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Neste trabalho, propusemos o desenvolvimento de um programa
(software) para auxiliar na pré-alfabetizacdo infantil, com
base no reconhecimento de caracteres manuscritos, usando
uma rede neural artificial (RNA) supervisionada. Previamente,
criancas com idade entre 5 e 6 anos utilizaram o software
composto de um conjunto de letras do alfabeto escritas por
outras com mesma idade, por meio do mddulo neural que
compde seu nucleo. Apds a fase de treinamento, o software,
composto também de uma interface multimidia devidamente
caracterizada para interagir com a crianca, ficou pronto para
ser utilizado.

Palavras-chave: Caracteres manuscritos.
Inteligéncia artificial. Redes neurais. Software educacional.



1 Infroducao

Com as inumeras mudangas pelas quais a
educacdo vem passando, observa-se a necessidade
de inovacdes no ambiente escolar, entre as quais a
informatizacdo. Nesse contexto, a tecnologia tem
a contribuir para a amplia¢do e melhoria dos ma-
teriais pedagogicos.

Recentes pesquisas demonstram que com-
putadores, por si mesmos, nao resolvem os pro-
blemas da educagdo, mas, se bem utilizados, po-
dem tornar-se um recurso importante no meio
(LIGUORI, 1997). O uso da informadtica no en-
sino deve promover a criagio de ambientes edu-
cacionais de tal forma que o computador seja uti-
lizado como ferramenta que permita a intera¢io
entre o aluno, o professor e o conteudo a ser ensi-
nado. Vale ressaltar que essa relagio com as novas
tecnologias precisa ser contextualizado e ter obje-
tivos bem definidos (GUEDES; GUEDES, 2004).

A inteligéncia artificial (IA) vem contribuin-
do para o desenvolvimento de técnicas emprega-
das na solugio de problemas educacionais. A 1A é
um campo da computagdo que se estd expandindo
rapidamente, dada a sua aplicabilidade nas mais
diversas 4reas. Os sistemas ditos “inteligentes”
devem apresentar trés caracteristicas envolvendo
conhecimento: a capacidade de armazena-lo, a
de aplici-lo na solu¢cao de um problema, e a de
adquiri-lo por meio da experiéncia. Sdo varias as
técnicas empregadas para criagdo desses sistemas,
entre as quais estdo as redes neurais artificiais
(RNAs) usadas neste trabalho.

O objetivo é apresentar o desenvolvimen-
to de um software que, voltado para o ensino
infantil, auxilie a crian¢a no periodo de pré-
alfabetizagdo. Esse software exibe na tela pala-
vras incompletas, acompanhadas de ilustra¢des
para facilitar o raciocinio, e, a0 mesmo tempo,
solicita que a crianga preencha as lacunas com le-

tras que devem ser escritas, com o auxilio de uma

caneta optica. Ao final, um feedback é fornecido.
Com isso, pretende-se incentivar a crianga a usar
o computador nio apenas como ferramenta de
entretenimento, mas também como complemento

no seu aprendizado.

2 Softwares educacionais

Nos tltimos anos, a tecnologia vem alterando
a estrutura da educagdo. Entre as alteracoes estdo
os softwares educacionais, cujo crescimento tem
contribuido para a melhor utilizagdo dos recursos
eletronicos disponiveis. Nesse contexto, 0 compu-
tador surge como um dos recursos auxiliadores, e
nio como o meio principal do trabalho educativo
(GUEDES; GUEDES, 2004).

Vale ressaltar que o software deve fazer mais
que instruir diretamente, que ensinar as criancas
a contar e a decorar os nomes das capitais dos
estados. Ele permite estratégias pedagdgicas que
podem ser usadas para algum objetivo de ensino,
qualquer que seja a sua natureza ou finalidade.
Isso quer dizer que até mesmo processadores de
textos, gerenciadores de banco de dados, plani-
lhas, geradores graficos e outros programas ser-
vem para viabilizar fins educativos. Em se tra-
tando de softwares educacionais, no entanto, um
fator muito importante deve ser considerado: a in-
terface que, diferentemente dos softwares comer-
ciais, tem de receber aten¢do particular durante
seu desenvolvimento, principalmente do ponto
de vista do aproveitamento, ou seja, requer-se
uma interface amigavel, de facil acesso e enten-
dimento. Para isso, sio necessirias entrevistas,
avaliacoes e andlises detalhadas das necessidades
dos usuarios, que podem indicar os pontos para
o sucesso da aplicagdo como um todo.

