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Resumo—A Maquina de Aprendizado Extremo (ELM - Ex- Vale ressaltar que todos os trabalhos anteriores (sem
treme Learning Machine), recentemente proposta por Huang excecZo!) abordaram a questdo da robustez a outliees par
et al. [6], € uma arquitetura de rede neural com uma (nica roblemas de regressao, tais como aproximacio deduac”
camada oculta, que tem sido aplicada com sucesso a tarefas dé) . L. _ .
classificag@io e regres@o ndo-linear [5]. Um passo fundamental predicao de sg_rles Ntemporals. I\lo entanto, em mmtoslqe)r,ob
no projeto da ELM & o dlculo da matriz de pesos de saida, mas de classificacao de padroes do mundo real, os rotulos
um passo usualmente realizado por meio do atodo minimos providos para as amostras de dados sao ruidosos. Existem
quadrados ordinarios (OLS - Ordinary Least-Squares), tamkem tipjcamente dois tipos de ruido em rotulos. Ruido préxi
conhecido como aécnica da inversa generalizada Moore-Penrose. as fronteiras das classes, que muitas vezes ocorrem perque

A partir da teoria de regressao robusta, & bem conhecido que ... . . .
o método OLS produz modelos preditivos altamente sensiveis ad'f'c'I rotular de forma consistente pontos de dados guns.

outliers nos dados. Nesse artigo, desenvolvemos uma ex@nsla EIT0s de rotulacao longe das fronteiras das classes, afenp
ELM que & robusta a outliers causados por erros na rotulao ocorrer por causa de enganos na rotulacao ou erros guasssei

dos dados. Para lidar com esse problema, sugerimos o usona medi¢ao das caracteristicas de entrada. Erros degétu

de estimadoresA/, um framework de estima@o de pa@metros ,n46 da fronteira compreendem uma categoria particular de
largamente utilizado em regres&o robusta, para calcular a matriz outliers [9]

de pesos de saida, em vez de usar a s@o¢cOLS padrao. O
modelo propostoé robusto a ruido no rotulo nao apenas pbximo
as fronteiras das classes, mas tanéin distante dessa fronteiras, Na verdade, ndo fomos capazes de encontrar um Unico

que podem resultar em erros na rotula@o ou erros grosseiros na artigo que avaliasse a robustez de modelos de redes neurais,
medicdo das caracteristicas de t_antr:elda. qutramos a utilidade especialmente as redes baseadas em ELM, em problemas
da abordagem proposta de classific@p atraves de resultados de de classificacdo na presenca de outliers. Portanto, a éim d
simulacdo usando dados siréticos e do mundo real. o - ) ! .
permitir que classificadores baseados em ELM tratem eficien-
temente erros de rotulacdo, nesse artigo propomos o uso de
estimadoresy [8], um framework largamente utilizado para
Nos dltimos anos, tem havido um interesse cada vez maggtimacio de parametros em problemas de regressastapbu
em uma classe de modelo de rede neural supervisionado, ggra calcular o operador da matriz pesos, em vez de usar a
uma Unica camada oculta, genericamente chamado Maquinucio de minimos quadrados ordinarios. Mostramas &g
de Apredizado Extremo (ELM - Extreme Learning Machinelle simulagdes em dados sintéticos e do mundo real, que o
na qual os pesos entre as camadas de entrada e oculta saclassificador ELM resultante & muito robusto a esse tipo de
colhidos aleatoriamente, e entre as camadas oculta edie sajutliers. Até onde sabemos, essa & a primeira vez que o
sao determinados analiticamente. Devido principalmarsiga desempenho de classificacdo da rede ELM & avaliado sob a
rapidez na aprendizagem e facilidade de implementacgo [resenca de outliers.
varios autores tém aplicado a rede ELM padrao (e softsdga
variagdes suas) a um nimero de problemas complexos erd restante do artigo &€ organizado como segue. Na Secao I,
classificacdo de padrBes e regressao [1], [4], [13]-[18 revisamos rapidamente os fundamentos de ELM no contexto
Os trabalhos acima mencionados nao tém abordado geestlie classificacdo de padrdes. Em seguida, na SecaoeBt, d
importantes de desempenho do modelo na presenca de ®utieevemos as ideias e conceitos basicos por tras do frame-
nos dados, com o trabalho de Horataal. [4] sendo a (nica work de estima¢add4 e introduzimos nossa abordagem sobre
excecdo. Na verdade, nos Ultimos anos, tem-se observaldssificagdo robusta e supervisionada de padrdesdasan
um interesse crescente no desenvolvimento de arquitedera£LM. Na Sec¢ao IV apresentamos 0s experimentos computa-
redes neurais que sao robustas a outliers, incluindo ptago cionais realizados com o uso de conjuntos de dados sigétic
para o projeto de redes RBF [10], [11], redes echo-state [}eais, e também discutimos os resultados obtidos. Ooartig
e até mesmo redes ELM [4]. é concluido na Sec¢ao V.

