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RESUMOSILVA, Viviane Soares Rodrigues. Um Comitê de Redes Neurais para Re-
onhe
imento de Cara
teres Manus
ritos. Rio de Janeiro, 2006. Dissertação(Mestrado em Informáti
a) - Instituto de Matemáti
a, Universidade Federal do Riode Janeiro, 2006.A es
rita a mão tem persistido aos grandes avanços te
nológi
os para a produçãode do
umentos. A ne
essidade de leitura automáti
a de 
heques ban
ários, endere-çamento de 
artas, formulários diversos, por exemplo, tem in
entivado pesquisas no
ampo do re
onhe
imento inteligente de 
ara
teres manus
ritos. Este trabalho traza proposta de um 
omitê formado por redes neurais do tipo Multi Layer Per
eptron(MLP), para o re
onhe
imento de 
ara
teres manus
ritos. O modelo proposto devefazer parte de um sistema mais abrangente que visa o pro
essamento automáti
o deformulários de 
on
urso. Foram feitos estudos sobre a diversidade e exatidão entreos agentes 
omponentes do 
omitê a �m de que fosse possível prever os resultadosde 
ada 
ombinação de agentes experimentada. Os resultados de 
ada tentativasão avaliados individualmente e em seguida são 
omparados 
om uma outra té
ni
ade 
ombinação de agentes (SILVA, 2002), utilizando a mesma massa de dados. Ao�nal, os resultados obtidos são 
omparados 
om a per
entagem de a
erto quando a
lassi�
ação é feita por seres humanos.



ABSTRACTA Committee of Neural Nets for Re
ognition of Chara
ters Manus
ripts
SILVA, Viviane Soares Rodrigues. A Committee of Neural Nets for Re
og-nition of Chara
ters Manus
ripts. Rio de Janeiro, 2005. Dissertação (Mestradoem Informáti
a) - Instituto de Matemáti
a, Universidade Federal do Rio de Janeiro,2006.The handwriting has persisted during the time evolution despite the great te
h-nologi
al advan
es in the do
ument produ
tion te
hnology. The resear
h in the �eldof the intelligent re
ognition of handwrite 
hara
ters has been strongly stimulatedby the ne
essity of several 
omer
ial appli
ations su
h as bank and post o�

e au-tomation. In parti
ular, for the identi�
ation of the information 
ontained in printedforms, a system named NEUROTEXTO, has being developed by the LABIC/NCEsin
e the year of 2000. The NEUROTEXTO uses a Teams of Neural Nets as re
og-nition te
hnique. In order to enlarge the resear
h on alternative ways to use ofNeural Nets in su
h appli
ations, and to establish a 
omparison with the te
hniqueof the Teams of Neural Nets, this work proposes the use of a 
ommittee formed forneural nets of the type of Multi Layer Per
eptron (MLP). The obtained results areanalyzed and 
ompared with those provided by the team.
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1 INTRODUÇ�O
A 
on
epção de máquinas que simulem as funções humanas é tema em diversasáreas de pesquisas. Simular a função humana de ler um texto é uma destas áreas etem sido um grande desa�o para os pesquisadores nas últimas dé
adas.Os autores em (PLAMONDON & SRIHARI, 2000) de�nem três 
ara
terísti
asprin
ipais sobre a linguagem es
rita: são mar
as grá�
as arti�
iais sobre uma super-fí
ie, têm a meta de 
omuni
ar algo e esta meta é atingida quando há uma relação
onven
ional entre as mar
as numa linguagem sendo utilizada. Sendo assim, para arealização de uma leitura automáti
a de um texto, é ne
essário que a imagem dostraços que transmitem a informação desejada seja trans
rita para um formato arma-zenável em um 
omputador. A partir daí, deve-se submeter tal imagem 
apturadaa uma seqüên
ia de té
ni
as a �m de que, ao �nal, seja possível armazenar não umaseqüên
ia de traços e sim o signi�
ado que possui dentro da linguagem.Em geral, funções que fazem o pro
essamento de imagens digitais, visando ore
onhe
imento de padrões, estão asso
iadas à extração automáti
a de informaçãoa partir da imagem. Um exemplo disso são os Sistemas de Re
onhe
imento deCara
teres (GONZALES & WOODS, 2000).1.1 Sistemas de Re
onhe
imento de Cara
teresUm sistema para re
onhe
imento de um 
ara
tere pode estar asso
iado a dife-rentes domínios de apli
ação. As emergentes áreas que fomentam as pesquisas e odesenvolvimento de produtos são bibliote
as eletr�ni
as, ban
os de dados multimí-dia, e sistemas que são alimentados 
om imagens de textos manus
ritos, 
omo, porexemplo, os 
ódigos postais, 
heques ban
ários e formulários diversos (ARICA &



19VURAL, 2001).Os sistemas de re
onhe
imento de 
ara
teres podem ser 
lassi�
ados sob dois
ritérios:
• Como a imagem do 
ara
tere é adquirida e pro
essada,
• Que tipo de texto está sendo avaliado.Para o primeiro 
ritério existem dois tipos de pro
esso de aquisição: on-line eo�-line. Em aquisições do tipo on-line, a obtenção de dados é feita es
revendo-se
om o uso de uma 
aneta espe
ial numa superfí
ie eletr�ni
a, que trabalha 
omoum digitalizador 
ombinado a um display de 
ristal líquido, a exemplo disso tem-seos palms tops. A medida em que o 
ara
tere vai sendo es
rito é imediatamenteapresentado ao sistema para ser pro
essado e re
onhe
ido. Já no pro
esso o�-line,o dado de entrada é 
onvertido para forma digital através da 
aptura da imagem emum papel através de um leitor (s
anner). Portanto, o pro
essamento é feito após suaimagem ter sido 
ompletamente 
onstruída (PLAMONDON & SRIHARI, 2000).O segundo modo de 
lassi�
ar os sistemas de re
onhe
imento está rela
ionado
om a maneira 
om a qual o texto foi produzido, se foi impresso ou manus
rito. Umtexto manus
rito pode ser 
lassi�
ado quanto à apresentação dos 
ara
teres. Pala-vras ou sentenças numéri
as podem ser 
ompostas por 
ara
teres isolados, 
ontínuos(
ursivos, de forma 
one
tada), na forma 
ursiva dis
reta (grupo de 
ara
teres es
ri-tos 
om um úni
o movimento 
ontínuo), ou a 
ombinação destes (SUEN et al , 2000).Deve-se a
res
entar que a identi�
ação de um 
ara
tere na forma manus
rita traz
onsigo uma 
omplexidade maior devido às variedades de formas de es
rita relativaa 
ada pessoa.A �gura 1.1 mostra uma distribuição hierárqui
a da 
lassi�
ação dos sistemasde re
onhe
imento de 
ara
teres.Nota-se que os sistemas de re
onhe
imento on-line apli
am-se somente a 
a-ra
teres manus
ritos enquanto que os o�-line subdividem-se tanto em 
ara
teresimpressos quanto em manus
ritos. Estes últimos apresentam-se de forma isolada ou
ursiva.
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Figura 1.1: Abordagens dos Sistemas de Re
onhe
imento de Cara
teres.1.1.1 Históri
oA história do re
onhe
imento de 
ara
teres pode ser dividida em três gerações:A primeira, desde 1900 até o iní
io dos anos 80 , foi ini
iada pelas pesquisas do
ientista russo Tyuring (ARICA & VURAL, 2001), 
om estudos voltados para o au-xílio a de�
ientes visuais. Os primeiros sistemas para re
onhe
imentos de 
ara
teresapare
eram em meados dos anos 40, 
om o desenvolvimento do 
omputador digital.Em 1951 M. Sheppard, fundador da Intelligent Ma
hine Resear
h Co., 
riouo GISMO,um rob� leitor-es
ritor (VERMA et al , 1998). Em 1954, um protótipofoi utilizado para ler letras maiús
ulas datilografadas 
uja velo
idade era de um
ara
tere por minuto (SRIHARI &LAM, 2006).Textos manus
ritos, num es
opo bem limitado, re
ebiam alguma atenção dospesquisadores. Conhe
idos 
omo sistema para o Re
onhe
imento inteligente de Ca-ra
teres (ICR), tiveram suas primeiras 
onquistas também em meados dos anos 50,
om o re
onhe
imento de 
ara
teres es
ritos numa tela eletr�ni
a através da 
apturadas 
oordenadas x-y do movimento de uma 
aneta espe
ial.Até o �nal dos anos 60 o
orreram muitos avanços, porém os sistemas de re
o-nhe
imento de 
ara
teres ainda eram muito 
aros e só podiam ser adquiridos porgrandes empresas privadas ou estatais.Os sistemas 
omer
ialmente viáveis eram basi
amente voltados para textos im-pressos, 
onhe
idos 
omo Sistemas de Re
onhe
imento de Cara
teres Óti
os (OCR),que, a prin
ípio, eram 
apazes de re
onhe
er apenas tipos espe
í�
os de fontes.A �gura 1.2 traz exemplos de 
ara
teres impressos e os mesmos es
ritos a mão.



21Os sistemas OCR possuem a vantagem de avaliarem 
ara
teres 
om uma forma pré-de�nida. Já os sistemas ICR, além de outros problemas relativos ao re
onhe
imentode padrões em geral, lidam 
om as diversas maneiras que um mesmo 
ara
tere podeser es
rito.

Figura 1.2: Exemplos de Cara
teres Impressos e Manus
ritos
Somente a partir de 1967 é que grandes 
ompanhias 
omeçaram a produzir e
omer
ializar estes sistemas. Dentre elas estão: IBM, Re
ognition Equipment, In
.,Farrington, Control Data e Opti
al S
anning Corporation (SRIHARI &LAM, 2006).A segunda geração, a dé
ada de 80 , bene�
iada pelos avanços te
nológi
os, foimar
ada por experimentos que fo
alizavam na forma do 
ara
tere sem uma preo-
upação 
om a semânti
a envolvida. A pre
isão de tais sistemas, para 
ara
teresmanus
ritos, ainda era baixa, não sendo su�
iente para a 
omer
ialização. Sobreo estado da arte dos sistemas re
onhe
edores destes 
ara
teres até o iní
io destadé
ada, pode-se en
ontrar uma boa referên
ia em (SUEN et al , 1980).Somente de 1990 para os dias de hoje é que um real progresso foi visto. Uma
ombinação e�
iente foi feita entre té
ni
as de pro
essamento de imagem em re
o-nhe
imento de padrões e inteligên
ia 
omputa
ional. Algoritmos mais 
omplexosforam implementados em máquinas de maior poder 
omputa
ional.Os produtos mais re
entes, para o re
onhe
imento o�-line de 
ara
teres impres-sos e os sistemas on-line de 
ara
teres manus
ritos, para um vo
abulário restrito,têm apresentado taxas de pre
isão satisfatórias em algumas apli
ações. Ainda háum longo 
aminho a per
orrer até al
an
e do desempenho de leitura humano, prin-
ipalmente para os sistemas on-line sem restrições e para o re
onhe
imento o�-linede manus
ritos.



221.2 MotivaçõesA razão para a persistên
ia de manus
ritos numa era digital é a 
onveniên
iado papel e da 
aneta para as diversas situações do dia-a-dia. A automatização daleitura dos formulários para 
on
ursos, por exemplo, além de a
elerar o pro
essode 
adastramento dos 
andidatos, 
ontorna de alguma forma a falta de a
esso aosmeios digitais, ainda uma realidade para um grande número de brasileiros. Porém, demodo geral, a digitalização e a extração de informações de um do
umento de formaautomáti
a possibilitam o a
esso ao seu 
onteúdo de maneira rápida e objetiva,mantendo �delidade aos do
umentos originais.Atualmente existem variados sistemas que realizam o re
onhe
imento on-line detextos manus
ritos. Mas, para o re
onhe
imento o�-line, muitas pesquisas têm sidofeitas 
om o propósito de gerar produtos 
omer
ialmente e�
azes. Com o objetivode desenvolver algoritmos inovadores a �m de al
ançar resultados próximos aos doshumanos no re
onhe
imento de textos manus
ritos e, por existirem inúmeras apli
a-ções no pro
essamento deste tipo de dado, vários pesquisadores têm se empenhadoneste sentido (SUEN et al , 2000).Embora mais simples que os 
ara
teres manus
ritos 
ursivos, existem problemasintrínse
os ao pro
esso de re
onhe
imento de um 
ara
tere isolado manus
rito numsistema o�-line, 
omo por exemplo: ausên
ia de 
ontexto (pelo fato de avaliar-seo 
ara
tere de modo isolado, fora da palavra que o 
ontém), qualidade da imagem(nível de ruído), es
olha de métodos não tão adequados para a exe
ução das etapasque ante
edem a 
lassi�
ação, 
omo por exemplo, o método mais adequado para aextração de des
ritores.

Figura 1.3: Cara
teres Vistos de Modo Isolado



23As �guras 1.3 e 1.4 representam respe
tivamente 
ara
teres vistos fora da palavrada qual fazem parte e a palavra que os 
ontém. A �gura 1.4 
ontém índi
es numéri
osque fazem referên
ia aos 
ara
teres mostrados na �gura anterior. É per
eptível oquanto a falta de 
ontexto di�
ulta a distinção entre 
ara
teres 
om gra�as pare
idase também, dependendo da maneira 
omo foi es
rito, um 
ara
tere pode tornar-seirre
onhe
ível quando analisado isoladamente.

Figura 1.4: Cara
teres Vistos Dentro de um ContextoNuma revisão da literatura sobre as té
ni
as 
omumente utilizadas para o re-
onhe
imento o�-line de 
ara
teres manus
ritos, (HANMANDLU et al , 2003), (AI-RES, 2003), (MORITA et al , 2002), (OH & SUEN, 2002) entre outros, tais autorese suas respe
tivas propostas apostam numa 
ombinação destas té
ni
as. Apoiadosno fato de que, de a
ordo 
om a 
omplexidade do problema em questão, o empregode uma té
ni
a isolada não á 
apaz de resolvê-lo 
ompletamente.O projeto NeuroTexto, que vem sendo desenvolvido desde o ano de 2000 pelaequipe do Labi
 (Laboratório de Inteligên
ia Computa
ional NCE/UFRJ), 
ujoobjetivo é o desenvolvimento de um sistema 
apaz de re
onhe
er 
ara
teres (dígitose letras maiús
ulas) provenientes de formulários para 
on
urso, é um exemplo deuso de te
nologias de pro
essamento de imagens para uma apli
ação práti
a dere
onhe
imento automáti
o de 
ara
teres.O sistema é 
omposto basi
amente por sete etapas:1. Aquisição da imagem do formulário: armazenamento da imagem emmodo digital.



242. Extração das regiões de interesse: de�nição dos 
ampos do formulárioque serão re
ortados e enviados ao próximo módulo.3. Tratamento e segmentação: a qualidade da imagem do 
ampo é melhoradae segmentada para a obtenção dos 
ara
teres de modo isolado.4. Extração e Codi�
ação das Cara
terísti
as: o 
ara
tere 
ontido na ima-gem é representado numeri
amente.5. Re
onhe
imento: utiliza a representação numéri
a do 
ara
tere para asso
iá-lo a 
lasse a qual perten
e, para os dígitos 10 
lasses possíveis e para as letras26 
lasses.6. Validação: ação de um algoritmo de validação sobre o resultado da 
lassi�-
ação.7. Apresentação: realiza-se uma veri�
ação visual dos formulários 
omo umtodo após feita a identi�
ação 
ara
tere a 
ara
tere.O módulo de 
lassi�
ação do sistema NeuroTexto 
onta hoje 
om um Time deRedes Neurais (SILVA, 2002), que 
onsiste no uso de uma 
ombinação de redesneurais arti�
iais formando um time de redes.1.3 Proposta de PesquisaEste trabalho tem por objetivo estudar, 
on
eber, implementar e avaliar o pro-tótipo de um 
lassi�
ador baseado num 
omitê formado por redes neurais. Diferentede um time, que possui uma estrutura estáti
a, o 
omitê proposto apresenta umaestrutura dinâmi
a, ou seja, sua 
onstrução é modelada 
om base nos dados deentrada.Objetiva-se ainda, além do al
an
e de um bom desempenho para as taxas dea
erto no re
onhe
imento de 
ara
teres manus
ritos, a realização de uma 
ompara-ção entre o modelo em (SILVA, 2002) e o modelo proposto neste trabalho, utilizando-se, para isto, um mesmo ban
o de imagens.



251.4 Organização da DissertaçãoNo próximo 
apítulo, serão abordadas as etapas de um sistema de re
onhe
imentode padrões em imagens de 
ara
teres, 
om ênfase para a des
rição das té
ni
asempregadas pelo sistema NeuroTexto. Ainda no 
apítulo 2, é feita uma revisãosobre as té
ni
as atualmente empregadas no re
onhe
imento.No 
apítulo 3 são dis
utidas algumas abordagens para a implementação de uma
ombinação das té
ni
as de re
onhe
imento e exemplos en
ontrados na literatura.Há ainda uma dis
ussão sobre o uso de métri
as que auxiliem na es
olha a prioridos agentes que melhor 
ontribuiriam para o aumento do desempenho global quando
ombinados.Finalmente, o 
apítulo 3 traz os 
on
eitos sobre 
ombinações de té
ni
as em
omitê.Como parte do pro
esso de formulação da proposta de uma estratégia para o 
asodo re
onhe
imento e 
lassi�
ação de 
ara
teres manus
ritos 
ontidos em formuláriospara 
on
urso, o 
apítulo 4 é dedi
ado a des
rição teóri
a e formulação do algoritmosobre as quais foram realizados os estudos de 
asos apresentados no 
apítulo 5.O 
apítulo 5 apresenta os experimentos e resultados no emprego de diferentes
omposições de 
omitê para o problema de re
onhe
imento de dígitos e letras ma-nus
ritos. É apresentada uma análise da diversidade entre os agentes que 
ompõemo 
omitê 
om o uso de duas métri
as distintas.Ao �nal do 
apítulo 5 tem-se uma 
omparação feita entre o desempenho dasMáquinas de Comitê 
riadas e o desempenho da rotulação feita por seres humanosavaliando um mesmo 
onjunto de 
ara
teres de modo isolado.O 
apítulo 6 traz a 
on
lusão desta dissertação: uma avaliação sobre a propostaapresentada e a indi
ação de trabalhos futuros.No Apêndi
e, tem-se a des
rição dos experimentos realizados 
om redes neuraisdo tipo MLP (Multi-Layer-Per
eptron), utilizando a massa de dados sele
ionadapara o treinamento e testes nas implementações 
itadas neste trabalho.
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2 ETAPAS DO PROCESSODE RECONHECIMENTODE CARACTERES MANUSCRITOS
Independentemente da abordagem do problema, em geral existem 
in
o está-gios pelos quais os sistemas de re
onhe
imento de 
ara
teres devem passar: pré-pro
essamento, segmentação, extração de 
ara
terísti
as, re
onhe
imento e pós-pro
essamento (ARICA & VURAL, 2001).As fases que ante
edem o re
onhe
imento, propriamente dito, devem ser 
apazesde isolar o 
ara
tere e �
aptar� informações sobre a sua essên
ia, a �m de des
revê-lo e diferen
iá-lo dos demais, reunindo assim um 
onjunto de 
ara
terísti
as numformato apropriado para ser utilizado na etapa seguinte.Estudos anteriores (ROSSETO, 2001), (RODRIGUES, 2003), (SILVA, 2002),(SUEN et al , 2000), (VIANNA, 2000), (BARBOZA, 2002), entre outros, trazemmaisdetalhadamente as diferentes té
ni
as e apli
ações referentes a 
ada um dos estágiosque 
ompõem todo o pro
esso de re
onhe
imento quando se trata da identi�
açãode um 
ara
tere.Como já men
ionado, a 
omposição do sistema NeuroTexto será utilizada parailustrar estas etapas. A �gura 2.1 sintetiza este pro
esso.O pro
esso tem iní
io 
om a 
aptura (digitalização) dos formulários e a extraçãodas regiões de interesse, isto é, dos diferentes 
ampos que 
ompõem o formulário.Em seguida é realizada a segmentação dos 
ara
teres que 
ompõem os diversos
ampos e, �nalmente, a extração das 
ara
terísti
as e 
odi�
ação dos vetores a seremapresentados ao módulo de re
onhe
imento (SILVA, 2002). As fases seguintes são aapresentação do resultado do re
onhe
imento ao usuário do sistema e a permissãopara a interação deste usuário validando tal resultado, 
orrigindo-o ou aprovando-o.
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Figura 2.1: Sistema NeuroTextoNeste 
apítulo, apresentam-se as etapas que 
ompõem um sistema de re
onhe-
imento de 
ara
teres, porém o fo
o deste estudo são as té
ni
as utilizadas para otreinamento e re
onhe
imento.2.1 Pré-pro
essamentoNa fase de pré-pro
essamento, a imagem do 
ara
tere é manipulada de modoque as demais fases possam operar 
om dados mais pre
isos. Os prin
ipais objetivosdeste pro
esso são a redução do ruído, a normalização do dado e a 
ompressão dainformação (ARICA & VURAL, 2001).
• Redução do Ruído: O ruído pode ser introduzido pelo instrumento utili-zado para a 
aptura da imagem, pela baixa qualidade do papel ou da tinta,ou até por erros no momento da es
rita. Deve ser tratado de a
ordo 
omseu aspe
to. Uma té
ni
a 
onhe
ida é o uso de �ltros, no domínio do espaçoou da freqüên
ia, que 
ontribuem para a diminuição de pontos espúrios, re-alçando a imagem, suavizando, re�nando e removendo levemente texturas oufundos 
oloridos. Operações morfológi
as também podem ser utilizadas a �mde suavizar os 
ontornos do 
ara
tere, a�ná-los ou de�nir suas bordas.
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• Normalização: Os métodos de normalização auxiliam a remover variaçõesna es
rita e a obter uma padronização para a imagem do 
ara
tere. O estilode es
rita pode, por exemplo, ser per
ebido de a
ordo 
om o ângulo de in
li-nação dos 
ara
teres 
om relação a verti
al. Neste 
aso, a normalização dein
linação é utilizada para padronizar a direção dos 
ara
teres. Outro pro-
esso de normalização também pode ser feito para uniformizar o tamanho dos
ara
teres.
• Compressão de imagem: a 
ompressão para o re
onhe
imento de 
ara
te-res requer té
ni
as no domínio do espaço para que a informação da forma do
ara
tere seja preservada. Duas té
ni
as 
onhe
idas são a limiarização (th-resholding) e o a�namento.� Limiarização: tem 
omo meta reduzir a quantidade de informação a serarmazenada e aumentar a velo
idade de pro
essamento, e é geralmenteapli
ada na 
onversão de imagens em tons de 
inza ou 
olorida paraimagens binárias. O histograma dos níveis de 
inza de uma imagem é
onstituído de dois pi
os, o maior 
orresponde à quantidade de bran
o(fundo) e o menor à quantidade de preto (tinta). Com isso, esta tarefa
onstitui-se em determinar o valor limite (a
ima do qual todos os pixelsre
ebem valor referente ao bran
o e abaixo do qual os pixels re
ebem ovalor 
orrespondente ao preto) na bus
a em determinar este valor ótimodentro do vale situado entre os dois pi
os (PLAMONDON & SRIHARI,2000). Este é o pro
esso de uma limiarização global. Uma limiarizaçãolo
al, ou adaptativa, usa diferentes valores para 
ada pixel de a
ordo 
omuma área lo
al de informação.� A�namento: provo
am uma grande redução na quantidade de dadoarmazenado e extraem informação sobre a forma do 
ara
tere. O a�-namento pode ser 
onsiderado a simulação de um traço, avaliado numsistema o�-line, 
omo se tivesse sido es
rito num sistema on-line. Asté
ni
as de a�namento são muito sensíveis ao ruído e podem deformar o
ara
tere, por estes motivos devem ser apli
adas 
om 
autela.
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aptura da imagem para o sistema NeuroTexto utilizou-se um s
annersimples. E, �nalizado o pro
esso de 
aptura e a remoção das quadrí
ulas de interesse,um pré-pro
essamento da imagem do formulário foi feito, 
onvertendo-a para tonsde 
inza e em seguida binarizando-a.2.2 SegmentaçãoOs formulários 
apturados na fase anterior �
am armazenados numa base dedados e são 
ompostos por vários 
ampos de preen
himento 
omo nome, endereço,telefone, CEP e outros. Estes 
ampos podem ser numéri
os, alfabéti
os ou aindaalfanuméri
os 
omo é o 
aso do 
ampo endereço.Neste estágio a imagem do do
umento é separada em sub-
omponentes. A im-portân
ia desta fase está no fato de que a separação de linhas, palavras, e 
ara
teres,afetam diretamente as taxas de a
erto obtidas pelo módulo de 
lassi�
ação. Exis-tem dois tipos de segmentação: uma externa, onde são isoladas unidades de es
ritatais 
omo parágrafos, sentenças ou palavras, outra interna, onde são separados 
a-ra
teres. No 
aso dos formulários, 
ampos de interesse são re
ortados do 
orpoda imagem (segmentação externa) e, num segundo passo (segmentação interna), os
ara
teres 
ontidos nos 
ampos sele
ionados são separados um a um (ARICA &VURAL, 2001).O Sistema NeuroTexto utiliza um método de segmentação baseado em histogra-mas de projeção (RODRIGUES & THOMÉ, 2000). O histograma de projeção éuma té
ni
a que faz uso da projeção da imagem sobre 
ada uma das duas dimensõesexistentes. A 
ada dimensão é asso
iado um vetor onde é armazenado o número depixels 
om tonalidade de 
inza a
ima de um 
erto limite (geralmente tomado 
omoa 
or de fundo). A segmentação é então realizada apli
ando-se uma série de re�na-mentos su
essivos até se 
hegar a um resultado satisfatório. Três etapas distintaspodem 
ompor o emprego deste método: primeiramente faz-se uma 
ompensaçãoda qualidade da imagem para aprimorá-la, reduzindo ou realçando determinadosdetalhes 
omo ruídos ou 
ontrastes. Em seguida apli
a-se uma segmentação, 
ombase nas informações armazenadas nos vetores do histograma de projeção, e en-tão, se for ne
essário, faz-se um 
onjunto de su
essivos re�namentos (RODRIGUES,2003). A �gura 2.2 mostra um 
ampo de formulário após a utilização do método de
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Figura 2.2: (a)Campo Extraído do Formulário (b)Cara
teres Segmentados
2.3 Representação e Extração de Cara
terísti
asA representação das 
ara
terísti
as da imagem de um 
ara
tere está altamenterela
ionada ao sistema de re
onhe
imento adotado, pois é nesta etapa que a
onte
ea transformação de um traço grá�
o em dados numéri
os e/ou simbóli
os que pos-sam ser analisados a �m de 
lassi�
á-lo. Para que isto a
onteça, um 
onjunto de
ara
terísti
as é asso
iado a 
ada 
lasse, de modo que tais 
ara
terísti
as 
arregueminformação su�
iente sobre o 
ara
tere a �m de distingui-lo de outro. Vários artigospodem ser en
ontrados na literatura sobre este assunto, e para um bom apanhadogeral 
ita-se (TRIER et al , 1996).Segundo (ARICA & VURAL, 2001), os métodos de extração e representação de
ara
terísti
as podem ser 
lassi�
ados de a
ordo 
om as seguintes té
ni
as:

