsta EVAL12-Medelvirdet som undersdkningarna gett &r
2.423, vilket &r ett mycket daligt resultat. For att forsta varfor det blev daliga sa ar ett
sitt att titta pa vilka bokstdver som har domts lika enligt respektive metod. Metoden
for att bedoma tva bokstdver lika ar att de har hamnat i samma kluster, och bade
har mer 4n 10% av sin totala dataméangd i det klustret. De bokstaver som domts lika
for det basta reslutatet (Test Bl) visas nedan. Om man kort reflekterar 6ver vilka
bokstaver som har blivit placerade tillsammans sa ser man i ménga fall en likhet. Manga
tecken med runda former har placerats tillsammans med andra tecken som ocksa har
runda former. Liknande resonemang géller for bokstéver med raka kanter, och dven for
bokstéver med raka streck som gar i ungefir samma riktning, t ex V och Y. Eftersom

16



4.2. ANALYS

BEGSXZ BDEIJLRSZ
CKUX BDGOQRU
VY CQ
BDGIKOQRX |IMNOQ

UW CGU

FPT BDEHKLQRS
CESZ FPST

TVY HMNU
FPTVY 1J

Tabell 4.1. Bokstaver som har domts lika i Test B1.

metoden inte lyckas att skilja pa dessa bokstéver blir felet egentligen storre och storre
for mer inldrningsdata. Klustermedelpunkterna hamnar tédtt mot varandra och det blir
svarare att skilja pa olika bokstédver. Det som orsakar att vissa bokstéver doms som lika
ar att dataméngden ar helt enkelt for svar. Svar betyder i denna mening att parametrarna
inte passar till klustring. Att detta resultat blev daligt innebér inte i nigon mening att
klustringsmetoden for teckenigenkénning dr dalig, utan det innebér bara att man méste
ha dataméngder som passar sig for klustring. En sddan datamangd kommer diskuteras
lite langre ner. En annan sak som har gjort det svart for klustringen dr méngden olika
tecken, 26 ar en ganska stor mangd och vissa tecken ar véldigt lika, t ex O=Q och I~J.

Det har &ven utforts ett kortare test for att se om nagon av parametrarna gav upphov
till béattre eller sémre resultat. Det har gjorts genom att successivt ta bort en parameter
i taget for att se om nagon paverkade resultatet positivt eller negativt. Resultatet av
detta visade enbart negativt, alla parametrar behdvs for att fa det resultat som fatts.
Det enda intressanta detta gav var att man kan se att vissa parametrar ér viktigare &n
andra.

Pa grund av att resultaten blev daliga inférdes en ny dataméngd, denna méngd med
siffror. Motiven till att byta dataméngd ar foljande:

e Mindre antal olika tecken, problemet blir alltsa ldttare i den meningen.

e Dataméingden har en helt annan typ av parametrar(For detaljer om detta, l&s
sektionen om dataméngd (2.2)) och det &r intressant att se hur det paverkar re-
sultatet.

Vid denna undersokning sa blev det basta resultatet(EVAL12-medelvérde)7.3. Ett medelvirde
pa 7 innebér att i snitt sa finns 50% av den totala miangden tecken av samma typ i sam-
ma kluster, tillsammans med nagra fa tecken som har fatt < 10% i detta kluster. Om
man tittar pa histogrammet ser man att EVAL12-Medianen ligger pa 9. Ett virde pa
9 innebar att samma som 7, men med dndring att 70% av det tecken ligger i samma
kluster. Detta innebér att den i praktiken skulle kunna anvidndas med ett ganska gott
resultat. Nagot man boér paminnas om &r att metoderna arbetar helt utan kdnnedom
av hur datapunkter bor forhalla sig till varandra, vilket gor detta till en véldigt svar
uppgift. Ménniskor anvdnder helt andra metoder for att lira sig ldsa och kdnna igen
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KAPITEL 4. DISKUSSION

tecken, men dven for oss tar det lang tid att bli duktiga, dven fast vi anvidnder metoder
som klassas som dvervakad inldrning.

