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PREFACIO 1

Conheco o Professor Ronaldo Goldschmidt hd muitos anos, desde o tempo de seu
mestrado no IME- Instituto Militar de Engenharia, na area de Inteligéncia Artificial,
como orientador da monografia e Professor de disciplinas. Nesta época ja surpreendia
pela sua tenacidade em conseguir seu objetivo final. O Professor Ronaldo, formado em
matematica, e com muita vontade em aprender, logo nas primeiras aulas mostrava
facilidade em escrever bem. Escrevia claro e conciso sobre os temas que lhe eram
solicitados. Ja era uma promessa de excelente professor e escritor. Sua monografia fluia
com facilidade, sem erros, mesmo com um tema inédito no Brasil: Reconhecimento de
Palavras Isoladas por Computador. Em seguida foi para a PUC-Rio para o inicio de seu
doutorado, na éarea de Inteligéncia Computacional. A tese fluiu com rapidez derivando
dai, pela sua facilidade de escrever, um livro publicado pela Editora Campus chamado
“Mineragdo de Dados - Guia Pratico’.O conteudo desse livro reflete parte das aulas de
seu doutorado.

Agora, o Professor Ronaldo, nos mostra um outro livro, este eletronico: “Inteligéncia
Computacional”, composto de sete capitulos com ampla teoria e pratica. Um com
conceitos basicos em Sistemas Especialistas, cuja pratica ele adquiriu em empresas.
Outro sobre Logica Nebulosa. Um capitulo bem claro sobre Redes Neurais e outro
sobre Algoritmos Genéticos. O Professor Ronaldo conseguiu escrevé-los de forma
didatica util para alunos de graduacao e de pos graduacdo que queiram um primeiro
contato com essa area.

Trata-se de um livro util que preenchera lacuna no Brasil nesta area de Inteligéncia
Computacional.

Espero que outros livros surjam escritos pelo autor, como, por exemplo, sobre
Mineragdo de Textos.

Que venham mais livros bem escritos e claros como este!

Nao poderia deixar de finalizar este prefacio sem declarar a minha admiragdo pela
energia positiva que o PROFESSOR IRRADIA e pela sua dignidade de grande ser
humano que é.

Emmanuel Passos, D.Sc.
Professor da PUC-Rio



PREFACIO 2

Adam ¢ um garoto de treze anos que passou boa parte de sua infincia rodeado de
computadores e aparelhos eletronicos. Naquele dia ele estava sentado no Grand
Auditorium cercado dos maiores cientistas e engenheiros da computagao e pronto para
presenciar, com seus proprios olhos, o que seria um das maiores avangos dos ultimos
anos: o computador “Ultronic”. Proclamava o engenheiro chefe “...um computador com
mais de 10'7 unidades logicas. Isto ¢ mais do que o niimero de neurdnios existentes em
todos os cérebros de nosso pais! Sua inteligéncia sera inimaginavel! Felizmente nao
precisaremos imagina-la. Em alguns momentos teremos o privilégio de constatar sua
inteligéncia”. O computador foi ligado e imediatamente o engenheiro chefe desafiou:
“Alguém gostaria de inaugurar o Ultronic Computer Systems fazendo uma primeira
pergunta?”. Todos se sentiam intimidados... Ficaram em siléncio. Adam, entretanto,
estava irrequieto. Levantou a mao. O engenheiro chefe lhe deu a palavra e ele
perguntou: “Como ele se sente sendo um computador?”.

Esta ¢ a historia de abertura do livio The Emperor New Mind, de Roger Penrose, ¢
ilustra com sabedoria os conflitos e desafios da area de inteligéncia artificial (IA). A
area de Inteligéncia Artificial pode ser definida como uma érea de estudo preocupada
em construir ou programar computadores de forma a capacita-los a fazer um conjunto
de agdes que requerem inteligéncia para realizd-las. Esta defini¢do assume que o
computador ¢ realmente capaz de entender, inferir e aconselhar! Outra defini¢do mais
suave, talvez considerasse a area de Inteligéncia Artificial como aquela capaz de
construir programas e computadores cujos comportamentos pudessem ser comparados
ao processo mental de um ser humano. Por fim poder-se-ia considerar também como a
ciéncia que estuda a inteligéncia em geral. Estas defini¢des ilustram um problema
filosofico essencial da area: a capacidade de imitar, simular ou recriar o pensamento
humano em uma maquina. Seria este um empreendimento meramente ambicioso ou €
radicalmente infundado? Talvez, por tudo isso, denominada recentemente ¢ de forma
mais abrangente de Inteligéncia Computacional.

Entretanto, qualquer que seja a resposta, o livro Inteligéncia Computacional do Prof.
Ronaldo Ribeiro Goldschmidt nos convida a mergulhar na area, entender suas
caracteristicas, sua linguagem sua técnica e sua tecnologia. Sistemas Especialistas,
Logica Nebulosa, Redes Neurais Artificiais e Algoritmos Genéticos sdo os temas
tratados neste livro, permitindo ao leitor um entendimento amplo da area, assim como
de suas limitagOes. O estudante interessado na area encontrara neste excelente livro
uma bela introdugdo ao assunto.

Continuando a historia acima... O engenheiro chefe encaminhou a pergunta de Adam
para o computador Ultronic. O computador respondeu... Respondeu que nao a entendia
€ que nao possuia a minima ideia de seu sentido.

De qualquer forma, de nossa parte, vamos continuar tentando! Boa leitura!

Marcio Francisco Campos, Msc.
Diretor do IST-Rio



Capitulo

1

Introducao

1.1. Visao Geral

A sobrevivéncia da espécie humana deve-se principalmente pelas capacidades mentais
que o ser humano vem desenvolvendo ao longo de sua existéncia. Em func¢do disso, o
entendimento sobre “como o Homem pensa” tem sido objeto de estudo durante
milhares de anos, ou seja, como uma pequena por¢do de matéria pode perceber,
compreender, prever ¢ manipular um mundo muito maior e mais complexo que ela
propria (Russell e Norvig, 2004).

A Inteligéncia Computacional (IC), denominada originalmente de Inteligéncia Artificial
(IA), ¢ uma das ciéncias mais recentes, tendo surgido logo apds a Segunda Guerra
Mundial e tendo seu nome original cunhado em 1956. Por razdes de simplificagdo, ao
longo deste livro, consideraremos indistintas as denominagdes “Inteligéncia
Computacional” e “Inteligéncia Artificial”.

A Inteligéncia Computacional vai além da perspectiva de compreensao do pensamento
humano, pois também procura construir entidades artificiais inteligentes.

Para conhecer o que vem, entdo, a ser a area da Inteligéncia Computacional faz-se
necessaria uma reflexdo sobre o conceito de inteligéncia. Na realidade, ha diversas
defini¢gdes e inimeras discussdes filosoficas sobre o que vem a ser este conceito que
fogem do escopo deste livro. No entanto, algumas habilidades que necessariamente
envolvem inteligéncia podem ser citadas:

e Capacidade de raciocinio / dedugdo / inferéncia
e Capacidade de aprendizado

e (apacidade de percepcao

e (apacidade de evolugao e adaptacao

Por outro lado, podemos facilmente listar alguns exemplos de tarefas que requerem
inteligéncia para serem realizadas:

e Jogar xadrez
e Entender a linguagem humana

e Decidir diante de incertezas



e Resolver problemas complexos (de dificil formulagdo matematica envolvendo
muitas variaveis)

e Reconhecer objetos pela imagem

As defini¢des de Inteligéncia Artificial variam ao longo de duas dimensdes principais
(Russell e Norvig, 2004):

e A que se baseiam em pensamento e raciocinio onde o objetivo ¢ desenvolver
sistemas que pensam como seres humanos ou que pensam racionalmente.

e A que se baseia em comportamento onde o objetivo é desenvolver sistemas que
atuam como seres humanos ou que atuam racionalmente.

A seguir estdo algumas das definigdes de Inteligéncia Computacional que podem ser
encontradas na literatura especializada. As quatro primeiras defini¢des se enquadram
melhor na primeira dimensdo. As demais na segunda.

e “O novo e interessante esfor¢o para fazer os computadores pensarem...
maquinas com mentes, no sentido total e literal.” (Haugeland, 1985)

e “[Automatizagdo de] atividades que associamos ao pensamento humano,
atividades como a tomada de decisdes, a resolucdo de problemas, o
aprendizado...” (Bellman, 1956)

e “O estudo das faculdades mentais pelo uso de modelos computacionais”
(Charniak e McDermott, 1985)

e “O estudo das computagdes que tornam possivel perceber, raciocinar e agir.”
(Winston, 1992)

e “O estudo sobre como fazer computadores realizarem coisas nas quais, no
momento, as pessoas sejam melhores.” (Rich e Knight, 1992)

e “A Inteligéncia Artificial pode ser definida como o ramo da Ciéncia da
Computacdo que se ocupa da automacdo do comportamento inteligente”.
(Luger, 2004)

No contexto deste livro, adotamos a seguinte definicdo para Inteligéncia
Computacional: “Ciéncia multidisciplar que busca desenvolver e aplicar técnicas
computacionais que simulem o comportamento humano em atividades especificas.”

Como mencionado na definicdo acima, a Inteligéncia Computacional envolve idéias,
pontos de vista, conceitos e técnicas de diversas areas, dentre as quais podemos citar:

e Filosofia

e Matematica
e FEconomia

e Neurociéncia
e Psicologia

e C(iéncia da Computacao



Linguistica

A figura 1.1 apresenta uma taxonomia com os principais paradigmas da Inteligéncia
Computacional. Pode-se perceber que a IC envolve estudos e aplicagdes de técnicas
inspiradas na natureza. Abaixo ¢ apresentada uma visao geral e introdutdria sobre cada
elemento da taxonomia.

Inteligéncia
Computacional

hebuloza Meurzis Evolucionéria Artificial

Légica Redes ComputacEo Inteligéncia

Figura 1.1: Inteligéncia Computacional — uma taxonomia

Logica Nebulosa — Do inglés Fuzzy Logic, este paradigma tem por objetivo
modelar o modo aproximado de raciocinio humano, visando criar métodos
computacionais capazes de tomar decisdes racionais em ambientes de incerteza,
subjetividade e imprecisdo. A Logica Nebulosa fornece mecanismos para
manipular informagdes imprecisas e subjetivas, tais como os conceitos: muito,
pouco, pequeno, alto, bom, quente, frio, etc, fornecendo uma resposta
aproximada para questdes baseada em conhecimentos inexatos, incompletos ou
ndo totalmente confidveis.

Redes Neurais — S3o modelos computacionais ndo lineares, inspirados na
estrutura e no funcionamento do cérebro, que procuram reproduzir
caracteristicas humanas, tais como: aprendizado, associacdo, generalizagdao e
abstracdo. Devido a sua estrutura, as Redes Neurais sdo bastante efetivas no
aprendizado de padrdes a partir de dados historicos ndo lineares, incompletos,
com ruido e até compostos de exemplos contraditorios.

Computagio Evoluciondria — E uma é4rea de pesquisa interdisciplinar que
compreende diversos paradigmas inspirados no principio da evolugao natural
das espécies proposto por Charles Darwin e na recombinagdo genética.
Desdobra-se nas seguintes especialidades:

o Algoritmos Genéticos — Fornecem um mecanismo de busca adaptativa
que se baseia no principio da sobrevivéncia dos mais aptos. Isto ¢ obtido
a partir de uma populagdo de individuos (solugdes), representados por
cromossomas (palavras binarias), cada um associado a uma aptiddo
(avaliagdo da solugdo frente ao problema), que sdo submetidos a um
processo de evolucao (selecao e reproducao) por varios ciclos.



o Programac¢do Genética — E uma técnica automatica de programacao que
propicia a evolugcdo de programas de computadores que resolvem
problemas de maneira exata ou aproximada.

o Hardware Evolucionario — E uma extensdo do modelo genético de
aprendizado no espago de estruturas complexas como circuitos
eletronicos. Utiliza conceitos dos sistemas evoluciondrios naturais no
projeto automdtico de circuitos, hardware auto-reparavel, projeto de
robds e projeto de circuitos VLSI. Esta area vem ganhando cada vez
mais aplicabilidade em fun¢do dos recentes avangos em nanotecnologia.

e Inteligéncia Artificial — Nome original da area de estudo do presente texto,
restringe-se ao processamento simbodlico do conhecimento, criando programas
que fazem os computadores parecerem inteligentes. As solucdes dos problemas
sdo heuristicas e respostas satisfatorias sao aceitas. A IA ¢ constituida de
técnicas proprias para a solu¢cdo de problemas, com destaque para os chamados
sistemas especialistas, que s3o programas computacionais destinados a
solucionar problemas em campos especializados do conhecimento humano.
Usam técnicas de IA, bases de conhecimento e raciocinio inferencial.

Convém mencionar que muitos esfor¢os na area de IC buscam integrar varias das
técnicas dos paradigmas mencionados acima procurando construir os chamados
Sistemas Hibridos. Espera-se que, por meio da combinagdo de técnicas, deficiéncias
individuais destas técnicas possam ser supridas, obtendo modelos mais robustos e
completos.

E importante mencionar que a taxonomia acima pode ser interpretada segundo dois
paradigmas: classico e distribuido. No paradigma classico, modelos inteligentes sao
projetados e aplicados individual e isoladamente. Por outro lado, no paradigma
distribuido, busca-se explorar as potencialidades da inteligéncia grupal, voltada para a
interagdo social e o comportamento cognitivo dela emergente. Alguns autores utilizam
as denominagdes IA Cléssica e IA Distribuida para distinguir entre os dois paradigmas.

Diante do exposto anteriormente, pode-se dizer que a Inteligéncia Computacional
possui entre seus propdsitos o suprimento de meios para a construgdo dos chamados
métodos de apoio a decisdo. Um método de apoio a decisdo ¢ considerado qualquer
instrumento que auxilie o Homem no processo de tomada de decisdo em alguma area
do conhecimento humano. Diversos exemplos de métodos de apoio a decisdo serdo
apresentados ao longo do texto, mas a titulo ilustrativo neste primeiro momento, a
figura 1.2 relaciona exemplos de métodos de apoio a decisdo, identificando algumas de
suas entradas e saidas:

Atributos: Parecer:

e Renda e Aprovado
e Despesa |:> e  Analista

e Residéncia e Negado

e etc... e etc...
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Atributos:

Média Dias Atraso
Qtde Parc. Atraso
Qtde Parc. Dia

=)

(a) - Area Financeira — Analise e Concessdo (CRED Analise)

etc...

(b) -
Cobranga)

Atributos:

etc...

e  Valor Prémio

e Situacio Veiculo
e Antecedentes
[ )

—

Parecer:

Risco Baixo
Risco Médio
Risco Alto
etc...

Area Financeira — Cobranga de Clientes em Atraso (CRED

Sinistro:

Nao Fraude
e Fraude

(c) - Area de Seguros — Detecgio de Fraudes (SAF — Sistema de Analise

de Fraudes)

Sintomas:

e Febre
Vomito

) |

etc...

[ ]
e Diarréia
[ ]

Doencas:
Dengue
Gripe
e Catapora
e etc...

-~

Tratamento

(d) Sistema Especialista na area Médica — Clinico Geral (SEAM)

Figura 1.2 - Exemplos de métodos de apoio a decisao (com algums entradas e saidas)

Embora existam algumas divergéncias procedentes na literatura, para fins de
simplificagdo, serdo tratados como sindnimos e de forma indistinta ao longo deste livro
as expressoes indicadas a seguir. Cada uma delas segue acompanhada de uma defini¢do
a titulo meramente ilustrativo.

Meétodo de Apoio a Decisdo (MAD) - qualquer instrumento que auxilie o
Homem no processo de tomada de decisdo em alguma éarea do conhecimento

humano.

Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) - Ferramentas computacionais que auxiliam
na conjugacdo de diversas informagdes de forma direcionada a tomada de
decisdo em alguma éarea do conhecimento

Sistema Inteligente (SI) - SADs que incorporam conhecimento sobre alguma
area e que procuram simular o comportamento humano na tomada de decisao,
sugerindo alternativas de agao.

11




e Sistema Baseado em Conhecimento (SBC) - Sao programas de computador que
usam o conhecimento representado explicitamente para resolver problemas
(Rezende, 2003).

1.2. Um Breve Historico

No atualmente reconhecido como primeiro trabalho pertencente a area da Inteligéncia
Artificial, Warren McCulloch ¢ Walter Pitts propuseram em 1943 um modelo de
neurdnios artificiais de dois estados (ligado ou desligado) no qual a troca de estados em
um neurdnio ocorre em funcdo dos estados de neurdnios suficientemente proximos.
McCulloch e Pitts também sugeriram que redes de neurdnios artificiais adeqadamente
compostas seriam capazes de aprender.

Em 1949, Donald Hebb demonstrou a chamada regra de aprendizagem de hebb,
segundo a qual ocorrem modificagdes nas intensidades das conexdes entre neurdnios
artificiais em uma mesma rede.

Nos anos seguintes surgiram diversos trabalhos que hoje podem ser caracterizados
como sendo de 1A, mas foi Alan Turing quem primeiro apresentou uma visdo mais
concreta e completa da IA em seu artigo de 1950 intitulado “Computing Machinery and
Intelligency”. Neste trabalho, Turing apresentou o chamado Teste de Turing cuja idéia
consiste basicamente em:

o [Introduzir um juiz humano que deverd conversar via terminal de computador
com outro ser humano e com uma mdquina, sem saber quem é quem. A maquina
sera considerada inteligente se apos toda a conversa, o juiz ndo puder
identificar com certeza quem é maquina e quem é o humano.

Em 1951, Marvin Minsky e Dean Edmonds construiram o SNARC, primeiro
computador de rede neural artificial. Mais tarde, Minsky acabou provando teoremas
importantes que mostravam limitagdes dos modelos de redes neurais existentes até
entdo e que foram os responsaveis pelo esmorecimento das pesquisas na area.

Em 1955 ocorreu o seminario de Dartmouth, onde pesquisadores como John McCarthy,
Allen Newell e Herbert Simon apresentaram idéias e aplica¢des de IA na area de jogos.
A partir deste semindrio foi cunhado o nome Inteligéncia Artificial.

Os primeiros anos da IA foram repletos de sucessos, muitos ainda limitados por
restrigdes computacionais de processamento e de memoria, caracteristicas da época.

Newell e Simon propuseram o General Problem Solver (GPS), ou solucionador de
problemas gerais, programa projetado para reproduzir regras humanas na solugdo de
problemas. Embora tenha tido sucesso com uma classe restrita de problemas, o GPS
veio mais tarde a enfrentar suas limitagdes diante de novos problemas.

Pesquisas em Prova Automatica de Teoremas e em Compreensao de Linguagem
Natural surgiram em institui¢des de renome como IBM, MIT e Stanford. Entre elas,
surgiu a primeira linguagem de programacao da IA: LISP.

12



Durante os anos subseqlientes, muitos pesquisadores da IA eram ousados nos
progndsticos otimistas sobre os avancos na area. Um exemplo disso pode ser ilustrado
pela declaragdo de 1957 de Herbert Simon:

e Ndo é meu objetivo surpreendé-los ou choca-los — mas o modo simples de
resumir tudo isso é dizer que agora existem no mundo maquinas que pensam,
aprendem e criam. Além disso, sua capacidade de realizar essas atividades esta
crescendo rapidamente até o ponto — em um futuro visivel — no qual a variedade
de problemas com que elas poderdo lidar sera correspondente a variedade de
problemas com os quais lida a mente humana.

O entusiamo exacerbado dos pesquisadores em IA e ilusdo de poder computacional
ilimitado da TA foram, aos poucos, sendo dominados pela razio e sensatez, essenciais
ao pensamento cientifico.

Umas dificuldades enfrentadas foi o fato de que a maioria dos programas desenvolvidos
a época continha pouco ou nenhum conhecimento sobre o dominio da aplicagdo. Eram
dependentes ou limitados a situacdes especificas.

Em 1966, a publicagdo de um relatério elaborado por um comité consultivo
evidenciando a inexisténcia de um sistema genérico de tradugdo automatica para textos
cientificos levou o governo americano cancelar todas as subvengdes a projetos de
traducao automatica (Russell e Norvig, 2004). Atualmente, sabe-se que a traduagao
automatica ainda ¢ imperfeita, mas amplamente utilizada em diversos tipos de
documentos.

Outro problema encontrado foi a dificuldade de operacionalizar programas em
aplicagdes reais onde o volume de dados, varidveis, parametros e fatos a serem
considerados ou experimentados era muito grande. Espacos de busca extensos, muitas
vezes infinitos, representavam uma séria limitacdo aos programas de IA. Antes do
desenvolvimento das teorias da complexidade e computabilidade computacionais,
acreditava-se que para lidar com o aumento da escala do volume a ser processado era
apenas uma questao de disponibilidade de memoria e velocidade de processamento.

A incapacidade de lidar com a explosao combinatéria de grande parte dos problemas
reais foi uma dos principais criticas relacionadas a IA dos anos 60. Novas subvengdes
foram canceladas.

Uma terceira dificuldade enfrentada pela IA foi a limitacdo de representacdo das
estruturas que vinham sendo utilizadas para reproduzir comportamento inteligente.
Minsky e Papert demonstraram no livro Perceptrons (1969) as limitacdes das redes
neurais da época em representar problemas nao lineares. Como a maioria dos
problemas reais relevantes ¢ ndo linear, tal publicacdo teve forte impacto na
comunidade cientifica da época, reduzindo drasticamente os esfor¢os de pesquisa na
area da IA.

O sistema DENDRAL, divulgado por Bruce Buchanan e sua equipe em 1969, foi um
dos primeiros exemplos de métodos de apoio a decisdo que procuravam incorporar
conhecimento especifico do dominio da aplicagdao. Este sistema tinha como objetivo
resolver o problema de inferir a estrutura molecular a partir das informagds fornecidas
por um espectrometro de massa.
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O MYCIN também foi considerado um marco no desenvolvimento dos chamados
Sistemas Especialistas, pois, assim como o DENDRAL, também incorporava
conhecimento especifico do contexto do problema. No caso do MYCIN, o propdsito era
diagnosticas infec¢des sangiiineas. Com cerca de 450 regras, o MYCIN apresentava
desempenho comparavel ao de especialistas sobre o assunto. Para o seu
desenvolvimento, foram necessarias diversas e extensas entrevistas com especialistas na
area. Consultas a livros didaticos e estudos de casos anteriores também foram
necessarios.

Com o surgimento do DENDRAL e do MYCIN, houve uma retomada da IA com forte
crescimento da demanda por aplicagdes para resolugdo de problemas reais. Foram,
entdo, desenvolvidas linguagens e ambientes de programacdo voltadas a representagdo
do conhecimento e raciocinio. Dentre elas, surgiu a linguagem PROLOG (Programacao
em Lobgica), muito utilizada na época para a construgdo de Sistemas Especialistas e
aplicagdes de Processamento de Linguagem Natural. Em 1975, Minsky propos a
utilizacdo de quadros e roteiros (frames e scripts) como forma de representacdo do
conhecimento sobre tipos especificos de objetos e eventos, organizados em estruturas
tononomicas.

O primeiro sistema especialista comercial bem sucedido, o RI comegou a ser utilizado
pela Digital Equipament Corporation em 1982 no apoio a configuracdo de novos
sistemas de computadores. Em 1986, o RI proporcionava a Digital uma economia anual

de cerca de 40 milhdes de dolares (Russell e Norvig, 2004).

A industria da IA viveu na década de 80 seus anos de gloria, chegando a movimentar
em 1988 alguns bilhdes de dolares da economia mundial. No entanto, em fun¢do do ndo
cumprimento de promessas ambiciosas, a area da [A viveu nos anos subseqiientes um
encolhimento em suas pesquisas e atividades.

No final da década de 80 houve uma retomada das pesquisas em Redes Neurais com a
criagdo de sistemas conexionistas e o algoritmo de retropropagacdo de erro capazes de
lidar de forma bem sucedida com problemas ndo lineares. Rumelhart e McClelland,
dois dos responsaveis por esta retomada, publicaram em 1986 diversos trabalhos afins
em uma coletdnea denominada Parallel Distributed Processing. Nesta época, alguns
pesquisadores comecaram a utilizar a expressao Inteligéncia Computacional como uma
extensao a Inteligéncia Artificial.

Desde entao a IA, ou IC, vem se consolidando como ciéncia, tanto no conteido quanto
na metodologia. Atualmente ¢ muito comum as pesquisas em IA utilizarem teorias
existentes como base, ao invés de propor teorias inteiramente novas. Adicionalmente, o
progresso recente na compreensao das bases teoricas da Inteligéncia Artificial caminha
lado a lado com o avango na capacidade dos sistemas reais. As subdreas da IA se
tornaram mais integradas, assim como a propria IA vem se integrando a outras areas e
disciplinas do conhecimento humano na formulagdo de diversas aplicacdes. Um
exemplo disso ¢ a aplicagdo de recursos de IA na industria da chamada mineragdo de
dados. Na mineracdo de dados, o objetivo ¢ identificar conhecimento util a partir de
grandes bases de dados. Para tanto, técnicas de 1A sdo conjugadas a diversas tecnologias
de outras areas tais como estatistica, banco de dados, reconhecimento de padrdes,
interface humano-maquina.
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1.3. Organizacao do Texto

O presente texto estd organizado em mais seis capitulos que procuram apresentar de
forma introdutdria os principais conceitos, recursos e técnicas da IC em seus diversos
paradigmas. A inspira¢do na natureza em que se baseia cada paradigma da IC também ¢
oportunamente comentada em cada capitulo.

O capitulo 2 apresenta alguns dos principais conceitos basicos da area preparando o
leitor para uma melhor compreensao dos capitulos subseqiientes.

Um detalhamento dos chamados sistemas especialistas pode ser obtido no capitulo 3.
Técnicas de aquisicao e representagdo simbodlica de conhecimento também sdo descritas
neste capitulo.

A Logica Nebulosa que introduz flexibilidade aos sistemas especialistas esta descrita no
capitulo 4. Orientacdes sobre como construir os chamados sistemas de inferéncia
nebulosa também sao fornecidas.

As Redes Neurais e os Algoritmos Genéticos sdo apresentados nos capitulos 5 e 6,
respectivamente. Exemplos sobre aplicagdes destas tecnologias também foram
incorporados ao longo do texto.

As consideragdes finais no capitulo 7 compreendem alguns exemplos de desafios e
problemas em aberto tanto na propria IC quanto em areas em que a IC pode ser
utilizada como ferramenta de aplicagao.

Em todos os capitulos, o texto traz uma reflexdo sobre as vantagens e desvantagens de
cada tecnologia apresentada. Espera-se que, desta forma, o leitor desenvolva um senso
critico voltado a identificacdo de possibilidades de aplicagdo de recursos da IA diante
dos mais diversificados tipos de problemas.

Um apéndice ilustrando o funcionamento de algumas ferramentas de IC pode ser
consultado como uma espécie de manual para usudrios iniciantes. Além das dicas de
utilizagdo, o apéndica indica sites de onde as ferramentas podem ser gratuitamente
obtidas.
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Capitulo

2

Conceitos Basicos

2.1. Consideracoes Iniciais

Conforme ja comentado, este capitulo tem como objetivo apresentar alguns conceitos
basicos uteis e necessarios ao entendimento do restante do texto. Assim sendo, ele foi
estruturado em diversas secdes, cada uma delas tratando de um conceito especifico.
Procurou-se apresentar os conceitos em uma sequéncia dedutiva e incremental, de
forma que cada conceito apresentado utilize somente conceitos apresentados
anteriormente.

2.2. Estrutura Genérica de um Sistema Baseado em Conhecimento

Os chamados sistemas baseados em conhecimento (SBCs) apresentam uma estrutura
geral baseada em modulos, como mostra a figura 2.1 retirada de (Rezende, 2003):

NUCLEO DO SISTEMA
BASEADO EM CONHECIMENTO
OU SHELL

Base de
conhecimento

Memoria Base
de trabalho de dados

Figura 2.1 Estrutura de um Sistema Baseado em Conhecimento

e Nucleo do Sistema Baseado em Conhecimento ou Shell: Parte do SBC que
desempenha as principais fungdes do sistema, entre elas a interagdo com o
usuario e a execucdo dos mecanismos de inferéncia.

e Base de Conhecimento: Parte responsavel por armazenar o conhecimento do
SBC sobre o dominio da aplicagdo. As informagdes contidas neste modulo do
sistema devem estar em um formato reconhecido pelo Nucleo do SBC.
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e Memoria de Trabalho: Local onde sao armazenadas as respostas do usudrio e as
conclusdes intermediarias em um processo de raciocinio (Rezende, 2003).

e Base de Dados: Alguns SBCs podem se comunicar com um repositorio de onde
os dados possam ser obtidos e onde possam ser guardados de forma persistente.

e Interface com o usuario: Meio de contato direto do sistema com o usuario, €
realiza interagdes com o utilizador por meio de perguntas e da apresentacdo de
resultados.

2.2.1. Nucleo do Sistema Baseado em Conhecimento

O Nucleo é parte fundamental em SBC. E nele que sdo realizadas as principais
atividades do sistema. O nucleo ¢ dividido em trés sub-mddulos interdependentes. Estes
moédulos podem funcionar em conjunto ou separados, dependendo apenas da
implementacao do sistema.

e Modulo Coletor de Dados: E responsavel pela interagdo com o usuério, obtendo
informacgdes do problema em questdo, através da formulagao de sucessivas perguntas
ao usuario. Quando ativado pelo motor de Inferéncia, o Coletor de Dados faz as
perguntas necessarias e valida as respostas do usudario baseando-se em criticas
preestabelecidas. Tais funcdes verificam a validade das respostas (Rezende, 2003).

e Motor de Inferéncia: Moddulo responsavel pelo desenvolvimento do raciocinio a
partir das informacdes obtidas pelo Coletor de Dados e do conhecimento
representado e disponibilizado na Base de Conhecimento (Rezende, 2003).

e Modulo de Explicagdes: Responsavel pela explicacdo, ou justificativa, das
conclusdes obtidas e dos motivos pelos quais o SBC fez determinadas perguntas e
chegou a determinados resultados (Rezende, 2003).

Durante a execugdo de suas atividades o Nucleo do SBC interage com a Memoria de
Trabalho, que manipula os dados temporarios utilizados no processo. Além de acessar a
Base de Conhecimento a fim de obter o conhecimento necessario ao processamento das
informacodes coletadas.

Um shell pode ser visto como um ambiente para facilitar a construgdo e a execugdo de
um SBC. Por trazer embutidos o motor de inferéncia e a interface com o usuario, o
custo de produgdo do SBC se torna relativamente baixo.

Os shells sao destinados a permitir que pessoas sem conhecimento em programacgao
possam criar SBCs se aproveitando do esforco ja realizado por outros que tiveram
problemas semelhantes. Um exemplo de Shell ¢ o ambiente SINTA desenvolvido pela
Universidade Federal do Ceara. O apéndice apresenta algumas dicas para a sua
utilizacao.