Outro problema encontrado nesses softwares
¢ a falta de suporte pedagodgico, visto que muitos

analistas no tém prestado atencdo para essa carac-
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teristica (OLIVEIRA; CRUZ; EZEQUIEL, 2004).
Para o sucesso dos programas educacionais, faz-
se necessario também submeté-los 4 aprovacgao de
professores e outros profissionais da educagio, que
devem ser envolvidos nos projetos, do inicio ao fim,
avaliando e auxiliando a modelagem do sistema. A
auséncia dessa intera¢do é um obsticulo freqtien-

te ao desenvolvimento de softwares dessa natureza
(FERNANDES; RAABE; BENITTI, 2004).

3 RNAs aplicadas
no reconhecimento
de caracteres

As técnicas de RNAs consistem em imitar a
estrutura e o funcionamento do cérebro humano
(HAYKIN, 1999). Tem-se como grande objetivo a
modelagem de um “cérebro digital”, para atribuir
as maquinas o poder de raciocinar, por meio de
conhecimentos adquiridos do ambiente externo
(aprendizado) (ROCHA FERNANDES, 2003).
Assim, com fungio similar a de nosso cérebro,
uma RNA ¢é formada pelo agrupamento de ele-
mentos (neurdnios) interligados entre si, responsa-
veis pelo processamento das informagdes.

As RNAs tém sido bastante utilizadas nas
mais diversas dreas, como matematica, estatistica,
fisica, computacado e engenharia, sendo geralmen-
te empregadas em reconhecimento de padrdes,
percepgao, controle motor, jogos etc. Existem va-
rios modelos de RNA, cada um mais adequado a
um determinado tipo de problema. Neste traba-
lho, abordou-se um tipo supervisionado conheci-
do como multi-layer perceptron (MLP), treinado
com um algoritmo de retropropagacdo de erro,

denominado backpropagation.
3.1 Multi-layer percepftrons

O MLP é caracterizado por possuir uma ou

mais camadas ocultas, além das camadas de en-
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trada e saida, que possibilitam a rede mapear, com
eficiéncia, padrdes de entrada com estruturas si-
milares para saidas diferentes. Para isso, as cama-
das ocultas funcionam como detectores de carac-
teristicas, permitindo que a rede crie sua propria
representacdo do problema (RICH; KNIGHT,
1994), enquanto a camada de saida tem a fungio
de receber os estimulos da tltima camada oculta e
construir o padrdo que serd a resposta.

O treinamento do MLP é composto por duas
fases. Na primeira, quando um padrdo é apresen-
tado a rede pela camada de entrada, o sinal de ati-
vagdo é propagado até a camada de saida, produ-
zindo uma resposta. Na segunda, a saida obtida
é comparada com a desejada e um sinal de erro é
produzido. Esse sinal é entdo retropropagado, des-
de a camada de saida até a de entrada e os pesos
sindpticos vao sendo ajustados para que a resposta

da rede se aproxime da desejada.

3.2 Algoritmo backpropagation

O algoritmo backpropagation é um dos mais
utilizados para treinar as redes MLP atualmente.
Como qualquer algoritmo de RNA, seu objetivo
¢ o0 ajuste dos pesos sindpticos da rede. O treina-
mento de uma RNA baseado nele utiliza, geral-
mente, um grande esfor¢co computacional, com
varias iteragdes, para que se obtenha a resposta
desejada. Esse treinamento pode ser acelerado
usando a técnica de aumentar linearmente a taxa
de aprendizado, que normalmente é um nimero
muito proximo de zero. Se essa altera¢do ndo for
calculada com exatiddo, podera causar instabili-
dades na rede (RUSSELL; NORVIG, 2004).

3.3 Reconhecimento de caracteres
A utilizag¢do do reconhecimento de caracte-
res tem sido estudada ao longo do tempo e pode
ter muitos objetivos. Inicialmente, era possivel

reconhecer apenas caracteres impressos e de fon-
tes predefinidas (SILVA, 2002; GONZALEZ;



WINTZ, 1987). Com as novas tecnologias,
tornou-se praticavel o reconhecimento de carac-
teres manuscritos com bons resultados. Essa ta-
refa, conhecida como reconhecimento inteligen-
te de caracteres (em inglés, intelligent character
recognition [ICR]), é um dos objetos de estudo
deste trabalho. Em alguns tipos de reconheci-
mento 6ptico de caracteres (em inglés, optical
character recognition [OCR]), trabalha-se com
formatos predefinidos e os caracteres sio compa-
rados somente pela sua similaridade. Ja no ICR,
ha uma varia¢do de amostras muito grande, pois
dificilmente existem dois individuos com as letras
idénticas. Sao varias as técnicas empregadas na
tarefa de reconhecimento de caracteres manus-
critos. Neste trabalho, vale salientar, utilizamos
uma RNA do tipo MLP treinada com o algorit-
mo backpropagation. Assim, a RNA compode o

“nuacleo” do software proposto.