4.3 Slutsats

Klustring ar en utmérkt metod for att klassificera dataméngder. For anvindning vid
teckenigenkénning s& bor man forst géra en undersékning om vilka parametrar for varje
tecken som har hogst betydelse, annars far man daliga resultat. Sifferdataméngden som
visade sig fungera bra hade parametrar som var mer direkt relaterade till hur figuren sag
ut, och det ar antagligen detta som gjorde att klustringsmetoden fungerade bra pa denna
dataméngd. Dataméngden med bokstéver inneholl statistisk data om figuren som var an-
passade efter den metod som de som skapade dataméngden anvéinda, vilket inte tillférde
nagot nyttigt for de metoder som denna undersékning anvénts. Den klustringsmetod som
har fungerat bést genomgaende ar K-means och vilken avstandsmétning som fungerat
bést har inte gatt bestdmma. Euklidiskt avstandmétning och manhattanavstand har
bada visat sig fungera bra och cosinusméatt har visat sig fungera lite simre. Hierarkisk
klustring har visat sig fungera mycket daligt i detta syfte. Denna slutsats ar grundad
i resultatet for sifferméngden, dér den presterade mycket daligt jamfort med de andra
metoderna. Helt riattvist gar det ej att bedoma pa grund av att det ej gick att tillampa
hierarkisk klustring pé stora dataméngder.
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Bilaga A

Data

I denna sektion s kommer varje data for varje tests visas. Datan ar abstraherad i tva eller
tre steg, beroende pa hur man ser pa det. Forst sa far man utdata fran klustermetoden.
Den har placerat varje datapunkt i ett kluster. Av denna data bildades en matris dar
varje rad stod for ett tecken och varje kolumn star for ett kluster. Varje kolumn i denna
matris virderades genom den 12-skaliga evalueringsmetoden (Senare forkortat EVAL12).
For att fa en enkel visualisering av dessa resultat sa skapades histogram som visar antalet
kluster med varje EVAL12 virde. For att enkelt fa en forstaelse for vad som har gatt fel
sd visas dven tecken som klustermetoden har démt vara lika varandra.

Nedan visar hur ett histogram som har ett perfekt resultat (Bildades genom att
klustra med endast en parameter, och det var klassvariablen.)

Histogram

OCHNWAUDNX O

Figur A.1l. Histogram for en perfekt korning EV AL12
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A.1 Test Bl

BILAGA A. DATA

Metod: K-means Parameter: 26 Avstandsmétning: Fuklidisk Datamangd: B

[
[=2]

Histogram

e
O = N W B W
T T T T T

B U OO N 0 O
T T T T T

O =B N w
| —

o

Figur A.2. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 2.423

BEGSXZ
CKUX

VY
BDGIKOQRX
Uw

FPT

CESZ

TVY

FPTVY

BDEIJLRSZ
BDGOQRU
cQ

IMNOQ

CGU
BDEHKLQRS
FPST

HMNU

1]

Tabell A.1. Bokstaver som har domts lika.

20



A2, TEST B2

A.2 Test B2

Metod: K-means Parameter:26 Avstandsmiatning: Cosniusmdtt Datamangd: B

Histogram

B Lo N @ ©
— T T T

O = N w
| I —

o

Figur A.3. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 2.153

BEQSXY |0Q

SX7Z BDGKOQRX
TVY NVW

MNW BDEIJRSXZ
BDEIJSZ|BDGOQR
IL CKU

FTVY BCEGSXZ
CE HN

M W FTUVY
HMN

Tabell A.2. Bokstaver som har déomts lika.
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BILAGA A. DATA

A.3 Test B3

Metod: K-means Parameter:26 Avstandsmatning: Manhattan Datamingd: B

Histogram

10_....:..

B U Oy 0 W
T T T T T

O = N W
| B——

o

Figur A.4. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 1.961

BSXZ
CDGKOQR
DN

BDR
TVWY

IJ7T

BDR

IL

cu

CKU

M W

FPTY

FPTVWY

EKSZ

GW
BCDEGOQRSXZ
BCEGKQRXZ
HMNU

AL

Tabell A.3. Bokstéver som har déomts lika.
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A.4. TEST B4

A.4 Test B4

Metod: Hiearkisk Parameter:26 Avstandsmaétning:- Datamingd: B Se sektion i
diskussion om problem. Det visade sig att det ej gick att genomfora hiearkisk klustring
pa sa stora dataméngder. Om man reducerade datamangden till % gick det att kora. Men
resultatet vid denna korning &r inte intressant eftersom den inte fick trdna tillrackligt.
Resultatet blev i att 99% av alla datapunkter hamnade i ett kluster.