2.2.2. Base de Conhecimento

A Base de Conhecimento ¢ a parte do SBC responsavel por armazenar o conhecimento
necessario para resolucdo do problema abordado pela aplicacao. Ela pode conter
asser¢does sobre o dominio de conhecimento, regras que descrevem relacdes nesse
dominio, heuristicas e métodos de resolucdo de problemas.

17



Uma Base de Conhecimento ¢ um conjunto de representacdes de agdes e
acontecimentos do mundo. As representacdes individuais sdo conhecidas como
sentencas. As sentengas sdo expressas em uma linguagem especifica, chamada
linguagem de Representagdo do Conhecimento (RUSSEL e NORVIG, 2004). As
linguagens de representacdo de conhecimento baseiam-se em diferentes técnicas de
representacdo, como: regras de producado, redes semanticas, frames e logica. Os SBCs
também podem usar combinagdes entre essas técnicas. Sistemas que se utilizam dessa
metodologia sdo conhecidos como Sistemas Hibridos.

2.2.3. Memoria de Trabalho

A Memoria de Trabalho representa a area de trabalho de um SBC, na qual sdo
registradas todas as respostas fornecidas pelo usudrio durante as interacdes realizadas
com o sistema, evitando que o usudrio responda & mesma questdo mais de uma vez.
Nela também podem ser registradas as conclusdes intermediarias e seqiiéncias de
passos de raciocinio realizados durante a execugao dos programas (Rezende, 2003).

2.2.4. Interface

A interface realiza a comunicacao entre o SBC e o usuario. Pode ser elaborada
genericamente ou pode ser construida em fun¢do do dominio da aplicagdo. A linguagem
de programacao utilizada na construgdo das interfaces pode ser diferente das linguagens
utilizadas na representa¢do do conhecimento.

2.3. Como resolver um problema utilizando Inteligéncia Computacional?

Para decisar se a IC pode ser utilizada para resolver um determinado problema, algumas
questdes precisam ser consideradas:

e Primeiro ¢ importante estar clara a necessidade de que a solugdo para o
problema em questdo requer a incorporagdo de conhecimento especializado
sobre o dominio da aplicagao.

e Em seguida, deve-se investigar qual o tipo de conhecimento envolvido e quais
as principais idéias a serem consideradas.

e Simultaneamente ao item anterior, deve-se procurar idenficar as fontes do
conhecimento a ser utilizado. E como essas fontes podem ser acessadas.

e A partir de entdo, deve-se refletir sobre a melhor forma de representar do
conhecimento e sobre como poderia ser realizado processo de aquisicao e
representacdo. Mais a frente serdo apresentadas algumas formas de
representacdo do conhecimento.

Em geral, problemas cuja solugdo demanda uma sequencia de passos rigida, bem
definida ndo sdo adequados para serem resolvidos com recursos de IC. Nestes casos
deve-se pensar na possibilidade de codificacdo da solugdo utilizando alguma técnica
tradicional e alguma linguagem de programagdo orientada a objetos ou mesmo
estruturada.
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2.4. Hierarquia do Dado — Informag¢io — Conhecimento

Uma vez que a IC lida com conhecimento, informag¢do e dados, faz-se necessaria uma
distingdo entre estes conceitos. A figura 2.2 apresenta um exemplo mostrando a
hierarquia entre eles.

Se capacidade mensal de endividamento > 60%
Entdo credito = SIM

Conhecimento

Capacidade de endividamento mensal = 100 + (Renda
mensal - Despesas mensais) / Renda mensal
Informacgéo

\ —  Renda Mensal, Despesas Mensais
Dado )

L

Figura 2.2 Hierarquia do Dado - Informagéo — Conhecimento

e Dados: representagdes sintaticas sobre fatos, mas sem semantica ou significado
atribuido. Por exemplo, os valores 5.000, Silva, 10101990. Na figura 2.2, os
valores 5.300 e 3.247 sdao exemplos de dados.

e Informagdes: Sao dados munidos de significado, possivelmente processados.
Envolve interpretacido de um conteudo a partir do estabelecimento de um
contexto. No exemplo da figura 2.2 uma informagdao (capacidade de
endividamento) foi calculada a partir de outras (Renda e Despesa Mensais).

e (Conhecimento: Inclui, mas nao estd limitado, as descri¢cdes, hipoteses,
conceitos, teorias, principios e procedimentos que sao ou uteis ou verdadeiros.
Possui diversas defini¢cdes cujo debate foge ao escopo deste livro. Na figura 2.2,
segue o exemplo de um conhecimento representado como uma regra da forma
SE-ENTAO. Envolve a relacdo entre informacdes.

Platdao, em sua defini¢do classica, estabelece que conhecimento ¢ um conjunto de
crencas verdadeiras e justificadas, conforme ilustra a figura 2.3. A epistemologia ¢ a
ciéncia que estuda o conhecimento.

O conhecimento pode ser dividido em duas categorias:

Conhecimento explicito — Aquele formal, claro, regrado, facil de ser descrito e
comunicado a outras pessoas. E o conhecimento que esta registrado em livros,
revistas, artigos, diagramas, desenhos, figuras e documentos, dentre outros. Esse
conhecimento ¢ de facil articulacao, manipulagdo e transmissao. A palavra explicito
vem do latim explicitus que significa “formal, explicado, declarado"
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e Conhecimento tacito — ¢ o conhecimento que existe na cabeca das pessoas,
formulado a partir de experiéncias que cada um adquiriu ao longo de sua vida.
Geralmente ¢ dificil de ser formalizado ou explicado a outra pessoa, pois € subjetivo
e inerente as habilidades de um individuo, como "know-how". A palavra tacito vem
do latim facitus que significa "ndo expresso por palavras".

Conforme comentado, o conhecimento tacito ¢ o mais dificil de se capturar e transmitir.
Ja o conhecimento explicito pode ser facilmente adquirido e até mesmo confundido
com informagao pura e simples.

Portanto, ¢, em geral, um desafio adquirir o conhecimento técito, visto que este esta na
mente das pessoas. Como este conhecimento estd vinculado a uma pessoa em
particular, as grandes organizagdes possuem a dificuldade de transmitir a outros este
tipo de conhecimento. Devido a importancia desta forma de conhecimento, as grandes
organizagdes deveriam investir fortemente em maneiras de manter seus funcionarios,
tentando encontrar formas de diminuir a rotatividade de pessoal e de aumentar a
interagao, facilitando assim a disseminac¢do de conhecimento ¢ da informagao.

Organizagdes ocidentais, principalmente americanas e européias, t€ém investido esfor¢os
em converter conhecimento tacito em explicito — em documentos, processos, bases de
dados, etc. Esse esfor¢o ¢ freqlientemente chamado de “transformacdo do capital
humano no capital estrutural de uma organizagao”.

Proposigbes:

B Crengas Verdadeiras
[ | Crengas Verdadeiras e Justificadas (Conhecimento)

Figura 2.3 llustragao grafica da definicdo de conhecimento, segundo Platao
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2.5. O que é Representacio do Conhecimento?

Davis et al. (1993) apud (Rezende, 2003) definem representacdo do conhecimento (RC)
como algo que substitui o objeto ou fendmeno real, de modo a permitir a uma entidade
determinar as conseqiiéncias de um ato pelo pensamento ao invés de sua realizagao.

Representacdo de Conhecimento (RC) pode ser interpretada como a aplicacdo de
linguagens formais usadas para expressar os conhecimentos de especialistas em algum
campo, de forma eficiente, e coloca-los prontos para serem acessados pelo usuario de
um sistema inteligente. Uma representacdo ¢ um conjunto de combinagdes sintaticas e
semanticas que nos possibilitam descrever uma determinada aplicagao.

A representacao sintatica especifica os simbolos que podem ser usados na representagao
do conhecimento e as maneiras como estes simbolos podem ser conseguidos.

A representagdo semantica, por outro lado, especifica que significado esta incorporado
naqueles simbolos representados pela sintaxe.

Qualquer que seja a forma de representacdo do conhecimento, esta deve dispor de
algum mecanismo computacional que possa processar o conhecimento representado.

2.5.1. Exemplos de Formas de Representaciao do Conhecimento:
2.5.1.1. Logica Matematica (Calculo de Predicados)

A Logica Matematica ¢ uma linguagem formal, sendo o estudo matemativo mais antigo
sobre a natureza do raciocinio e do conhecimento. Foi um dos primeiros esquemas de
representacao usados em Inteligéncia Artificial.

A logica matematica possui diversas regras de dedugdo, que sdo formas de se realizar
inferéncias dedutivas a partir das expressdes da linguagem, sem influéncia de idéias
extras ou intui¢des. Existem varios tipos de ldgicas que sdo utilizadas para realizar
dedugdes automaticas. No entanto, o presente texto compreende apenas o calculo de
predicados (ou logica de primeira ordem). Neste calculo, as proposicoes sao formadas
por predicados, argumentos, quantificadores e variaveis. A logica de primeira ordem ¢
de grande importancia para a representacao do conhecimento e tem sido o instrumento
mais utilizado para a formalizacdo do conhecimento no desenvolvimento de um SBC.

Consideremos o exemplo de sentenga que estabelece que: Todo amigo de Paulo é
amigo de Pedro.

Em sua representacao no Célculo de Predicados, temos:
VX(amigo(X, Paulo) — amigo(X, Pedro))
Onde:
Predicado: amigo(X,Y)
Variaveis: X, Y
Constantes: Paulo, Pedro

A Logica de Predicados envolve sentencas cujo valor logico deve ser apurado apds a
instanciacdo de variaveis. No exemplo, os predicados amigo(X, Paulo) e amigo(X,
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Pedro) s6 assumem valor logico (verdadeiro ou falso) apds a varidvel X ter recebido
algum valor (instanciada).

2.5.1.2. Regras de Producio

Muitos sistemas se inspiram na idéia de que a tomada de decisdo humana pode ser
moldada por meio de regras de condigdo do tipo SE condicio ENTAO conclusio e
acoes. Portanto, as regras podem expressar relacionamentos logicos e equivalentes de
defini¢gdes para simular o raciocinio humano. Um exemplo simples pode ser ilustrado
pela afirmativa: “SE estd chovendo ENTAO carregue uma sombrinha”. Assim, dado o
fato de “estar chovendo” pode-se inferir ou derivar que se deve “carregar uma
sombrinha”.

Portanto, como comentado anteriormente, regras de producao sdo estruturas no seguinte
tipo:

SE <condi¢des> ENTAO <conclusdes> FACA <agdes>
Onde:

SE ¢ uma lista de condigdes a serem satisfeitas (chamado de antecendente ou LHS —
Left Hand Side, lado esquerdo — da regra; ENTAO ¢é uma lista de conclusdes; e FACA
sdo as acdes a serem executadas. Conclusdes e agdes sdo chamadas de conseqiliente ou
RHS - Right Hand Side, lado direito — da regra.

Em um processo de inferéncia, cada uma das condi¢des da lista de condigdes deve ser
verificada. Caso todas sejam satisfeitas, as conclusoes serao consideradas verdadeiras e
as acoes serao executadas.

2.5.1.3. Redes Semanticas

Uma rede semantica é um grafo rotulado e direcionado formado por um conjunto de
nos representando os objetos (individuos, coisas, conceitos, situagdes em um dominio) e
por um conjunto de arcos representando as relacdes entre os objetos (Rezende, 2003)
apud (Rich e Knight, 1993; Branchman, 1983). Um arco ¢ classificado de acordo com o
nome da relacao representada por ele. Os diversos arcos podem possuir o mesmo rotulo,
contudo, cada objeto relacionado €é representado por um unico no.

Os objetos podem ser classificados como complexos ou simples. Os objetos complexos
muitas vezes podem ser decompostos em objetos mais simples e através dessas
composic¢des produzirem dois tipos de relages:

o Classe-de (is-a) — as relagbes entre 0s objetos estdo em uma taxonomia
hierarquica;

e Faz-parte (part-of) — as relacbes entre os objetos satisfazer a um tipo de
composi¢do, ou seja, 0 objeto € um elemento de outro, ndo havendo uma relagdo
de heranca.

Uma propriedade muito importante dessa relacdo é a transitividade, que permite
declarar de forma concisa a propriedade nos objetos mais gerais. Mecanismos de
inferéncia podem ser utilizados para derivar essas propriedades para 0s objetos mais
especificos. A esse procedimento é denominado heranca de propriedades. A principal
razdo das redes semanticas serem bem aceitas na representacdo do conhecimento é a
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possibilidade de visualizacdo gréafica das estruturas de conhecimento, porém essas
possuem limitagOes expressivas que restringem o uso deste tipo de linguagem.

E parte de E um E um
Veiculo » Meio de Transporte

y

Roda

Carro

Figura 2.4 (a) Exemplo de uma rede semantica

Coédigo_binario

Figura 2.4 (b) Outro exemplo de uma rede semantica

2.5.1.4. Quadros (frames) e Roteiros (scripts)

O modelo de frames e scripts foi introduzido em 1975 na representacdo do
conhecimento por Marvin Minsky. Quadros e Roteiros sdo usualmente aplicados para
modelar situacdes estereotipadas (Quadros) para as quais podem ser definidas acbes
padronizadas (Scripts).

Um frame é um termo usado para designar um agrupamento de conhecimentos
relevantes a uma coisa, um individuo, uma situacdo ou um conceito (Rezende, 2003)
apud (Maida, 1987; Minsky, 1975). Os frames integram conhecimento declarativo
sobre objetos e eventos e conhecimento procedimental sobre como recuperar
informacdes ou calcular valores. Um frame possui um nome que identifica o conceito
por ele definido e consiste de um conjunto de atributos, chamados slots. S&o estruturas
de dados complexas e anélogas a registros em bases de dados que modelam objetos do
mundo real de forma mais poderosa e expressiva. Cada frame possui um nome que 0
referencia e detalhes da heranca por ele submetida por seus frames-pai, junto com uma
colecdo de slots que contém valores ou ponteiros para valores. A figura 2.5 apresenta
um exemplo contendo alguns quadros.

Cada slot possui um nome que o identifica e um conjunto de atributos que apresentam
propriedades que dizem respeito ao tipo de valores e as restricdes de ndmero que
podem ser associadas a cada atributo. Essas propriedades séo chamadas facetas.
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As facetas contém informacgdes que descrevem os slots. Essas informacdes definem os
valores que o slot pode assumir, ou indicam a maneira de calcular ou deduzir o seu
valor (procedimentos). Exemplos de facetas sdo: tipo, dominio, valor default, etc.

Os valores dos slots podem ser definidos explicitamente ou herdados de um de seus
ancestrais. Ja os valores default sdo associados a objetos ou a classes gerais, enquanto
os valores correntes sdo associados a instancias especificas. Observagdo: Os valores
default sdo usados somente quando o valor corrente ndo estd disponivel. A principal
caracteristica desse tipo de modelo é a relagéo de heranca de propriedades, na qual uma
classe especifica chamada de frame-filno pode herdar propriedades da classe mais geral
(frame-pai).

Um frame-filho pode herdar valores (default ou correntes) de qualquer um de seus
frames-pai, que por sua vez, herdaram de seus pais, e assim por diante, 0 que permite
que ndo ocorra a duplicacdo de informacao.

Instancias aparecem com noés-folhas na hierarquia de frames e podem ter apenas um
pai. Elas podem conter apenas valores correntes em seus slots. Em geral, a informacao
flui na hierarquia de frames a partir dos frames do topo para os frames das
extremidades, o que caracteriza a relacdo de heranca. Sempre que ocorrer um pedido de
algum valor de um s/ot, o algoritmo de heranga ¢ automaticamente chamado. O valor ¢
primeiramente procurado no frame original, e apenas se tal valor ndo existir localmente
serd necessario procurar em outros lugares, para isso serd necessario saber onde
procurar e quando parar a procura.