• Transformação Global e Expansão em Séries: deformações 
omo trans-lação e rotação são invariantes quando este tipo de té
ni
a é apli
ada. Algumasdestas té
ni
as mais 
onhe
idas são: Transformada de Fourier, Transformadade Gabour, Transformada de Wavelets e Momentos.
• Representação Estatísti
a: este tipo de representação não permite a re-
onstrução da imagem original, porém provê uma redução de dimensão do
onjunto de 
ara
terísti
as. As té
ni
as a seguir são utilizadas visando estavantagem: Zoneamento, Cruzamento, Distân
ias e Projeções.
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• Representação Geométri
a e Topológi
a: 
apaz de representar váriaspropriedades do 
ara
tere tolerando distorções e variações de estilo. Váriasrepresentações deste tipo são agrupadas nas seguintes 
ategorias: Extraçãoe Contagem de Estruturas Topológi
as, Propriedades Geométri
as Medidas eAproximadas, Coding, e Árvores e Grafos.No sistema NeuroTexto, os vetores de 
ara
terísti
as se enquadram na ter
eiraté
ni
a e são baseados na 
omputação de um 
onjunto de distân
ias tiradas a partirdo 
ontorno da imagem até um polígono de referên
ia. O polígono é posi
ionado emtorno da imagem do 
ara
tere, 
omo mostrado na �gura 2.3. Para maiores detalhessobre esta té
ni
a ver (RODRIGUES, 2003).

Figura 2.3: (a)
ír
ulo 
ir
uns
rito à imagem (b)polígono 
ir
uns
rito ao 
ír
ulo. Adaptadode (SILVA, 2002)O pro
esso bási
o 
omputa várias distân
ias tomadas a partir de pontos regular-mente espaçados de 
ada lado do polígono até o 
ontorno da imagem e as armazena
omo 
ara
terísti
as em um vetor de dimensão igual ao produto do número de la-dos do polígono adotado pelo número de pontos extraídos de 
ada lado. Para osexperimentos realizados em (SILVA, 2002) e adotado 
omo método de 
omposiçãodo vetor de 
ara
terísti
as para o sistema NeuroTexto, foi a
res
entada uma vari-ante ao método de projeção poligonal utilizando o quadrado 
omo polígono base.Com o quadrado rota
ionado de 45◦ de sua posição original tornou-se possível 
on-siderar detalhes dos 
ara
teres que não eram 
onsiderados 
om apenas o método
onven
ional. A �gura 2.4 exempli�
a as varreduras realizadas. Com esta modi�
a-ção, o vetor de 
ara
terísti
as passou a ser 
omposto pelas 
ara
terísti
as extraídassegundo o quadrado 
onven
ional 
on
atenadas 
om aquelas extraídas segundo o



32quadrado rota
ionado, resultando em um vetor de dimensão 256.

Figura 2.4: Seqüên
ia de Projeções para o Quadrado Rota
ionado. Adaptado de (SILVA,2002)A seção a seguir traz as té
ni
as 
onhe
idas para a fase de re
onhe
imento e
lassi�
ação, apresentadas de modo geral. No 
apítulo 3, algumas destas té
ni
asserão novamente dis
utidas porém 
om vistas ao resultado da 
ombinação entre elas.2.4 Re
onhe
imento e Classi�
açãoAs té
ni
as de re
onhe
imento têm 
omo meta asso
iar uma amostra a uma
lasse prede�nida, 
om base na análise de apenas algumas de suas 
ara
terísti
asmais relevantes. No 
apítulo a seguir, esta etapa será dis
utida trazendo as té
ni
asutilizadas para o treinamento e re
onhe
imento de 
ara
teres manus
ritos en
ontra-das na literatura.2.4.1 Té
ni
as de Re
onhe
imentoDe a
ordo 
om (JAIN et al , 2000), as té
ni
as para re
onhe
imento de 
ara
teresmanus
ritos podem ser distribuídas em quatro grupos maiores para re
onhe
imentode padrões, são eles: Cál
ulo de Similaridade 
om base em padrões (Template Mat-
hing), Té
ni
as Estatísti
as, Té
ni
as Estruturais e Redes Neurais. Neste trabalho,no entanto, serão apresentados os três primeiros grupos 
itados, pois tais grupos nãosão independentes uns dos outros. Por exemplo, as redes neurais podem ser 
onsi-deradas 
omo uma té
ni
a estatísti
a.Cál
ulo de Similaridade 
om base em padrões (Template Mat
hing):
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onfronto entre a imagem do 
ara
tere sendo avaliado e protóti-pos de 
ara
teres armazenados num ban
o de imagens (ARICA & VURAL, 2001).Em geral, esta operação determina um grau de similaridade entre dois vetores (grupode pixels, formas, 
urvaturas, et
) num espaço de 
ara
terísti
as.
• Confronto Direto: 
ompara-se uma matriz de bits, por exemplo, 
ontendoos valores binários ou dos níveis de 
inza da imagem de um 
ara
tere 
om um
onjunto de protótipos padrões. Para a medida de similaridade (ou dissimilari-dade) utiliza-se o 
ál
ulo de distân
ia entre vetores (Eu
lidiana, Mahalanobis,Ja

ard, et
.), 
ombinados ou não 
om outras medidas 
omo a do vizinho maispróximo.
• Modelos Deformáveis: a deformação de um modelo da imagem é utilizadapara 
onfrontar a imagem des
onhe
ida 
om um 
onjunto de imagens 
onhe-
idas, devendo também ser extraídas as medidas de similaridade que serãoavaliadas, 
omo pode-se observar através da �gura 2.5. Esta té
ni
a é maispopularmente utilizada em sistemas de re
onhe
imento on-line.

Figura 2.5: Modelos Deformáveis. (a)Deformações do Modelo de Dígitos (b)Modelo De-formado Superposto a Imagem Alvo. Adaptado de (ARICA & VURAL, 2001)Té
ni
as Estatísti
asA teoria sobre a tomada de de
isões através de informações estatísti
as tempor base o uso de uma função de de
isão estatísti
a e um 
onjunto de 
ritérios de
ondições ótimas, que maximizam a probabilidade de um 
erto padrão observadoperten
er a uma dada 
lasse.As té
ni
as estatísti
as mais usadas para o re
onhe
imento de 
ara
teres estãolistadas a seguir:
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• Redes Neurais: realiza um mapeamento não linear, 
onstruído automati
a-mente, e de forma adaptativa, entre as 
ara
terísti
as que representam 
adaum dos padrões de entrada e suas respe
tivas 
lasses. Existe uma vasta bibli-ogra�a que aborda os 
on
eitos e os vários modelos de redes neurais existentese suas apli
ações. Uma abordagem mais detalhada en
ontra-se em (FREI-XINHO, 2002), (BRAGA et al , 2000), (HAYKIN, 2001), (BISHOP, 1995) e(ZURADA, 1992).
• Categorização: o agrupamento em 
lasses distintas pode ser feito através dealgoritmos �aglomerativos� ou �divisivos�. O primeiro trabalha passo-a-passoagregando 
ada amostra a grupos ini
ialmente pequenos através de algum 
ri-tério de distân
ia. O outro algoritmo 
omeça in
luindo todas as amostrasnuma grande e úni
a 
lasse, e a 
ada passo subdivide em 
lasses menoresmantendo num mesmo grupo amostras próximas de a
ordo 
om alguma re-gra. O objetivo das su
essivas apli
ações do algoritmo é o de que 
ada gruporesultante represente um 
ara
tere (ARICA & VURAL, 2001) e (FRANCO,2002).
• Modelagem através da Cadeia de Markov (HMM - Hidden MarkovModeling): é uma té
ni
a estatísti
a geralmente utilizada para problemasde 
lassi�
ação de 
ara
teres 
ursivos. Segundo (ARICA & VURAL, 2001)pode ser de�nida 
omo um pro
esso esto
ásti
o gerado por dois me
anismosinter-rela
ionados: a Cadeia de Markov 
om um número �nito de estados e um
onjunto de funções rand�mi
as, 
ada qual asso
iada a um estado da 
adeia.No re
onhe
imento de uma palavra ou um 
ara
tere, o sistema passa de umestado a outro emitindo uma saída de a
ordo 
om algumas probabilidades atéque a palavra ou 
ara
tere seja identi�
ado. Existem duas abordagens para ossistemas que utilizam HMM:� HMM Modelo-Dis
riminante: um modelo é 
onstruído para 
ada
lasse (
ara
tere, palavra ou unidade segmentada) na fase do treinamento.Os estados representam os 
entros de massa para os grupos de 
ara
te-rísti
as. O objetivo da 
lassi�
ação é de
idir, através dos modelos, qualproduz a seqüên
ia até então des
onhe
ida. Ver �gura 2.6.
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Figura 2.6: HMM Modelo-Dis
riminante de 
in
o estágios do 
ara
tere �d�. Adaptado de(ARICA & VURAL, 2001)� HMM Caminho-Dis
riminante: um úni
o HMM é 
onstruído paratoda uma linguagem ou 
ontexto. Cada estado pode signi�
ar um 
ara
-tere 
ompleto, uma parte do 
ara
tere ou uma junção de 
ara
teres. Ore
onhe
imento 
onsiste na estimativa de um 
aminho ótimo para 
ada
lasse usando o algoritmo de Viterbi, baseado em programação dinâmi
a.
• Lógi
a Nebulosa: esta té
ni
a emprega 
onjuntos de elementos nebulososna des
rição das 
ara
terísti
as dos 
ara
teres. Conjuntos nebulosos produ-zem resultados mais realísti
os quando não se têm informações a priori sobreos dados, e por isso, probabilidades não podem ser 
al
uladas (ARICA &VURAL, 2001). Quando os 
ara
teres são 
omparados 
om padrões de re-ferên
ia, medidas de similaridades nebulosas são extraídas, e de a
ordo 
omestas medidas os 
ara
teres são asso
iados a uma determinada 
lasse. Paramaior detalhamento desta té
ni
a: (KOSKO, 1994), (TSOULAKAS & UHIG,1997), (COX, 1995) e (FRANCO, 2002).Té
ni
as Estruturais:A idéia prin
ipal é a de se fazer uma des
rição re
ursiva de um padrão 
omplexoem termos de padrões simples baseados na forma do 
ara
tere. Tais padrões são uti-lizados para des
rever e 
lassi�
ar o 
ara
tere. Segundo (ARICA & VURAL, 2001)podem ser subdivididas entre Métodos Gramati
ais e Métodos Grá�
os, des
ritos aseguir:
• Métodos Gramati
ais: onde uma produção de regras é feita para se re-
onstruir o 
ara
tere a partir de um 
onjunto de primitivas, através de uma
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a formal. Estes métodos podem 
ombinar algum tipo de 
ara
terísti
atopológi
a e estatísti
a, sob alguma regra sintáti
a e/ou semânti
a (PAVIDI-LIS, 1993). Neste método, o treinamento é feito des
revendo-se 
ada 
ara
terepor uma gramáti
a G. Na fase do re
onhe
imento, a string, árvore ou grafo dealguma unidade de es
rita (
ara
tere, palavra ou sentença) é analisado paraque seja de
idido a qual padrão gramati
al perten
e.
• Métodos Grá�
os: unidades de es
rita são representadas por árvores ougrafos. As primitivas de um 
ara
tere são sele
ionadas através de uma ava-liação estrutural. Para 
ada 
lasse, um grafo ou uma árvore é formado noestágio de treinamento para representar 
ara
teres, palavras ou 
ombinaçãode 
ara
teres. O estágio de re
onhe
imento ini
ializa um grafo des
onhe
idopara uma das 
lasses pelo uso de uma medida grá�
a de similaridade (ARICA& VURAL, 2001).2.5 Pós-Pro
essamentoComo foi visto, a fase de pré-pro
essamento visa tornar o do
umento o mais 
laropossível para fa
ilitar o su
esso das operações seguintes, no entanto, informaçõesimportantes sobre o 
ara
tere sendo avaliado podem ser perdidas. Desta forma,surge a ne
essidade de agregar ao pro
esso de re
onhe
imento informações sobre o
ontexto ao qual perten
e o 
ara
tere (ARICA & VURAL, 2001), fase esta 
hamadade pós-pro
essamento. Esta fase pode aumentar 
onsideravelmente o desempenho dore
onhe
imento, visto que os seres humanos utilizam-se muito do auxílio do 
ontextodo do
umento para lerem seus textos.Uma maneira de fazer isto é a utilização de um di
ionário para 
orreção de errosde re
onhe
imento. Por exemplo, numa leitura automáti
a de 
heques ban
ários,in
onsistên
ias entre valores válidos e inválidos podem ser dete
tadas a tempo deserem 
orrigidas.O 
ontexto onde uma palavra está inserida também pode ser utilizado paraeliminar possíveis ambigüidades. No 
aso dos CEP�s por exemplo, que são números
om regras �xas de formação, pode-se usar uma base de dados de números válidospara veri�
ar a a
urá
ia do re
onhe
imento (SILVA, 2002).
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aso do Sistema NeuroTexto in
lui-se as etapas de validação e apresen-tação neste pro
esso de pós-pro
essamento. Tais módulos não foram 
on
luídos ein
entivam trabalhos de pesquisa futuros devido a importân
ia dos mesmos para oaumento das taxas de a
erto do sistema 
omo um todo.



3 COMBINAÇÕES DE TÉCNICAS DE RECONHE-CIMENTO
Nas últimas dé
adas, diferentes métodos de extração de 
ara
terísti
as e té
ni
asde 
lassi�
ação foram propostos na literatura. Avaliando-se o emprego de té
ni
asde re
onhe
imento de padrões de modo individual, pelo fato de 
ada uma possuirvantagens e desvantagens, 
on
lui-se que não 
onstituem uma solução de�nitiva parao problema. As té
ni
as para re
onhe
imento de 
ara
teres, por exemplo, não pre
i-sam, ne
essariamente, ser empregadas isoladamente umas das outras, podendo umadelas 
ompor 
om a outra. Neste 
ontexto, a �m de aperfeiçoar o pro
esso de re
o-nhe
imento e 
lassi�
ação de um sistema, surge a seguinte questão: de que maneiraestes métodos poderiam ser 
ombinados de modo que o resultado do re
onhe
imentomelhore signi�
ativamente? No intuito de responder a esta pergunta, algumas estra-tégias de 
ombinação destas té
ni
as têm sido estudadas, apresentando resultadospromissores (OLIVEIRA et al , 2002), (OLIVEIRA et al , 2004), (SHRIDHAR &KIMURA, 1991), (ARICA & VURAL, 2001) e (OH & SUEN, 2002). Em geral, osresultados de 
lassi�
adores individuais, denominados agentes neste texto, são 
om-binados, a
reditando-se que estes diferentes agentes possam ofere
er informações
omplementares sobre os padrões, podendo, desta forma, melhorar o desempenhodo sistema 
omo um todo.A seguir, diferentes métodos de 
ombinação de agentes de re
onhe
imento serãoapresentados seguindo a 
lassi�
ação adotada pela literatura, bem 
omo um estudosobre algumas métri
as que podem ser empregadas para auxiliar na es
olha dosagentes a serem usados na 
ombinação.



393.1 Métodos de Combinação de AgentesOs agentes de re
onhe
imento de padrões podem ser agrupados de modo homo-gêneo ou heterogêneo. No primeiro 
aso, todos os agentes es
olhidos para 
ompora 
ombinação empregam a mesma te
nologia. Por outro lado, uma 
ombinação he-terogênea é aquela formada por agentes que apli
am te
nologias distintas sobre as
ara
terísti
as do padrão apresentado.Outra maneira de 
lassi�
ar uma 
ombinação dos agentes de re
onhe
imento ésob a forma ou arquitetura dos mesmos (ARICA & VURAL, 2001). De a
ordo 
omeste últimométodo de 
lassi�
ação, existem dois tipos de arquiteturas de 
ombinaçãode agentes 
lassi�
adores: Serial ou Paralela.
• Arquitetura em Série: a saída de um agente alimenta o próximo agente.Pode-se 
itar três disposições que representam uma arquitetura em série: seqüen-
ial ou seletiva.� Seqüen
ial : a 
ada estágio o objetivo é o de reduzir o número de possí-veis 
lasses as quais um padrão des
onhe
ido pode perten
er. No iní
io,o padrão des
onhe
ido pode perten
er a qualquer uma das 
lasses pos-síveis e, a 
ada estágio, o número de prováveis 
lasses as quais o padrãopoderia perten
er diminui, até que no estágio �nal o padrão re
ebe umrótulo. Ver �gura 3.1.

Figura 3.1: Exemplo de Arquitetura em Série do Tipo Sequen
ial



40� Seletiva : Ini
ialmente o agente asso
ia o novo padrão apresentado aum grupo 
om padrões similares entre si. Num estágio posterior, osgrupos formados são 
lassi�
ados hierarqui
amente 
omo uma árvore.Cada nó �lho desta árvore tem semelhanças 
om o nó pai, de a
ordo 
omalguma medida de 
omparação adotada. O exemplo mostrado na �gura3.5 
ontém, nos dois primeiros estágios do sistema, uma distribuição dotipo seletiva.
• Arquitetura em Paralelo: 
ombina o resultado de mais de um agente in-dependente, ver �gura 3.2. Tais agentes podem seguir té
ni
as diferentes de
lassi�
ação, bem 
omo serem treinados 
om 
onjuntos de dados diferentesuns dos outros. A 
ombinação empregada pode obede
er a uma de várias es-tratégias de 
ombinação existentes na literatura, dentre estas pode-se 
itar:voto, bayesiana e mistura ponderada de agentes.