I. INTRODUCAO



Il. FUNDAMENTOS DEELM Assim, essas trés matrizes estao relacionadas pelonsegui

Suponhamos quéV pares de dado$(x,,d,)})_; estdo mapeamento linear:
disponiveis para a constru¢do e avaliagdo do modeide o T
x, € RP*! & o p-ésimo padrao de entrade d, € RX & D=p3"H, (4)
o rotulo da classe alvo correspondente, cairdenotando 0 gpde as matrize® e H sio conhecidas, enquanto que a
nimero de classes. Para os rotulos, assumimos um esqugifiz pesoB n&o é. A solucio OLS do sistema linear da

de codificacao 1-of, isto &, para cada vetor de rotulds, Eq. (4) & dada pela inversa generalizada Moore-Penrose co
o componente cujo indice corresponde a classe do pagraogeqgye:

é setado para “+1", enquanto 0s outtEs— 1 componentes
= woqn —1
s&o s<~atados para “-1". _ 8= (HHT) HDT. (5)
Entéo, selecionemos aleatoriamenig (V; < N) pares de
dados a partir do conjunto de dados disponivel e organizemoEq. (5) pode ser dividia enC equacgdes de estimacao
0s ao longo das colunas das matrif2® X, como segue: individuais, uma para cada neurdnio de saidsendo escrita
como

X=[x1|x2| - |xn] and D=[dy[dz] - |dn].
1)
ondedim(X) = (p +1) x N, e dim(D) =m x Ny ondeD; denota &i-ésima linha da matriD.

ELM & uma rede feedforward com uma Unica camadagm varios problemas do mundo real, a matiH” pode
oculta (SLFN - Single-hidden Layer Feedforward Networkyer singular, prejudicando o uso da Eq. (5). Na verdade, uma
proposta por [6], para a qual os pesos das entradas Paggriz HH' proximo & singular (ainda inversivel) & também
0s neurodnios ocultos sao escolhidos aleatoriament@a@m@ ym problema, pois ela pode levar a resultados numericamente
apenas os pesos dos neurdnios ocultos para a saida saoaggveis. Para evitar ambos 0s problemas, uma abordagem
liticamente determinados. Consequentemente, ELM oferegsmum envolve o uso do método ridge regression (também

vantagens significativas, tais como rapidez na aprendizag@onhecido como regularizagio Tikhonov), que & dado por
facilidade de implementacdo, e menos intervencdo hama

quando comparada a SLFNs mais tradicionais, como as redes g — (HH” + AI)"'HD!, i=1,...,C, (7)

MLP e RBF. Para uma rede comunidades de entrada, . R L
neurdnios ocultos €' saidas, a-ésima saida no pasdg & ~ Onde a constanté > 0 & o parametro de regularizacao.

ﬂi:(HHT)ilHDZ-T, i=1,....C, (6)

dada por Como mencionado na introducdo, no que diz respeito a
robustez da ELM a outliers em problemas de classificacao,
0i(k) :ﬂiTh(k), ) a_t'e onde sgbemos, ainda falta uma abordagem compreen-
siva.Tendo isso em mente, propomos 0 uso de técnicas de
ondes; € R?, i =1,...,C, o vetor de pesos que conectgegressao robusta para calcular a matriz de pesos da saida

0s neurdnios ocultos asésimo neurdnio de saida,lgk) € ugar da abordagem OLS. A abordagem proposta é descrita
R? & o vetor de saidas dos neurdnios ocultos para um dafpproxima secao.

padrao de entrada(k) € RP. O vetor h(k), propriamente - i .
dito, & definido como [1l. NOCOESBASICAS DE ESTIMAGCAO-M