A caracteristica de heranga permite que os dados sejam armazenados de forma abstrata
e aninhados com propriedades comuns herdadas. Desta forma, se evita a duplicagdo de
informagao, simplifica o cddigo e proporciona a criagdo de sistemas de facil leitura e
manutengao.

quarto de hotel cadeira de hotel
especializagao de: quarto especializagao de: cadeira
localizagao: hotel altura: 20—-40 cm

contém: (cadeira de hotel | pernas: 4

— | telefone de hotel

especializagao de: telefone

uso: (chamar
servigo de quarto)

tarifagao: por quarto

cama de hotel ————| colchao
superclasse: cama superclasse: coxim
uso: dormir maciez: firme

tamanho: casal

partes: (estrado para
o colchao)

Figura 2.5 Exemplo de Quadros (Frames)

Os scripts sdo estruturas de informacgédo que auxiliam na compreensdo de situacfes de
comportamento padronizado. Eles inspiraram o estudo de sistemas de Raciocinio
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Baseado em Casos em que a busca por situagdes andlogas € fundamental para
solucionar um novo problema. Os scripts sdo Uteis porque, no mundo real ha padrdes
para a ocorréncia de eventos. Entretanto, a definicdo de um script ndo é
necessariamente compartilhada por todos, ja que cada memaoria compreende um script
sobre uma experiéncia, a partir do préprio ponto de vista. Os scripts possuem o
conhecimento normativo, mas nao o conhecimento da experiéncia. A figura 2.6 ilustra
um exemplo de roteiros, definidos em funcéo de cenérios.

Roteiro: RESTAURANTE
Triiha: Cafeteria
Acessorios: Mesas
Cardéapio
F = comida
Conta
Dinheiro

Papéis: S = Cliente

G = Gargom

C = Cozinheiro
M = Caixa

P = Proprietdrio

Cena 1: Entrando

S FTRANS S no restaurante

S ATENTAR olhos nas mesas

S MCONST onde sentar

S FTRANS para a mesa

S MOVER S para posi¢ao sentada

Condigdes de entrada:
S estd com fome.
S tem dinheiro,

Resultados:

S tern menos dinheiro
P tem mais dinheiro
S n&o esta com fome

Cena 2: Pedindo
(Cardéapio sobre a mesa) (G traz o cardépio)

(S pede o cardapio)

S FTRANS cardapio para S
S MTRANS sinal para G

G FTRANS G para a mesa
G FTRANS G para mesa

S FTRANS cardépio para S

G FTRANS G para mesa
G ATRANS cardéapio para S

S MTRANS lista de comidas para PC (S)
* S MCONST escolhade F

S MTRANS faz sinal para G

G FTRANS G para mesa

S MTRANS 'Eu quero F'para G

G FTRANS GparaC
G MTRANS (ATRANS F) para C
C MTRANS 'ndo tem F'para G
G FTRANS Gpara S
G MTRANS ‘naotem F'para S
(voltar para *) ou
(ir para Cena 4 para o caminho néio pagar)

C FAZ (preparar roteiro F)
para Cena 3

Cena 3: Comendo

S esta satisfeito (opcional
o topcional) C ATRANS F para G

G FTRANS Gpara S
S INGERIR F

(Opgao: retorne para Cena 2 para lazer novo pedido;
caso contrario, va para Cena 4)

Cena 4: Saindo

S MTRANS toW
____—" (W ATRANS check 10 S)
G MOVER (escreve a conta)
G FTRANS Gpara S
G ATRANS conta para S
S ATRANS gorjeta para G
S FTRANS S paraM
S ATRANS dinheiro para M
S FTRANS para salda do restaurante
(Caminho nao pagar)

Figura 2.6 Exemplo de Roteiros (Scripts)

2.5.1.5. Grafos Conceituais

De forma andloga as Redes Semanticas e conforme o poprio nome sugere, os grafos
conceituais modelam graficamente o conhecimento como um grafo: vértices sdo itens
(ndo necessariamente nomeados) e arestas expressam a relacao entre os itens.

Os componentes de um grafo conceitual podem ser descritos como:

a) 0s conceitos, representados por retangulos ou por colchetes [CONCEITO],
expressam acoes, estados ou entidades em um dominio especifico de conhecimento;

b) as relagbes conceituais podem ser abreviadas como relacGes, sendo divididas em
dois tipos:
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1. Representada por circulo ou parénteses (RELACAO) identificando as
ligagOes existentes entre dois conceitos, caracterizando o relacionamento
entre eles;

2. Representada por losango ou entre os simbolos de maior e menor
RELACAO>, identifica a hierarquia ou a precedéncia entre 0s conceitos.

As ligacdes entre 0s conceitos séo expressas por meio das relagdes e formam pares
ordenados. Os arcos que constituem as ligagdes tém a finalidade de definir o “sentido
da leitura”. Este sentido ¢ identificado pela seta presente no arco pertencente a relacao.
Caso uma relagcdo entre conceitos seja desfeita, 0 arco que a representa no grafo
conceitual precisa ser removido.

A representacdo grafica contribui para o melhor entendimento das relagcdes entre os
conceitos. A fim de ilustrar as defini¢fes acima, a figura 2.7 mostra um grafo conceitual
que representa a frase “Brasil produz agucar e vende a Argentina”.

Brasil Aglcar

Argentina

Figura 2.7 Grafo Conceitual da frase ”Brasil produz actcar e vende a Argentina”

O grafo da figura 2.7 é lido respeitando os sentidos das setas e observando a
precedéncia colocada pela relacdo <precede>. Seguindo estas orientacfes, é possivel
obter duas interpretacdes do exemplo proposto:

1° O Brasil produz agucar e vende a Argentina
2° O Brasil vende a Argentina agucar que produz

A relacdo <precede> possui funcdo ressaltar qual o conceito principal e quais
dependem dele. Neste exemplo, os conceitos agucar e Argentina sdo diretamente
dependentes do conceito Brasil.

O grafo conceitual da figura 2.8 elimina a ambiguidade da sentenca original “O cao
coga a sua orelha com a sua pata” ao indicar por meio de uma varidvel que a orelha e a
pata pertencem ao mesmo cdo responsavel pela acdo de cocar. Além disso, o grafo
explicita que o instrumento para a acdo de coca é a pata e que o objeto cocado é a
orelha.
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Figura 2.8: Grafo Conceitual da sentence “O cio coca a sua orelha com sua pata”.
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2.5.1.6. Ontologias

O acentuado e constante crescimento do volume de dados disponiveis nas empresas ¢
no cotidiando tem se tornado um grande problema, em func¢do da dificuldade natural de
encontrar, organizar, associar, acessar € manter as mais variadas informagoes
solicitadas pelos usudrios. As ontologias proporcionam um meio de lidar com este tipo
de problema, fornecendo meios de representacdo de conhecimento que contém
informagdes a cerca de itens e sobre como estes se relacionam entre si. Como
conseqiiéncia, as ontologias vém conquistando cada vez mais o seu espago ¢
promovendo um entendimento comum e compartilhado sobre o dominio onde as
informacgdes se encontram organizadas.

Embora existam diversas defini¢des para ontologia, aquela mais amplamente utilizada
pela area da Computacdo estabelece que: “Uma especificagdao formal e explicita de uma
conceitualizacdo compartilhada.” (Gruber, 1993).

Pode-se dizer, a grosso modo, que ontologias sao modelos de dados que permitem definir
categorias para as conceitos que existem em um mesmo dominio € que possuem o objetivo
de promover um entendimento comum e compartilhado sobre um proposito especifico. Ou
ainda, em outras palavras: uma ontologia ¢ um corpo de conhecimento que contém
informagdes a cerca de itens e sobre como estes itens se relacionam entre si.

A figura 2.9 apresenta um exemplo cldssico de ontologia onde as associagdes entre 0s
conceitos representam especializagdo entre eles.

Ontologias sao utilizadas para a recuperacdo de informacdes, gestdo de conhecimento,
processamento de linguagem natural e outros, trabalhando de forma a definir um
vocabulario especifico usado para descrever uma certa realidade e um conjunto de
decisdes explicitas, fixando de forma rigorosa, o significado pretendido para o
vocabulario, procurando reduzir assim, as ambigiiidades, melhorando a precisdao das
busca e reduzindo o tempo gasto. Normalmente as ontologias procuram descrever
individuos, classes, atributos e relacionamentos.

Sdo exemplos de linguagens para definicdo de ontologias: OIL, RDF, OWL, entre
outras...
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Racional
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Figura 2.9 Exemplo de Ontologia — Arvore de Porfirio

2.6. Como escolher qual modelo de Representacio do Conhecimento deve ser
utilizado?

Uma das perguntas mais dificeis de serem respondidas ¢ que tipo de Representagdo do
Conhecimento utilizar, visto que ndo existe uma teoria geral sobre o assunto. Sabe-se
que toda forma de representacdo do conhecimento deve dispor de algum mecanismo
computacional que possa processar o conhecimento representado e que essa
representacdo deve obedecer alguns principios basicos, como os jd mencionados nas
secdes acima. Sendo assim, a melhor representacdo do conhecimento a ser escolhida
dependera do contexto no qual esta serd aplicada, levando-se em conta as suas
caracteristicas para se definir bem a representacdo que atendera as necessidades
envolvidas. No entanto, algumas questdes devem ser consideradas:

(1) No problema a ser tratado, h4 a necessidade de se adquirir mais conhecimento?
Em caso positivo, modelos conexionistas (envolvendo redes neurais) podem ser
necessarios. Caso seja utilizada alguma forma de representacdo de
conhecimento simbolica (conforme as apresentadas nas secdes anteriores), a
incorporacao de novos conhecimentos podera nao ser automatica, requerendo,
portanto, a interven¢ao humana no processo.

(i1) Caso a recuperacdo de conhecimento seja necessaria, representagcdes simbolicas
se mostram bastante interessantes, uma vez que facilitam o entendimento e
compreensdo do homem.

(111) Nos casos em que haja necessidade de processar o conhecimento para
obter solugcdes para situacdes que se apresentem, mecanismos de inferéncia que
permitam a deducdo de novos fatos a partir de fatos existentes sdo necessarios.
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2.7. Etapas do Processo de Desenvolvimento de um SBC

Segundo (Rezende, 2003), o processo de desenvolvimento de um SBC esta dividido em
quatro fases, conforme mostra a figura 2.10. A fase 1 ¢é realizada apenas uma vez, e as
fases 2, 3, 4 compdem uma etapa continua de melhoramento do sistema.

4. Verificagdo e
Refinamento
do SBC

Refinar o
SBC

1. Planejamento do SBC

Validagdo

identificar | Selecionar a Equi Selecionar a Ferramenta C
it e Verificagao

o Dominio | de Desenvalvimento | para Desenvelvimento

Identificag@o

Conceituagéo

2. Aguisicao de

Conhecimento

Implementar a

Formalizaga
i interface do SBC

Representar o
conhecimento na
ferramenta

3. Implementagado
do SBC

Figura 2.10 Fases do desenvolvimento de um SBC. Fonte: (Rezende, 2003)

Fase 1 — Planejamento do SBC: Tem como objetivo descreve o dominio de
conhecimento, termos chaves e referéncias. Também identifica um resumo simplificado
dos conceitos relacionados ao dominio de conhecimento, para que as pessoas que
interagirem com o processo de desenvolvimento do SBC possam compreendé-lo
melhor. Nessa fase, ¢ realizada a analise funcional, responsavel por identificar mddulos,
entradas e saidas necessdrios. Ainda nesta fase, sdo selecionadas a equipe de
desenvolvimento do SBC e a ferramenta a ser utilizada no desenvolvimento do sistema.
Compreende também a especificagdo da linguagem a ser usada na representagdo do
conhecimento do dominio.

Fase 2 — Aquisicio do Conhecimento: Esta fase tem como objetivo adquirir os
conhecimentos que serdo armazenados na Base de Conhecimento, ou seja, ¢ a fase de
execu¢do do planejamento realizado na fase anterior. Esta fase refere-se a identificagao,
conceitualizacdo e formalizacdo do conhecimento.

Fase 3 — Implementacdo do SBC: Nesta fase, o conhecimento adquirido deve ser
implementado. Para isso, utiliza-se a estrutura de Representagdo do Conhecimento
selecionada na Fase 1 deste processo. Ainda nesta fase ¢ realizada a codificagdao do
sistema por meio de linguagens ou ferramentas adequadas. Compreende também a
documentacao do sistema, geracdo de manuais e implementagao da interface.

Fase 4 — Validacdo e Refinamento do SBC: Esta fase envolve a validagao e
verificagdo do sistema e ¢ considerada um processo continuo, pois € necessario
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assegurar que o sistema funcione corretamente, fornega resultados verdadeiros
(corretos) e satisfaca os requisitos do cliente. Além disso, realiza eventuais mudancgas
nos requisitos do sistema, enfatizando a aquisicdo continua do conhecimento e a
avaliacao do sistema em andamento.

Um dos estdgios mais complexos no desenvolvimento de um Sistema Baseado em
Conhecimento ¢ a Aquisi¢do de Conhecimento, que visa identificar e modelar o
conhecimento que serd utilizado na solu¢do genérica de problemas em um dominio de
aplicacdo.

2.8. Técnicas para Aquisicio de Conhecimento (AC) e Esfor¢os na Sistematizacio
do Processo de AC

2.8.1. O que é?

Aquisicao de conhecimento ¢ o processo utilizado para se obter “conhecimento”, de
fontes diversas. Buchanan et al. (1983) apud (Rezende, 2003) definem AC como a
transferéncia e transforma¢do do conhecimento especializado com potencial para a
resolucdo de problemas de alguma fonte de conhecimento para um programa.
Aquisi¢ao de conhecimento ¢ um processo feito geralmente por um especialista, ou
seja, aquele que tem o conhecimento técnico acerca do assunto no qual o Sistema
Inteligente (SI) serd baseado e um engenheiro de conhecimento responsavel por
codificar as informacgdes extraidas do especialista para a construcdo das Bases de
Conhecimento (BC). As bases de conhecimento tém por finalidade servir de apoio ao
(SI) fornecendo o “conhecimento apropriado” sempre que necessario.

Em funcdo da complexidade do processo de aquisi¢do de conhecimento, alguns
especialistas chegam até a chama-lo de gargalo da construgdo dos Sistemas Inteligentes.
Essa dificuldade advem do fato da inexisténcia de uma metodologia padronizada e
confidvel para a extracdo do “conhecimento”. Nao raro o processo de aquisi¢do de
conhecimento ¢ feito de maneira “artesanal”, e se da por meio de brainstorms,
entrevistas estruturadas com o(s) especialista(s), e com a observancia do(s) mesmo(s)
trabalhando.

Na maioria dos casos, o engenheiro de conhecimento ndo consegue extrair do
especialista todas as informacgdes de que ele precisa, e as vezes as informagdes perdidas
sdo realmente necessarias para a constru¢ao de um Sistema Inteligente confidvel. Esse
problema se da devido ao fato de alguns conhecimentos estarem tdo naturalmente
solidificados na mente do especialista que eles so sdao ativados em uma situagao real de
trabalho. Alguns conhecimentos s3o tdo naturais para o especialista que eles
permanecem “escondidos” em um ponto da memoria e sé sdo recuperados com
estimulos. Como ja mencionado, sdo situagdes reias de trabalho que requerem o uso
desse conhecimento especifico.