Figura 3.2: Exemplo de Arquitetura em Paralelo� Voto: baseada em �a opinião da maioria ven
e�, tratando os 
lassi�
ado-res de igual modo, sem 
onsiderar o erro de 
ada 
lassi�
ador de forma
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ação do resultado �nal. Por exemplo, atribui-se o valor 1 para a saída de maior valor para 
ada agente, e o valor 0para as demais saídas. Como resultado �nal, a 
lasse eleita em 
onsensopara rotular o padrão de entrada, é aquela 
om maior número de �vo-tos� dados pelos agentes individuais. Pode-se admitir que a 
lasse seja
onsiderada inexistente 
aso haja empate entre as opiniões dos agentes(MATOS, 2004).� Bayesiana : usa a fórmula de Bayes para integrar as de
isões dos 
lassi�-
adores. Para o 
aso espe
ial onde todos os K agentes são 
lassi�
adoresbayesianos, têm-se que para um padrão x ∈ X,
Pk(x ∈ Ci/x), i = 1, . . . , M e k = 1, . . . , KOnde x ∈ Ci denota que x perten
e a 
lasse Ci, das M 
lasses existentesno problema, rotulada pelo agente k. Então, para uma 
ombinação Esegundo a estratégia de Bayes, têm-se a seguinte formulação para a pro-babilidade média utilizando as probabilidades individuais de 
ada agente(XU et al , 1992):

PE(x ∈ Ci/x) =

∑K
k=1 Pk(x ∈ Ci/x)

K
, i = 1, . . . , M� Mistura Ponderada de Agentes: a saída do modelo é dada pela somaponderada das saídas dos agentes. Esta estratégia, em parti
ular, serádis
utida na seção 3.3.De a
ordo 
om a 
lassi�
ação des
rita a
ima, pode-se entender que um time deagentes é o mesmo que uma 
ombinação de té
ni
as segundo uma arquitetura emsérie, e um 
omitê de agentes uma 
ombinação de té
ni
as 
om uma arquitetura emparalelo.En
ontram-se na literatura diversos exemplos do emprego da 
ombinação de té
-ni
as de re
onhe
imento de padrões, em espe
ial para o re
onhe
imento de 
ara
teresmanus
ritos. Na próxima seção apresentam-se alguns destes exemplos.



423.1.1 Exemplos de Té
ni
as Combinadas
Time de Redes Neurais:Um exemplo de arquitetura do tipo sequen
ial e homogênea é o trabalho reali-zado por (SILVA, 2002), que apresenta uma estratégia de 
ombinação de té
ni
aspara o re
onhe
imento de 
ara
teres manus
ritos denominada Time de Redes Neu-rais. Foram utilizadas ex
lusivamente redes neurais segundo o modelo MLP para ore
onhe
imento de letras manus
ritas, provenientes de formulários para 
on
urso.

Figura 3.3: Exemplo de Arquitetura em Série do Tipo Sequen
ial: Time de Redes. Adap-tado de (SILVA, 2002)Na �gura 3.3 pode-se ver o modelo adotado para o re
onhe
imento de letrasmanus
ritas (26 
lasses). Foram formados quatro grupos 
onstituídos pelas seguintesletras: B - D - O - Q, H - M - N, I - J - S e U - V, agrupadas num primeiro estágio da
lassi�
ação, para re
eber um tratamento mais espe
ializado num segundo estágio.De modo geral, a 
ada estágio, no pro
esso de re
onhe
imento de um padrãoapresentado ao modelo, de a
ordo 
om a saída resultante do estágio anterior, apenas
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ializadas (agente) é ativada. Esta, por sua vez, é alimentada pelovetor de 
ara
terísti
as. Com ex
essão da RN2, nas redes RN3, RN4 e RN5 foramutilizados vetores de entrada 
ompostos 
om as 
ara
terísti
as extraídas segundoo método do quadrado rota
ionado. Na RN2, os vetores foram 
ompostos 
om as
ara
terísti
as extraídas segundo o método do quadrado rota
ionado 
on
atenadasàs 
ara
terísti
as internas.Como uma última tentativa de 
orrigir possíveis erros de 
lassi�
ação 
ometidospelo modelo, num ter
eiro estágio, para o 
aso das letras perten
entes aos grupos
itados, existe uma rede denominada de �repes
agem�.
Classe-Modular:Um exemplo de modelagem de forma pararela utilizando a té
ni
a de voto para
ombinar as saídas dos agentes está des
rito em (OH & SUEN, 2002), no qualos autores propõem o 
on
eito de modularidade em 
lasses utilizando redes neuraisMLP. Os estudos feitos in
luem o re
onhe
imento de dígitos manus
ritos (10 
lasses),letras maiús
ulas (26 
lasses), pares de dígitos 
one
tados (100 
lasses) e 
ara
teresdo 
ódigo postal koreano (352 
lasses).Na arquitetura 
lasse-modular(Class-Modular), K redes neurais são espe
iali-zadas em sub tarefas referentes as K 
lasses existentes no problema. Ou seja, oproblema original de 
lassi�
ar K 
lasses torna-se em subproblemas de 
lassi�
açãoentre 2 
lasses. As saídas das redes espe
ialistas, ou agentes, são restritas a respon-derem se o padrão apresentado perten
e ou não à 
lasse representada pelo mesmo,dis
riminando a respe
tiva 
lasse das k−1 
lasses restantes. A estratégia de 
ombi-nação para a 
hegada a um resultado �nal é feita 
om base no algoritmo �o ven
edorleva tudo�, alimentada 
om as saídas das K redes espe
ializadas (ou agentes, 
omodenominamos neste texto).Na �gura 3.4 pode-se ver a arquitetura 
lasse-modular. O vetor de 
ara
terísti
asreferente ao padrão X é apresentado a 
ada um dos módulos Mi, 
om i = 1, . . . , K,onde 
ada módulo efetua o pro
esso de forward utilizando os pesos já �xados para
ada rede, produzindo o vetor de saída D = (o0, o1).
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Figura 3.4: Arquitetura de uma Combinação de Té
ni
as de Re
onhe
imento Classe-ModularTwo Stage Multi-Network :Um bom exemplo de arquitetura serial seletiva e heterogênea é o método propostoem (GOPISETTY et al , 1996), no qual um grupo de pesquisadores da IBM, 
ombi-nam Redes Neurais e Template Mat
hing (Cál
ulo por Similaridade) num sistemade re
onhe
imento de 
ara
teres denominado TSMN (Two Stage Multi-Network),mostrado na �gura 3.5.Consiste num 
onjunto de redes neurais espe
ializadas em um tipo de 
ara
tere,subdividido em: letras maiús
ulas, minús
ulas, dígitos e 
ara
teres espe
iais. Umpré-
lassi�
ador e uma rede seletora são responsáveis por ativar uma das redes espe-
ializadas. Num passo posterior, a té
ni
a de Template Mat
hing é empregada, para
omparar 
om o padrão de entrada, apenas os modelos de 
ara
teres perten
entes a
ategoria sele
ionada pelo sistema TSMN. Esta última té
ni
a é a
ionada somentese o grau de in
erteza sobre o resultado �nal do TSMN estiver a
ima de um limiarpré-determinado pelo sistema.3.2 Medidas de E�
á
ia Numa Combinação de Té
ni
asTentativas de avaliação do desempenho de um MCS (Multiple Classi�ers Sys-tem), ou Sistema Multi-Agentes, 
omo será 
hamado neste texto, têm in
entivado oestudo sobre medidas de e�
á
ia. Por exemplo, o 
ál
ulo do intervalo de 
on�ança.Após submeter ao modelo diferentes 
onjuntos de dados, 
al
ula-se os valores da mé-
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Figura 3.5: Arquitetura de uma Combinação de Té
ni
as de Re
onhe
imento do TipoSeletiva e Heterogêneadia, desvio padrão, variân
ia e 
oe�
iente de variân
ia 
om relação aos per
entuaisde a
erto al
ançados, possibilitando uma avaliação sobre a robustez do modelo.No entanto, surge o questionamento sobre a possibilidade de se medir a e�
iên
iada estratégia de 
ombinação sele
ionada, de modo a priori, ou seja, o uso de umme
anismo de predição que oriente a es
olha de uma 
ombinação espe
í�
a entreagentes possam melhorar o desempenho do Sistema de Multi-Agentes.Uma abordagem re
ente (KUNCHEVA &WHITAKER, 2003) estuda medidas dediversidade entre os agentes que 
ompõem um sistema e a relação 
om a exatidãodos resultados deste sistema, 
omo uma maneira de es
olher que agentes devem
ompor a 
ombinação.As próximas seções trazem uma dis
ussão sobre esta relação, de�nindo ambos ostermos e 
itando algumas maneiras de determinar a diversidade existente entre doisou mais agentes.3.2.1 Relação entre Diversidade e ExatidãoSegundo as pesquisas em (KUNCHEVA & WHITAKER, 2003), o grau de si-milaridade e de dis
ordân
ia nas respostas produzidas por diferentes agentes, de



46modo individual, possibilita prever de que maneira os agentes devem ser 
ombi-nados para produzirem um resultado �nal satisfatório, aumentando desta forma,a exatidão global do sistema. Pode-se entender 
omo exatidão de um sistema oude um agente individual 
omo sendo a 
apa
idade de 
lassi�
ar 
orretamente umpadrão apresentado para re
onhe
imento.Segundo (ADEVA et al , 2006), a exatidão resultante da 
ombinação de um 
on-junto de té
ni
as depende prin
ipalmente dos seguintes fatores: a exatidão individualde 
ada agente, a 
omplexidade do problema de 
lassi�
ação e a qualidade da de-
omposição. Como qualidade da de
omposição, estes autores de�nem 
omo sendoum indi
ador úni
o 
apaz de representar uma 
ombinação dos valores obtidos entreas diferentes medidas de diversidade.No entanto, 
omo expli
ado em (HADJITODOROV et al , 2006), para al
ançarníveis mais altos de exatidão, a diversidade entre os 
lassi�
adores que 
ompõemo 
onjunto deve diminuir de forma a esperar-se um equilíbrio entre diversidade eexatidão. Estes autores a�rmam que nenhuma teoria 
onvin
ente ou estudo experi-mental já foi feito 
om o objetivo de sugerir alguma medida que pudesse predizer demodo e�
az o erro de generalização de um 
onjunto. Contudo, sabe-se através deoutros autores, (WINDEATT, 2005) e (KUNCHEVA, 2005), que é ne
essário a
harum ponto de equilíbrio entre diversidade e exatidão. Em outras palavras, estas sãoas medidas que devem ser avaliadas para se fazer um previsão sobre a e�
iên
ia deuma 
ombinação de té
ni
as num Sistema Multi-Agente.Através da proposta feita por (HADJITODOROV et al , 2006), onde a�rma que:�A seleção do 
onjunto através da diversidade mediana permite obter um resultadomelhor que a seleção rand�mi
a do 
onjunto ou seleção do 
onjunto 
om base nadis
ordân
ia máxima�, 
on
lui-se que 
onjuntos muito diversos são menos exatosque os 
onjuntos menos diversos. Ou seja, para agrupar-se um 
onjunto de agentes
om respostas muito diferentes entre si, 
onseqüentemente seria ne
essário sele
ionaragentes que não apresentassem bom desempenho quando avaliados individualmente.Desta forma, utilizando a máxima dis
ordân
ia, o resultado global do sistema Multi-Agente não seria melhor que o uso de apenas um agente para solução do problema.Portanto, esta hipótese, 
hamada de regra da 
orrelação média ou soft-
orrelation,sugere que sejam sele
ionados agentes 
om dis
ordân
ia média entre si.



473.2.2 Medidas de DiversidadeSegundo (KUNCHEVA & WHITAKER, 2003), a 
have do su
esso de algunsSistemas Multi-Agentes é que estes são 
ompostos por um 
onjunto de agentes di-versos. Embora ainda não haja uma des
rição formal para o termo diversidade, em(ADEVA et al , 2006) ela é de�nida 
omo uma medida intuitiva da relação entre osagentes. Neste 
ontexto, pode-se avaliar o grau de similaridade ou de dis
ordân
iaentre eles. Entende-se que dois agentes são similares entre si quando, 
onstruídossob as mesmas 
ondições ou não, apresentam respostas individuais de 
lassi�
açãomuito pare
idas quando apresentados aos mesmos padrões de entrada. Ao 
ontrário,um alto grau de dis
ordân
ia entre agentes é veri�
ado quando apresentam respos-tas distintas sobre a 
lassi�
ação de um mesmo padrão apresentado. Com relaçãoàs 
ondições de 
onstrução dos agentes, pode-se 
itar, por exemplo, o 
onjunto dedados utilizado para o treinamento, a té
ni
a de representação dos dados, ou aindaa estratégia de re
onhe
imento empregada.As medidas de diversidade podem ser 
al
uladas de duas formas(KUNCHEVA & WHITAKER, 2003):
• pair-wise: nesta abordagem 
al
ula-se a média da distân
ia medida entre todasas 
ombinações dos agentes 2 a 2. A distân
ia 
al
ulada é usada para deter-minar a diversidade medida. Como exemplos deste tipo de medida pode-se
itar: a matriz de probabilidade de dis
ordân
ia e a dis
ordân
ia através dasmatrizes de 
onfusão.
• non-pair-wise: 
al
ula a 
orrelação de 
ada agente 
om a saída média do 
on-junto de agentes que farão parte da 
ombinação. Algumas medidas deste tiposão: entropia e variân
ia de Kohavi-Wolpert (KOHAVI & WOLPERT, 1996).As seções seguintes apresentam algumas medidas pair-wise que serão utilizadaspara a realização de uma avaliação dos 
lassi�
adores que 
ompõem a proposta destetrabalho. Tais avaliações serão apresentadas no 
apítulo 5.3.2.3 Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaEm (DUIN et al , 2004) apli
a-se o 
on
eito de dis
ordân
ia para medir a diferençaentre dois agentes Aa e Ab 
onstruídos para resolver um problema de 
lassi�
ação
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P representado por um 
onjunto de N amostras. A dis
ordân
ia pontual entre doisagentes quaisquer é dada por:

dj(Aa, Ab) = Prob(Aa(xj) 6= Ab(xj)|xj ∈ P ) (3.1)Na qual Ai(x) retorna a rotulação dada a um padrão x qualquer pelo agente Ai.A dis
ordân
ia sobre o 
onjunto de amostras do problema é 
al
ulada 
onforme aequação 3.2.
D(Aa, Ab) =

∑N
j=1 dj(Aa, Ab)

N
(3.2)M 
lassi�
adores 
onstituem uma matriz [M x M ℄ de dis
ordân
ias D para oproblema P , 
om elementos D(m, n) = D(Am, An).3.2.4 Dis
ordân
ias Através das Matrizes de ConfusãoEm (AIRES, 2003), a informação 
ontida nas matrizes de 
onfusão de 
ada agenteindividual foi utilizada para 
omputar as distân
ias que representam as dis
ordân
iasentre eles. Denomina-se esta abordagem de Dis
ordân
ia Baseada no Critério daDistân
ia (DD-based).A Matriz de Confusão é uma representação quantitativa do desempenho obtidopara 
ada 
lassi�
ador em termos do re
onhe
imento de 
ada 
lasse. Os termos deuma matriz de 
onfusão devem ser interpretados 
omo:

R1,1 0 . . . 0MT = 0 R2,2 . . . 0... ... ... ...0 . . . . . . RM,MTabela 3.1: MT - Matriz de TargetsOnde Ri,i é o número de amostras do problema perten
entes a 
lasse �i�.Onde Si,j é o número de amostras do problema perten
entes a 
lasse �j� porém
lassi�
adas 
omo perten
entes a 
lasse �i�. E, observando-se a matriz de 
onfusão
on
lui-se que os valores, por exemplo, Si,i representam as amostras 
orretamente
lassi�
adas na 
lasse �i�; Si,k, k 6= i, representam os erros do tipo falso positivo; e
Sk,i, k 6= i, representam os erros do tipo falso negativo para a 
lasse em questão.
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S1,1 S1,2 . . . S1,MMAa = S2,1 S2,2 . . . . . .... ... ... ...
SM,1 . . . . . . SM,MTabela 3.2: MAa - Matriz de Confusão Gerada pelo Agente �a�Através do traço da matriz de 
onfusão pode-se 
al
ular o desempenho global do
lassi�
ador, 
omo indi
ado na equação 3.3.

TRi,i =

∑M
i=1 Si,i

N
(3.3)A abordagem DD-based utiliza a informação 
ontida nas matrizes de 
onfusão,onde para 
ada par de agentes são 
omputadas as distân
ias que representam asdis
ordân
ias entre os mesmos. Tais distân
ias podem ser obtidas 
onsiderandoque todas as matrizes de 
onfusão possuem o mesmo tamanho 
omo de�nido nasequações 3.4 e 3.5.Sendo MAa e MAb as matrizes de 
onfusão geradas pelos agentes a e b respe
-tivamente, a diferença entre elas resulta na matriz MCDAa,Ab . Esta, por sua vez, éusada no 
ál
ulo da distân
ia entre a 
ombinação dos agentes.

MCDAa,Ab = MAa − MAb (3.4)
DAa,Ab =

M∑

i=1

M∑

j=1

|MCD
Aa,Ab

i,j | (3.5)3.3 Combinação de Classi�
adores em ComitêsCom base no prin
ípio freqüentemente usado em engenharia: �dividir para 
on-quistar�, a abordagem apresentada nesta seção propõe uma subdivisão da tarefa de
lassi�
ar um 
onjunto de padrões em tarefas menores.Segundo Simon Haykin (HAYKIN, 2001), as máquinas de 
omitê do tipo MisturaPonderada podem ser 
lassi�
adas em duas 
ategorias:1. Estruturas Estáti
as: neste tipo de máquina de 
omitê, as repostas devários espe
ialistas devem ser 
ombinadas de modo que não envolvam o sinal



50de entrada, por isso a denominação estáti
a. Neste modelo, a saída �nalé produzida pela 
ombinação das saídas dos diferentes agentes espe
ialistas.Como pode ser visualizado na �gura 3.6, uma rede neural do tipo Adaline foiutilizada para realizar a 
ombinação entre as saídas dos agentes.

Figura 3.6: Estruturas Estáti
as: rede do tipo AdalineUm dos motivos para a utilização deste tipo de máquina de 
omitê é o fato deque se fosse substituída por uma úni
a rede neural, o número de parâmetrosajustáveis desta rede seria muito grande, além do tempo que seria gasto parao seu treinamento ser maior.2. Estruturas Dinâmi
as: nesta 
ategoria de máquinas de 
omitê, o sinal deentrada está rela
ionado ao me
anismo utilizado para integrar as saídas dosespe
ialistas individuais. Podemos 
itar dois tipos de estruturas dinâmi
as:
• Comitê de Agentes Espe
ialistas: 
om base em uma rede de passagem,
ombina não linearmente, as repostas dos espe
ialistas.
• Comitê Hierárqui
o de Agentes Espe
ialistas: realizam a 
ombinação nãolinear das respostas individuais dos espe
ialistas 
om base em várias redesde passagem dispostas de maneira hierárqui
a.3.3.1 Comitê de Agentes Espe
ialistasConsiste em K módulos supervisionados 
hamados de agentes espe
ialistas euma unidade integradora 
hamada de rede de passagem, que tem a função de um



51mediador entre os agentes espe
ialistas. A �gura 3.7 traz o esquema que representao modelo.

Figura 3.7: Diagrama em blo
os do modelo: Comitê 
om Estrutura Dinâmi
aOnde:
• X = vetor amostra de dimensão p
• Y = vetor alvo (resposta desejada) de dimensão q
• ŷk = vetor resposta do agente k
• Ŷ = vetor resposta do 
omitêA rede de passagem é formada por K neur�nios em sua 
amada de saída, onde
ada neur�nio é atribuído a um espe
ialista espe
í�
o. Em (HAYKIN, 2001) sugere-se que os neur�nios tenham funções de propagação de�nidas por:

gk =
ǫ(ui)

∑K
j=1 ǫ(uj)

, k = 1, 2, . . . , K (3.6)A �gura 3.8 mostra o grafo arquitetural da rede de passagem e o grafo do �uxode sinal do neur�nio k naquela rede, onde uk é a saída da função de ativação dadapelo produto interno do vetor de entrada x 
omo vetor de peso sinápti
o ak, isto é:
uk = ak

T x, k = 1, 2, . . . , K
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Figura 3.8: (a)Grafo arquitetural da rede de passagem.(b)Grafo do �uxo de sinal doneur�nio kTambém segundo (HAYKIN, 2001), a transformação exponen
ial �normalizada�da equação 3.6 pode ser 
onsiderada 
omo uma generalização diferen
iável da ope-ração �o ven
edor leva tudo� de es
olha do valor máximo, e por isso, a função depropagação da equação 3.6 é 
hamada 
omo softmax. Esta função de garante que:
0 ≤ gk ≤ 1 ∀ke

K∑

k=1

gk = 1O vetor de amostra X é apresentado aos agentes espe
ialistas e à rede de passagemsimultaneamente. O vetor de resposta do 
omitê é 
al
ulado pela equação 3.7:
Ŷ =

K∑

i=1

giŷi (3.7)Dois aspe
tos importantes do modelo mostrado na �gura 3.7, assumindo que
ada espe
ialista tenha sido devidamente treinado separadamente, são:



531. A saída ŷk do agente espe
ialista k forne
e uma estimativa da variável aleatóriaque representa a resposta desejada Y , dado X.2. A saída gk da rede de passagem de�ne um 
onjunto de 
oe�
ientes respe
tivosa 
ada agente espe
ialista k, baseado no 
onhe
imento obtido a partir de X.3.3.2 Comitê Hierárqui
o de Agentes Espe
ialistasO modelo da �gura 3.7 divide o espaço de entrada em subespaços, 
om base emuma úni
a rede de passagem responsável pela distribuição da informação (proveni-ente da amostra X) para os vários agentes espe
ialistas. Já o modelo de misturahierárqui
a ponderada de agentes espe
ialistas, observado na �gura 3.9, é uma ex-tensão do modelo de mistura ponderada de espe
ialistas. Sua arquitetura é similara uma árvore, na qual as redes de passagem estão em pontos não-terminais e osagentes espe
ialistas en
ontram-se nas folhas. A diferença entre os modelos hierár-qui
o e não hierárqui
o está no fato de que, para o primeiro, o espaço de entradaé dividido em 
onjuntos aninhados de subspaços, onde a informação é 
ombinada eredistribuida entre os espe
ialistas sob o 
ontrole das redes de passagem arranjadasde maneira hierárqui
a (HAYKIN, 2001).

Figura 3.9: Modelo de Comitê Hierárqui
o 
om dois níveis de hierarquia.