3.4 Metodologia de
desenvolvimento do software

Na implementa¢do do software em foco,
empregamos a linguagem C++ para o desenvol-
vimento do algoritmo backpropagation e a visu-
al basic (VB) para a execucdo da interface grafi-
ca responsdvel pela comunicagdo com o usudrio.
O sistema esta dividido em trés modulos bdsi-
cos: um responsavel pela interface, outro pelo
treinamento e o terceiro pelo reconhecimento
de caracteres. As Ilustracdes 1 e 2 mostram,
respectivamente, um esquema em blocos dos
modulos do software e sua interface em pleno
funcionamento.

Como o software requer treinamento para
ser utilizado, coletamos 780 amostras de caracte-
res de 30 criangas. O conjunto de treinamento foi
composto por 650 letras, e o de testes, pelas 130
restantes. Tanto no treinamento quanto na sessao
de testes, utilizamos a mesma quantidade de cada
letra do alfabeto.

RNA < Interface PR RNA
Treinamento  |¢—p 4—»| Reconhecimento
VB
C++ C++

llustragdo 1: Estrutura do sistema proposto

Fonte: Os autores.

llustragdo 2: Interface do software

Fonte: Os autores.

A interface do software (Ilustragio 2), pos-
sui recursos visuais de facil compreensio, com
imagens e cores que representam o objetivo a ser
alcangado, e conta com o recurso multimidia de
emitir um som correspondente a letra que esta
sendo solicitada para a crianga escrever. Para tor-
nar o software bastante simples, apenas alguns
objetos estdo localizados na interface, como drea
para a entrada da letra e trés botdes de acdo: 1)
para executar a rotina de reconhecimento; 2) para
limpar a area de escrita; 3) para sair da aplicacdo.
Ha ainda uma 4rea em que é apresentada a figura
correspondente a questdo que deve ser resolvida e,
por fim, uma imagem e um som sinalizando se a

crianga acertou ou nao a tarefa proposta.

3.5 Pré-processamento
Para compor o conjunto de treinamento da
RNA, as imagens dos caracteres passam por um
pré-processamento, dividido em duas etapas: cap-

tura e escalonamento.
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A drea reservada para a entrada dos carac-
teres manuscritos tem o tamanho predefinido de
200 x 200 pixels. Apds a aquisi¢do do caractere, é
feito o escalonamento e a imagem (bindria) resul-
tante passa ter 20 x 20 pixels, o que compde a en-
trada da RNA. Esse procedimento é demonstrado
na Ilustracdo 3. Vale ressaltar que esse processo
deve ser repetido, durante o uso do software, cada
vez que a crianga escreve uma letra e solicita que

o programa avalie.

X1, YD)

(X2, Y2)

3.1: Caractere 3.2: Caractere 3.3: Caractere

em seu sem as partes no famanho
formato original inutilizadas final (20 x
(200 x 200 pixels) da drea 20 pixels)
de captura

(122 x 122 pixels)

llustragdo 3: Exemplo do processo
de escalonamento

Fonte: Os autores.

3.6 Caracteristicas da RNA proposta
A RNA proposta (Ilustragdo 4) possui duas
camadas ocultas. Sua estrutura é formada por 400
neuronios de entrada (de acordo com a quantidade
de pixels da imagem pré-processada do caractere),
26 na primeira camada oculta, 78 na segunda e

26 de saida (cada um para representar uma letra

do alfabeto).

4 Resultados experimentais

A fim de averiguar o desempenho do software,
realizamos o treinamento da RNA (nucleo da apli-
cacdo) com o conjunto de 650 imagens (25 de cada
letra) e, depois, o testamos com as 130 imagens
restantes (5 de cada letra). Os resultados estio sin-
tetizados na Tabela 1. Convém lembrar que os ca-

racteres usados na fase de testes ndo faziam parte
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Camada Camada Camada Camada
de entrada oculta oculta de saida
Xi Qlj o2k Xl

llustragdo 4: Representacdo da RNA proposta

Fonte: Os autores.