Outro problema que ocorre com freqiiéncia ¢ a dificuldade de verbalizagao de uma
resolugdo de problema por parte do especialista, ou seja, ele sabe resolver determinada
questdo, mas ndo sabe explicar para o engenheiro de conhecimento como realmente ele
faz isso. Ha ainda a questdo de alguns profissionais da empresa serem tdo importantes e
requisitados que ¢ dificil conseguir um tempo com eles para a realizacao das entrevistas
e aplicagdo dos questionarios.
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2.8.2. Técnicas de Aquisi¢io de conhecimento

Devido a necessidade de fazer a aquisicdo de conhecimento de forma clara e efetiva,
varias técnicas tém sido desenvolvidas para ajudar nesse processo. Elas sdo
classificadas em manuais, semi-automaticas e automaticas. As técnicas manuais sao as
mais utilizadas, sendo comandadas inteiramente pelo engenheiro de conhecimento. As
semi-automaticas sdo realizadas junto com as manuais. Elas proporcionam ao
especialista, ferramentas para ajudar na tarefa da criacdo dos sistemas diminuindo a
participagdo do engenheiro de conhecimento. As automaticas visam minimizar ao
maximo a participagdo humana. Elas utilizam aprendizado de maquina para fazer a
mineracdo de conhecimento a partir de grandes fontes de informacao, sendo, por esse
motivo, mais complexas.

2.8.2.1. Técnicas Manuais
2.8.2.1.1. Baseadas em Descri¢cdes ou em Literaturas

Nesta técnica, o engenheiro de conhecimento realiza um estudo sobre o assunto que o
sistema se propde a auxiliar com o intuito de adquirir um conhecimento sobre o
dominio. Fazer esse estudo prévio ¢ importante para que as entrevistas com o
especialista possam ocorrer dar de forma mais natural, sem que o especialista precise
explicar tudo sobre o assunto em questdo. O engenheiro que estudou previamente o
assunto pode ir levantando questionamentos, por exemplo, sobre termos técnicos. Isso
faz com que a conversa flua de forma mais natural e em um nivel mais adiantado. Desta
forma, o nimero de entrevistas pode ser reduzido, o que demanda uma despesa menor
para a empresa, visto que ela cederd menos vezes o funciondrio para as entrevistas.

Convém mencionar, no entanto, que nem sempre existem referéncias homologadas
sobre 0 assunto em questdo. Além disso, muitos assuntos demandam um conhecimento
prévio para entendimento dos textos disponiveis para estudos.

2.8.2.1.2. Baseadas em Entrevistas

Nesta técnica sao realizadas entrevistas com o especialista. As informagdes podem ser
coletadas com o auxilio de gravadores ou filmadoras. Essas informagdes sdo depois
estudadas para se extrair delas o conhecimento desejado. No entanto, o uso de
quaisquer destes recursos deve ser previamente acordado junto ao especialista, evitando
possiveis constrangimentos.

Recomenda-se que pelo menos dois engenheiros de conhecimento participem do
processo. Um questiona e o outro toma nota dos pontos principais de forma a facilitar o
posterior levantamento dos assuntos discutidos.

Outro procedimento desejavel ¢ a elaboracdo prévia de questiondrios que auxiliem a
conducao do processo de entrevista. Neste caso, diz-se que a entrevista esta estruturada.
Recomenda-se opcionalmente a divulgacdo prévia do questiondrio. Entrevistas
estruturadas sdo, em geral, mais produtivas. Baseiam-se em um processo sistematico
orientado a objetivo, facilitando a comunicacdo entre os envolvidos. Ajudam a evitar
distor¢des decorrentes da subjetividade.

Nos casos em que as perguntas surgem em decorréncia da evolucdo da conversa, as
entrevistas sdo denominadas de entrevistas ndo estruturadas. Este tipo de abordagem
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pode ser util para realizar prospeccao de detalhes sobre o assunto que ndo tenham sido
mencionados anteriormente. Por outro lado, pode trazer as seguintes desvantagens:

* Especialistas podem nao se preparar para a entrevista

* Engenheiros de conhecimento com pouca experiéncia podem se desorientar
* Ocorréncia de dificuldades para o especialista organizar idéias

* Demanda de preparacdo prévia dos envolvidos (complexidade)

» Dificuldades para interpretagdo e integragdo da informagao

2.8.2.1.3. Baseadas em Acompanhamento

Esta técnica visa acompanhar o processo de raciocinio do especialista em casos reais,
ou seja, acompanha-lo em seu local de trabalho. Isto faz com que ele seja mais natural e
espontdneo. Em geral, com esta técnica, as informag¢des surgem mais facilmente e o
engenheiro faz as devidas anotagdes e esclarece duvidas com o especialista na medida
em que elas se apresentem.

Por usar casos reais, esta técnica evita que o especialista seja direcionado a responder
questoes irrelevantes ao sistema. Cabe ressaltar, no entanto, que com esta técnica, nem
sempre se consegue uma amostragem de casos realmente representativa.

Opcionalmente pode ser utilizada uma abordagem em que o especialista analisa
situacdes anteriores, explicando como determinadas solugdes foram obtidas.

2.8.2.2. Técnicas Semi-automaticas

As técnicas semi-automaticas foram criadas para suprir as falhas que podem ocorrer
quando se utilizam técnicas manuais, pois essas sdo mais suscetiveis a erros devido ao
nimero de pessoas envolvidas — especialistas, engenheiros de conhecimento e
programadores.

O processo de obter o conhecimento do especialista e repassa-lo posteriormente ao
programador acaba gerando ruidos de comunicacdo entre as partes envolvidas. Uma
possivel solucdo para resolver essa deficiéncia ¢ a aquisicdo de conhecimento semi-
automatica. Esta forma de aquisicdo consiste na utilizacdo de ferramentas
computacionais que ajudam o engenheiro de conhecimento a codificar melhor o
conhecimento a ser incorporado no sistema. Auxiliam na formaliza¢do e edi¢do do
conhecimento, evitando tanto erros de sintaxe quanto erros ldgicos na estruturacdo do
modelo em construcao.

KESAQ, PATERAQ, SEGSE, dentre outras, sdo exemplos de ferramentas de aquisi¢ao
de conhecimento semi-automaticas.

As técnicas semi-automaticas, em geral, proporcionam uma redu¢cdo do nimero de
pessoas envolvidas no processo, € conseqlientemente os problemas de comunicagdo
também sao reduzidos. A aquisi¢ao de conhecimento semi-automatica também agiliza o
processo de construcao das bases de conhecimento, visto que permite que o engenheiro
e o especialista consigam obter respostas mais rapidas, uma vez que as bases podem ser
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testadas enquanto vao sendo estruturadas. Isso faz com que possiveis erros de
modelagem ou interpretacdo aparegam prematuramente.

2.8.2.3. Técnicas Baseadas em Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina ¢ uma area da Inteligéncia Computacional que investiga
meios para tornar computadores capazes de aprender a partir da experiéncia. Este
topico encontra-se melhor descrito mais a frente neste mesmo capitulo (se¢do 2.12).

2.8.2.4. Técnicas Baseadas em Mineraciao de Dados e Minerac¢ao de Textos

Muitas vezes, o conhecimento a ser adquirido encontra-se embutido em dados
historicos disponiveis em grandes bases de dados. A area da Minera¢do de Dados tem
como objetivo abstrair padrdes uteis (conhecimento) a partir de grandes bases de dados
estruturados. Por outro lado, a Mineracdo de Textos volta-se para dados semi-
estruturados ou mesmo desestruturados. Embora, sejam temas de crescente interesse na
atualidade e estarem fortemente relacionados a Inteligéncia Computacional, fogem do
escopo deste livro. Maiores detalhes podem ser obtidos em literatura especializada tais
como, por exemplo, (Goldschmidt e Passos, 2005), (Carvalho, 2001).

2.9. Problemas e Espaco de Solucoes/Estados

Dado um problema cuja solugdo seja aderente as tecnologias proporcionadas pela
Inteligéncia Computacional, uma questdo que surge ¢ saber qual o namero de solugdes
possiveis. Um tunico problema pode admitir infinitas solugcdes e a cada passo o
problema pode situar-se em um estado diferente. Entende-se por estado de um problema
como sendo a posicdo ou condicdo em que tal problema se encontra em um
determinado instante.

Em geral, o espaco de solugdo de um problema, também chamado espaco de estados ou
espago de busca, ¢ representado computacionalmente por meio de um grafo no qual
cada vértice corresponde a um estado e as arestas indicam transi¢des entre dois estados.
A busca pela solugdo de um problema compreende a navegacao pelos vértices do grafo
de estados associado a fim de encontrar o(s) vértice(s) cujo(s) estado(s) corresponde(m)
a solucao de um problema. A figura 2.11 apresenta um trecho do espaco de solugdo do
jogo da velha.
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Figura 2.11 — Trecho do espaco de solucao do jogo da velha

Ha varias estratégias para percorrer o grafo de estados em busca da solugdo de um
problema. Em muitas delas faz-se necessaria a utilizagao de uma boa fung¢ao heuristica.
(Russel e Norvig, 2004).

2.10. O que ¢ Heuristica?

A palavra heuristica estd relacionada ao verbo grego original, “eurisco”, que significa
“eu descubro”. E uma jun¢io de intui¢do, logica e conhecimento prévio sobre
determinado assunto, formalizado em regras e/ou métodos, que podem ajudar na
invenc¢ado, descoberta e solugdo de problemas.

Em outras palavras uma heuristica ¢ um conhecimento prévio sobre um determinado
problema que auxilia na busca por solugdes, simplificando o espacgo de busca associado.

Na busca em espago de estados, heuristicas sdo formalizadas como regras que
determinam a escolha dos ramos que possuem a maior probabilidade de levarem a uma
solucdo aceitavel para o problema, podendo este possuir a probabilidade de falhar, pois
sdo apenas hipoteses informadas sobre o proximo passo a ser dado, baseado em
experiéncias € na intuigao.

Os processos de busca baseados em heuristicas exigem, em geral, menos tempo que 0s
processos algoritmicos na busca por solugdes eficientes.

A seguir na figura 2.12 encontram-se ilustradas trés heuristicas para o conhecido jogo-
dos-oito. A figura 2.13 mostra um trecho do espago de busca do jogo dos oito.

Considere a formula genérica para apuragdo do valor heristico f(n) para cada estado
como sendo expressa por: f(n) = g(n) + h(n), onde:

g(n) é o comprimento real do caminho de um estado n qualquer até o estado inicial.
h(n) ¢ uma estimativa heuristica da distancia entre o estado n e o objetivo.

Dentre dois estados com mesmo h(n) deve ser escolhido aquele com menor g(n)
(menor caminho)

Cada uma das heuristicas do exemplo ignora uma parcela critica de informacao,
podendo ser melhorada.
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Figura 2.12 Trés heuristicas aplicadas a estados no jogo-dos-oito.
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Figura 2.13 Trecho do grafo de busca do jogo-dos-oito

A figura 2.14 ilustra uma heuristica para o jogo da velha que se baseia no maior numero
de vitdrias possiveis de serem alcancadas a partir do estado em que o jogo se encontra
em um determinado momento.
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A heuristica do “maior nimero de vitérias” aplicada aos primeiros filhos do jogo-da-velha.

Figura 2.14 Heuristica do Jogo da Velha considerando o estado inicial (tabuleiro vazio)

2.11. Comparacio entre Programas de IA e Programas Convencionais

A tabela 2.1 apresenta uma comparacao entre caracteristicas de programas elaborados
com recursos de Inteligéncia Artificial e programas convencionais:
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Tabela 2.1 Vantagens e desvantagens de SEs e especialistas humanos

Programas com IA Programas Convencionais
Processamento simbolico Processamento numérico
Solugdes heuristicas (passos da solugao Solugdes algoritmicas (passos da solucao
estdo implicitos) estdo explicitos)

Estrutura de controle do programa
independente do dominio do
conhecimento

Estrutura de controle e informacgdes
(muitas vezes) integrados

Alteragao do conhecimento em geral nao Alteracao do conhecimento muitas vezes

requer alteragdes no programa requer alteragdes no programa
Facil de modificar e atualizar. Modificagdes sdo, em geral, trabalhosas.
Respostas satisfatorias sdo aceitas. Em geral, busca-se a melhor resposta.

2.12. Aprendizado de Maquina (AM)
2.12.1. O que é?

Aprendizado de méaquina ¢ uma area da inteligéncia artificial que tem por objetivo
desenvolver algoritmos e técnicas computacionais que permitam que o computador seja
capaz de aprender, ou seja, facam com que o computador consiga adquirir
conhecimento de forma automatica a partir de exemplos histdricos, e assim, aperfeicoar
seu desempenho em determinada tarefa.

O que torna esse aprendizado possivel sdo os sistemas de aprendizado. Esses sistemas
sdo programas de computador capazes de tomar decisdes baseados em resolugdes bem
sucedidas de problemas (exemplos historicos) ja vistos por eles em experiéncias
anteriores. Os sistemas de aprendizado possuem caracteristicas bastante comuns e que
possibilitam sua classificagdo quanto a linguagem de descri¢do, paradigma, modo e
forma de aprendizado utilizado.

Os exemplos historicos utilizados pelos algoritmos de Aprendizado de Méquina sao
representados por meio de um conjunto de caracteristicas, também denominadas de
atributos, que procura descrever o problema em questdo e que, portanto, varia em
funcdo do contexto de aplicagdo. Para cada situacdo ou caso de um problema, os
atributos contém valores que descrevem tal situacdo. A escolha dos atributos para
descrever os exemplos de uma aplicacdo possui grande influéncia na qualidade do
conhecimento adquirido pelos algoritmos de aprendizado.

De forma andloga, a representatividade dos exemplos disponiveis para o processo de
aprendizado também interfere no desempenho dos Algoritmos de Aprendizado e na
qualidade do conhecimento por eles abstraido. Isto porque o aprendizado ocorre de
forma indutiva. Os algoritmos partem de exemplos especificos, procurando construir
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modelos de conhecimento que sejam compativeis, ndo s6 com os exemplos utilizados
no aprendizado, mas também com possiveis novos exemplos que possam surgir. A
capacidade de um modelo de conhecimento gerado por um algoritmo de aprendizado
ser compativel com novos exemplos ¢ denominada generalizagdo. Quanto maior a
capacidade de generalizacdo de um modelo de conhecimento mais util e desejavel tal
modelo pode se mostrar em aplicagdes praticas reais.

Recordando alguns fundamentos dedutivos da Matemadtica, a indugdo ¢ a forma de
inferéncia logica que permite conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de
exemplos. Ela se caracterizada pelo raciocinio originado a partir de um conceito
especifico que ¢ generalizado (Rezende, 2003).

No aprendizado indutivo, que ¢ base para os principais algoritmos de aprendizado de
maquina da atualidade, ¢ comum que o modelo de conhecimento seja abstraido a partir
de sucessivas iteragdes sobre o conjunto de exemplos historicos disponiveis. Pode ser
subdividido em:

e Aprendizado Supervisionado — Nesta forma de aprendizado indutivo, os
exemplos historicos disponiveis devem conter qual a informagao esperada a ser
produzida pelo modelo de conhecimento que estd sendo construido.

e Aprendizado Nao Supervisionado — Nesta abordagem de aprendizado, os
algoritmos procuram agrupar os exemplos histéricos em funcao da similaridade
que eles apresentem entre si. Desta forma, exemplos mais similares tendem a
ficar em um mesmo grupo, enquanto que exemplos diferentes tendem a ser
organizados em grupos distintos.