54Modelos do tipo máquinas de 
omitê baseadas numa mistura ponderada de agen-tes espe
ialistas foram es
olhidos 
omo proposta de resolução do problema em estudoneste trabalho.No próximo 
apítulo apresentam-se deduções matemáti
as para a obtenção deuma formulação teóri
a adaptada aos estudos de 
aso previstos e no 
apítulo seguintea des
rição dos experimentos feitos.
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4 PROPOSTA DE UM COMITÊ DE AGENTESNEURAIS
No intuito de 
ompor um modelo baseado numa 
ombinação de té
ni
as dere
onhe
imento 
onhe
ida 
omo Máquina de Comitê baseada em uma Mistura Pon-derada de Agentes Espe
ialistas, des
rita no 
apítulo anterior, as próximas seçõesdedi
am-se às deduções das fórmulas que orientaram a implementação da propostadeste trabalho.4.1 Formulação Teóri
a para o Modelo4.1.1 Comitê Dinâmi
o 
om Uma Camada: Não LinearPrimeiramente idealizou-se o esquema observado na �gura 4.1. Uma misturade espe
ialistas, 
omposta por K agentes treinados e uma rede de passagem 
om oajuste dos pesos feito através de uma adequação do algoritmo ba
kpropagation aosistema proposto.Considerando que a rede de passagem tenha apenas uma 
amada de neur�niosnão-lineares, 
om função de propagação logarítmi
a sigmoidal de�nida por:

uk = logsig(ak) =
1

1 + ǫ(−ak)
(4.1)Conven
ionando X a variável que representa o 
onjunto de entrada, e Ŷ a res-posta do modelo para 
ada padrão apresentado, seja dada pela equação 4.2:

Ŷ =
K∑

i=1

ŷi ∗ gi (4.2)E, para a fase forward da rede de passagem, a saída do neur�nio �i� é dada por



56

Figura 4.1: Modelo de um Comitê Dinâmi
o 
omposto por Redes Neurais do tipo MLP
gi, normalizando a saída da rede, de a
ordo 
om a �gura 4.2 e a equação 4.3:

Figura 4.2: Representação de um Nodo Não-Linear da Rede de Passagem
gi =

ui
∑K

i=1 ui

(4.3)Onde K é o número de agentes espe
ialistas utilizados no sistema.Pode-se observar através da �gura 4.1 a disposição dos agentes e a 
omposiçãoda saída Ŷs, onde S é o número de neur�nios da 
amada de saída dos agentes, e
s = 1, . . . , S.



57O aprendizado da rede de passagem foi feito através da retropropagação do erro,
Ep, relativo a 
ontribuição à resposta do 
omitê dada pelo agente k para a entrada ldo padrão p. O erro Ep para 
ada padrão p apresentado a rede é obtido pela médiaquadráti
a da subtração entre o resultado desejado, Y e o resultado al
ançado pelo
omitê,Ŷ , comomostraaequao4.4.

Ep =
1

2

S∑

s=1

(Ys − Ŷs)
2 (4.4)Cada neur�nio da 
amada de saída da rede de passagem, ver �gura 4.2, é relativoa um agente k, e o ajuste dos seus pesos sinápti
os, ∆W , é dado pela equação 4.5.Onde k = 1, . . . , K, l = 1, . . . , N , e N é o número de entradas das redes que
ompõem o modelo, tanto os agentes 
omo a rede de passagem.

∆Wlk = −λ(
∂Ep

∂Wlk

) (4.5)Donde, através da regra da 
adeia, obtem-se:
∆Wlk = −λ(

∂Ep

∂Ŷp

)(
∂Ŷp

∂gk

)(
∂gk

∂netk )(
∂netk
∂wlk

) (4.6)E, resolvendo as derivadas par
iais da fórmula 4.6, 
onsiderando as funções en-volvidas no sistema, tem-se:
∂Ep

∂ŷp

= −
S∑

i=1

(Yi − Ŷi) (4.7)
∂Ŷp

∂gk

= ŷk (4.8)
∂gk

∂netk = f ′(netk) (4.9)
∂netk
∂Wlk

= Xl (4.10)Finalizando, a equação para o ajuste dos pesos sinápti
os da 
amada de saídada rede de passagem, é feita através da equação 4.11:
∆Wlk = λ

S∑

s=1

((Ys − Ŷs)ŷl)f
′(netk)Xl (4.11)



58O ajuste é feito a 
ada rodada (épo
a) do algoritmo de treinamento da seguintemaneira:
W n+1

lk = W n
lk + ∆W n

lk (4.12)4.1.2 Algoritmo de TreinamentoDe posse das equações 
on
luídas na seção anterior, apresenta-se a seguir o algo-ritmo de treinamento utilizado para adaptar os pesos sinápti
os da rede de passagem.Con�gurando a rede de passagem 
omo uma rede neural do tipo MLP 
om uma 
a-mada de entrada de dimensão L e uma 
amada de saída de dimensão K, e funçãode propagação do erro não linear, neste 
aso, logaritmi
a sigmoidal (equação 4.1).1. Salvar os resultados de 
lassi�
ação feita pelos agentes: ŷi2. Ini
ializar os pesos da rede de passagem3. A 
ada épo
a n + 1:(a) Fase Forward
• Cál
ulo do net para 
ada neur�nio k:netk = Wkl ∗ Xl

• Cál
ulo de uk:
uk = f ′(net)

• Cál
ulo de gk utilizando a equação 4.3(b) Fase Ba
kward
• Cál
ulo da Saída Final do Modelo:

Ŷ =
∑K

i=1 ŷi ∗ gi

• Cál
ulo do Erro utilizando a equação 4.4
• Atualização dos Pesos da Rede de Passagem 
om base nas equações4.11 e 4.12



594.1.3 Comitê Dinâmi
o 
om Duas Camadas: Não LinearEm seguida, foram feitos estudos 
onsiderando uma rede de passagem 
ontendoduas 
amadas de neur�nios não-lineares, 
om funções de propagação também loga-rítmi
a sigmoidal (equação 4.1). O esquema 
om a arquitetura do modelo 
om arede de passagem 
om duas 
amadas pode ser visto na �gura 4.3. Seja a entrada Xppara 
ada padrão e a saída do neur�nio i da 
amada intermediária 
onven
ionada
omo Hi.

Figura 4.3: Diagrama Esquemáti
o dos Nodos da Rede de Passagem 
om uma CamadaIntermediáriaO ajuste dos pesos para a 
amada de saída é feito através da equação 4.13:
∆W 0

ij = −λ(
∂Ep

∂W 0
ij

) (4.13)onde i = 1, . . . , NI, j = 1, . . . , K. Considerando que NI é o número de neur�niosna 
amada intermediária, K o número de neur�nios da 
amada de saída da rede depassagem, S o número de neur�nios da 
amada de saída de 
ada agente e o índi
enuméri
o superior serve para diferen
iar as 
amadas, sendo 0 para 
amada de saídae 1 para 
amada intermediária.Resolvendo através da regra da 
adeia, obtem-se a equação 4.14:
∆W 0

ij = −λ
S∑

s=1

((
∂Ep

∂Ŷs

)(
∂Ŷs

∂gj

)(
∂gj

∂net0j )(
∂net0j
∂W 0

ij

)) (4.14)E, resolvendo as derivadas par
iais da fórmula 4.14, 
onsiderando as funçõesenvolvidas no sistema, tem-se:
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∂Ep

∂ŷp

= −
S∑

1

(Yd − Ŷ ) (4.15)
∂Ŷp

∂gj

= ŷj (4.16)
∂~gj

∂net0j = f ′(net0j ) (4.17)
∂net0j
∂W 0

ij

= Hi (4.18)Finalizando, a equação para o ajuste dos pesos sinápti
os da 
amada de saídada rede de passagem, é feita através da equação 4.19:
∆W 0

ij = λ
S∑

s=1

((Yds − Ŷs)ŷj)f
′(net0j )Hi (4.19)O ajuste é feito a 
ada rodada n + 1 do algoritmo de treinamento da seguintemaneira:

W 0
ij(n + 1) = W 0

ij(n) + ∆W 0
ij (4.20)Já para o ajuste dos pesos da 
amada es
ondida de neur�nios, partindo do es-quema mostrado na �gura 4.3 e da equação 4.21:

∆W 1
vz = −λ(

∂Ep

∂Wvz

) (4.21)Onde v = 1, . . . , N e z = 1, . . . , NI. Considerando que N signi�
a o número deentradas, NI o número de neur�nios na 
amada intermediária e o índi
e numéri
osuperior serve para diferen
iar as 
amadas, sendo 0 para 
amada de saída e 1 para
amada intermediária.E, utilizando a regra da 
adeia, obtem-se:
∆W 1

vz = −λ
S∑

s=1

(
∂Ep

∂Ŷs

)
K∑

i=1

((
∂Ŷ

∂gi

)(
∂gi

∂net0i )(
∂net0i
∂Hz

))(
∂Hz

∂net1z )(
∂net1z
∂W 1

vz

) (4.22)E, resolvendo as derivadas par
iais da fórmula 4.22, 
onsiderando as funçõesenvolvidas no sistema, tem-se:
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∂Ep

∂Ŷp

= −
S∑

1

(Yd − Ŷ ) (4.23)
∂Ŷp

∂gi

= Ŷ 0
i (4.24)

∂gi

∂net0i = f ′(net0i ) (4.25)
∂net0i
∂Hz

= W 0
zi (4.26)

∂Hv

∂net1z = f ′(net1z) (4.27)
∂net1z
∂W 1

vz

= X1
v (4.28)Finalizando, a equação para o ajuste dos pesos sinápti
os da 
amada interme-diária da rede de passagem, é feita através da equação 4.29:

∆W 1
vz = λ

S∑

s=1

(Yds − Ŷs)(
K∑

i=1

Yif
′(net0i )W 0

zif
′(net1z)X1

v (4.29)O ajuste é feito a 
ada rodada n+1 do algoritmo de treinamento da seguinte maneira:
W 1

vz(n + 1) = W 1
vz(n) + ∆W 1

vz (4.30)4.1.4 Algoritmo de TreinamentoDe posse das equações 
on
luídas na seção anterior, apresenta-se a seguir o algo-ritmo de treinamento utilizado para adaptar os pesos sinápti
os da rede de passagem.Con�gurando a rede de passagem 
omo uma rede neural do tipo MLP 
om uma 
a-mada de entrada de dimensão N , uma 
amada intermediária 
om NI nodos, e uma
amada de saída de dimensão K. Neste 
aso, a função de propagação do erro das
amadas intermediária e de saída são não-lineares, fazendo uso da função logaritmi
asigmoidal (equação 4.1).1. Salvar os resultados de 
lassi�
ação feita pelos agentes: ŷj2. Ini
ializar os pesos da rede de passagem



623. A 
ada épo
a n + 1:(a) Fase ForwardCamada Intermediária
• Cál
ulo do net1z para 
ada neur�nio z:net1z = W 1

vz ∗ Xv

• Cál
ulo da saída da 
amada intermediária Hz:
Hz = f ′(net1z)Camada de Saída

• Cál
ulo do net0j para 
ada neur�nio j:net0j = W 0
ij ∗ Hi

• Cál
ulo de uj:
uj = f ′(net0j )

• Cál
ulo de gj utilizando a equação 4.3(b) Fase Ba
kward
• Cál
ulo da Saída Final do Modelo:

Ŷ =
∑

K
j=1 ŷj ∗ gj

• Cál
ulo do Erro utilizando a equação 4.23
• Atualização dos Pesos da Rede de Passagem 
om base nas equações4.29 e 4.304.1.5 Comitê Dinâmi
o 
om Duas Camadas: LinearOutra abordagem estudada 
onsidera que a rede de passagem possua uma 
a-mada de entrada, uma 
amada intermediária e uma 
amada de saída. A diferençaentre esta abordagem e a des
rita na seção anterior é que os neur�nios da 
amada



63de saída, neste 
aso, são lineares 
om função de propagação dada pela equação 4.31,e a 
amada intermediária 
ontinua não-linear 
om função de propagação 
om basena equação 4.1.
f(x) = x (4.31)Com relação às deduções das fórmulas, a diferença para a abordagem anteriorestá no momento da derivação da função de propagação f 
om relação a (net0i ) ouseja, 
onsiderando novamente a equação 4.22, o resultado de ∂gi

∂net0i é igual a 1.Então a equação �nal de ajuste dos pesos da 
amada de saída �
a:
∆W 0

ij = λ
S∑

s=1

((Yds − Ŷs)Ŷj)Hi (4.32)e o ajuste dos pesos da 
amada intermediária passa a ser:
∆W 1

vz = λ
S∑

s=1

(Yds − Ys)(
K∑

i=1

YiW
0
zif

′(net1z)X1
v ) (4.33)4.1.6 Algoritmo de TreinamentoDe posse das equações 
on
luídas na seção anterior, apresenta-se a seguir o algo-ritmo de treinamento utilizado para adaptar os pesos sinápti
os da rede de passagem.Con�gurando a rede de passagem 
omo uma rede neural do tipo MLP 
om uma 
a-mada de entrada de dimensão N , uma 
amada intermediária 
om NI nodos, e uma
amada de saída de dimensão K. Neste 
aso, a função de propagação do erro das
amadas intermediária é não linear, fazendo uso da função logaritmi
a sigmoidal(equação 4.1) e para a 
amada de de saída é linear, equação 4.31.1. Salvar os resultados de 
lassi�
ação feita pelos agentes: ŷj2. Ini
ializar os pesos da rede de passagem3. A 
ada épo
a n + 1:(a) Fase ForwardCamada Intermediária

• Cál
ulo do net1z para 
ada neur�nio z:



64net1z = W 1
vz ∗ Xv

• Cál
ulo da saída da 
amada intermediária Hz:
Hz = f ′(net1z)Camada de Saída

• Cál
ulo do net0j para 
ada neur�nio j:net0j = W 0
ij ∗ Hi

• Cál
ulo de uj:
uj = f ′(net0j )

• Cál
ulo de gj utilizando a equação 4.3(b) Fase Ba
kward
• Cál
ulo da Saída Final do Modelo:

Ŷ =
∑K

j=1 ŷj ∗ gj

• Cál
ulo do Erro utilizando a equação 4.23
• Atualização dos Pesos da Rede de Passagem 
om base nas equações4.32 e 4.33Desta forma, utilizando as equações para ajuste de pesos da rede de passagemrelativas as diferentes abordagens apresentadas, o próximo 
apítulo traz os detalhessobre a implementação e os testes destes modelos 
om base no estudo de 
ara
teresmanus
ritos avaliados isoladamente, para o 
aso da 
lassi�
ação de dígitos e letrasmaiús
ulas extraídos de formulários para 
on
ursos.
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5 ESTUDO DE CASOS E AVALIAÇ�O DOS RE-SULTADOS
De a
ordo 
om as deduções feitas no 
apítulo 4, implementações e testes foramfeitos no intuito de 
ompor uma máquina de 
omitê dinâmi
a 
apaz de propor
ionardesempenho na 
lassi�
ação dos dígitos e letras manus
ritas melhor que o já obtido
om o Time de Redes (SILVA, 2002). Nas dis
ussões sobre os resultados dos expe-rimentos realizados avaliações são feitas sobre o fato de o emprego de uma máquinade 
omitê ser vantajoso ou não quando 
omparado ao uso de apenas uma rede mlppara resolver o problema.Pode-se avaliar os per
entuais obtidos em outros trabalhos disponíveis na litera-tura, porém fazer uma 
omparação entre resultados torna-se uma tarefa difí
il, poisos experimentos des
ritos normalmente são realizados em 
ir
unstân
ias diferentes.No entanto, é possível fazer-se 
omparações entre este trabalho e os experimentos
om o Time de Redes (SILVA, 2002) sob o ponto de vista dos dados e métodos deextração das 
ara
terísti
as, pois são os mesmos utilizados neste trabalho.Os 
onjunto de dados, dígitos (10 
lasses) e letras maiús
ulas (26 
lasses), esta-vam disponíveis, a partir dos experimentos realizados por (SILVA, 2002). A quan-tidade total de amostras de dígitos era de 8820 e de letras 20543.Além dos 
onjuntos de dados 
itados no parágrafo a
ima, um novo 
onjunto foigerado visando o aumento da quantidade de amostras de 
ada padrão estudado ea utilização destes para a 
omposição de um ban
o de dados mais robusto para osistema. A base estendida foi montada a partir de uma nova remessa de formulários,dos quais 38728 imagens de dígitos e 55186 imagens de letras foram segmentadas esubmetidas ao pro
esso de extração de 
ara
terísti
as segundo a té
ni
a do quadrado



66rota
ionado, men
ionada no 
apítulo 2.As próximas seções trazem os experimentos feitos 
om os dígitos e as letrasmanus
ritas. Por possuírem 
ara
terísti
as parti
ulares, as implementações e testes
om estes dois grupos de 
ara
teres foram feitos separadamente.Para o 
aso dos dígitos, três tentativas de 
omposição de agentes espe
ializadosforam feitas. Na primeira tentativa, os agentes, redes neurais do tipo MLP 
om asmelhores taxas de a
erto al
ançadas, foram 
ombinados a uma rede de passagemformando um 
omitê. De�niu-se empiri
amente que, a prin
ípio, três agentes seriamsu�
ientes para a 
omposição do 
omitê. Os três agentes sele
ionados foram treina-dos 
om o uso de um mesmo 
onjunto de dados (
hamado de �Treino Ag.�, des
ritona tabela 5.1). Já na segunda tentativa 
om os dígitos, a idéia foi 
onstruir agentesmais espe
ializados em diferen
iar determinados grupos de dígitos que apresentarammaiores índi
es de 
onfusão. Avaliando as matrizes de 
onfusão do melhor agenteda tentativa um, 
onstatou-se que as maiores 
onfusões a
onte
iam entre os dígitos0 e 8 e entre os dígitos 2 e 7. Desta forma, o 
onjunto de dados foi dividido detal maneira que o agente que se espe
ializaria em distinguir 0 e 8 foi treinado 
omum 
onjunto de dados 
om uma quantidade grande destes dígitos, e pequena dosdemais. Da mesma forma foi feito 
om relação ao agente que seria espe
ializado emdistinguir os dígitos 2 e 7. O 
omitê foi 
omposto pelos agentes 
riados e a rede depassagem e, numa segunda implementação desta tentativa, ao 
omitê foi a
res
idoo agente de melhor desempenho da tentativa anterior, denominado de �AgenteG�.Uma ter
eira tentativa foi implementada. Desta vez, o parti
ionamento do espaçode entrada �
ou a 
argo do algoritmo Kmeans, empregado sobre a massa de dadospara treinamento dos agentes. O 
onjunto de dados foi parti
ionado primeiramenteem dois grupos e agentes foram treinados respe
tivamente 
om 
ada grupo gerado.Comitês foram 
ompostos através de 
ombinações dois a dois entre os agentes 
riadose o �AgenteG�, e um último 
omitê foi 
omposto pelos três agentes em questão.Em seguida, ainda na ter
eira tentativa 
om dígitos, todo 
onjunto foi nova-mente parti
ionado, desta vez em três grupos. Comitês foram 
ompostos através de
ombinações três a três entre os agentes 
riados e o �AgenteG� e um último 
omitêfoi 
omposto pelos quatro agentes em questão.



675.1 Experimentos 
om Dígitos Manus
ritosDe
idiu-se que, para a 
onstrução dos agentes espe
ialistas e para o treinamentodo 
omitê, diferentes 
onjuntos de dados deveriam ser utilizados. Com isso, para arealização dos treinamentos e testes, toda a massa de dados, aqueles já utilizadosanteriormente por (SILVA, 2002) e os resultantes da nova 
oleta, foram subdivididosem grupos, apresentados na tabela 5.1. A subdivisão do grupo de dados destinadoao teste do 
omitê em quatro subgrupos teria dois objetivos. O primeiro, a tentativade dimunuir-se a dispersão em tais testes observada através de uma análise do desviopadrão sobre a distribuição dos per
entuais de a
erto obtidos. O segundo objetivo,separando-se o grupo denominado �TTime�, 
onjunto este que fora utilizado paratestar a proposta em (SILVA, 2002), foi 
omparar-se os resultados al
ançados pelastentativas de 
omposição do 
omitê e a proposta 
itada.Dígito Treino Ag. Teste Ag. Treino Co. Teste1 Teste2 Teste3 TTime0 2727 550 909 550 120 400 3851 2340 550 780 550 120 400 4162 2700 550 900 550 120 400 4923 1884 550 628 550 120 400 694 1860 550 620 550 120 400 2595 1782 550 594 550 120 400 2996 1767 550 589 550 120 400 3137 2544 550 848 550 120 400 4128 1725 550 575 550 120 400 6659 1572 550 524 550 120 400 410Total 20901 5500 6967 5500 1200 4000 3720Tabela 5.1: Grupos de DígitosOnde �Treino Ag.� e �Teste Ag� são respe
tivamente os 
onjuntos para treina-mento e teste dos agentes espe
ialistas. �Treino Co.� é o 
onjunto utilizado para otreinamento do 
omitê. O 
onjunto designado para testar o 
omitê é formado por
in
o grupos. O primeiro é o mesmo 
onjunto utilizado para testar os agentes indivi-dualmente, para que fosse possível uma 
omparação entre o emprego de uma úni
a



68rede MLP e um 
omitê na 
lassi�
ação dos dígitos. Os demais, �Teste1�, �Teste2� e�Teste3� 
orroboram para a veri�
ação da estabilidade dos modelos de 
omitê expe-rimentados. E por �m, �TTime�, é o mesmo 
onjunto utilizado em (SILVA, 2002),para a proposta apresentada naquele trabalho.
5.1.1 Treinamento dos Agentes - Primeira TentativaPara a 
onstrução dos agentes espe
ialistas em dígitos realizou-se o treinamentoe teste de redes neurais do tipo MLP utilizando os respe
tivos 
onjuntos de dadospara treino e teste dos agentes.Para a es
olha das 
ara
terísti
as das redes em treinamento, estudos detalhadossobre este assunto foram feitos antes do iní
io dos experimentos 
om 
omitês. Osreferidos estudos e suas 
on
lusões en
ontram-se des
ritos no Anexo desta disserta-ção.Após avaliarem-se os índi
es de a
erto 
om o 
onjunto de testes, as redes trei-nadas que apresentaram os três melhores resultados foram sele
ionadas e 
hamadasde agentes espe
ialistas. Os resultados al
ançados estão rela
ionados na tabela 5.2.Agentes Resultados1 94.27%2 94.04%3 94.07%Tabela 5.2: Resultados dos Agentes IndividuaisO 
omitê foi 
omposto pelos três agentes sele
ionados e mais uma rede de pas-sagem, 
onforme o algoritmo relativo a abordagem de um 
omitê 
omposto 
omuma rede de passagem 
om uma 
amada não-linear de neur�nios de saída visto no
apítulo anterior e 
om estrutura mostrada na �gura 5.1. As 
ara
terísti
as do trei-namento do 
omitê estão dispostas na tabela 5.3.Em Estatísti
a, o 
oe�
iente de variação é uma medida de dispersão que se presta
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Figura 5.1: Modelo do Comitê para Classi�
ação de Dígitos - Primeira TentativaMétodo de Extração de Cara
terísti
as: Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede: 217Número de Saídas da Rede: 3Número de Camadas da Rede: 1Função de Propagação: Logaritmi
a SigmoidalTaxa de Aprendizado: 0.05Número de epo
as: 1000Número de epo
as realizados: 1000Tabela 5.3: Cara
terísti
as do Treinamento da Rede de Passagem no Comitê Preliminar- Dígitospara a 
omparação de distribuições diferentes. O desvio-padrão, uma medida dedispersão, é relativo à média e, 
omo duas distribuições podem ter médias diferentes,o desvio dessas duas distribuições não é 
omparável. A solução é usar o 
oe�
ientede variação, que é igual ao desvio-padrão dividido pela média. A tabela 5.4 mostraos per
entuais atingidos, a média do desempenho, o desvio padrão, a variân
ia e o
oe�
iente de variân
ia para 
ada agente e para o 
omitê submetidos aos diferentes
onjuntos de testes, já men
ionados.Onde:
• Ag.1, Ag.2, Ag.3 = Agentes individuais sele
ionados
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• Comitê = Comitê 
omposto
• T.Ag.,T1, T2 e T3 = Conjuntos de Teste dos Agentes e Comitê
• TTime = Conjunto de Teste utilizado pelo Time de Redes Neurais
• Md = Média dos Índi
es de A
erto
• DP = Desvio Padrão
• Va = Variân
ia
• CV = Coe�
iente de Variân
iaAg.1 Ag.2 Ag.3 ComitêT.Ag. 94,27% 94,04% 94,07% 94,47%T1 94,00% 93,76% 93,62% 94,35%T2 94,08% 93,92% 93,83% 94,08%T3 94,40% 94,30% 94,17% 94,63%TTime 95,73% 95,67% 95,67% 96,02%Md 94,50% 94,34% 94,30% 94,71%DP 0,71 0,77 0,81 0,76Va 0,5 0,59 0,66 0,58CV 0,0075 0,0082 0,0086 0,008Tabela 5.4: Resultado nos Testes da Primeira Tentativa para Classi�
ação dos DígitosAtravés da tabela 5.4 veri�
a-se que o melhor resultado no teste 
om o 
omitê,utilizando-se a mesma massa de teste apli
ada aos agentes de modo individual, foide 94.47%, não superando, em muito, o índi
e al
ançado pelo Agente 1, que é de94,27%.Considerando o desvio padrão de 0,76, obtido 
om a distribuição dos índi
esde a
erto al
ançados nos testes 
om o 
omitê, 
on
lui-se que a utilização de umamáquina de 
omitê não apresenta vantagem sobre o uso de apenas um agente demodo individual.A e�
á
ia, tanto dos agentes de modo individual quanto do 
omitê, sobre a massade testes �TTime� supera o índi
e de 94,57% obtido em (SILVA, 2002) quando fora