Uma importante caracteristica do OLS & que ele atribui a
mesma importancia a todas as amostras de erro, isto & todo

h(k) = [f(wix(k) +b1), . f(wyx(k) +0)]"s @) o5 erros c?)ntribuem da mesma forma para a solucéo final.
ondeb;, I =1,...,q, & o bias dd-ésimo neurdnio oculto, Uma abordagem comum para tratar esse problema consiste
w; € R? & o vetor de pesos deésimo neurdnio oculto ¢(-) em remover outliers dos dados e, entao, tentar o ajusté usua
& uma funcao de ativacdo sigmoidal. Usualmente, osrest de minimos quadrados. Uma abordagem mais consistente,
de pesosw; sdo amostrados aleatoriamente a partir de uganhecida comeegres$io robusta usa métodos de estimagao
distribuicdo uniforme (ou normal). nao tao sensiveis a outliers, como o OLS.

SejaH = [h(1) h(2) --- h(N)] uma matrizg x N Huber [7] introduziu o conceito de estimac¢asd; onde M
cujas N colunas so os vetores de saida da camada ocsignifica do tipo "maxima verossimilhanga”, onde a robkast
h(k) € R, k = 1,..,N, onde N & o nimero de padrdesé obtida minimizando uma outra funcao, diferente da soma
de entrada disponiveis para treinamento. Similarmemja, sdo erros quadraticos. Com base na teoria de Huber, um
D = [d(1) d(2) --- d(N)] uma matrizC x N cujak-ésima estimadord/ geral, aplicado aé-ésimo neurdnio de saida do
coluna & o vetor alvo (desejaddjk) € R associado com o classificador ELM, minimiza a seguinte funcao objetivo:
padrao de entrada(k), k =1, ..., N.

Finalmente, sej@ = [3; 3, -+ B¢] uma matrizg x C, N N N
cuja i-esima coluna & o vetor pes®, € RY, i = 1,..,C. J(B;) =Y plein) = > pldiu—ip) = Y _ p(dip — B hy),

p=1 p=1 n=1
1A primeira componente dg,, € igual a 1, a fim de incluir o bias. (8)



onde a fun¢ag(-) calcula a contribuicao de cada eerg = Varias funcdes ponderadas para os estimadbfgsedem
d;, —yiu Para a fungéo objetival;,, € o valor alvo da-ésimo ser escolhidas, tais como a fun¢ao ponderada de Huber:
neurdnio de saida paraisésimo padrao de entragda,, e 3;
é o vetor de pesos doésimo neurdnio de saida. O OLS & L Tk,l’ sele;,| >k
um estimadod/ particular, obtido quandg(e;,) = e,?u. E w(ei) = 1, caso contrario.
desejavel que a fun¢ggm possua as seguintes propriedades:

(12)

onde o parametrd & uma constante de ajuste. Valores

Propriedade 1 p(e;,) > 0. menores dé levam a uma maior resisténcia a outliers, mas ao
Propriedade 2 p(0) = 0. custo de menor eficiéncia quando os erros sdo normalmente
Propriedade 3 p(e;.) = p(—ein). distribuidos. Em particulak = 1.345¢0 para a fungcao Huber,

Propriedade 4 p(e;,) > p(eir,), parale;,| > lei,|.  ondes &€ uma estimativa robusta do desvio padrao dos &rros

. = N i - N Em suma, a ideia basica da abordagem proposta & muito
Estimacdo de parametros & definida pela equacao {igyjes: supstitua a estimagéo OLS do vetor pdsdo i-

estimacao, que & uma funcao poderada da derivada gadurygimq neursnio de saida descrito em Eq. (6), pela esiimac
objetivo. Sejay = ' a derivada de. Derivandop em relagao (o mecida pelo uso combinado do framework de estimagzo-
a0 vetor peso estimad@;, temos M e do algoritmo IRLS. A partir de agora, nos referiremos
N a abordagem proposta como classificaBtM Robusto(ou
Z Y(Yip — BiTXu)XZ =0, (9) ROB-ELM, dq inglf”as,Robust ELM. Na pro_xima secao, apre-
=1 sentamos e discutimos os resultados obtidos pelo claskifica

onde0 & um vetor linha de zeros com dimens@ot 1). ROB-ELM em conjuntos de dados sintéticos e reais.