2.12.2. Paradigmas de Aprendizado

Um paradigma de aprendizado diz respeito a forma com que o espago de busca por um
modelo de conhecimento (que represente os dados historicos disponiveis) deve ser
percorrido. A seguir encontram-se os principais paradigmas de aprendizado sobre os
quais os algoritmos de aprendizado de méquina se baseiam. Podem ser utilizados tanto
para predi¢do quanto para descri¢do do conjunto de dados existente.

e Simbolico: Compreende a construcdo da representacdo de conceitos a partir da
analise de exemplos. Neste paradigma o modelo de conhecimento construido
pode ser representado por meio de expressdes logicas, arvores, regras, redes
semanticas, dentre outras.

e Estatistico: Neste paradigma, métodos estatisticos (em geral, paramétricos) sdo
utilizados para encontrar boas aproximag¢des do modelo de conhecimento que
esteja sendo induzido.

e Baseado em Exemplos: Envolve a busca de casos existentes similares ao novo
exemplo a ser analisado para deduzir a saida do sistema. Neste paradigma, ¢
ideal a utilizagdo de casos anteriores representativos.

e Conexionista: Utiliza modelos matematicos simplificados inspirados no modelo
bioldégico do sistema nervoso para tentar abstrair mapeamentos de novos
exemplos nas saidas desejadas ou agrupamentos de exemplos similares.
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Evolucionario: Baseia-se nos modelos biologicos da evolucdo natural e da
reproducao genética para evoluir solugdes que competem entre si a fim de
abstrair um modelo que solucione o problema em questao.
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Capitulo

Sistemas Especialistas

3.1. Introducao

Sistemas Especialistas sdo sistemas que armazenam e processam conhecimento
adquirido de especialistas em uma area de conhecimento. Sdo sistemas de apoio a
decisdo que reinem conhecimentos acerca de areas especificas e que sdo capazes de
simular o comportamento humano diante de situagdes a eles apresentadas. Utilizam
conhecimentos e procedimentos inferenciais para resolver problemas ndo triviais que
requerem para sua solugdo alguma ou muita pericia humana.

Sao geralmente desenvolvidos para atender a uma aplicacao determinada e limitada do
conhecimento humano. Sdo também, capazes de emitir uma decisdo e flexiveis para
incorporacdo de novos conhecimentos para melhorar seu raciocinio. Utilizam
conhecimento justificado e bases de informacgdes, tal qual um especialista humano de
determinada area do conhecimento.

A partir do conhecimento nele incororado, um Sistema Especialista pode tomar
decisdes para proporcionar respostas a questdes utilizando um processo de tomada de
decisdo, ou dividindo esse processo por meio de interacdes com o especialista humano.

De um modo geral, sempre que um problema ndo pode ser algoritmizado, ou sua
solucdo conduza a um processamento muito complexo e demorado, os Sistemas
Especialistas podem ser uma saida, pois possuem seu mecanismo de inferéncia apoiado
em processos heuristicos.

Uma caracteristica importante dos Sistemas Especialistas ¢ que tais sistemas ndo sdo
influenciados por elementos externos a eles, como ocorre com o especialista humano,
sujeito a emogoes, pressdes, dentre outros fatores. Para as mesmas condicdes de
entreda, um Sistema Especialista deve fornecer sempre o mesmo conjunto de decisoes.

A tabela 3.1 apresenta uma pequena comparagdo entre sistemas especialistas e
especialistas humanos.

Para tomar uma decisdo sobre um determinado assunto, um especialista o faz a partir de
fatos que encontra e de hipoteses que formula, buscando em sua memoéria um
conhecimento prévio armazenado durante anos, no periodo de sua formagdo ou no
decorrer de sua vida profissional, sobre esses fatos e hipodteses. E o faz de acordo com a
sua experiéncia, isto €, com o seu conhecimento acumulado sobre o assunto. Com esses
fatos e hipodteses, emite a decisao.
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Tabela 3.1 Vantagens e desvantagens de SEs e especialistas humanos

Especialista Humano

Sistemas Especialista

Perecivel

Permanente

Dificil de transferir

facil de ser transferido

Dificil de documentar

facil de documentar

Imprevisivel Consistente

Caro viavel economicamente

Criativo sem inspiracao

Adaptavel deve ser atualizado

Sensorial alimentado com dados simbdlicos
Vis&o ampla visao estreita

Bom senso conhecimento técnico

Durante esse processo, sdo formuladas novas hipoteses e novos fatos sdo verificados.
Esses irdo influenciar no processo de raciocinio. Este raciocinio ¢ sempre baseado no
conhecimento prévio acumulado. Com esse processo de raciocinio, um sistema
especialista pode ndo chegar a uma decisdo se os fatos de que dispde para aplicar o seu
conhecimento prévio ndo forem suficientes. Pode, por este motivo, inclusive chegar a
uma conclusdo errada; mas este erro ¢ justificado em funcdo dos fatos que encontrou e
do seu conhecimento acumulado previamente.

Para a construg@o bem sucedida de um sistema especialista, se fazem necessarios alguns

pré-requisitos, tais como:

* A definicdo de uma area do conhecimento humano, caracterizando assim o
aspecto da especializacdo sobre um determinado assunto.

» A existéncia de um analista de conhecimento, pessoa responsavel pelo processo
de aquisicao e formaliza¢do do conhecimento e construcao do sistema.

* A existéncia de um ou mais especialistas na referida area, que deverao ser os
interlocutores do analista de conhecimento na formulagdo do sistema

especialista.

Além disso, segundo Lucena (1987):

*  “Deve existir pelo menos um especialista humano sobre o qual se possa dizer
que ele ¢ capaz de se desempenhar bem uma tarefa considerada.”

* “As principais fontes do desempenho excepcional do especialista devem ser
conhecimento especializado, julgamento e experiéncia.”

3.2. Principais Caracteristicas

Para entender quais sdo as principais caracteristicas comuns aos Sistemas Especialistas,

basta examinar o que estes fazem:
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e Utilizam raciocinio inferencial;
e Armazenam conhecimentos de forma permanente;

e Resolvem problemas muito complexos tdo bem quanto, e as vezes melhor que
especialistas humanos;

e Raciocinam heuristicamente, usando o que os peritos consideram efetivamente
regras praticas;

e Podem interagir com usuarios humanos utilizando inclusive linguagem natural,
e Manipulam e raciocinam sobre descri¢des simbdlicas;

e Funcionam com dados errados e regras incertas de julgamento;

e Contemplam hipoteses multiplas simultaneamente;

e Explicam porque estdo fazendo determinada pergunta;

e Sao tolerantes a erros, podendo chegar a respostas ndo 6timas, porém aceitaveis;
e Sio de facil manutencao;

e Sio de facil documentagao;

e Agem sem influéncia de fatores emocionais, stress ou pressoes;

e Apresentam baixo custo operacional;

e Em geral, oferecem seguranga;

e SHo estaveis;

e Requerem um ntimero reduzido de pessoas para interagao;

e Justificam suas conclusdes, explicando como chegaram a um resultado.

O nucleo de um Sistema Especialista ¢ a poténcia do corpo de conhecimento
acumulado durante sua constru¢do. Este conhecimento ¢ explicito e organizado de
forma a simplificar o processo de decisdo. A relevancia desta caracteristica deve ser

suficientemente enfatizada: 'A acumulacao e codificagdo de conhecimento ¢ um dos
mais importantes aspectos de um Sistema Especialista'.

Uma das mais importantes caracteristicas de um Sistema Especialista consiste em sua
especialidade de alto nivel que auxilia na solu¢do de problemas. Este conhecimento
especializado pode representar a experiéncia dos melhores peritos no campo. Sua
especializacao de alto nivel, juntamente com a habilidade de aplicacdo, torna seu custo
competitivo e apto a ganhar espago no mercado comercial. A flexibilidade do sistema
também auxilia aqui: ele pode crescer incrementalmente segundo as necessidades do
negocio ou organizagdo. Isto significa que pode se iniciar com um investimento
relativamente modesto expandindo-o de acordo com as necessidades.

O corpo de conhecimento do sistema que define a proficiéncia de um Sistema
Especialista pode também oferecer uma capacidade adicional: a memoria institucional.
Se a base de conhecimento foi desenvolvida através de interacdo de pessoas chave da
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organizagdo, isto representa a politica corrente do grupo. Esta compilacdo de
conhecimento vem a ser o consenso de opinides de alto nivel de um registro
permanente das melhores estratégias utilizadas. Quando pessoas chaves desligam-se da
organizacao, suas experiéncias permanecem.

3.3. Estrutura Geral

Nem todos os SEs apresentam a mesma estrutura, no entanto, em sua grande maioria
sdo constituidos por trés elementos fundamentais: base de conhecimento, motor de
inferéncia e interface com o usuario, conforme pode ser observado na figura 3.1:

) BD
=
— =
=
=
o
— @
- P>
Motor de
. Inferéncia

Figura 3.1 Estrutura basica de um SE

3.3.1. A Base de Conhecimento

A base do conhecimento nao ¢ uma simples colecdo de informagdes. A tradicional base
de dados com dados, arquivos, registros e seus relacionamentos estaticos € aqui
representada por uma base de regras e fatos e também heuristicas que correspondem ao
conhecimento do especialista, ou dos especialistas do dominio sobre o qual foi
construido o sistema. Convém destacar que muitos sistemas especialistas possuem além
da base de conhecimento, a tradicional de base de dados de onde alguns fatos sdo
extraidos e outros armazenados.

Esta base de regras, assim como a base de fatos, ¢ processada pelo motor de inferéncia,
permitindo identificar as possibilidades de solucdo e o processo de raciocinio e
inferéncia que levam a conclusdes sobre o problema submetido ao sistema.

Na interacdo com a base de fatos e regras e com o usuario, obtém-se as informagdes
necessarias para a resolu¢do do problema. Devido a utilizagdo de heuristicas, o usuario
¢ requerido pelo sistema para prestar informagdes adicionais e, a cada pergunta
respondida pelo usudrio ou a cada nova informacao, reduz-se o espago de busca a ser
percorrido pelo sistema, encurtando-se o caminho entre o problema e sua solugao.

Inicialmente uma base de conhecimento pode ser construida com poucas regras, mas,
dependendo da complexidade do ambiente e das necessidades de informagdes variadas,
esta base podera eventualmente crescer para milhares de regras e fatos. Assim, é preciso
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que se tenha o cuidado de implementar instrumentos internos de refinamento que
possibilitem cortes e ajustes na base de conhecimento, para que o processo de busca
localize segmentos cujas regras e¢ fatos contemplem situagdes e circunstincias que
conduzam a solugdo dos problemas em questao.

Nos Sistemas Especialistas, o aprendizado ocorre com a incorporacdo de novas regras
nas bases de conhecimento. A cada processamento da base de conhecimento, o sistema
especialista assume como verdade o conhecimento ali formalizado. Isto ¢ possivel em
virtude da estrutura modular da base de conhecimento, permitindo a adi¢ao ou delecao
de novos elementos sem alterar a logica global do sistema.

Em geral, o conhecimento formalizado em bases de conhecimento pode ser
representado por meio de regras de producdo. O conjunto de regras de producdo pode
ser mapeado em arores de decisdo.

Amplamente utilizadas em algoritmos de classificacdo, as arvores de decisdo sdo
representacoes simples do conhecimento e, um meio eficiente de construir
classificadores que predizem classes baseadas nos valores de atributos de um conjunto
de dados.

As arvores de decisdo sdo grafos aciclicos que consistem de nodos que representam os
atributos, de arcos, provenientes destes nodos e que recebem os valores possiveis para
estes atributos, e de nodos folha, que representam as diferentes classes de um problema.

Uma arvore de decisdo tem a fungdo de particionar recursivamente um conjunto de
dados, até que cada subconjunto obtido deste particionamento contenha casos de uma
unica classe. Para atingir esta meta, a técnica de arvores de decisdo examina e compara
a distribuicdo de classes durante a construgdo da arvore. Os resultados obtidos, apds a
construcdo de uma arvore de decisdo, sao os dados organizados de maneira compacta,
que sdo utilizados para classificar novos casos.

A figura 3.2 apresenta um exemplo de arvore de decisdo. Neste exemplo, sdo
trabalhados objetos que relatam as condi¢des propicias de uma pessoa receber ou nao
um empréstimo. E considerada a possibilidades do montante do empréstimo ser médio,
baixo ou alto. Alguns objetos sdo exemplos positivos de uma classe sim, ou seja, 0s
requisitos exigidos a uma pessoa, por um banco, sdo satisfatorios a concessdo de um
empréstimo, e outros sao negativos, onde os requisitos exigidos ndo sao satisfatorios a
concessao de um empréstimo. Classificacdo, neste caso, ¢ a construgdo de uma
estrutura de arvore, que pode ser usada para classificar corretamente todos os objetos do
conjunto.

Muitos sdo os algoritmos de classificagdo que elaboram arvores de decisao. Nao ha uma
forma de determinar qual ¢ o melhor algoritmo, um pode ter melhor desempenho em
determinada situagcdo e outro algoritmo pode ser mais eficiente em outros tipos de
situagoes.

O algoritmo ID3 foi um dos primeiros algoritmos para constru¢do de arvore de decisdo,
tendo sua elaboragdo baseada em sistemas de inferéncia e em conceitos de sistemas de
aprendizagem. Logo apo6s foram elaborados diversos algoritmos, sendo os mais
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conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regression Trees), CHAID (Chi Square
Automatic Interaction Detection), entre outros.

gy
saldtio cotita
haixa alto fidn Sitn
Hio sim Hio sim

Figura 3.2 Exemplo de &rvore de deciséo

Apo0s a constru¢do de uma arvore de decisdo ¢ importante avalia-la. Esta avaliagdo ¢
realizada através da utilizagdo de dados que ndo tenham sido usados na etapa de
construcdo da arvore. Esta estratégia permite estimar como a arvore generaliza os dados
e se adapta a novas situagdes, podendo, também, se estimar a propor¢cao de erros e
acertos ocorridos na constru¢ao da arvore.

A partir de uma arvore de decisdo, ¢ possivel derivar regras. As regras sdo escritas
considerando o trajeto do nodo raiz até uma folha da arvore. Devido ao fato das arvores
de decisdo tenderem a crescer muito, de acordo com algumas aplicagdes, elas sdo
muitas vezes substituidas pelas regras. Isto acontece em virtude das regras poderem ser
facilmente modularizadas. Uma regra pode ser compreendida sem que haja a
necessidade de se referenciar outras regras.

Com base na arvore de decisdo apresentada na figura 3.2, pode-se exemplificar a
derivacdo de regras. Dois exemplos de regras obtidas a partir desta arvore sdo
mostrados a seguir:

* Se montante = médio e salario = baixo
entdo classe = ndo
* Se montante = médio e salario = alto

entdo classe = sim
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3.3.2. O Motor de Inferéncia

O motor de inferéncia é um elemento essencial para a existéncia de um sistema
especialista. E o nticleo do sistema. E por intermédio dele que os fatos e regras de
heuristica que compdem a base de conhecimento sdo aplicados no processo de
resolucao do problema.

A capacidade do motor de inferéncia ¢ baseada em uma combinacao de procedimentos
de raciocinios que se processam de forma regressiva e progressiva.

Na forma de raciocinio progressivo, também denominado encadeamento para frente, as
informacgdes sdo fornecidas ao sistema pelo usudrio, que com suas respostas, estimulam
o desencadeamento do processo de busca, navegando através da base de conhecimento,
procurando pelos fatos, regras e heuristicas que melhor se aplicam a cada situagdo. O
sistema continua nesta interacdo com o usudrio, até esgotar todas as possibilidades de
resposta para o problema.

No modelo de raciocinio regressivo, também denominado encadeamento para tras, os
procedimentos de inferéncia ddo- se de forma inversa. O sistema parte de uma opiniao
conclusiva sobre o assunto, podendo ser inclusive oriunda do préprio usudrio, € inicia
uma pesquisa pelas informagdes por meio das regras e fatos da base de conhecimento,
procurando provar se aquela conclusdo ¢ a mais adequada solugdo para o problema
analisado.