A.5 Test BS

Metod: Xmeans Parameter:10-40 Avstandsmatning: Fuklidskt Datamangd: B

Histogram

-
N
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Figur A.5. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 2.35

BCEGHKOQSXZ|AJ

CKUVXY BCDEGKOQRSX
FPT BDHKLNRSXZ
CELZ DOPR

HMNU HMN

BDEKRSZ IJL

BGKR BGQSXZ

MW NUVW

ITVY FNTUVWY

Tabell A.4. Bokstaver som har déomts lika.
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A.6 Test B6

BILAGA A. DATA

Metod: Xmeans Parameter:24-26 Avstandsmatning: Fuklidskt Datamangd: B

Histogram

10_....:..

B U Oy 0 W
T T T T T

O = N W
| B——

o

12

Figur A.6. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 1.964

TVY FTVY
BDGOQR|IJ

TVWY FP

B R NVW

CE SX7Z

GQ BDHKRSZ
CU M W

AJ BGKOQRX
1JL M N W

KUX BCEGOQXZ
BDRSZ FP

HMNU

Tabell A.5. Bokstaver som har domts lika.
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A7, TEST S1

A.7 Test S1

Metod: K-means Parameter:10 Avstandsmatning: Fuklidskt Datamiangd:S

Histogram
5 ‘ ‘ T T T T

11 12

Figur A.7. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 varde.

EVAL12-Medelvarde ~ 6.0

18
3589
158
79

Tabell A.6. Bokstaver som har domts lika.
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BILAGA A. DATA

A.8 Test S2

Metod: K-means Parameter:10 Avstandsmatning: Cosinusmatt Datamiangd:S

Histogram

Figur A.8. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 6.4

12
3589
19
18

Tabell A.7. Bokstaver som har domts lika.
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A9. TEST S3

A.9 Test S3

Metod: K-means Parameter:10 Avstandsmiatning: Manhattan Datamangd:S

Histogram
7 T : T T T T

Figur A.9. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 7.3

19
359
12
18

Tabell A.8. Bokstidver som har domts lika.
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A.10 Test S4

BILAGA A. DATA

Metod: Hiearkisk Parameter:10 Avstandsméatning: Fuklidskt Datamiangd:S

Histogram

3 4 5 6 7 8 9 10 11 1

2

Figur A.10. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 4.0

139
1239
359
148
78
258

Tabell A.9. Bokstaver som har domts lika.
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A.11. TEST S5

A.11 Test S5

Metod: Hiearkisk Parameter:10 Avstandsmétning: Manhattan Dataméngd:S

Histogram
4 ‘ ‘ T T T T

7 8 9 10 11 12

Figur A.11. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 varde.

EVAL12-Medelvarde ~ 3.9

59
o7
149
239
1258
14

Tabell A.10. Bokstidver som har domts lika.
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BILAGA A. DATA

A.12 Test S6

Metod: Xmeans Parameter:6-12 Avstandsmaiatning: Fuklidiskt Datamiangd:S

Histogram

10 11 12

Figur A.12. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvirde ~ 5.916

589
18
19

Tabell A.11. Bokstaver som har domts lika.
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A.13. TEST S7

A.13 Test S7

Metod: Xmeans Parameter:6-12 Avstandsméitning: Manhattan Datamingd:S

Histogram
5 ‘ ‘ T T T T

Figur A.13. Detta histogram visar antalet kluster som har fatt respektive EVAL12 vérde.

EVAL12-Medelvarde ~ 6.166

589
18
39

Tabell A.12. Bokstéaver som har domts lika.
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Bilaga B

Formler

Skaldrprodukt Skaldrprodukt &r definierat som :

n

a-b=|a||blcosa = (aibi) = aibi + azby + ... + anby (B.1)
i=1

I denna undersokning ar det intressant att 16sa ut cos(a) ;

a-b
cos(a) = (B.2)
|al[b]
Langd av en vektor Notation for lingd av en vektor ar length(a) = |a|
Léngden av en vektor ar definierat som :
jal = \Ja? +a} + ... + a2 (B.3)

Normalisering av vektor Normalisering innebar att man skalar om vektorn sa vek-
tors ldngd blir 1.

aip as an,
=(—,—, .y — B4
norm(a) = (£, ... ) (B.4)
Trigometrisk identidet
sin?(z) + cos®(x) = 1
sin(z) = =£4/1— cos?(x) (B.5)
Trigometrisk identidet
1
os? (§) = 1) (B.6)
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