Ent3 finin funca i = ; i ~ ~

tao, de do a fungao pes;m(em) .w(e”i)/e‘t“ e IV. SIMULAG OES EDISCUSSAO

fazendow;, = w(e;,), as equagdes de estimacao sao dadas

por Como uma prova de conceito, no primeiro experimento
. pretendemos mostrar a influéncia de outliers no posiciona-

T ) -
Z T mento final da curva de decisao entre duas classes de da-
wiu(yiu - /gz X,LL>XM = 0 (10) ~ H A A s

= dos nao linearmente separaveis. Para esse proposimosr

um conjunto sitético de dados, bidimensional, consistidd

Assim, solucionar as equacdes de estimagao correspoRd _ 194 amostras maisV,,.; outliers. Classificadores ELM
a solucionar um p;onIema ponderado de minimos quadrad9Rop_E| M sao treinados duas vezes. Na primeira vez, eles
mlplmlzandozﬂ WinCip- sao treinados com o conjunto de dados livre de outliers. Na
E interessante notar, no entanto, que os pesos dependemsdgsinda vez, eles sao treinados com os outliers adicisnado
residuos (isto &, dos erros estimados), os residuosidepe a0 conjunto de dados original. Vale ressaltar que todas as
dos coeficientes estimados, e os coeficientes estimados-deggostras de dados sZo usadas para treinar os classif&géore
dem dos pesos. Como uma consequéncia, um metodo iterafjig o objetivo & visualizar a posigzo final da curva desdesi
de estimacao chamaditeratively reweighted least-squarese nzo, calcular taxas de reconhecimento.

(IRLS) [2], € comumente usado. Os passos do algoritmo IRLS,p5,3 esse experimento, a fun¢o ponderada Andrews foi
no contexto de treinamento de um classificador ELM, usang@gqa para implementar o classificador ROB-ELM, e a
Eq. (6) como referéncia, sdo descritos a seguir. constante de regularizacio, necessaria & implengnteo
Algoritmo IRLS para Treinamento ELM classificador ELM padrao, foi setada paxa= 1072. Trés
neurdnios ocultos com funcdes de ativacdo tangente hi
perboblica foram usados para ambos os classificadores. Por
uma questdao de justica, os classificadores ELM e ROB-
5 da | N leul d . ELM usaram os mesmos pesos entre as camadas entrada e
Passo 2- Em cada iteracae, calcular os residuos a partirg., ;1o que foram aleatoriamente amostrados a partir de uma
das |tera’gqes antens)r&_a@(t - 12’ p=1,. '; , N, associados distribuicao uniforme entré—0.1, +0.1). Como parametro de
com o0i-ésimo neurdnio de saida, e entdo calcular os pesoﬂﬁstek foi usado o valor default da funcimobust fi t
correspondentes;, (t — 1) = wleq. (t — 1)]. do Matlab. A fim de avaliar as curvas de decisao finais dos
L _ classificadores ELM e ROB-ELM na presenca de outliers,
Passo 3- Resolver a nova estimativa de minimos q”adradaﬁicionamosN . — 10 outliers ao conjunto de dados e os
ponderados dg; (t): rotulamos como pertencentes a classe Os outliers foram
colocados propositadamente longe da fronteira das classes
B-(t) = [HW(ﬁ — 1)HT] -1 HW (t — 1)Dva (11) encontrada para o caso livre de outliers; mais especific@nen

' ) 3 . na regido de decisao da classeé.
onde W(t — 1) = diag{w;,(t — 1)} & uma matriz peso

N X N. Repetir I_Dz_asso§ 2 e 3 até a convergéncia do vetofym, abordagem usual & fazer= MAR /0.6745, onde MAR & a mediana
estimado de coeficientgs; (¢). do residuo absoluto.

Passo 1- Prover uma estimativa inicial3;(0) usando a
solu¢ao OLS em Eg. (6).



Os resultados para o treinamento sem outliers sao mostraidaplementacao do classificador ROB-ELM, e a constante
na Fig. 1a, na qual, como esperado, as curvas de decisaalel@éegularizacdo necessaria a implementacao dsifitaslior
ambos os classificadores sao similares. Os resultadosopatlLM padrao foi setada para= 10-2. O parametro de ajuste
treinamento com outliers sdo mostrados em Fig. 1b, ondmdedefaultk da funcaor obust fi t do Matlab foi adotado para
vez a curva de decisao do classificador ELM padrao movedas as fun¢des ponderadas.