Tabela 1: Resultados gerais obtidos
com os testes realizados

Letra Acertos Erros Margem de erro
A 5 0 0%
B 4 1 20%
C 5 0 0%
D 5 0 0%
E 5 0 0%
F 5 0 0%
G 5 0 0%
H 4 1 20%
| 5 0 0%
J 5 0 0%
K 5 0 0%
L 5 0 0%
M 5 0 0%
N 5 0 0%
O 5 0 0%
P 4 1 20%
Q 5 0 0%
R 4 1 20%
S 5 0 0%
T 5 0 0%
u 4 1 20%
\Y 4 1 20%
X 5 0 0%
W 4 1 20%
Y 4 1 20%
z 5 0 0%

Totais 122 6,15%

Fonte: Os autores.
" | ] | | " u " | | = | ] = =



do conjunto de treinamento e foram escritos por
criangas de 5 e 6 anos, exclusivamente para essa
finalidade.

Analisando os dados da Tabela 1, percebe-se

que houve dificuldades no reconhecimento de cer-

«

P>
“y”. Na Ilustrag¢do 5, apresentamos alguns carac-

taS 1etras como “b”’ “h” “ ”» “u”, “V”, “W” e
teres utilizados na fase de testes da rede, os quais

nos fornecem esses indicios.

?\%fﬂmma/c
,g,;,ﬂé’ Jb)vb\f

5.10 5.11 5.12
llustragdo 5: Caracteres utilizados na fase de testes

Fonte: Os autores.

Observamos que uma das principais dificul-
dades da RNA foi extrair as caracteristicas intrin-
secas das letras, uma vez que alguns caracteres
distintos possuem partes muito semelhantes, o
que confunde a rede. Podemos citar como exem-
plo as letras “h” e “b”, que tém tracos similares,
como pode ser visto nos itens 5.1 e 5.2 da Ilustra-
¢do 5. Esse mesmo problema é percebido por meio
dos itens 5.7 e 5.8, nos quais o que diferencia as

€« %

€ ¢

1334 ”

letras ¢, praticamente, a maior abertura

“ »

na parte superior do “e”. Existem letras, no en-
tanto, tais como “0” e “c”, que tém caracteristicas
bastante particulares, como se pode observar nos
itens 5.5 e 5.6.

Os resultados nos mostraram que a parame-
triza¢do da rede é de extrema importincia, visto
que nio ha referéncia que forneca os parimetros
necessarios para a resolucdo de um determinado
problema. Assim, todos os padrdes que definem
a estrutura de uma RNA devem ser obtidos por
meio de muitos testes.

A Tabela 1 permite observar os bons resul-

tados obtidos, devido ao considerivel éxito na

parametrizacdo da rede e também a forma como
foi realizado o pré-processamento das imagens
de entrada.

Merecem destaque também as tentativas
para tornar a interface o mais simples possivel,
visando ao nosso publico-alvo. Os bons resul-
tados obtidos devem-se também a pesquisas re-
alizadas em trabalhos relacionados a softwares
educacionais.

Nio obstante, as ferramentas utilizadas no
desenvolvimento do soffware mostraram-se ade-
quadas a cada propoésito, em fungdo das caracte-

risticas especificas dessas linguagens.

5 Consideracoes finais

Neste trabalho, desenvolvemos um software
de auxilio a pré-alfabetizagao infantil baseado no
reconhecimento de caracteres manuscritos por
uma RNA supervisionada. Apds os testes reali-
zados, acreditamos nos resultados satisfatorios de
sua aplicacdo, pois demonstramos que, embora se
utilizem recursos de IA, a simplicidade e a possibi-
lidade de uso da interface podem tornar a utiliza-
¢do do computador ainda mais atrativa.

Tendo em vista o porcentual de erro obtido
(6,15% em média), julgamos que o software apre-
sentou um bom desempenho. Podemos afirmar
também que a configuragio do médulo neural
foi um fator de extrema importancia para o seu
desempenho, devido a algumas dificuldades des-
critas na tarefa de reconhecimento dos caracteres.
Fica o desafio de, a partir desse modelo, criar um
software mais completo, que reconhega palavras
ou até mesmo frases, para que a qualidade do au-
xilio ao aprendizado da crianga seja ainda melhor.
Além disso, uma interface inteligente, adaptavel
ao aluno e que proporcione sua plena utilizagao,
serd da mesma forma uma proposta importante e

muito bem-vinda.
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Software for helping childish
pre-alphabetization based
on intelligent recognition
of manuscript characters

In this work, we propose the develop-
ment of a software to help the childish pre-
alphabetization, based on the recognition of
manuscript characters, using the supervised
artificial neural network. Previously, children
of 5 and 6 years old ran the software composed
of a set of letters of the alphabet written by
other children in the same age, by means of the
neural module that compounds its nucleus. Af-
ter the training phase, the software, also com-
posed of a multimedia interface duly character-
ized to interact with the child, was considered
ready to use.

Key words: Artificial intelligence.
Educational software. Manuscript characters.
Neural networks.
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