71utilizado um time de redes neurais para a 
lassi�
ação deste mesmo 
onjunto dedígitos. O melhor desempenho sobre esta massa de teste foi al
ançado pelo 
omitê,
hegando a 96,02%, valor este que está a
ima da margem de erro 
al
ulada para osíndi
es obtidos.No entanto, dada às 
ondições de treinamento de 
ada agente e os resultadosde a
erto al
ançados por 
ada um, suspeitou-se que o grau de similaridade entre osagentes sele
ionados estivesse alto e, 
omo dis
utido no 
apítulo 3, isto fosse a 
ausade um resultado global de a
erto não muito melhor quando 
omparado ao índi
eal
ançado por um agente úni
o. Desta forma, a tabela 5.5, que representa a Matrizde Probabilidade de Dis
ordân
ias, e a tabela 5.6, que representa a Dis
ordân
iaAtravés das Matrizes de Confusão foram geradas a �m de se 
omprovar tal hipótese.Ag.1 AG.2 Ag.3Ag.1 0% 3,16% 3,33%Ag.2 3,16% 0% 3,51%Ag.3 3,33% 3,51% 0%Tabela 5.5: Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaCombinação Distân
iaAg.1 e 2 0,0225Ag.1 e 3 0,0258Ag.2 e 3 0,0258Tabela 5.6: Dis
ordân
ia Através das Matrizes de ConfusãoOs três agentes são muito similares entre si quanto à exatidão. Uma análisedos per
entuais 
ontidos na tabela 5.5 mostra que o per
entual de darem respostasdiferentes para um mesmo 
ara
tere é pequeno, a�rmando que os agentes em questãopossuem grau de dis
ordân
ia entre si muito baixos. A tabela 5.6 
on�rma este fato,trazendo valores muito pequenos relativos as distân
ias entre os agentes.Neste ponto �
ou 
laro que, na 
ombinação de um 
onjunto de agentes 
om altograu de similaridade entre si, ainda que a exatidão individual dos espe
ialistas sejaa melhor possível, não resulta em aumento signi�
ativo de exatidão na 
lassi�
ação



72do 
omitê.Ainda neste 
ontexto, de
idiu-se fazer uma avaliação sobre as matrizes de 
onfu-são resultantes dos testes feitos 
om os agentes individualmente, a �m de que fossemobservadas os dígitos em que o
orrem as maiores in
idên
ias de 
onfusão. Destaanálise, uma outra tentativa de 
ompor o 
omitê foi implementada, 
om agentesespe
ializados em alguns dígitos espe
í�
os. Esperava-se assim ter um grau de di-versidade maior entre os agentes, 
om a expe
tativa de melhora nos resultados de
lassi�
ação global 
om o 
omitê.5.1.2 Treinamento dos Agentes - Segunda TentativaSeguindo o ra
io
ínio derivado da seção anterior, observou-se a matriz de 
onfu-são relativa ao agente número 1, ver tabela 5.7, que apresenta o agente 
om maiorper
entual de a
erto. Nota-se que as maiores 
onfusões a
onte
em entre os dígitos0 e 8 e entre os dígitos 2 e 7.0 1 2 3 4 5 6 7 8 90 530 0 3 2 1 2 5 0 29 81 0 531 3 5 10 0 0 8 4 52 2 5 523 9 1 4 1 10 13 13 1 3 5 508 1 3 0 3 5 34 2 2 2 4 517 4 0 4 1 85 2 0 2 5 3 526 4 2 1 36 5 0 1 0 4 7 535 0 2 17 0 5 6 8 8 0 0 514 4 68 7 4 2 3 1 0 5 5 488 29 1 0 3 6 4 4 0 4 3 513Tabela 5.7: Matriz de Confusão do �Agente 1�Diante destas observações, de
idiu-se treinar um agente espe
ializado em distin-guir entre os dígitos 0 e 8 e outro agente espe
ializado nos dígitos 2 e 7. Um ter
eiroagente, para o qual todo o 
onjunto de treinamento foi apresentado, seria o �Agente1� utilizado na primeira tentativa e 
om melhor índi
e de a
erto dentre os três agen-tes utilizados. Este último passou a ser 
hamado de �AgenteG�, em referên
ia ao



73fato de ser um agente treinado 
om toda a massa, 
onsiderado então um �AgenteGeral�. A tabela 5.8 traz as respe
tivas quantidades de 
ada dígito para o tipo deagente sendo treinado. Ag. 0/8 Ag. 2/70 2000 2001 200 2002 200 20003 200 2004 200 2005 200 2006 200 2007 200 20008 1600 1009 200 200Tabela 5.8: Quantidade de Dígitos Representantes das Dez Classes em Cada ConjuntoOnde a 
oluna �Ag. 0/8� traz as quantidades de amostras de 
ada dígito a �mde que o agente seja espe
ializado em diferen
iar os dígitos 0 e 8. Para isso, foiestabele
ido que a massa deveria 
onter uma quantidade maior de representantesde 0's (2000) e de 8's (1600, pois a massa total só dispunha de 1700 dígitos e 100destes foram utilizados para 
ompor a massa de treino para o �Ag.2/7�), e menorpara os demais dígitos. Da mesma forma a 
oluna �Ag. 2/7� traz as quantidadesde amostras de 
ada dígito a �m de que o agente seja espe
ializado em distinguir osdígitos 2 e 7.Redes neurais do tipo MLP foram treinadas um número su�
iente de vezes paraque pudessem ser sele
ionadas as redes que melhor tivessem �aprendido� a diferen
iaros dígitos em questão. Tal seleção teve 
omo 
ritério o número de 
onfusões entreos dígitos, que deveriam diminuir 
om relação ao resultado en
ontrado na matriz de
onfusão do agente 1.A tabela 5.9, referente ao �Ag. 0/8� mostra que as 
onfusões entre os dígitos 0e 8 diminuíram 
om relação ao número de 
onfusões entre estes mesmos dígitos noteste 
om o agente número 1. O total de 
onfusões entre esta dupla de dígitos passou



74de 36 para 32. Já a tabela 5.10, referente ao �Ag.2/7�, mostra que o número totalde 
onfusões entre os dígitos 2 e 7 se manteve. Mesmo sem o de
rés
imo esperado,de
idiu-se utilizar este agente na montagem do 
omitê por saber-se que fora treinadode modo a �aprender� mais sobre os dígitos 2 e 7.0 1 2 3 4 5 6 7 8 90 533 19 15 2 8 3 21 5 25 181 0 458 5 2 32 1 1 7 3 22 0 14 465 14 2 5 0 9 4 33 2 10 13 462 2 8 0 4 1 44 0 6 2 4 456 3 1 4 1 85 1 1 0 11 3 503 7 3 0 56 5 7 1 0 11 6 509 0 2 07 0 21 10 26 14 3 0 477 2 48 7 14 33 11 12 11 11 39 509 299 2 0 6 18 10 7 0 2 3 477Tabela 5.9: Matriz de Confusão do Agente Espe
ialista nos Dígitos 0 e 80 1 2 3 4 5 6 7 8 90 516 0 1 0 1 1 10 0 107 131 1 437 2 5 21 1 8 2 12 52 14 54 538 38 9 8 10 9 199 123 1 3 0 443 0 6 0 0 12 24 2 5 0 5 459 1 3 1 3 75 1 3 0 8 2 501 3 1 3 26 13 2 2 1 4 11 515 0 14 37 0 45 7 40 44 13 1 533 27 158 0 1 0 1 1 2 0 0 119 19 2 0 0 9 9 6 0 4 54 490Tabela 5.10: Matriz de Confusão do Agente Espe
ialista nos Dígitos 2 e 7Embora tenha havido um de
rés
imo nas 
onfusões entre os dígitos 0 e 8, nota-



75se um aumento do número de 
onfusões entre outros dígitos. Consequentemente,
onstatou-se uma per
eptível queda no índi
e geral de a
erto quando as redes es-pe
ializadas foram submetidas a massa de teste. Veri�
a-se através da tabela 5.11que, para a rede espe
ializada em 0 e 8, o índi
e de a
erto global foi de 88,16%, paraa rede espe
ializada em 2 e 7, foi de 82,75%, e lembrando que para o �Agente Geral�(rede neural 
om melhor índi
e de a
erto treinada 
om toda a massa separada parao treino dos agentes) o índi
e de a
erto foi de 94,27%.Agente DesempenhoAg.0/8 88,16%Ag.2/7 82,75%Ag.Geral 94,27%Tabela 5.11: Desempenho dos Agentes - Segunda TentativaA tabela 5.12, que representa a Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
ias, foigerada a �m de que fosse veri�
ado se o método es
olhido para a 
onstrução dosagentes 
olaborou para o aumento do grau de dissimilaridade entre os mesmos, naexpe
tativa de melhores resultados para o sistema global.Ag.0/8 AG.2/7 Ag.GeralAg.0/8 0% 19,05% 9,6%Ag.2/7 19,05% 0 15,38%Ag.Geral 9,6% 15,38% 0Tabela 5.12: Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaCombinação Distân
iaAg.0/8 e Ag.2/7 0,2833Ag.0/8 e Ag.Geral 0.1469Ag.2/7 e Ag.Geral 0,2673Tabela 5.13: Dis
ordân
ia Através das Matrizes de ConfusãoA tabela 5.12 mostra que os per
entuais entre os agentes são bem maiores que osavaliados na tentativa anterior, indi
ando um aumento na dis
ordân
ia que existe



76entre eles. A tabela 5.13 a�rma o fato de que as dis
ordân
ias entre os agentes épequena, porém, quando 
omparadas as distân
ias 
al
uladas na primeira tentativa,tais valores sofreram um a
rés
imo.É importante notar que os dois primeiros agentes possuem exatidão individual
laramente menor que a exatidão al
ançada pelo Agente Geral.Um 
omitê 
onstruído 
om os agentes des
ritos a
ima foi 
omposto de a
ordo
om a �gura 5.2, a �m de que os resultados pudessem 
on�rmar as expe
tativassobre o aumento ou não do desempenho global 
om relação aos índi
es al
ançadosindividualmente pelos agentes e também 
om relação aos resultados da primeiratentativa.

Figura 5.2: Modelo do Comitê para Classi�
ação de Dígitos - Segunda TentativaO 
omitê foi 
omposto pelos três agentes sele
ionados e mais a rede de passagem
onforme o algoritmo relativo a abordagem de um 
omitê 
omposto 
om uma redede passagem 
om uma 
amada não-linear de neur�nios de saída, visto no 
apítuloanterior. As 
ara
terísti
as do treinamento do 
omitê estão dispostas na tabela 5.14.A tabela 5.15 mostra os per
entuais atingidos, a média de desempenho, des-vio padrão, variân
ia e 
oe�
iente de variân
ia para 
ada agente e para o 
omitêsubmetidos aos diferentes 
onjuntos de testes, já men
ionados.Onde:
• Co2A = Comitê 
omposto pelos Agentes 0/8 e 2/7



77Método de Extração de Cara
terísti
as: Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede: 217Número de Saídas da Rede: 3Número de Camadas da Rede: 1Função de Propagação: Logaritmi
a SigmoidalTaxa de Aprendizado: 0.05Número de epo
as: 1000Número de epo
as realizados: 1000Tabela 5.14: Cara
terísti
as do Treinamento da Rede De Passagem no Comitê - SegundaTentativa
• Co3A = Comitê 
omposto pelos Agentes 0/8, 2/7 e Geral
• T.Ag.,T1, T2 e T3 = Conjuntos de Teste dos Agentes e Comitê
• T.Time = Conjunto de Teste utilizado pelo Time de Redes Neurais
• Md = Média dos Índi
es de A
erto
• DP = Desvio Padrão
• Va = Variân
ia
• CV = Coef. de Variân
iaSubmetido ao treinamento, o melhor resultado foi o per
entual de 93,75% 
oma apli
ação do 
omitê 
om uso dos três agentes em questão, sobre a mesma massade teste utilizada 
om os agentes de modo individual e na primeira tentativa. Noentanto, este valor é mais baixo que o índi
e atingido pelo �Ag.G� individualmente,veri�
ando-se uma queda de desempenho no uso do 
omitê. Isto a
onte
e paratodos os 
onjuntos de teste, mostrando que, neste 
aso, os agentes 0/8 e 2/7, porapresentarem uma exatidão individual muito abaixo da exatidão al
ançada pelo�Ag.G�, a
abam por �atrapalhar' na de
isão �nal de 
lassi�
ação feita pelo 
omitê.Outra observação sobre o desempenho do 
omitê 
omposto pelos três agentes emquestão é que a média de a
erto obtida quando submetido aos 
onjuntos de testes,foi de 88,07%, apresentando uma variân
ia relativamente alta.



78Ag.0/8 Ag.2/7 Ag.G Co2A Co3AT.Ag. 88,16% 82,75% 94,27% 90,09% 93,75%T1 87,71% 82,04% 94,00% 90,07% 91,40%T2 83,50% 78,67% 94,08% 85,08% 87,25%T3 75,30% 74,13% 94,40% 78,30% 82,20%T.Time 79,41% 78,74% 95,73% 82,34% 85,73%Md 82,82% 79,27% 94,30% 85,17% 88,07%DP 5.5 3,42 0,71 5,08 4,58Va 30,27 11,71 0,66 25,85 20,99CV 0,066 0,043 0,0075 0,196 0,052Tabela 5.15: Resultado nos Testes da Segunda Tentativa para Classi�
ação dos DígitosContudo, é interessante notar que o 
omitê 
omposto apenas pelos agentes 0/8e 2/7 apresenta um ganho em per
entual quando 
omparado aos índi
es de 
adaagente utilizado, reforçando que o treinamento da rede de passagem efetivamenteexplora a 
omplementaridade entre os agentes e melhora o desempenho �nal.Os índi
es obtidos para o 
onjunto �TTime� foram de 82,34% para o 
omitê 
omos agentes 0/8 e 2/7 e de 85,73% para o 
omitê 
omposto pelos três agentes, sendoinferiores ao per
entual obtido pelo Time de Redes (SILVA, 2002).A análise do 
oe�
iente de variân
ia mostra-nos a diferença existente nas distri-buições dos resultados de 
lassi�
ação.5.1.3 Treinamento dos Agentes - Ter
eira TentativaNuma ter
eira tentativa de geração de agentes que fossem 
ombinados numaestrutura em forma de 
omitê dinâmi
o, implementou-se um parti
ionamento namassa de dados utilizada para o treino de tais agentes.Com o parti
ionamento do espaço de amostras, a intenção foi de agrupar 
ara
-teres próximos espa
ialmente, representados por vetores num espaço de entrada de217 
ara
terísti
as. A
redita-se que, submetendo a massa de dados de treinamentodos agentes a este pro
esso, dígitos perten
entes a 
lasses diferentes estariam nummesmo grupo por terem sido grafados de um modo semelhante. Por exemplo, na�gura 5.3 o dígito 7 a esquerda mais se pare
e gra�
amente 
om o dígito 4 da direita



79do que 
om o dígito de mesma 
lasse 7 também a direita.

Figura 5.3: Dígitos de Classes Diferentes Próximos Espa
ialmenteNeste 
ontexto, apli
ou-se um algoritmo de parti
ionamento do espaço de da-dos em k 
atergorias denominado Kmeans. Tal algoritmo organiza os padrões em
ategorias de a
ordo 
om a lo
alização na qual se en
ontram no espaço eu
lideano(FRANCO, 2002).Embora sejam 10 
lasses de dígitos, realizou-se testes parti
ionando o espaço emduas e em três 
ategorias de dígitos. Apli
ou-se o algoritmo para números pequenosde partições para que, mesmo havendo 
on
entrações diferentes de quantidade dedígitos em 
ada 
lasse, 
ada qual 
ontivesse um número representativo de dígitos, a�m de que o agente pudesse �ver� os 10 dígitos.Após a implementação do algoritmo para as duas quantidades de 
ategorias, k =

2 e k = 3, apli
ou-se um me
anismo de validação denominado CS(Compa
tness andSeparation) que avalia a 
ompa
idade das 
ategorias geradas e também a qualidadede separação entre elas (FRANCO, 2002). Ainda segundo (FRANCO, 2002) quantomenor o valor de CS melhor a disposição das 
ategorias.Este último mostrou que a apli
ação do Kmeans 
om a utilização de ambos osíndi
es resultaram em boas partições do espaço 
om valores de CS próximos a zero.Parti
ionando em Dois GruposCom a partição do grupo de treinamento em dois grupos, a distribuição de re-presentantes em 
ada 
lasse foi feita e pode ser vista na tabela 5.16.Observou-se que o grupo 1 
on
entra mais amostras de dígitos 1, 4, 7, 8 e 9quando 
omparado ao grupo 2. Este, por sua vez, agrega mais representantes dosdígitos 0, 2 e 5. Analisando as imagens 
ontidas na �gura 5.4 sup�s-se que os dígitosdo primeiro grupo sejam semelhantes gra�
amente aos dígitos da esquerda da �gura



80Gr.1 Gr.20 365 23621 2139 2012 562 21383 1067 8174 1584 2765 663 11196 866 9007 2160 3858 1132 5939 1138 434Tabela 5.16: Quantidade de Dígitos Representantes das Dez Classes em Cada Conjuntoe os dígitos perten
entes ao grupo 2 estejam de a
ordo 
om o lado direito da mesma�gura.

Figura 5.4: Dígitos Semelhantes.Redes neurais do tipo MLP foram treinadas separadamente para 
ada grupo dedados gerado e foram submetidas ao mesmo 
onjunto de teste. Ressaltando que tal
onjunto de teste é o mesmo utilizado para todas as redes treinadas neste trabalho,
omo forma de obter-se uma 
omparação.Foram sele
ionadas as redes neurais 
om melhores índi
es de a
erto no teste



81realizado. Para o grupo 1, sele
ionou-se o Agente 1 (Ag.1) 
om índi
e de 91,75% epara o grupo 2, o Agente 2 (Ag.2), 
om índi
e de 87,51%.Para 
ompor o 
omitê também foi 
onsiderada a parti
ipação do Agente Geral(Ag.G), já utilizado nas outras tentativas, que atinge o índi
e de 94,27% nos testes.Estes índi
es estão rela
ionados na tabela 5.17Agente DesempenhoAg.1 91,75%Ag.2 87,51%Ag.Geral 94,27%Tabela 5.17: Desempenho dos Agentes - Ter
eira Tentativa 
om Dois GruposAvaliando a tabela 5.18, a Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
ias entre osagentes 
onsiderados, per
ebe-se que existe uma a probabilidade de os agentes ro-tulem um mesmo 
ara
tere de modo diferente mais a
entuada entre os agentes 1 e2 e entre os agentes 2 e G. Ag.1 AG.2 Ag.GAg.1 0% 13,76% 5,87%Ag.2 13,76% 0 10,38%Ag.G 5,87% 10,38% 0%Tabela 5.18: Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaA tabela 5.19, que traz a Dis
ordân
ia através das Matrizes de Confusão dosAgentes 
on�rma o que foi dis
utido avaliando-se a Matriz de Probabilidade deDis
ordân
ia, mostrando que a distân
ia entre os agentes 1 e G é menor quando
omparada as distân
ias entre os agentes 1 e 2 e entre 2 e G.Feita a 
ombinação dos agentes dois a dois e também agregando os três, a ta-bela 5.20 mostra os per
entuais atingidos, a média de desempenho, desvio padrão,variân
ia e 
oe�
iente de variân
ia para 
ada agente e para os 
omitês submetidosaos diferentes 
onjuntos de testes, já men
ionados.Onde:



82Combinação Distân
iaAg.1 e 2 0,1505Ag.1 e G 0,0651Ag.2 e G 0,1495Tabela 5.19: Dis
ordân
ia Através das Matrizes de Confusão
• T.Ag., T1, T2 e T3 = Conjuntos de Testes dos Agentes e Comitê
• T.Time = Conjunto de Teste utilizado pelo Time de Redes Neurais
• Md = Média dos Índi
es de A
erto
• DP = Desvio Padrão
• Va = Variân
ia
• CV = Coef. de Variân
iaE onde,
• A12 = Comitê 
omposto pelos Agentes 1 e 2
• A1G = Comitê 
omposto pelos Agentes 1 e G
• A2G = Comitê 
omposto pelos Agentes 2 e G
• A12G = Comitê 
omposto pelos Agentes 1, 2 e GA primeira avaliação é feita 
omparando-se os resultados das diferentes arqui-teturas para o 
onjunto de teste �T.Ag.�. O melhor desempenho obtido para este
onjunto foi através do emprego de um 
omitê formado pelos agentes 1 e 2, umpou
o melhor que o índi
e do �Ag.G�, apenas 0,20% a mais, porém ainda dentro damargem de erro 
al
ulada para esta 
ombinação de 0,77 para mais ou para menos.Nota-se que a utilização do �Ag.G� 
ombinado aos outros dois agentes resultaem uma queda de per
entual, indo de 94,27% do �Ag.G� para 93,47%. Este fatopode ser devido a uma a
entuada diferença de 6,76% entre a exatidão individual dosagentes G e 2.