(pendeu) em direcdo aos outliers, enquanto que a curva dé fim de avaliar a robustez a outliers do classificador, se-
decisao do classificador ROB-ELM permaneceu inalterada, guimos a metodologia introduzida por Kim e Ghahramani [9].
velando, portanto, a robustez a outliers da abordagem gi@poAssim, os rotulos originais de algumas amostras de dados
O conjunto de dados (com e sem outliers) usado nesse primeiecouma dada classe sado deliberadamente alteradas para o
experimento pode ser disponibilizado pelos autores meliarbtulo da outra classe. Foi escolhido um conjunto de dados
solicitagao. benchmarking (lonosphere), que estéa publicamente digplon

para download no site UCI Machine Learning Repository [3].

O conjunto de dados lonosphere descreve uma tarefa de

classificagcao binaria, onde sinais de radar tém conm édis
o Clase tipos de elétrons na ionosfera. Retorno de radar "Bom”sao
—ROB-ELM aqueles que mostram evidéncia de algum tipo de estrutura na
ionosfera. Retorno "Ruim”sao aqueles que nao fazem jéso,
gue seus sinais passam através da ionosfera. Esse codgunto
dados & composto por 351 pontos de dados de dimensao 34,
e duas classes (bom e ruim).

Rotulamos os pontos de dados da classe Bdip=£ 225
amostras) e classe RuimV{ = 126 amostras) comot1
e —1, respectivamente. 80% das amostras disponiveis sao
selecionadas aleatoriamente para proposito de treirtantem
adicao, outliers sao construidos selecionando, @ieatente,

0 ‘ ‘ - . ‘ ‘ um certo percentud?p,,; das amostras de treinamento a partir
Fealure X1 da Classet1, e alterando seus rotulos para a Classe O
conjunto de teste & livre de outliers, ja que o objetivo do
experimento € avaliar a influéncia de outliers na conatuas
fronteiras de decisao dos classificadores. Para essegii@p”
avaliamos os desempenhos dos classificadores ELM e ROB-
ELM paraP,,; = 5%, 10% e20%, e para valores diferentes de
P, q (nimero de neurdnios ocultos). Os resultados s&o apeese
——ROB-ELM dos nas Tabelas I, Il e lll. Nessas tabelas, mostramos osegalo
L Serte ey das taxas de classificaco e desvios padréo correspesdan
partir de 100 rodadas treinamento/teste.

Analisando os resultados, podemos verificar primeiramente
gue os desempenhos de todas as variantes do classificador
proposto ROB-ELM tendem a melhorar com um aumento
no nimero de neurdnios ocultos. Segundo, os desempenhos
deterioram com um aumento no nimero de outliers, como
esperado.

. Como um resultado importante, podemos facilmente verifi-
0 ‘ ] - . ‘ = car que os desempenhos do classificador ROB-ELM s&o mel-
Feawre Xt hores que o do ELM padrao, especialmente ao usar as fsin¢cde
ponderadas Fair, Huber e Logistic. Enquanto as melhorigs no
desempenhos do classificador ROB-ELM sao maiores para
valores maiores dg (nUmero de neurbnios ocultos), nao
Figura 1. Curvas de decisao dos classificadores ELM palialoM robusto existem melhorias significativas no classificador ELM padr”
proposto. (a) Conjunto de dados sem outliers. (b) Conjuetalatios com quandog aumenta, especialmente pdta,; = 10% and20%.
outliers. Como uma observacao final, vale a pena mencionar mais
uma vez que os excelentes desempenhos do classificador ROB-

Nos segundo e terceiro experimentos, visamos avalialEBM proposto foram obtidos usando os valores default do
robustez do classificador ROB-ELM usando um conjunto readrametro de ajusté, da funcdor obustfit do Matlab,
de dados. Para esse experimento, quatro fungdes pondpasa todas as fungdes ponderadas usadas nesse artigé. Iss
das (Bisquare, Fair, Huber e Logistic) foram testadas payarticularmente interessante para o usuario praticodgseja

o Standard ELM

Feature X2

(a) Conjunto de dados sem outliers.

Feature X2

(b) Conjunto de dados com outliers.



Tabela |
COMPARACAO DE DESEMPENHO DOS CLASSIFICADOREELM E ROB-ELM (Pout = 5%).