Uma importante caracteristica dos Sistemas Especialistas ¢ o reuso do motor de
inferéncia. Os demais componentes variam em fun¢do da aplicagdo. O motor de
inferéncia ¢ o modulo do sistema responsavel pelo processo de inferéncia que ¢
aplicado sobre o conhecimento disponivel na base de conhecimento em funcdo dos
fatos informados via interface ou obtidos da base de dados.

3.3.2.1. Modo de Raciocinio

Conforme comentado na se¢do anterior, como componentes fundamentais de sistemas
baseados em regras, os motores de inferéncia podem utilizar, basicamente, dois modos
de raciocinio para determinar um resultado: encadeamento progressivo ou
encadeamento para frente (do inglés, “forward chaining”), e encadeamento regressivo
ou encadeamento para tras (do inglés, “backward chaining”).

A base de conhecimento contém muitas regras SE/ENTAO e fatos que sdo baseados nos
resultados das regras. Em geral, os motores de inferéncia sdo desenvolvidos para
trabalhar com um dos modos de raciocinio. Nos casos em que o motor de inferéncia
pode processar os dois modos, hd a necessidade de que seja especificado qual o tipo de
encadeamento a ser utilizado.

Consideremos como exemplo um sistema especialista para conserto de casas. Um
encanador (especialista) foi entrevistado para obter o conhecimento formalizado nas
regras abaixo.
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Regra 1:

Se vocé tem uma torneira mal vedada
E

Se a torneira € uma torneira de pressao
E

Se 0 vazamento esta na manivela
Entao

Aperte a porca de vedagao.

Regra 2:

Se vocé apertou a porca de vedagao.
E

Se o vazamento persiste

Entao

Substitua a vedagao.

Estas regras seriam armazenadas na base de conhecimento com os relacionamentos
SE/ENTAO e E/OU mostrados acima.

A maquina de inferéncia pode processar estas regras usando encadeamento para tras, se
comecar com a solucdo de substituir a vedacao, e entdo verificar tal solu¢ao fazendo
perguntas ao usudrio para verificar o resultado. As perguntas feitas ao usudrio sdao
apenas para obter informagdes que ndo estdo na base de conhecimento.

A maquina de inferéncia pode usar encadeamento para frente perguntando primeiro ao
usuario toda a informac¢ao necessaria. Entdo ela pega esta informagao e tenta aplica-la a
diferentes regras para ver se ela se ajusta a quaisquer dos problemas previamente
descritos. Se ajustar, entdo ela repassa a possivel solugdo ao usudrio.

Uma questdo que surge naturalmente ¢ qual o melhor modo de encadeamento. A
resposta para tal questdo pode ser dada com base nas seguintes heuristicas:

* Se o numero de premissas (condi¢cdes) no antecedente da regra for pequeno,
comparado com o numero de conclusdes entdo use o encadeamento para frente.

* Se o numero de conclusdes for pequeno, comparado com o nimero de premissas
entdo use o encadeamento para tras.

Ha, no entanto, situagdes em que se faz necessario combinar os dois tipos de
encadeamento. Por exemplo, em diagnésticos médicos, pois ¢ comum um médico
observar o paciente, para depois criar uma hipdtese que precisa ser confirmada com
exames complementares.
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A tabela 3.2 apresenta uma comparagao entre os dois tipos de encadeamento abordados,
mostrando algumas caracteristicas em cada um deles.

Tabela 3.2 Comparag¢io entre Forward e Backward Chaining

Encadeamento para Frente Encadeamento para tras

Dirigido aos dados Dirigido as metas

Planejamento, monitorizagdo e controle. | Diagndsticos

Presente para o futuro Presente para o passado

Antecedente de uma regra para o |Do conseqliente de uma regra para o
consequiente. antecedente.

Trabalha para frente para encontrar | Trabalha para tras para encontrar fatos que
solugdes, partindo dos fatos. suportem as hipoteses levantadas.

Os antecedentes das regras determinam a | Os conseqlientes da regra determinam a
busca. busca.

3.3.3. A Interface com o Usuario

A Interface com o usudrio final ¢ talvez o elemento em que os desenvolvedores de
sistemas especialistas dedicam mais tempo projetando e implementando.

Um problema submetido a um sistema especialista ¢ enderecado por estratégias de
busca. O sistema sempre retém elementos de memoria que permitam o encaixe € o
encadeamento com outra estratégia, sempre marcando o caminho percorrido.

Para que isto ocorra, € necessario que a interface com o usuario seja bastante flexivel.
Assim, a interacdo entre sistema especialista e usuario conduz um processo de
navegagdo, eficiente, na base de conhecimento, durante o processamento das
heuristicas.

Uma interface com o usuario flexivel permite que o usudrio descreva o problema ou os
objetivos que deseja alcancar. Permite, ainda, que usudrio e sistema adotem um modelo
estruturado de consultas.

Isto facilita o processo de recuperacdo do caminho percorrido pelo sistema em
tentativas de solucionar o problema. Este caminho, denominado trace (trilha) ¢ muito
importante, pois ¢ a base de pesquisa para o desenvolvimento do processo de
explanagao.

O processo de explanagao consiste na explicagdao, quando requerida pelo usuario, sobre
0 "porqué" e o "como" o sistema chegou a determinada conclusdo, rumo a solucao do
problema analisado. Neste momento, o sistema realiza um processo inverso de busca,
percorrendo as trilhas utilizadas e marcadas durante a sessdo de consulta e apresentando
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todos os argumentos que o levaram a solucdo apresentada. Este processo ¢ muito
importante e proporciona ao usudrio subsidios para julgar se adota ou ndo a solugdo
apresentada pelo sistema especialista.

Ainda, pode-se considerar o processo de explanacdo como importante instrumento que
podera ser utilizado para o treinamento do usudrio, uma vez que apresenta conceitos
teoricos e aplicagdes praticas, reforcando a tese da importincia das interfaces na
aplicacdo de sistemas especialistas.

A interface com o usuario pode assumir formas variadas, dependendo de como foi
implementado o sistema especialista. De qualquer forma, tem como principal objetivo
procurar tornar o uso do sistema facil e agradavel, eliminando-se as complexidades.

3.4. Etapas de desenvolvimento de sistemas especialistas

Conforme descrito em (Passos, 1997), o desenvolvimento de um sistema especialista ¢
normalmente realizado nas seguintes etapas:

* Reconhecimento do Problema — Como na Engenharia de Software tradicional, o
reconhecimento do problema ¢ a primeira etapa do processo de construgao de
um sistema de informacao. Envolve a percep¢do da necessidade de se dispor de
um sistema computacional, possivelmente dotado de inteligéncia, para auxiliar
na realizagdo de tarefas em um determinado ambiente.

* Estudo de Viabilidade — O Estudo de Viabilidade consiste, entre outras funcoes,
em verificar a aderéncia da utilizagdo de um sistema especialista na solu¢do do
problema. Existem problemas que sdo melhores solucionados utilizando-se
outras tecnologias. Por exemplo, se o problema a ser solucionado envolver
passos fixos pré-definidos, se ndo for para tomada de decisdo ou for ser utilizado
na camada operacional de uma empresa, existe uma grande probabilidade de um
sistema especialista ndo ser a melhor solugdo.

* Aquisicao e Formalizagao do Conhecimento — Durante essa etapa, o analista de
conhecimento procura compreender o problema, identificar as varidveis
normalmente analisadas na solucdo do problema e construir um modelo de
inferéncia que permita, a partir das variaveis fornecidas, obter respostas sobre o
referido problema. As variaveis, também denominadas atributos do problema,
sdo propriedades mensurdveis inerentes ao problema, como por exemplo, para
saber se uma pessoa esta ou ndo com febre ¢ preciso saber a sua temperatura e
comparar a uma escala conhecida para fins de classificagdo. A combinacdo
desses atributos deve conduzir o sistema ao objetivo final que corresponde a
solucdo do problema. Ainda nesta etapa ¢ necessario também identificar a
classe ou tipo de cada atributo, indicando, portanto, se este ¢ numérico ou
categorico. Em geral, o modelo de conhecimento ¢ composto por uma base de
conhecimento. Uma das formas de representagdo de conhecimento mais
utilizadas ¢ a de regras de produgdo. A unido das regras de produ¢do de um SE
constitui a base de conhecimento desse sistema. Tal base pode ser criada por
meio de exemplos nos quais o especialista da area fim indica, para cada
situagdo, a sua provavel conclusdo. Algoritmos como o ID3 (a ser comentado
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mais adiante) permitem induzir bases de conhecimento a partir de situagdes de
exemplo.

Projeto — O projeto de um SE, assim como dos demais tipos de sistemas de
informacao, consiste na defini¢do de modelos que norteiem a implementagao do
sistema. Envolve ainda a escolha de ambientes e linguagens com os quais o SE
devera ser codificado.

Implementagdo — A implementacdo de um SE difere da implementagdo de um
sistema de informagdo convencional no que se refere a incorporagdo de um
modulo de processamento do conhecimento responsdvel pela inferéncia de
novos fatos a partir dos fatos associados a cada situagao e do conhecimento
incorporado na base.

Testes e validagdo — Esta etapa compreende, dentre outros aspectos
normalmente envolvidos na validagdo de um sistema de informagao, a avaliagao
critica do conhecimento formalizado. Diversos casos de teste sdo apresentados
de forma a verificar a consisténcia do modelo de conhecimento incorporado ao
sistema.

Treinamento e Implantagdo — Correspondem as etapas classicas de ensino aos
futuros usuarios do sistema quanto a sua manipulagdo assim como a colocagao
desse sistema em ambiente operacional.

3.5. Ferramentas

Nesta secdo, sdo descritas algumas ferramentas de apoio a constru¢do de sistemas
especialistas.

3.5.1. Ferramentas de Aquisicio de Conhecimento

A pesquisa na area de aquisicao de conhecimento tem focalizado o desenvolvimento em
ferramentas de aquisicdo de conhecimento automatizadas. Essas ferramentas sdo
projetadas para serem utilizadas diretamente pelo especialista do dominio, ajudando-o a
estruturar o conhecimento, com o objetivo de minimizar as intervenc¢des do engenheiro
do conhecimento. O engenheiro do conhecimento tem atuado como um facilitador no
processo. Suas responsabilidades passam entdo a ser:

Aconselhar os especialistas no processo de elicitagdo interativa do
conhecimento,

Estabelecer e gerenciar apropriadamente as ferramentas interativas de aquisi¢ao
do conhecimento,

Editar a base de conhecimentos codificada com a colaboragao dos especialistas,

Validar a aplicacdo da base de conhecimentos com a colaboragdo dos
especialistas,

Estabelecer a interface com usuarios em colaboracdo com os especialistas e
usuarios,
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* Treinando os usuarios no uso efetivo da base de conhecimentos em colaboragao
com o especialista, através do desenvolvimento de procedimentos de
treinamento € operacionais.

Além do exposto, métodos automatizados podem ajudar a padronizar o processo de
aquisicdo do conhecimento, ¢ o uso de técnicas especificas para certos tipos de
conhecimento e metodologias em geral.

O uso de ferramentas automatizadas de aquisicdo de conhecimento pode trazer os
seguintes beneficios:

e Aumento da qualidade da base de conhecimentos;

e Uma base de conhecimentos que reflete melhor o modelo do especialista do
dominio;

e Reducao do periodo de familiarizacdo do engenheiro do conhecimento com o
dominio.

Sem o intermedidrio entre o especialista e o sistema, ha menos possibilidades de
captacdo de informagao erronea ou incompleta.

Para que o especialista possa codificar diretamente o seu conhecimento, sem muitos
riscos, ¢ necessario que ele esteja ciente do problema, do modo que ele vai abordar a
solucdo e da sua capacidade de conceitualizagdo sobre o dominio, além de ser capaz de
analisar seu proprio conhecimento, de estar motivado para usar a ferramenta de forma
consciente e de assegurar o desempenho do modelo que ele codifica.

E importante levantar a questio da dificuldade de reunir essas caracteristicas em um
especialista de determinado dominio. A aquisi¢do interativa pode ser combinada com a
aquisicao manual e com o uso de ferramentas interativas por engenheiros ao invés, ou
com a cooperagao, dos especialistas.

Sendo assim, pode-se dizer que um ambiente de aquisicio do conhecimento ndo
fornecerd solugdes magicas, mas poderd facilitar bastante a tarefa do especialista do
dominio e do engenheiro do conhecimento.

Seguem abaixo alguns exemplos de ferramentas de aquisi¢ao de conhecimento:
Ferramenta KSSO (Knowledge Support System Zero)

KSSO ¢ um ambiente grafico e interativo de aquisicdo do conhecimento, permitindo a
construcdo de bases de conhecimento orientadas a objetos, na qual o conhecimento ¢é
formalmente representado como uma estrutura de herangas multiplas de classes,
objetos, propriedades, valores e relagdes.

r

Este ambiente ¢ composto das seguintes ferramentas: Elicit (Elicitagdo Interativa),
FOCUS (Agrupamento Hierarquco, PrinCom (Agrupamento Espacial), Socio (Relagdes
de conceitos em um grupo), Induct (Analise logica) e Export (Transferéncia para
shells).

O especialista pode entdo especificar o dominio e o contexto do problema, e entrar com
atributos ainda confusos. Ao trabalhar com caso, de preferéncia um que represente
caracteristicas criticas do problema, ele descobre que os atributos definidos ndo sdo
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suficientes. Ai entdo, com a ajuda da ferramenta, ele pode visulizar o conjunto de dados
da base de conhecimento e perceber o que esta faltando. A aquisi¢do do conhecimento
se da por um processo de tentativa e erro, ja que ¢ dificil para o especialista transmitir
rapida e resumidamente, de maneira organizada e bem estruturada, todo o
conhecimento que levou anos e anos para acumular.

Em desenvolvimento de sistemas em larga escala, estruturas de conhecimento para
diferentes sub-dominios devem ser construidas. A ferramenta de aquisi¢do pode ser
usada para desenvolver e validar essas estruturas de conhecimento. As bases geradas
podem entdo ser combinadas através de estruturas de controle apropriadas.

O ambiente KESSO esta implementado na linguagem Pascal e roda em computadores
Apple Macintosh.

Ferramenta KMC ( The Knowledge Mining Center)

KMC ¢ um ambiente integrado para aquisi¢do de conhecimento, para suporte ao
processo de entrevistas, utilizando tecnologia de multimidia. Ele processa um
documento de entrevista estruturada, armazenando tanto as anotagdes do engenheiro do
conhecimento, como o registro em audio da sessdo. Esses registros sdo segmentados ¢
anexados a questao associada.

A utilizagdo do KMC ¢ feita em trés passos: preparacdo do documento de entrevista,
realizacdo da entrevista, com possibilidade de modificagdo do documento, avaliagiao do
documento de entrevista modificado.

Originalmente o KMC oferecia suporte somente a etapa de realizagdo da entrevista, mas
também pode ser utilizada na preparagdo e avaliacdo da mesma.

No inicio da realizagdo de uma entrevista, 0 KMC 1€ um documento estruturado de
entrevistas, disponibilizando informagdes na tela através do navegador de entrevistas. O
usuario pode acessar o navegador, ou o painel de controle de entrevistas, ou ainda
digitar comandos rapidos. Desta forma ele pode selecionar questdes ou informagdes
adicionais. Todas as funcionalidades estdo disponiveis tanto no modo navegador como
no modo de entrevista. Essa ferramenta foi implementada em Emacs-Lisp.

Ferramenta KESAQ (Knowledge Expert System Aquisition)

O KESAQ ¢ uma ferramenta brasileira gerada a partir de uma dissertagdo de mestrado
do Instituto Militar de Engenharia.