83Ag.1 Ag.2 Ag.G A12 A1G A2G A12GT.Ag. 91,75% 87,51% 94,27% 94,47% 94,45% 94,33% 93,47%T1 91,84% 86,15% 94,00% 93,62% 94,15% 94,02% 93,45%T2 91,42% 85,83% 94,08% 93,17% 94,33% 94,08% 93,50%T3 92,20% 84,03% 94,30% 94,15% 94,50% 94,45% 94,25%T.Time 93,84% 84,76% 95,73% 95,70% 95,83% 95,89% 95,75%Md 92,21% 85,67% 94,30% 94,12% 94,65% 94,55% 94,08%DP 0,95 1,34 0,81 0,77 0,67 0,77 0,99Va 0,91 1,79 0,66 0,59 0,45 0,59 0,98CV 0,10 0,016 0,0075 0,0082 0,0071 0,0081 0,010Tabela 5.20: Resultado nos Testes da Ter
eira Tentativa 
om Dois GruposO estudo feito através das tabelas 5.18 e 5.19 não é 
on�rmado para todos os
onjuntos de teste, existindo uma variação sobre o melhor resultado de a
ordo 
oma 
ombinação realizada.O 
oe�
iente de variân
ia revela que as distribuições relativas às 
ombinaçõesdois a dois são semelhantes entre si e semelhantes a distribuição do �Ag.G�.Comprova-se a e�
á
ia do treinamento para o 
omitê 
omposto somente pelosagentes 1 e 2 quando 
omparado o índi
e obtido por esta estrutura aos índi
es indivi-duais dos agentes 
itados. Para todos os 
onjuntos há uma melhora no desempenho.O melhor resultado para o 
onjunto �TTime� foi obtido 
om o emprego do 
omitêformado pelos agentes 2 e geral, sendo de 95,89%, superando o índi
e anterior de94,54% em 1,35%, �
ando a
ima da margem de erro 
al
ulada para esta 
ombinação.Parti
ionando em Três GruposDevido as dis
ussões feitas 
om o parti
ionamento da massa de dados em doisgrupos, de
idiu-se avaliar os resultados 
om o parti
ionamento em três grupos. Adistribuição de representantes em 
ada 
lasse foi feita e pode ser vista na tabela5.21.Observou-se que o grupo 1 
on
entrou os dígitos 1, 6 e 8. O grupo 2 apresentoumais amostras dos dígitos 1, 4, 7 e 9. E o grupo 3 agrega um número maior dedígitos 0 e 2. Em termos de semelhança grá�
a pode-se supor que o grupo 2 reuniu



84Gr.1 Gr.2 Gr.30 516 66 21451 1060 1177 1032 897 40 17633 782 600 5024 308 1377 1755 893 325 5646 1140 37 5897 954 1372 2198 1097 248 3809 301 1082 189Tabela 5.21: Quantidade de Dígitos Representantes das Dez Classes em Cada Conjuntodígitos es
ritos, normalmente, 
om traços retos. E que os grupos 1 e 3 tenderam areunir dígitos es
ritos 
om uso de formas arredondadas, fugindo e esta regra apenaso dígito 1, no grupo 1. A �gura 5.5 traz possíveis representantes de 
ada grupo
itado.

Figura 5.5: Dígitos Agrupados 
omo Mais Semelhantes.Avaliando as tabelas 5.22, a Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
ias per
ebe-se que o grau de dis
ordân
ia entre os agentes é relativamente alto. É possível verque a dis
ordân
ia é mais baixa entre os agentes 1 e 3, 17,38%. Entre os agentes 1



85e 2 a dis
ordân
ia é de 20,93% e a maior dis
ordân
ia está entre os agentes 2 e 3,de 26,58%. Comparando-se os Agentes 1, 2 e 3 
om o Agente Geral, vê-se que asdis
ordân
ias diminuem bastante. A menor dis
ordân
ia é vista entre os Agentes 1e Geral, sendo de 8,15%. Ag.1 AG.2 Ag.3 Ag.GAg.1 0% 20,93% 17,38% 8,15%Ag.2 20,93% 0 26,58% 17,53%Ag.3 17,38% 26,58% 0% 14,25%Ag.G 8,15% 17,53% 14,25% 0%Tabela 5.22: Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaA tabela 5.23, que traz a Dis
ordân
ia através das Matrizes de Confusão dosAgentes mostra que existe um grau de dis
ordân
ia entre eles, porém não 
hega a sermédio em nenhuma das 
ombinações. Nota-se que entre os Agentes 2 e 3 e entre osAgentes 2 e G os índi
es de dis
ordân
ia 
hegam a 0,3538 e 0,2887, respe
tivamente,sendo estas as maiores dis
ordân
ias entre os agentes em questão.No entanto, 
omparando as relações de dis
ordân
ia obtidas 
om o parti
iona-mento em dois grupos apenas, vê-se um aumento nestes índi
es e uma 
han
e deas 
ombinações entre tais agentes possam gerar per
entuais de 
lassi�
ação 
orretapara o sistema maiores que as já atingidas até aqui.Combinação Distân
iaAg.1 e 2 0,2785Ag.1 e 3 0,1811Ag.2 e 3 0,3538Ag.1 e G 0,1068Ag.2 e G 0,2887Ag.3 e G 0,2182Tabela 5.23: Dis
ordân
ia Através das Matrizes de ConfusãoDe
idiu-se porém apenas 
ombinar os agentes três a três e também agregandotodos os agentes ao Agente Geral. A tabela 5.24 mostra os per
entuais atingidos,



86a média de desempenho, desvio padrão, variân
ia e 
oe�
iente de variân
ia para
ada agente e para os 
omitês submetidos aos diferentes 
onjuntos de testes, jámen
ionados.Onde:
• T. Ag., T1, T2 e T3 = Conjuntos de Testes dos Agentes e Comitê
• T.Time = Conjunto de Teste utilizado pelo Time de Redes Neurais
• Md = Média dos Índi
es de A
erto
• DP = Desvio Padrão
• Va = Variân
ia
• CV = Coef. de Variân
iaE onde,
• A123 = Comitê 
omposto pelos Agentes 1, 2 e 3
• A12G = Comitê 
omposto pelos Agentes 1, 2 e G
• A13G = Comitê 
omposto pelos Agentes 1, 3 e G
• A23G = Comitê 
omposto pelos Agentes 2, 3 e G
• A123G = Comitê 
omposto pelos Agentes 1, 2, 3 e GAvaliando-se os resultados para o 
onjunto de teste �T.Ag.�, per
ebe-se um pe-queno a
rés
imo no índi
e de a
erto quando feita a 
ombinação dos Agentes 1, 2, 3e o Agente Geral, de 94,38%, 
omparado ao índi
e de 94,27% atingido pelo AgenteGeral de modo individual. A melhor média de desempenho também é atingida pelo
omitê A123G. No entanto, 
om um desvio padrão de 0,96 esta 
ombinação não évantajosa quando 
omparada a utilização de um úni
o agente espe
ializado em todo
onjunto de dados, neste 
aso, o �Agente Geral�.Espe
i�
amente para o 
onjunto �TTime� o índi
e al
ançado 
om o 
omitê A123Gfoi de 95,97% superando o Time de Redes em 1,43%, 
om desvio padrão de 0,96.



87Ag.1 Ag.2 Ag.3 Ag.G A123 A12G A13G A23G A123GT.Ag. 89,42% 80,55% 84,02% 94,27% 93,51% 92,93% 93,78% 93,98% 94,38%T1 88,67% 79,55% 82,20% 94,00% 90,47% 88,64% 91,04% 83,15% 93,53%T2 88,08% 82,83% 82,08% 94,08% 91,92% 90,00% 90,00% 84,17% 93,75%T3 89,90% 83,30% 82,03% 94,30% 92,20% 90,63% 92,05% 86,65% 94,60%T.Time 91,21% 84,17% 83,04% 95,73% 94,09% 92,31% 93,49% 87,98% 95,97%Md 89,45% 82,08% 82,67% 94,30% 92,43% 90,90% 92,07% 87,18% 94,44%DP 1,20 1,95 0,85 0,81 1,42 1,73 1,60 4,25 0,96Va 1,44 3,79 0,73 0,66 2,01 3,02 2,57 18,11 0,91CV 0,0134 0,0238 0,0102 0,0075 0,0154 0,019 0,0174 0,0487 0,0102Tabela 5.24: Resultado nos Testes da Ter
eira Tentativa 
om Três GruposPorém, o emprego de somente um agente, o �Agente Geral�, para este mesmo 
on-junto de teste, al
ança o índi
e de 95,73% 
om desvio padrão de 0,81, mostrandoque a 
omposição de uma máquina de 
omitê não gera vantagem real.Como nas tentativas anteriores, vale ressaltar que o 
omitê 
omposto sem a pre-sença do �Ag.G�, al
ança índi
es de a
erto melhores que os atingidos pelos agentesde modo individual, para todos os 
onjuntos de testes. Mostrando o poder de 
om-binar 
ada agente de a
ordo 
om a 
apa
idade individual de a
ertar a 
lassi�
açãode grupos distintos de 
ara
teres.5.2 Experimentos 
om Letras Manus
ritasPara a realização dos treinamentos e testes 
om as letras, toda a massa de dados,aquela já utilizada anteriormente pelo Time de Redes Neurais e a resultante da nova
oleta, foram subdivididas em subgrupos apresentados na tabela 5.25.Neste 
aso, duas tentativas foram realizadas. A primeira, seguindo os passosdados no 
aso dos dígitos, reuniu três agentes 
om índi
es de a
erto os melhorespossíveis para a 
omposição do 
omitê. Desta tentativa o agente número um, 
om omelhor índi
e de a
erto, foi es
olhido 
omo �AgenteG�, posteriormente utilizado nasegunda tentativa de implementação do 
omitê.Uma segunda tentativa foi experimentada. Desta vez, fazendo a subdivisão damassa de treinamento através do algoritmo Kmeans e esperando 
om isso parti
io-



88Conjuntos QuantidadeTreinamento Agentes 31691Teste Agentes 9150Treinamento Comitê 11246Teste 1 1150Teste 2 11246Teste 3 11246Teste Time 8843Tabela 5.25: Grupos de Letrasnar o espaço de forma que 
ara
teres próximos espa
ialmente �
assem num mesmogrupo. O 
onjunto de treinamento foi parti
ionado em três grupos e agentes foramtreinados para serem espe
ializados em 
ada um deles.Nesta tentativa, quatro 
omitês foram 
ompostos, variando o número de agentes,o número de 
amadas es
ondidas da rede de passagem e a função de propagaçãoutilizada na 
amada de saída.5.2.1 Treinamento dos Agentes - Primeira TentativaPara a 
onstrução do 
omitê responsável pela 
lassi�
ação das letras, de�niu-se,
omo no 
aso dos dígitos, agentes espe
ialistas 
omo sendo redes neurais do tipoMLP, treinadas de modo que fossem sele
ionadas as três 
om melhores índi
es dea
erto sobre o 
onjunto de teste. Os resultados al
ançados estão rela
ionados natabela 5.26. Agentes Resultados1 86,83%2 86,58%3 86,51%Tabela 5.26: Resultados dos Agentes IndividuaisDesta forma, o 
omitê foi 
omposto pelos três agentes sele
ionados e mais a redede passagem 
onforme o algoritmo relativo a abordagem de um 
omitê 
omposto
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om uma rede de passagem 
om uma 
amada não-linear de neur�nios de saída. As
ara
terísti
as do treinamento estão dispostas na tabela 5.27.Método de Extração de Cara
terísti
as: Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede: 216Número de Saídas da Rede: 3Número de Camadas da Rede: 1Função de Propagação: Logaritmi
a SigmoidalTaxa de Aprendizado: 0.05Número de epo
as: 1000Número de epo
as realizados: 1000Tabela 5.27: Cara
terísti
as do Treinamento da Rede De Passagem no Comitê Preliminar- LetrasOs melhores resultados nos testes 
om o 
omitê, utilizando-se a mesma massa deteste apli
ada aos agentes de modo individual, giraram em torno de 72.00%. Medi-ante este valor muito abaixo do al
ançado peloa agentes individualmente, 
on
luiu-seque a utilização deste modelo de 
omitê não produz vantagem quando 
omparadaao emprego de apenas uma rede MLP de modo individual para a 
lassi�
ação deletras manus
ritas. Devido a isto os demais testes não foram experimentados e umanova tentativa de 
omposição de máquina de 
omitê foi estudada.As tabelas 5.28 e 5.29 representam respe
tivamente, a Matriz de Probabilidadede Dis
ordân
ias e a Dis
ordân
ia através das Matrizes de Confusão. Onde:
• Ag.1 = Agente 1
• Ag.2 = Agente 2
• Ag.3 = Agente 3Uma análise da Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
ia, revela que a diver-sidade entre os Agentes 1, 2 e 3 dois a dois é muito baixa, tendo em vista que aprobabilidade de darem respostas diferentes para um mesmo 
ara
tere é pequena,em torno de 7%. A Matriz de Confusão reforça esta hipótese mostrando valoresbaixos e pare
idos sobre as distân
ias entre os agentes.



90Ag.1 AG.2 Ag.3Ag.1 0% 7,38% 7,38%Ag.2 7,38% 0 6,85%Ag.3 7,38% 6,85% 0Tabela 5.28: Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaAg.1 AG.2 Ag.3Ag.1 0 0,0647 0,0656Ag.2 0,0647 0 0,0619Ag.3 0,0656 0,0619 0Tabela 5.29: Dis
ordân
ia Através das Matrizes de ConfusãoQuestionou-se a es
olha de agentes similares entre si, pois, ainda que a exatidãoindividual de 
ada espe
ialista fosse a melhor possível, não resultou em aumento deexatidão na 
lassi�
ação global, pelo 
ontrário, este per
entual 
aiu bastante.A partir deste ponto, assim 
omo na ter
eira tentativa para o 
aso dos dígitos,de
idiu-se fazer uma avaliação sobre o espaço de entrada de 
ara
terísti
as dos dadosdo problema. Pensou-se na realização de mais uma etapa de pré-pro
essamento sobreo 
onjunto de dados de modo a subdividi-lo em sub
onjuntos 
om um 
erto graude semelhança entre si utilizando para isso o algoritmo de 
ategorização Kmeans.O objetivo da apli
ação do algoritmo foi o de organizar os padrões de entrada em
ategorias de a
ordo 
om a lo
alização que possuem no espaço eu
lideano.O treinamento de uma rede neural 
om amostras perten
entes a um grupo espe-
í�
o produziria um agente espe
ialista numa partição do espaço de entrada. Destaforma, agentes 
om nível de diversidade maior entre si seriam 
onstruídos, e resul-tariam em agentes espe
ializados em partições diferentes de um mesmo espaço deentrada.A próxima seção traz a des
rição do pro
edimento adotado e os resultados deuma nova tentativa de 
omposição de um 
omitê 
om estrutura dinâmi
a para 
las-si�
ação de letras manus
ritas.



915.2.2 Treinamento dos Agentes - Segunda TentativaEmbora o problema aborde apenas letras maiús
ulas, o que de�niria 26 subes-paços, na realidade, pelo fato de que uma mesma letra pode ser es
rita de váriasmaneiras diferentes, isto não a
onte
e. Duas letras perten
entes a 
lasses diferen-tes podem ter uma distân
ia espa
ial, distân
ia entre os vetores que as des
revem,menor que duas letras perten
entes a mesma 
lasse. Por exemplo, as letras repre-sentadas na �gura 5.6(a) foram es
ritas de maneira longelínea, aproximando-as dogrupo que 
ontém mais �I� ou �T�. Já na mesma �gura 5.6(b), as mesmas letrasforam es
ritas de modo mais arredondado, aproximando-as do grupo que 
ontém asletras tipo �O�, ou �D�.

Figura 5.6: Exemplo de Letras Agrupadas: (a)longelíneas (b)arredondadasDois testes foram feitos para a de
isão de um número ideal de 
ategorias. Oprimeiro de�nindo k, número de 
ategorias, igual a 3 e um segundo igual a 5.Após a implementação do algoritmo para as duas quantidades de 
ategorias,apli
ou-se um me
anismo de validação denominado CS(Compa
tness and Separa-tion) que avalia a 
ompa
idade das 
ategorias geradas e também a qualidade deseparação entre elas (FRANCO, 2002). Este último mostrou que a apli
ação doKmeans 
om a utilização de ambos os índi
es resultaram em boas partições do es-paço.Para o 
aso das letras, no entanto, a de
isão sobre o número de partições deu-se



92através de uma avaliação do número de representantes de 
ada 
lasse nos gruposresultantes após a partição em três e em 
in
o grupos. Para o segundo 
aso, houvegrupos que não 
ontinham representantes em algumas 
lasses, e por isso es
olheu-sefazer uso de k = 3, onde isso não a
onte
ia. A tabela 5.30 traz o número de repre-sentantes de 
ada 
lasse para 
ada grupo 
riado.Let Gr.1 Gr.2 Gr3 Let Gr.1 Gr.2 Gr3A 1536 468 1960 N 1116 137 373B 171 65 541 O 1752 286 742C 447 152 471 P 236 817 74D 537 166 600 Q 168 20 196E 764 597 971 R 1151 322 1775F 79 568 17 S 359 258 766G 232 59 424 T 47 1010 55H 144 47 369 U 465 94 332I 78 2365 160 V 170 245 259J 292 710 567 W 306 2 67K 112 20 234 X 101 54 246L 144 166 778 Y 7 352 41M 628 24 174 Z 161 30 413Tabela 5.30: Número de Letras em Cada Grupo Parti
ionadoPortanto, três grandes grupos de dados foram 
riados e utilizados para o treina-mento dos agentes espe
ializados nos respe
tivos grupos de letras manus
ritas.Um quarto agente 
onsiderado foi 
hamado de �Agente Geral� ou �Ag.G.�, 
ons-tituído pela rede neural 
om melhor desempenho utilizada na primeira tentativa e
om índi
e de a
erto de 86,83%, listado na tabela 5.26.Apli
ou-se as medidas de diversidade apresentadas no 
apítulo 3 para avaliar demodo a priori se a 
ombinação dos agentes 
riados resultaria em melhora sobre osíndi
es de a
erto já al
ançados. As tabelas 5.31 e 5.32 representam respe
tivamente,a Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
ias e a Dis
ordân
ia através das Matrizes



93de Confusão. Onde:
• Ag.1 = Agente relativo ao Grupo 1
• Ag.2 = Agente relativo ao Grupo 2
• Ag.3 = Agente relativo ao Grupo 3
• Ag.G = Agente GeralAg.1 AG.2 Ag.3 Ag.GAg.1 0% 47,51% 31,7% 28,85%Ag.2 47,51% 0 45,32% 35,51%Ag.3 31,7% 45,32% 0 25,4%Ag.G 28,85% 35,51% 25,4% 0Tabela 5.31: Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
iaAg.1 AG.2 Ag.3 Ag.GAg.1 0 0,0059 0,0005 0,0017Ag.2 0,0059 0 0,0064 0,0077Ag.3 0,0005 0,0064 0 0,0012Ag.G 0,0017 0,0077 0,0012 0Tabela 5.32: Dis
ordân
ia Através das Matrizes de ConfusãoUma análise da Matriz de Probabilidade de Dis
ordân
ia, revela que a diversi-dade entre os Agentes 1, 2 e 3 dois a dois é média, e diminui quando os agentessão 
omparados 
om o Agente Geral. Este fato já era esperado tendo em vista os
onjuntos distintos de 
ara
teres nos quais os Agentes 1, 2 e 3 e o Agente Geral seespe
ializaram.Já a Matriz de Confusão deixa mais 
laro que os Agentes 1 e 3 tendem a 
onfundira mesma 
lasse de 
ara
teres pois possuem dis
ordân
ia baixa quando 
omparadaa relação entre os agentes 1 e 2, e entre os agentes 2 e 3. O Agente 2, por sua vez,apresenta uma dis
ordân
ia maior quando 
omparado ao Agente Geral.



94Na 
onstrução do 
omitê, três abordagens para a rede de passagem foram imple-mentadas. Na primeira, a rede de passagem foi 
omposta por apenas a 
amada deentrada de dados e a 
amada de saída, esta última 
om função de propagação não-linear. Na segunda adordagem, a rede de passagem foi 
onstruída 
om uma 
amadade entrada de dados, uma 
amada intermediária e uma 
amada de saída, sendo estasduas últimas não-lineares. E, por �m, a ter
eira na abordagem, a rede de passagem
ontou 
om uma 
amada de entrada de dados, uma 
amada intermediária e uma
amada de saída, sendo que a função de propagação da 
amada de saída linear.E para que uma 
omparação justa fosse garantida entre o 
omitê e o Time deRedes, um dos testes do 
omitê foi feito 
om o mesmo 
onjunto de dígitos utilizadopara o Time. As tabelas 5.33 e 5.34 trazem os índi
es de a
erto referentes aosAgentes e aos Comitês, respe
tivamente, quando submetidos as massas de teste.Onde:
• T.Ag., T1, T2 e T3 = Conjuntos de Testes dos Agentes e Comitês
• T.Time = Conjunto de Teste utilizado pelo Time de Redes Neurais
• Md = Média dos Índi
es de A
erto
• DP = Desvio Padrão
• Va = Variân
ia
• CV = Coef. de Variân
ia.E onde,
• 3A1C = Comitê 
omposto por 3 agentes e Rede de Passagem 
om 1 Camada
• 4A1C = Comitê 
omposto por 4 agentes e Rede de Passagem 
om 1 Camada
• 4A2CNL = Comitê 
omposto por 4 agentes e Rede de Passagem 
om 2 Camadas/Não-Linear
• 4A2CL = Comitê 
omposto por 4 agentes e Rede de Passagem 
om 2 Cama-das/Linear



95Ag.1 Ag.2 Ag.3 Ag.GT.Ag. 72,45% 63,77% 73,46% 86,83%T1 77,39% 68,35% 83,65% 92,87%T2 65,06% 65,84% 67,86% 67,4%T3 67,74% 63,47% 67,61% 68,68%T.Time 77,45% 63,69% 81,09% 91,55%Md 72,02% 65,02% 74,73% 81,47%DP 5,6 2,09 7,41 12,47Va 31,32 4,37 54,88 155,46CV 0,08 0,03 0,1 0,15Tabela 5.33: Resultado Final nos Testes dos Agentes para Classi�
ação das Letras
3A1C 4A1C 4A2CNL 4A2CLT,Ag, 87,91% 89,16% 88,72% 87,55%T1 97,48% 97,57% 96,87% 95,3%T2 84,02% 83,33% 83,7% 80,61%T3 84,55% 83,62% 84,07% 81,65%T.Time 92,43% 93,61% 93,21% 92,38%Md 89,28% 89,46% 89,31% 87,5%DP 5,08 6,22 5,74 6,45Va 32,27 38,69 32,91 41,59CV 0,06 0,07 0,06 0,07Tabela 5.34: Resultado Final nos Testes dos Comitês para Classi�
ação das LetrasSobre o 
omportamento dos agentes, avaliados através da tabela 5.33, é per
eptí-vel o baixo desempenho individual dos agentes espe
ialistas �Ag.1�, �Ag.2� e �Ag.3�,e 
om relação ao �Ag.G�, 
om ex
essão dos resultados 
om os 
onjuntos de teste �T1�e �TTime�, também observa-se baixos índi
es de a
erto na 
lassi�
ação das letras.Uma análise dos valores do 
oe�
iente de variân
ia, mostra a similaridade entrea distribuição de desempenho dos agentes �Ag.1� e �Ag.2�, e entre os agentes �Ag.3�e �Ag.G�.