[ ¢ [ ELM (A =0.01) | ROB-ELM (Bisquare) [ ROB-ELM (Fair) [ ROB-ELM (Huber) [ ROB-ELM (Logistic) ]

10 70.94+4.95 69.77+6.72 72.21+4.66 72.30£4.27 72.23+4.05
15 70.6/£4.53 70.76£5.54 73.41£3.34 73.11£3.40 73.56£3.75
20 70.93£3.90 72.29E5.87 74.00£3.49 74.07£3.39 74.44E3.40
25 71.24£3.33 72.89E4.86 73.94£2.94 7451335 74.41E2.87
30 71.90E3.16 72.06£4.54 75.50£2.56 75.812.19 75.30E2.41
35 71.8H3.01 73.90£3.49 76.36E1.75 76.13E1.51 76.271.62
40 7273253 73.873.35 76.20£2.10 76.69E1.96 76.60£2.03
45 73.34+2.25 73.46+4.05 76.69+1.83 76.83+-1.86 76.93+-1.89
50 73.2742.33 73.714.36 77.2142.02 76.80£2.07 76.76:2.18
100 73.97£2.03 71.49E5.42 77.03£3.68 76.46£4.32 77.03E4.17
Tabela Il

COMPARACAO DE DESEMPENHO DOS CLASSIFICADOREELM E ROB-ELM (Poyt = 10%).

[ ¢ [ ELM (A =0.01) [ ROB-ELM (Bisquare) [ ROB-ELM (Fair) | ROB-ELM (Huber) [ ROB-ELM (Logistic) ]

10 67.03£5.12 69.774.80 71.06E£4.52 70.5%4.77 70.474.03
15 66.3955.35 70.61:4.94 70.73£4.79 68.79:5.03 70.63£4.73
20 65.57:5.71 72.04:4.77 70.86+4.06 70.56+4.76 70.90+3.98
25 65.931:4.50 73.3H4.25 72.03:3.19 71.64£3.81 71.49+4.08
30 65.83+4.07 72.1H3.69 73.1H3.09 72.40+3.48 73.04+3.08
35 66.514+3.82 73.46E3.26 73.89£2.79 73.1H2.71 73.81£2.68
40 67.1H2.78 74.56£3.01 74.86£2.94 75.02.78 74.60£2.90
45 66.96+3.00 75.23E3.73 75.23£3.22 74.672.95 75.63£2.72
50 67.2H2.57 75.33E£3.66 75.642.79 75.6653.14 75.972.74
100 68.8112.37 72.99£6.02 77.0%4.41 76.90:4.19 77.0E4.50
Tabela Il

COMPARACAO DE DESEMPENHO DOS CLASSIFICADOREELM E ROB-ELM (Poyt = 20%).

[ ¢ [ ELM (A =0.01) | ROB-ELM (Bisquare) [ ROB-ELM (Fair) [ ROB-ELM (Huber) [ ROB-ELM (Logistic) |

10 50.03+5.19 50.93+5.22 55.16+6.95 50.514+5.82 53.20+6.93
15 50.074-4.49 51.43+5.53 55.20+-4.86 50.79-4.64 53.8744.99
20 48.63+3.63 52.3H-4.99 55.99+-6.00 50.514+4.33 54.74+5.05
25 49.83+4.32 52.314+4.25 56.46+5.64 50.90+4.41 54.114+4.49
30 49.49+-3.35 53.21+3.47 56.93+4.38 51.26+4.00 55.26+3.94
35 49.90+3.22 54.76+4.39 58.71+4.90 52.84+4.37 56.6H4.62
40 49.24+2.79 57.53+5.80 61.111+6.28 56.375.44 59.03+6.09
45 49.93+3.03 58.411+6.83 62.76+6.92 58.69+6.73 61.04+5.87
50 50.16+3.02 61.93+-6.68 64.514+-7.83 60.76+7.40 63.614+6.82
100 51.43+3.18 68.94+7.89 69.914+-6.97 67.03+9.39 68.3H-7.67
obter resultados rapidos e precisos, sem gastar muitootemp VI. AGRADECIMENTOS

em longas rodadas de ajuste fino do classificador. Os autores agradecem & CAPES pelo apoio financeiro

através do projeto PROCAD - NF 2009.
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