96Analisando a tabela 5.34, nota-se que a média de a
erto al
ançada em 
adamodelo de 
omitê ultrapassa os índi
es de a
erto resultantes dos agentes de modoindividual. O primeiro modelo, 
omposto apenas pelos três agentes espe
ializadosem espaços distintos do 
onjunto total de padrões de entrada, al
ança uma médiade a
erto nos testes superior em 14,55% 
omparando-se ao agente 
om maior mádiaobtida, o �Ag.3�. Este fato reforça a hipótese de que o emprego de um 
omitê deagentes espe
ializados em grupos de padrões perten
entes a espaços distintos produzum aumento 
onsiderável no índi
e de a
erto global da 
ombinação.A in
lusão do �Ag.G� no segundo modelo de 
omitê, apresenta um a
rés
imo deapenas 0,18% na média de a
erto quando avaliados os resultados dos testes. Noentanto, esta 
on�guração de 
omitê 
om quatro agentes: �Ag.1�, �Ag.2�, �Ag.3� e�Ag.G�, e a utilização de uma rede de passagem 
om uma 
amada não-linear, resultanum índi
e de a
erto de 93,61% para o 
onjunto �T.Time�. Este mesmo 
onjunto,quando submetido ao Time de Redes (SILVA, 2002), o per
entual de a
erto foi de91,91%, veri�
ando-se o a
rés
imo de 1,7% 
om o emprego do 
omitê para este 
aso.Observa-se que os resultados do modelo de 
omitê 
om uso de duas 
amadas,sendo uma linear, �4A2CL�, são sempre menores quando da utilização do modelo�4A2CNL�, que utiliza a não linearidade em sua 
amada de saída.Outra observação interessante é sobre os valores do 
oe�
iente de variân
ia, ondeveri�
a-se a similaridade entre as distribuições de desempenho para todos os modelosde 
omitês testados.5.3 Máquina versus Ser HumanoCom ex
essão dos testes 
omparativos feitos entre os modelos experimentadosneste 
apítulo e o modelo de Time de Rede Neurais (SILVA, 2002), a realizaçãode uma 
omparação de resultados 
om propostas de outros trabalhos torna-se umatarefa impossível pelo fato de os 
onjuntos de dados utilizados não serem os mesmos.Com intuito de estabele
er-se uma meta de per
entual de a
erto que servisse 
omoum valor de referên
ia a ser al
ançado tanto para a 
lassi�
ação de dígitos quantopara letras, a
reditou-se que o índi
e de a
erto resultante de uma avaliação feita porum ser humano seria um bom patamar de re
onhe
imento para ser adotado.Para a 
oleta deste per
entual, os mesmos 
onjuntos de 
ara
teres submetidos



97aos testes realizados neste trabalho foram disponibilizados para a avaliação humana.A mesma 
ondição de avaliação dos 
ara
teres foi mantida, ou seja, a imagem de
ada 
ara
tere seria avaliada de modo isolado, sem o 
ontexto do qual foi extraído.Através de uma página via internet, o parti
ipante da avaliação deveria observara imagem do 
ara
tere e 
lassi�
á-lo 
onforme sua interpretação. Um modelo dapágina disponibilizada está representado na �gura 5.7

Figura 5.7: Modelo da Página de Coleta da Avaliação HumanaNum período de um mês, 
er
a de 100 pessoas opinaram a respeito da 
lassi�
a-ção das imagens dos 
ara
teres. O resultado preliminar de a
ertos foi de 85.10% paraos dígitos e de 78.98% para as letras. Porém, tal inferên
ia humana foi realizadanum ambiente alfanuméri
o, ou seja, além de não estar agregado a um 
ontexto,não foi disponibilizada a informação se o 
aratere avaliado tratava-se de um dígitoou uma letra. Sendo assim, dentre outras 
onfusões esperadas, 
asos 
omo a letra�O�, �S�, �I� e respe
tivamente os dígitos �0�, �5� e �1�, por exemplo, 
ertamente nãoseriam distinguidos. Desta forma, des
onsiderando os 
asos onde houve erro pormotivo desta falta de informação e uma 
onsequente 
onfusão entre dígitos e letras,os índi
es de a
erto passaram a ser de 98,97% para os dígitos e 90.90% para as letras.Os resultados desta pesquisa podem ser vistos e 
omparados às melhores médiasde a
erto obtidas pelos modelos apresentados ao longo deste 
apítulo através da



98tabela 5.35. A por
entagem relativa aos dígitos provém da média nos testes obtidapelo 
omitê 
omposto na primeira tentativa. E a por
entagem apresentada paraas letras é o resultado da média obtida nos testes 
om o emprego do 
omitê 
omestrutura �4A1C�, ou seja, quatro agentes e uma rede de passagem 
om apenas uma
amada não-linear de saída. Ser Humano ComitêDígitos 98,97% 94,71%Letras 90,90% 89,46%Tabela 5.35: Tabela Comparativa entre Desempenho do Ser Humano e Modelos de ComitêDe posse dos resultados a
ima, 
on
lui-se que o emprego da máquina represen-tada aqui pelo Comitê Dinâmi
o de Agentes Neurais, al
ançou índi
es satisfatóriosquando 
omparada ao per
entual de a
erto atingido por seres humanos nas mesmas
ondições, prin
ipalmente no 
aso das letras.
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6 CONCLUS�O
O presente trabalho foi desenvolvido 
om o objetivo de estudar, 
on
eber e imple-mentar um modelo 
omputa
ional para re
onhe
imento de 
ara
teres manus
ritos.Os experimentos foram voltados para o uso de redes neurais 
omo solução do pro-blema, tendo 
omo referên
ia os índi
es de a
erto obtidos 
om um Time de Redesno trabalho feito por (SILVA, 2002).O modelo proposto tem por base a 
omposição de um 
omitê de redes neurais
ombinados dinami
amente através de uma rede neural adi
ional 
onhe
ida 
omo�rede de passagem�.A prin
ípio fez-se um estudo sobre a es
olha de parâmetros para o treinamentode redes neurais do tipo MLP, 
omo o fator de 
orte mais adequado no emprego doPCA, a es
olha da taxa de aprendizado e o termo de momento. Estas dis
ussõesestão apresentadas no Apêndi
e deste trabalho.O passo seguinte foi o parti
ionamento da massa de dados entre grupos paratreinamento e teste. Utilizou-se o mesmo 
onjunto de dados 
itado por (SILVA, 2002)a
res
ido de uma nova amostragem 
oletada espe
i�
amente para esta pesquisa.Houve o 
uidado de manter reservado o mesmo 
onjunto de teste utilizado no Timede Redes para �ns de 
omparação 
om os experimentos realizados naquele trabalho.Um estudo foi feito sobre a diversidade entre os agentes sele
ionados para 
ompo-rem o 
omitê e qual a relação existente no to
ante a exatidão individual dos agentes.Questionou-se a melhor maneira de 
ombinar agentes neurais de a
ordo 
om a avali-ação de algumas medidas de diversidade. O desejado seria que agentes sele
ionadosfossem 
omplementares entre si e que sua união poten
ializasse resultados melhoresque os obtidos por apenas um deles.Com a realização de experimentos 
om diferentes alternativas de 
ombinações,



100observou-se que a 
omposição de 
omitês 
ontendo agentes 
om índi
es relativa-mente altos de exatidão individual, e 
onseqüentemente pou
o diversos entre si,gera pou
o ganho no índi
e de a
erto da 
lassi�
ação �nal. Tal resultado deve-se,possivelmente, ao fato de que os agentes possuem �opinião� muito pare
ida sobre ospadrões apresentados, tanto nas 
lassi�
ações 
orretas quanto nas in
orretas, não
ontribuindo, desta forma, para o aumento do índi
e global de a
erto.Por outro lado, agentes diversos entre si e 
om índi
es de exatidão individualmuito diferentes, ou seja, a 
omposição de um 
omitê 
om agentes 
om bons ín-di
es de a
erto e outro(s) 
om índi
es bem menores, a
arretam resultados menossatisfatórios que aqueles al
ançados pelos bons agentes individualmente avaliados.A
redita-se que os agentes 
om índi
es menores a
abam �atrapalhando� a de
isão�nal do 
omitê.Sendo assim, vê-se que uma boa 
ombinação deve 
ontar 
om agentes diversos,talvez espe
ializados em grupos distintos dentre as 
lasses envolvidas no problema,porém 
om índi
es de exatidão individual não tão diferentes entre si.Para o 
aso dos dígitos, três tentativas de 
omposição de agentes espe
ializadosforam feitas. Na primeira delas, os agentes, no 
aso redes neurais do tipo MLP 
omas melhores taxas de a
erto al
ançadas, foram 
ombinados a uma rede de passagemformando um 
omitê. A média dos resultados obtidos 
om o 
omitê foi de 94,71%.Comparando 
om a maior média per
entual al
ançada pelos agentes de modo indi-vidual, 94,50% e 
onsiderando o desvio padrão de 0,76, obtido 
om a distribuiçãodos índi
es de a
erto al
ançados nos testes 
om o 
omitê, 
on
lui-se que a utilizaçãode uma máquina de 
omitê, neste 
aso, não apresentou vantagem sobre o uso deapenas um agente de modo individual.Já na segunda tentativa, 
omp�s-se o 
omitê 
om um agente espe
ializado emdistinguir entre 0's e 8's, outro espe
ializado em distinguir os dígitos 2 e 7. O 
omitêfoi 
omposto pelos agentes 
riados e a rede de passagem e, numa segunda imple-mentação desta tentativa, ao 
omitê foi a
res
ido do agente de melhor desempenhoda tentativa anterior. o melhor resultado foi a média per
entual de 88,07% 
oma apli
ação do 
omitê 
omposto pelos três agentes em questão, inferior à médiade 94,30% obtida pelo agente de melhor desempenho da tentativa anterior testadoindividualmente.



101Numa ter
eira tentativa, o 
onjunto de dados foi parti
ionado primeiramenteem dois grupos e agentes foram treinados respe
tivamente 
om 
ada grupo gerado.Comitês foram 
ompostos através de 
ombinações dois a dois entre os agentes 
riadose o agente de melhor desempenho da primeira tentativa, e um último 
omitê foi
omposto pelos três agentes em questão. Em seguida, ainda na ter
eira tentativa
om dígitos, todo 
onjunto foi novamente parti
ionado, desta vez em três grupos.Comitês foram 
ompostos através de 
ombinações três a três entre os agentes 
riadose o agente de melhor desempenho da primeira tentativa, e um último 
omitê foi
omposto pelos quatro agentes em questão. Os melhores resultados foram obtidos
om o uso de um 
omitê formado pelo �Ag.1� e �Ag.G�, 
om média de 94,65% dea
erto. No entanto, 
om o desvio padrão de 0,67, este resultado também não superaas expe
tativas de que o emprego desta 
omposição de máquina de 
omitê tenhavantagem aobre o uso de apenas uma rede neural.No 
aso das letras duas tentativas foram realizadas. A primeira reuniu três agen-tes 
om índi
es de a
erto os melhores possíveis para a 
omposição do 
omitê. Nestaetapa, o 
omitê formado al
ançou per
entuais em torno de 72,00%, bem abaixo doobtido pelos agentes de modo individual, que giraram em torno de 86,00%. Numasegunda tentativa os 
omitês foram 
ompostos por agentes espe
ializados em subes-paços diferentes do espaço total de entrada. Nesta tentativa, quatro 
omitês foram
ompostos, variando o número de agentes, o número de 
amadas es
ondidas da redede passagem e a função de propagação utilizada na 
amada de saída. Em termos demédias al
ançadas pelas diferentes 
ombinações de 
omitês, a melhor foi de 89,46%,superior à melhor média obtida 
om o uso de apenas um agente de modo indivi-dual, 81,47%. E, no 
aso do 
omitê 
omposto por apenas agentes espe
ializados emsubespaços diferentes, a média de a
erto foi de 89,28%, superior à melhor médiaal
ançada pelos agentes em questão, 74,73%.Con
lui-se que, de a
ordo 
om os resultados obtidos para os dígitos, a 
omposiçãode uma máquina de 
omitê, embora na primeira tentativa tenha atingido um índi
ede a
erto superior aos índi
es individuais dos agentes em questão, não apresentavantagem quando se avalia o desvio padrão da distribuição dos resultados sobre os
onjuntos de teste. Também deve-se 
onsiderar que os resultados já obtidos porapenas uma rede neural, mostrados tanto em (SILVA, 2002) quanto neste trabalho,



102giram em torno de 95,00% na 
lassi�
ação de padrões de dígitos. Desta forma, torna-se uma tarefa difí
il superar tais índi
es sem o auxílio de outros re
ursos, 
omo porexemplo, o 
ontexto ao qual o dígito está inserido.Sendo assim, uma análise sobre os resultados al
ançados em 
ada tentativa 
on-tribui para 
on
lusões a respeito de 
omo melhor 
ombinar agentes espe
ialistas e oque esperar sobre o 
omportamento de uma Máquina de Comitê para este �m. Noentanto, nenhum dos modelos p�de ser apontado 
omo vantajoso quando 
omparadoao emprego de apenas um agente de modo individual.Já para o 
aso das letras, tendo em vista os resultados obtidos por agentes neuraisde modo isolado, 
er
a de 86,00%, a 
riação de um 
omitê 
omposto por agentesneurais espe
ializados em subespaços distintos do espaço total de entrada, produzresultados médios da ordem de 8% superiores à média de a
erto al
ançada por umúni
o agente treinado 
om todo espaço de entrada, e da ordem de 14,7% quando
omparado à média al
ançada por um dos agentes que foram espe
ializados.A seguir, a tabela 6.1 traz a 
omparação para os dígitos entre o índi
e de a
ertoal
ançado pelo Time de Redes Neurais (SILVA, 2002) e os resultados utilizandoos 
omitês propostos neste trabalho. Sendo que, 
om relação à ter
eira tentativa,somente os melhores índi
es, 
om dois grupos e 
om três grupos, estão apresentados.Estes resultados foram extraídos das tabelas 5.4, 5.15, 5.20 e 5.24. Onde,
• Co1: Comitê Formado na Primeira Tentativa
• Co2

2: Comitê Formado na Segunda Tentativa 
om 2 Agentes
• Co3

2: Comitê Formado na Segunda Tentativa 
om 3 Agentes
• Co2

3: Comitê Formado na Ter
eira Tentativa 
om 2 Grupos
• Co3

3: Comitê Formado na Ter
eira Tentativa 
om 3 GruposTime Co1 Co2
2 Co3

2 Co2
3 Co3

3Desempenho 94,54% 96,02% 82,34% 85,73% 94,65% 95,97%Tabela 6.1: Tabela Comparativa entre Desempenho do Time de Redes e Modelos deComitê - Dígitos



103Pelos resultados expostos na tabela 6.1, 
on
lui-se que, 
om ex
eção dos 
omitês
ompostos na segunda tentativa, todas as outras implementações geraram índi
esde a
erto melhores que o apresentado pelo trabalho de (SILVA, 2002).O melhor desempenho foi al
ançado pelo modelo 
omposto pelos três agentesespe
ializados mais o melhor agente sele
ionado da primeira tentativa, 
om apenasuma 
amada es
ondida. A média al
ançada por este modelo foi de 89,46%.Foi visto também que o uso de uma função não-linear na 
amada de saída produzresultados melhores,e que a in
lusão de mais uma 
amada es
ondida na rede depassagem não resulta em aumento nos índi
es al
ançados 
om apenas uma 
amada.A tabela 6.2 traz a 
omparação para as letras entre o índi
e de a
erto al
ançadopelo Time de Redes Neurais (SILVA, 2002) e o resultado utilizando o 
omitê propostoneste trabalho 
om melhor índi
e de a
erto para este 
onjunto de teste. Onde,
• Co2: Comitê Formado na Segunda Tentativa - 
om quatro agentes e rede depassagem 
om uma 
amada Time Co2Desempenho 91,91% 93,61%Tabela 6.2: Tabela Comparativa entre Desempenho do Time de Redes e Modelos deComitê - LetrasPelos resultados expostos na tabela 6.2, vê-se que o 
omitê proposto neste tra-balho al
ançou um índi
e de a
erto maior em 1,7% que o apresentado pelo trabalhode (SILVA, 2002).Ao �nal do 
apítulo 5, foi feito um estudo sobre o per
entual de a
erto de umser humano na 
lassi�
ação de 
ara
teres manus
ritos vistos sem 
ontexto, 
omo uso dos mesmos 
onjuntos de 
ara
teres utilizados no treinamento e testes dos
omitês implementados. Os índi
es al
ançados tanto para as letras quanto para osdígitos permitiram a realização de uma 
omparação, em termos de 
apa
idade de
lassi�
ação, entre a Máquina de Comitê e o Ser Humano.Con
luiu-se que a ferramenta 
omputa
ional, embora esteja aquém do desempe-nho al
ançado pelo ser humano, e não era esperado que fosse ao 
ontrário, apresentoubons resultados de 
lassi�
ação, vide a tabela 5.35.



1046.1 Trabalhos FuturosPara estudos posteriores, seria interessante a tentativa de 
omposição de umaMáquina de 
omitê 
omposta por Agentes espe
ializados e um ou mais destes agentesfosse um Time de Redes, realizando a junção das duas arquiteturas.Um segundo trabalho interessante seria o estudo sobre um modelo 
omputa
ionalque 
lassi�
asse 
ara
teres alfanuméri
os.Outra pesquisa ne
essária e interessante para 
ompletar o modelo seria a in-trodução de um módulo de interpretação dos resultados do 
omitê que leve em
onsideração o 
ontexto, ou seja, regras gramati
ais e a semânti
a das palavras.A seguir, 
omo uma breve demonstração da utilização do 
ontexto no qual umapalavra está inserida, apresenta-se um texto que 
ir
ulou na internet por algumtempo, que é perfeitamente 
ompreendido pelo ser humana apesar das palavrasestarem es
ritas 
om letras embaralhadas, mantendo apenas a primeira e a últimana posição 
orreta:�Para quem sabe ler, não pre
isa pingar o I nem 
ortaro T. Veajm 
omo é intreessnate nsoso 
éerbro:De aor
do 
om uma pqsieusa de uma uinrvesriddae ignl-sea, não ipomtra em qaul odrem as lrteas de uma plravaaetãso, a ún
ia 
sioa iprotmatne é que a piremria e utmlialrteas etejasm no lgaur 
rteo.�Como veri�
ado através da leitura do texto a
ima, o 
ontexto ao qual umapalavra perten
e ofere
e uma grande 
ontribuição para sua interpretação.
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7 APÊNDICE - EXPERIMENTOS COM REDESMLP7.1 IntroduçãoO uso de redes neurais 
omo té
ni
a para re
onhe
imento de padrões, 
erta-mente já tem sido difundido devido ao enorme poder de transformar um espaçon dimensional de vetores de 
ara
terísti
as em um número bem de�nido de 
las-ses, que representam os diferentes tipos de objetos apresentados à rede. No entanto,explorar todo o poder de dis
riminação de uma rede neural requer, através de exaus-tivas tentativas, a bus
a do melhor ajuste dos parâmetros envolvidos nos 
ál
ulosde treinamento desta rede.Com o objetivo de estudarmos a melhor forma de 
on�gurar uma rede neuraldo tipo MLP para o re
onhe
imento de 
ara
teres manus
ritos, foram realizadosexperimentos que visavam à avaliação dos resultados obtidos em diferentes aborda-gens relativas tanto aos parâmetros e arquitetura de uma rede neural para este �m,quanto à apresentação da massa de dados a rede.Todo o treinamento de redes MLP foi feito 
om massa de dados de 
ara
teresmanus
ritos, es
ritos em quadrí
ulas de formulários, segmentados de modo isolado,e 
ujas 
ara
terísti
as foram extraídas através da té
ni
a do Quadrado Rota
ionado.Este 
onjunto de dados foi o mesmo utilizado em (SILVA, 2002), para o treinamentoe teste de um Time de Redes.A prin
ípio, os vetores estavam 
ompostos por 256 
ara
terísti
as, porém, apósuma avaliação de todas as 
olunas da matriz de padrões e 
ara
terísti
as, identi�-
ação e eliminação de 
olunas zeradas (sem informação), restaram 232 atributos.Do experimento 
onstaram as quatro etapas abaixo de�nidas:

• 1a etapa: O objetivo nesta fase foi o de treinar redes MLP 
om diferentesparâmetros de treinamento e arquiteturas a �m de que a melhor 
on�guraçãofosse apontada para posterior utilização na próxima fase deste experimento.
• 2a etapa: Nesta etapa, a rede 
om melhor taxa de a
erto nos testes foi utilizadapara a realização de uma análise de sensibilidade quanto à importân
ia dasvariáveis que representam as 
ara
terísti
as dos padrões apresentados a rede.
• 3a etapa: Sem a retirada de nenhuma 
ara
terísti
a dos padrões apresentadosà rede, uma Análise dos Prin
ipais Componentes(PCA), foi feita sobre o 
on-junto de dados a �m de que, através do des
orrela
ionamento das variáveisem estudo, a rede pudesse ser treinada e testada 
om um número reduzidode variáveis e, 
onseqüentemente, de pesos sinápti
os, visando uma e
onomia



110quanto ao tempo ne
essário para tais exe
uções. Antes da bus
a de uma me-lhor rede apli
ando-se o PCA, foi feito um estudo sobre qual o fator de 
orteseria mais adequado ao 
onjunto de dados avaliado.
• 4a etapa: Nesta fase, foi feita uma análise de sensibilidade sobre as variáveisresultantes da apli
ação do PCA. As quatro etapas foram exe
utadas tantopara o re
onhe
imento de dígitos manus
ritos, quanto para letras.7.2 Experimentos para Re
onhe
imento de Dígitos Manus-
ritos7.2.1 Des
rição dos Experimentos e ResultadosA seguir, o relato dos resultados obtidos em 
ada etapa do experimento 
om usode redes neurais para re
onhe
imento de dígitos manus
ritos, relativos a 
ada etaparealizada.1a etapa Treinamento de Redes MLPsPara as fases de exe
ução das redes neurais foram utilizadas as seguintes quan-tidades de dados des
ritos na tabela 7.1:Fase de Exe
ução da Rede No de PadrõesTreinamento 4000Validação 500Teste 3720Tabela 7.1: Quantidade de dígitos para o treinamento, teste e validação das RedesNeuraisOs dados foram apresentados à rede, normalizados pela té
ni
a de normalização
onhe
ida 
omo Zs
ore. Para isso, fez-se uso das funções do Matlab 6.5, r13: �prestd�e �trastd�.Após alguns treinamentos utilizando-se Taxa de Aprendizado=0,7 e Momen-tum=0,3 a melhor rede obteve taxa de a
erto no teste de 93,60%, parando sempre otreinamento no número de épo
as. Ver 
ara
terísti
as da rede neural implementadana tabela 7.2No intuito de tentar melhorar as taxas de a
erto no teste até então obtidas,os valores da taxa de aprendizado e momentum foram alterados para 0,3 e 0,5,respe
tivamente. Com isso, observou-se uma notável alteração no 
omportamentodas redes. A rede 
omeçou a 
onvergir atingindo o alvo de erro mínimo, utilizando
er
a de um quarto do número de épo
as até então utilizadas. O melhor resultadoestá des
rito na tabela 7.3 e sua matriz de 
onfusão representada pela tabela 7.4.Portanto, a rede sele
ionada para realização dos testes para próxima fase foi ade número 11, 
om taxa de a
erto de 95,65%.2a Etapa Testes para realização de análise de sensibilidade



111Método de Extração de Cara
terísti
as Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede 232Número de Saídas da Rede 10Número de Camadas da Rede 2Neur�nios na Camada Es
ondida 48Função de Treinamento traingdxTaxa de Aprendizado 0,70Momentum 0,30Número de épo
as 2000Tabela 7.2: Parâmetros de Treinamento das Redes NeuraisNÚMERO DA REDE 11Número de Épo
as Realizadas 384Classi�
ações Corretas 3558Classi�
ações In
orretas 162Rejeições 0Por
ent. de Classi�
ações Corretas 95,65Por
ent. de Classi�
ações In
orretas 4,35Por
ent. de Rejeições 0.00Número de épo
as 2000Tabela 7.3: Resultados da Melhor Rede Neural Obtida - Rede no110 1 2 3 4 5 6 7 8 90 377 0 0 0 0 0 1 0 20 01 1 402 4 1 5 0 1 1 3 42 0 2 477 0 2 1 0 2 2 03 0 1 2 63 0 2 0 0 3 34 2 2 0 0 244 0 4 11 0 25 0 1 0 2 0 291 2 0 3 36 0 0 0 0 2 4 303 0 3 07 0 1 3 2 1 0 0 388 3 38 4 2 4 1 0 1 4 0 624 79 2 2 1 1 4 0 0 9 5 389Tabela 7.4: Matriz de Confusão Resultante da Rede Neural Sele
ionada - Rede no11Exe
utou-se 232 vezes (número de atributos da massa de dados) o teste da análisede sensibilidade, utilizando a melhor rede obtida na etapa 1. O teste 
onsistiu emretirar-se uma variável de entrada a 
ada rodada, (toda a linha relativa a variávelem questão re
ebeu o valor zero), e observar-se o desempenho da rede. A tabela 7.5apresenta a lista das vinte variáveis menos relevantes e as vinte que mais relevantesno desempenho da rede. Com base nestas por
entagens obtidas, 
on
luiu-se quetodas as variáveis têm um impa
to relativamente igual no resultado �nal, visto queestes valores pou
o são alterados quando 
omparados uns aos outros. A diferençada taxa de a
erto está na 
asa dos dé
imos e 
entésimos.



112(a) (b)No variável % a
erto No variável % a
erto50 95,22 179 95,6775 95,22 187 95,67216 95,22 189 95,6796 95,24 218 95,67103 95,24 226 95,6767 95,27 11 95,7095 95,27 12 95,70102 95,30 26 95,70138 95,30 33 95,7046 95,32 112 95,7069 95,32 157 95,70104 95,32 181 95,7048 95,35 202 95,7049 95,35 18 95,7394 95,35 28 95,73230 95,35 58 95,7378 95,38 64 95,7379 95,38 19 95,7597 95,38 24 95,75105 95,38 116 95,78Tabela 7.5: Na tabela a) as variáveis mais relevantes e, em b) as variáveis menos relevantesno desempenho da rede neural - Dígitos3a Etapa Apli
ação de PCAAs funções prep
a e trap
a (Matlab 6.5, r13) foram utilizadas para a realizaçãode uma �Análise dos Prin
ipais Componentes�, PCA, 
om relação aos atributos 
on-siderados sobre as 
ara
terísti
as dos dígitos. Vale lembrar que , antes da apli
açãodo PCA, o número de atributos era de 232.Primeiramente, a �m de se de�nir qual o valor do fator de 
orte que propor
i-onasse a melhor representatividade das variáveis des
orrela
ionadas, veri�
ou-se osresultados da taxa de a
erto no teste para valores diferentes de fatores de 
orte dePCA, a saber:Fator de 
orte Número de Atributos Restantes Melhor %Teste Pior %Teste0,001 90 95,24% 94,54%0,0005 119 95,24% 95,05%0,0001 182 95,67% 95,27%0,00005 199 95,70% 95,13%0,00004 205 95,83% 95,43%0,00001 222 95,48% 95,22%Tabela 7.6: Taxas de A
erto Relativas ao Fator de Corte Utilizado - Dígitos



113Através de uma análise dos melhores resultados relativos a 
ada valor (vide tabela7.6), empiri
amente es
olhido para o fator de 
orte, de
idiu-se pelo uso de um fatorigual a 0.00004.4a Etapa Análise De Sensibilidade Após a Apli
ação De PCAFoi feita uma análise de sensibilidade, agora 
om atributos resultantes da apli-
ação do PCA. Os resultados revelaram que, após o des
orrela
ionamento das va-riáveis, feito pela apli
ação do PCA, as 
ara
terísti
as representadas pelas �novas�variáveis são de extrema importân
ia para a 
onvergên
ia da rede e taxa de a
ertonos testes. A seguir, as listas das variáveis que menos in�uen
iam, porém o impa
tode sua retirada do 
onjunto de 
ara
terísti
as é alto 
omparando a taxa de a
ertoal
ançada sem a retirada de nenhuma variável, que foi de 95,83%. Veja a tabela 7.7(a) (b)No variável % a
erto No variável % a
erto1 91,29 190 25,893 90,40 186 25,862 88,01 185 25,834 86,40 191 25,835 79,89 188 25,756 73,39 189 25,677 69,76 197 25,438 67,63 199 25,359 59,73 196 25,3010 56,21 202 25,3011 54,03 201 25,2412 51,91 200 25,1913 48,39 203 25,1914 47,34 192 25,1615 45,46 198 25,1616 44,92 205 25,1617 44,35 204 25,0818 43,92 195 24,9719 43,49 194 24,9220 42,96 193 24,81Tabela 7.7: (a) as variáveis menos relevantes e, (b) as variáveis mais relevantes no resultadoda análise de sensibilidade após apli
ação de PCA - Dígitos.7.2.2 Experimento 
om Dígitos Manus
ritos - Con
lusõesPara o re
onhe
imento de dígitos manus
ritos, uma rede do tipo MLP foi sele
i-onada, atingindo taxa de a
erto de 95,83%, fazendo uso de PCA, 
om fator de 
orterelativamente pequeno, 0.00004. Nas tabelas 7.8 e 7.9, as 
ara
terísti
as do treina-mento e teste da melhor rede após uso do PCA e a matriz de 
onfusão respe
tiva:A prin
ípio, a
reditava-se que a diferença nos resultados obtidos devia-se a umaes
olha inadequada para a taxa de aprendizado ini
ial, 0.7, visto que utilizava uma



114Método de Extração de Cara
terísti
as Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede 205Número de Saídas da Rede 10Número de Camadas da Rede 2Neur�nios na Camada Es
ondida 45Função de Treinamento traingdxTaxa de Aprendizado 0.30Momentum 0.50Número de épo
as 1000Número de Épo
as Realizadas 449Classi�
ações Corretas 3565Classi�
ações In
orretas 155Rejeições 0Por
ent de Classi�
ações Corretas 95,83Por
ent de Classi�
ações In
orretas 4,17Por
ent de Rejeições 0,00Tabela 7.8: Resultados da Melhor Rede Neural Obtida Após PCA - Dígitos
0 1 2 3 4 5 6 7 8 90 382 1 0 0 0 0 1 0 18 01 1 398 4 1 5 0 1 1 2 32 0 5 479 0 1 0 0 2 4 03 0 1 0 65 0 2 0 1 3 24 2 3 0 0 243 0 2 7 0 35 0 1 0 1 0 293 2 0 4 06 0 1 0 0 2 2 303 0 5 07 0 1 3 0 1 1 0 389 1 28 1 0 4 2 1 0 6 2 621 99 0 2 1 1 5 1 0 9 8 392Tabela 7.9: Matriz de Confusão Resultante da Melhor Rede Neural Após PCA - Dígitos

função de otimização no treinamento �traingdx� (Matlab 6.5, r13) Gradiente Des-
endente 
om taxa de Aprendizado adaptativa. Porém quando alterado o valor dataxa de aprendizado ini
ial para 0.3, e do termo de momento, no Time de Redes(SILVA, 2002) 0.3, para 0.5, a 
onvergên
ia no treinamento foi muito melhor 
omrelação ao erro mínimo al
ançado, número de épo
as ne
essárias e, 
onseqüente-mente, o tempo utilizado. Desta forma, durante o treinamento da rede houve umaproveitamento melhor da poten
ialidade do Gradiente Des
endente 
om taxa deAprendizado adaptativa asso
iado ao uso do termo de momento maior.



1157.3 Experimento para Re
onhe
imento de Letras Manus
ri-tas7.3.1 Des
rição dos Experimentos e ResultadosA seguir, o relato dos resultados obtidos em 
ada etapa do experimento 
om usode redes neurais para re
onhe
imento de letras manus
ritas, relativos a 
ada etaparealizada.1a etapa Treinamento de Redes MLPsPara as fases de exe
ução das redes neurais foram utilizadas as seguintes quan-tidades de dados listadas na tabela 7.10:Fase de Exe
ução da Rede No de PadrõesTreinamento 10400Validação 1300Teste 8843Tabela 7.10: Quantidade de Letras para o Treinamento, Teste e Validação das RedesNeuraisOs dados foram apresentados à rede, normalizados pela té
ni
a de normalização
onhe
ida 
omo Zs
ore. Para isso, fez-se uso das funções do Matlab 6.5, r13: prestde trastd.Para a de�nição dos parâmetros das redes tipo MLP que seriam treinadas, foramfeitos dois tipos de análises. Na primeira, avaliou-se qual o número de neur�nios na
amada es
ondida melhor se adequaria, e 
onseqüentemente, produziria melhores ta-xas de a
erto no treinamento e teste das redes neurais para o 
aso do re
onhe
imentode letras manus
ritas.Estudos anteriores, (BRAGA et al , 2000), (SILVA, 2002), sugerem o 
ál
ulodeste número através de uma média geométri
a entre o número entradas e saídasda rede. A �m de 
omparação de resultados, foram treinadas redes 
om número deneur�nios na 
amada es
ondida 
al
ulados através, tanto da média geométri
a (77neur�nios), 
omo da média aritméti
a (129 neur�nios) entre o número de entradase saídas. E, para um ter
eiro teste 
om u número menor de neur�nios, 
al
ulados
omo duas vezes o número de saídas (52 neur�nios). A es
olha destes métodos de
ál
ulo foi empíri
a, embora tenha-se pro
urado valores maiores e menores do queo número obtido quando 
omumente apli
ada a média geométri
a. Ver tabela 7.11.Método de Cál
ulo Melhor Taxa de A
erto nos Testes2x Número de Saídas 91,68%Média Geométri
a 87,91%Média Aritméti
a 92,69%Tabela 7.11: Resultados no Cál
ulo do Número de Neur�nios na Camada Es
ondida- LetrasAtravés da análise feita, 
on
luiu-se que o uso da média aritméti
a, 
omo mé-todo para 
al
ular o número de neur�nios utilizados na 
amada es
ondida, foi o



116mais adequado ao problema em questão. A tabela 7.12 mostra as 
ara
terísti
as eresultados da melhor rede obtida. A �gura 7.1 mostra a matriz de 
onfusão relativaa rede sele
ionada que al
ançou o desempenho de a
erto global de 92.69%.Método de Extração de Cara
terísti
as Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede 232Número de Saídas da Rede 26Número de Camadas da Rede 2Neur�nios na Camada Es
ondida 129Função de Treinamento traingdxTaxa de Aprendizado 0.30Momentum 0.50Número de épo
as 1000Número de Épo
as Realizadas 758Classi�
ações Corretas 8197Classi�
ações In
orretas 646Rejeições 0Por
ent de Classi�
ações Corretas 92,69Por
ent de Classi�
ações In
orretas 7,31Por
ent de Rejeições 0,00Tabela 7.12: Resultados da Melhor Rede Neural Obtida - Letras2a Etapa Testes para realização da análise de sensibilidadeUtilizou-se a rede 
om melhor taxa de a
erto no teste para a realização da análisede sensibilidade para o 
aso das variáveis relativas as letras. Após a retirada deum atributo por vez, a massa de dados era submetida ao teste 
om a rede neurales
olhida, a taxa de a
erto 
al
ulada, e na próxima rodada o atributo antes retirado,era re
olo
ado e o atributo seguinte retirado. Analisando o quadro a seguir, vemos asvariáveis de menos relevân
ia a esquerda e na direita, aquelas que, quando retiradas
ausam um 
onsiderável queda na taxa de a
erto nos testes.3a Etapa Apli
ação de PCAAs funções �prep
a� e �trap
a� (MATLAB) foram utilizadas para a realização deuma Análise dos Prin
ipais Componentes, PCA, 
om relação aos atributos 
onside-rados sobre as 
ara
terísti
as dos dígitos. Primeiramente, a �m de se de�nir qual ovalor do fator de 
orte que propor
ionasse a melhor representatividade das variáveisdes
orrela
ionadas, veri�
ou-se os resultados da taxa de a
erto no teste para valoresdiferentes de fatores de 
orte de PCA, a saber:Através de uma análise dos melhores resultados relativos a 
ada valor (vide tabela7.14), es
olhido para o fator de 
orte, de
idiu-se pelo uso de um fator igual a 0.00004.Desta forma, os testes a seguir foram realizados 
om o uso de 217 atributos relativosaos padrões de entrada para as redes neurais.4a Etapa Análise De Sensibilidade Após a Apli
ação De PCA
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Figura 7.1: Matriz de Confusão da Rede Neural Sele
ionada - LetrasFoi feita uma análise de sensibilidade, agora 
om atributos resultantes da apli
a-ção do PCA. Os resultados revelaram que, após o des
orrela
ionamento das variáveis,feito pela apli
ação do PCA, as 
ara
terísti
as representadas pelas �novas� variáveissão de extrema importân
ia para a 
onvergên
ia da rede e taxa de a
erto nos testes.Ver tabela 7.15Analisando a tabela 7.15, observa-se as variáveis de menos relevân
ia a esquerda,porém o impa
to de sua retirada do 
onjunto de 
ara
terísti
as é alto 
omparando ataxa de a
erto al
ançada sem a retirada de nenhuma variável, que foi de 92,85%. Àdireita, as variáveis que, quando retiradas 
ausam uma 
onsiderável queda na taxade a
erto nos testes.7.3.2 Experimento 
om Letras Manus
ritas - Con
lusõesPara o re
onhe
imento de letras manus
ritas, uma rede do tipo MLP foi sele
io-nada, atingindo taxa de a
erto de 92,85%, fazendo uso de PCA, 
om fator de 
orterelativamente pequeno, 0,00004. A tabela 7.16 traz as 
ara
terísti
as do treinamentoe teste da melhor rede apontada. A �gura 7.2 mostra a matriz de 
onfusão gerada.



118(a) (b)No variável % a
erto No variável % a
erto1 92,81 210 9,623 92,79 211 9,532 92,77 215 8,714 92,66 216 7,595 92,45 228 7,096 92,31 217 6,817 92,30 218 4,498 92,02 230 3,919 91,58 231 3,8610 91,29 229 3,7811 91,04 219 3,6112 90,52 227 3,6113 89,18 220 3,3614 87,11 226 3,2015 84,76 232 3,0816 82,61 221 2,9717 81,09 222 2,8718 80,79 223 2,8519 80,35 224 2,8520 79,86 225 2,60Tabela 7.13: (a) as variáveis menos relevantes e, (b) as variáveis mais relevantes noresultado da análise de sensibilidade - Letras.Fator de 
orte Número de Atributos Restantes Pior %Teste Melhor %Teste0,005 29 80,96 87,310,001 92 91,06 91,840,0005 126 91,79 92,190,0001 199 92,00 92,800,00004 217 92,15 92,850,00001 229 92,27 92,71Tabela 7.14: Taxas de A
erto Relativas ao Fator de Corte Utilizado - Letras7.4 Experimento ComplementarUma das di�
uldades no uso do algoritmo ba
kpropogation é a 
onvergên
iapara mínimos lo
ais, pontos na superfí
ie de erro que apresentam soluções estáveis,embora não sejam a saída 
orreta. A �m de minimizar esta di�
uldade e a
eleraro algoritmo ba
kpropogation, algumas té
ni
as podem ser adotadas, tais 
omo: aintrodução do termo de momento, a adição de nós intermediários, a in
lusão deruído aos dados ou a utilização de uma taxa de aprendizado adaptativa (BRAGAet al , 2000).Este estudo visa analisar a in�uên
ia das taxas de aprendizado e momento notreinamento e 
onseqüentes taxas de a
erto nos testes.



119(a) (b)No variável % a
erto No variável % a
erto1 84,08 200 3,272 73,99 193 3,263 69,60 199 3,264 67,14 201 3,265 57,92 202 3,216 48,93 203 3,217 42,45 204 3,218 38,10 205 3,179 34,03 206 3,1710 33,29 207 3,1711 30,14 208 3,1712 29,50 209 3,1313 27,82 210 3,1114 27,19 211 3,1115 25,35 216 3,1016 23,26 212 3,0918 22,39 213 3,0917 22,28 214 3,0919 22,09 215 3,0920 20,16 217 3,08Tabela 7.15: (a) as variáveis menos relevantes e, (b) as variáveis mais relevantes noresultado da análise de sensibilidade após apli
ação de PCA - Letras.A massa de dados de entrada utilizada para este experimento 
ontinha 232 atri-butos para 
ada padrão apresentado a rede. Com a apli
ação do PCA (usando asfunções do Matlab 6.5, r13: prep
a e trap
a), utilizando um fator de 
orte igual a0.00004, o número de atributos foi reduzido para 205.Os dados foram apresentados à rede, normalizados pela té
ni
a de normalização
onhe
ida 
omo Zs
ore. Para isso, fez-se uso das funções do Matlab 6.5, r13: prestde trastd.O experimento 
onsistiu da 
riação de uma rede neural MLP, 
ontendo uma 
a-mada es
ondida. Os padrões de treinamento foram apresentados a rede somenteuma vez e o treinamento interrompido. Os pesos das 
amadas de entrada e interme-diária foram 
ongelados, a �m de serem utilizados 
omo pesos ini
iais para todos ostreinamentos utilizando diferentes 
ombinações de valores para as taxas de apren-dizado e momento. Cada rede neural tinha 
omo 
ritério de parada o erro médioquadráti
o no valor de 0.001 ou um número máximo de 1000 épo
as. Outra 
ara
-terísti
a importante do treinamento das redes neurais foi o uso da função do Matlab�traingdx�, que faz a bus
a na superfí
ie de erro através da té
ni
a de otimizaçãodo Gradiente des
endente 
om a taxa de aprendizado adaptativa e um valor para otermo de momento.Para 
ada rodada, variando os valores das taxas de aprendizado e momento,foram salvos o tempo de treinamento e a por
entagem de a
erto no teste. A tabela7.17 traz estes resultados:



120Método de Extração de Cara
terísti
as Quadrado Rota
ionado 128Número de Entradas da Rede 217Número de Saídas da Rede 26Número de Camadas da Rede 2Neur�nios na Camada Es
ondida 121Função de Treinamento traingdxTaxa de Aprendizado 0.30Momentum 0.50Número de Épo
as 1000Número de Épo
as Realizadas 790Classi�
ações Corretas 8211Classi�
ações In
orretas 632Rejeições 0Por
ent de Classi�
ações Corretas 92,85Por
ent de Classi�
ações In
orretas 7,15Por
ent de Rejeições 0,00Tabela 7.16: Resultados da Melhor Rede Neural Obtida Após PCA - Letras

Figura 7.2: Matriz de Confusão da Rede Neural Sele
ionada Após PCA - LetrasUma avaliação da tabela 7.17 leva-nos a 
on
luir que, para o problema de 
las-si�
ação em questão, independentemente da taxa de aprendizado ini
ial adotadano treinamento, o uso de taxas de momento altas, 0,7 e 0,9, faz 
om que o tempo



121Tx.Aprendizado Momento %A
erto Tempo Treino0,1 0,1 95,65 15m 47s0,1 0,3 95,67 12m 42s0,1 0,5 95,70 10m 28s0,1 0,7 95,81 8m 27s0,1 0,9 95,73 5m 1s0,3 0,1 95,54 12m 24s0,3 0,3 95,62 12m 15s0,3 0,5 95,70 9m 43s0,3 0,7 95,75 7m 55s0,3 0,9 95,83 4m 35s0,5 0,1 95,59 13m 12s0,5 0,3 95,65 12m 2s0,5 0,5 95,70 9m 39s0,5 0,7 95,73 7m 53s0,5 0,9 95,83 4m 51s0,7 0,1 95,65 14m 44s0,7 0,3 95,65 11m 46s0,7 0,5 95,75 9m 36s0,7 0,7 95,78 7m 47s0,7 0,9 95,81 5m 0s0,9 0,1 95,70 14m 48s0,9 0,3 95,70 11m 50s0,9 0,5 95,73 9m 28s0,9 0,7 95,78 8m 35s0,9 0,9 95,81 4m 22sTabela 7.17: Resultados sobre Taxa de Aprendizado e Momentode treinamento seja reduzido e as taxas de a
erto nos testes aumentadas. Com oaumento do valor do termo de momento, per
ebemos um aumento na velo
idadedo aprendizado, reduzindo o perigo de instabilidade. É de grande importân
ia umaavaliação 
omo esta sobre a superfí
ie de erro do problema em estudo, pois possibi-lita um melhor aproveitamento da poten
ialidade de 
lassi�
ação das redes neuraisimplementadas.