Permite a construgcdo de bases de conhecimento a partir de planilhas preenchidas pelo
especialista. Para tanto, devem se informados os atributos (questdes) do problema e o
objetivo a ser concluido. Todos os valores possiveis dos atributos e do objetivo devem
ser informados. Com estes dados, o KESAQ gera uma planilha com todas as
combinagdes possiveis entre os valores dos atributos identificados. O especialista
preenche a planilha informando para cada situagdo, qual a resposta julga mais
adequada. Uma vez preenchida a planilha, o KESAQ permite a geragdo automatica da
base de conhecimento, no formato de regras de produgdo e de arvore de decisdo. Utiliza
para tanto, o algoritmo ID3, versdo preliminar o algoritmo C4.5. Na tabela 3.3 segue um
exemplo simplificado e ficticio de uma planilha no cenario da analise de crédito. As
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figuras 3.3 e 3.4 mostram, respectivamente a arvore de decisdo e as regras de produgao
geradas pelo KESAQ por meio do ID3. Convém destacar que o algoritmo simplificou a
base de conhecimento gerando apenas 3 regras ao invés das 4, naturalmente esperadas a
partir da planilha de 4 linhas (um regra por linha da planilha). Observe que, nos casos
em que a renda for considerada baixa, a resposta ¢ sempre a mesma, independente do
valor assumida pelo atributo despesa. Tal situagdo permitiu a simplificagdo. Maiores
detalhes sobre o algoritmo ID3 podem ser obtidos em referéncias especializadas sobre o
tema como, por exemplo, (Quinlan, 1993).

Tabela 3.3: Exemplo de planilha ficticia preenchida por um especialista

Alta Baixa AP
Alta Alta ES
Baixa Baixa NG
Baixa Alta NG

—
Renda )

Baixa —~___ _—~__ Alta
- — ~—_
~ ~
.-"“'_"_HFL_‘_"—‘-_‘ ./__'_.. "“-h-_‘\
(NG I ( Despesa )
( T P ) g Y,
\-“""--\_______-_ I - p —— i .-7:\\ .
Alta ~ \\\.\\B a1xa
I __/"/____1 _:‘_\_ o
/' . "‘m_x\. //_/ ‘_\\
( ES ) AP

S~ __’_‘_,/ \“--,___ -__//,

Figura 3.3: Arvore de decisdo associada a planilha da Tabela 3.3

Regras de Produgao:
) Se Renda = Baixa Entao Resultado = NG
2) Se Renda = Alta E Despesa = Alta Entao Resultado = ES
3) Se Renda = Alta E Despesa = Baixa Entao Resultado = AP
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Figura 3.4: Regras de Producéo associadas a arvore de deciséo da figura 3.3

3.5.2. Ferramentas para Construcio de Sistemas Especialistas

Expert SINTA (Uma ferramenta visual para criacio de sistemas especialistas)

O Expert SINTA ¢ uma ferramenta computacional que utiliza técnicas de Inteligéncia
Artificial para construgdo de sistemas especialistas. Esta ferramenta utiliza um modelo
de representacdo do conhecimento baseado em regras de produgdo e probabilidades,
tendo como objetivo principal simplificar o trabalho de implementacdo de sistemas
especialistas através do uso de uma maquina de inferéncia compartilhada do tratamento
probabilistico das regras de producdo e da utilizacdo de explicagdes sensiveis ao
contexto da base de conhecimento modelada. Um sistema especialista baseado em tal
tipo de modelo ¢ bastante util em problemas de classificag@o. O usuério responde a uma
seqiiéncia de menus, e o sistema se encarregara de fornecer respostas que se encaixem
no quadro apontado pelo usudrio. Entre outras caracteristicas inerentes ao Expert
SINTA, podem ser destacadas:

e Utilizacdo do encadeamento para tras (backward chaining);

e Utilizagdo de fatores de confianca tanto para regras quanto para as respostas
fornecidas.

e Ferramentas de depuracao;

e Possibilidade de incluir ajudas on-line para cada base.

SEGSE (Sistema Especialista na Geracao de Sistemas Especialistas)

O SEGSE, produto de um trabalho de conclusdo do curso de Ciéncia da Computacao do
Centro Univesitario da Cidade (Mendes, 2005), foi concebido de forma fornecer apoio
nas etapas de Estudo de Viabilidade, Analise e Modelagem do Conhecimento, Projeto e
Implementagdo do Sistema Especialista. Incorpora conhecimento técnico para auxiliar
na realizacdo de cada uma dessas etapas. Esse conhecimento pode ser configurado por
um ou mais analistas de conhecimento, especialistas no desenvolvimento de SEs. A
figura 3.5 apresenta o diagrama de casos de uso com as principais funcionalidades do
SEGSE.

Existem dois atores distintos na utilizagdo do SEGSE. O analista de conhecimento ¢é o
principal operador do sistema. Responde a diversas perguntas formuladas pelo SEGSE,
que fornece pareceres sobre o desenvolvimento do SE em questdo. O especialista na
area em que se deseja criar o SE interage com SEGSE de forma pontual durante a etapa
de Aquisicdo e Modelagem do Conhecimento.

Embora recomendado para analistas de conhecimento aprendizes na area de sistemas
especialistas, o SEGSE pode ser utilizado como instrumento para geragdo rapida de
prototipos de SEs para testes e validagao.
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A seguir encontram-se comentados os casos de uso evidenciados na figura 3.5.

e Validar Aderéncia do Projeto — Este caso de uso tem como objetivo auxiliar
a etapa de Estudo de Viabilidade. Para tanto, procura verificar se o contexto
onde se deseja aplicar o SE ¢, de fato, um problema ao qual a solu¢do por
sistemas especialistas se mostra adequada. Este processamento ¢ realizado
sobre uma base de conhecimento construida com o objetivo de classificar
problemas como aderentes ou ndo a tecnologia de sistemas especialistas.

e Definir atributos — Nesta funcionalidade, o SEGSE procura apoiar a etapa de
Aquisi¢ao e Formalizagao do Conhecimento na defini¢ao de quais devem ser
as questoes consideradas no SE em construg¢do. De forma analoga ao caso de
uso anterior, o SEGSE busca validar a aderéncia de cada candidato a atributo
como uma variavel efetiva do problema em questdo. Também neste
processamento o SEGSE possui uma base de conhecimento propria para a
classificagdo de um atributo como sendo de natureza compativel com aquela
esperada para atributos de SEs.

Denifir Objetivo

Validar aderéncia do
projeto

Gerar Sistema
Especialista

Gerar Base de
Conhecimento

Especificar Dados
do Projeto
Definir Atributos

Preencher
Planilha de
Conhecimento

Especialista

Figura 3.5 — Diagrama de Casos de Uso do SEGSE

e Definir Valores — Ap0s a classificagdo de cada atributo como uma variavel
efetiva para utilizagdo no sistema especialista em construgdo, o SEGSE
procura auxiliar na validacao dos provaveis valores do referido atributo.
Também de forma andloga aos casos de uso anteriores, 0 SEGSE possui uma
base de conhecimento cujo objetivo ¢ classificar cada candidato a valor de
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atributo como um valor de natureza compativel com a esperada para valores
de atributos de SEs.

e Definir Objetivo — A realizag¢do deste caso de uso apdia a etapa de Aquisi¢do
e Formalizacdo do Conhecimento e requer que pelo menos dois atributos do
sistema especialista em construgdo tenham sido especificados. O
processamento deste caso de uso ¢ realizado sobre uma base de
conhecimento propria, desenvolvida com o objetivo de auxiliar na
classificagdo, dentre os atributos do sistema, quais podem ser eventuais
objetivos do SE. Para tanto, questdes sobre cada atributo devem ser

previamente respondidas pelo analista de conhecimento usuério do SEGSE.

e Especificar Dados do Projeto — Na especificagdo dos dados do projeto o
analista de conhecimento deve preencher informacdes sobre projeto do SE
em desenvolvimento, tais como nome, descri¢do e autor.

e Preencher Planilha de Conhecimento — Ainda como apoio a etapa de
Aquisicdo e Formalizagdo do Conhecimento, este caso de uso tem como
objetivo permitir que o especialista sobre o dominio da aplicagdo do SE em
construgdo indique seu parecer em exemplos gerados pelo SEGSE. Os
exemplos sdo apresentados em uma planilha, formada por todas as
combinagdes entre os valores de todos os atributos. Cada linha da planilha ¢é
uma combinag¢do unica dos valores dos atributos. Sendo assim, o nimero de
linhas da planilha vai depender exclusivamente da quantidade de valores dos
atributos existentes. O especialista deve selecionar um valor do atributo
objetivo para cada linha da planilha. Ele deve escolher o valor que expressa
a melhor resposta para a situacdo encontrada no conjunto de valores dos
atributos em cada linha.

e QGerar Sistema Especialista — Este caso de uso tem como objetivo apoiar as
etapas de Projeto e de Implementacao do SE em construgdao. A geracao do
SE depende da realizacdo de todos os casos de uso anteriores e inclui o caso
de uso “Gerar Base de Conhecimento”. De forma andloga ao KESAQ, a
geracdo da base de conhecimento produz um conjunto de regras induzido a
partir da planilha de conhecimento utilizando o algoritmo cléssico 1D3.
Como saida, o SEGSE produz o codigo que implementa a arquitetura
genérica de SEs apresentada na figura 3.1. O sistema produzido pode estdo
ser executado como prototipo do SE desejado.

As interfaces do SEGSE foram implementadas no mesmo padrdo das interfaces dos
sistemas especialistas gerados com auxilio da ferramenta.

Convém enfatizar que o conhecimento incorporado ao SEGSE para realizagdo dos
casos de uso mencionados anteriormente ¢ configuravel. Isto significa que diferentes
versoes do SEGSE podem ser produzidas por diferentes especialistas no
desenvolvimento de sistemas de especialistas. Cada especialista pode, em fungdo de
suas experiéncias prévias, configurar atributos, valores e bases de conhecimentos
manipulados pelo SEGSE. Essa configuragcdo pode ser criada ou mesmo editada a partir
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do proprio ambiente do SEGSE, uma vez que as estruturas de entrada e saida utilizadas
pela ferramenta e pelos sistemas gerados sdo as mesmas.

3.6. Alguns Exemplos de SEs
Nesta secdo, sdo descritas algumas aplicagdes de sistemas especialistas.

Conforme comentado no capitulo 1, o MYCIN foi um dos primeiros e mais conhecidos
sistemas especialistas, sendo considerado um marco na IA. Foi criado inicialmente para
diagnosticar e sugerir tratamento para doencas no sangue e desenvolvido na
Universidade de Stanford, a partir de 1972. A principio era essencialmente um projeto
académico, mas influenciou enormemente a maioria dos sistemas especialistas que
estavam por vir. Utilizava o encadeamento para tras (backward) a fim de descobrir que
organismos estavam presentes no sangue, para, em seguida, aplicar o encadeamento
para frente (forward) de forma a inferir sobre o regime de tratamento.

O META-DENDRAL, criado em 1978, foi o primeiro programa a usar técnicas de
aprendizagem para construir automaticamente regras para um sistema especialista. Ele
criava regras para serem usadas pelo DENDRAL, cuja tarefa, também comentada no
capitulol, era determinar a estrutura de compostos quimicos complexos. O META-
DENDRAL era capaz de induzir suas regras com base em um conjunto de dados sobre
espectrometria de massa. Desse modo, ele conseguia identificar as estruturas
moleculares com precisdo bastante alta.

O PROSPECTOR foi um sistema especialista voltado ao aconselhamento sobre a
exploracdo de minerais. Foi criado no final da década de 70 pela SRI International. E
um sistema digno de ser mencionado pelas seguintes razdes:

* Primeiro, ele se propunha a resolver problemas de extrema dificuldade, os
quais até mesmo o0s melhores especialistas disponiveis (gedlogos
principalmente) ndo eram capazes de solucionar com um alto grau de
certeza;

« Segundo, ele ilustra uma abordagem bastante diferente para sistemas
especialistas pois envolvia a manipulagdo de probabilidades de ocorréncia
dos fatos.

S&o muitas as aplicacOes reais de sistemas especialistas, o que fornece um indicativo da
tradicdo e da aplicabilidade desse tipo de tecnologia. Outros exemplos de sitemas
especialistas podem ser obtidos, por exemplo, em (Chappetta, 2004), (Cazarotti e
Menezes, 2004), (Goldschmidt, 2004), (Nunes, 2003), (Baiéo, 2002).
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Capitulo

4

Logica Nebulosa

4.1. Consideracoes Iniciais

Transformar conhecimento tacito em explicito, capturando a experiéncia e o
conhecimento do especialista humano ¢ o desafio da inteligéncia computacional.
Colocar as regras de um negocio em uma Base de Conhecimento e explicar
detalhadamente o raciocinio obtido para se chegar a um resultado é o objetivo de um
sistema inteligente. A tarefa de aquisi¢do de conhecimento voltada a construgcdo de
sistemas de apoio a decisdo certamente ndo ¢ uma tarefa trivial enfrentada por
profissionais da area de Inteligéncia Artificial. Muitas vezes, o raciocinio dos
especialistas envolve conceitos subjetivos, abstratos e imprecisos que os sistemas
especialistas tém dificuldade de expressar.

A Logica Nebulosa ou Difusa (Fuzzy Logic, em inglés) é uma teoria matematica que
tem como principal objetivo permitir a modelagem do modo aproximado de raciocinio,
imitando a habilidade humana de tomar decisdes em ambientes de incerteza e
imprecisdo. Com conceitos e recursos da Logica Nebulosa pode-se construir sistemas
inteligentes de controle e suporte a decisdo que lidem com informagdes imprecisas e
subjetivas, tais como:

e Investimento de alto risco
e Pressao média

e Fluxo muito intenso

e Temperatura alta

e Muito jovem

Sao todas expressoes lingiiisticas cuja interpretacdo pode variar de um individuo para
outro, sendo portanto, expressoes nebulosas.

Como exemplos de aplicagdes industriais e comerciais da Logica Nebulosa, podem ser
citados:
e Aparelhos de Refrigeracao
e Filmadoras
Freios Antiderrapantes
Sistema de Andlise de Crédito
Deteccao de Fraude em Seguradoras
Sistema de Analise de Investimentos
e Dentre muitos outros...
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Para uma melhor compreensdo dos fundamentos e das aplicagdes da Logica Nebulosa,
os principais conceitos serdo definidos e comparados com conceitos da Logica Cléssica
e da tradicional Teoria de Conjuntos.

4.2. Conjuntos Nebulosos
Existem trés formas de se definir conjuntos na Teoria de Conjuntos:

a) Representacdo Explicita — Enumerando todos os elementos que pertencem ao
conjunto.

Por exemplo: A= {-2,-1,0, 1, 2}

b) Representacdo Implicita — Descrevendo uma lei de formagdo do conjunto, ou  seja,
indicando as propriedades dos elementos que pertencem ao conjunto.

Por exemplo, A= {X € Z/ x| <2}

c) Representacdo pela Fungdo Caracteristica — A fung¢do caracteristica de um conjunto
A, XA : U — {0,1}, é uma fun¢do que associa a cada elemento do universo de discurso
U um valor bindrio. Este valor indica se o elemento pertence (1) ou ndo pertence (0) ao
conjunto A.

mxﬁz

O grafico de fungdo caracteristica associada ao conjunto A dos exemplos anteriores
encontra-se ilustrado na figura 4.1.

A

1
* o

*

>

-2 -1 1 2

Figura 4.1. Gréafico da funcédo caracteristica do conjunto A

Segundo a Logica Classica, também denominada “crisp”, uma sentenca s6 pode assumir
um dentre os valores verdade: Verdadeiro ou Falso. Analogamente, um elemento
pertence ou ndo pertence a um conjunto. Nao existe situacdo intermediaria. Nesta
teoria, os conjuntos € as regras sao rigidos.

Consideremos os seguintes conjuntos como exemplos:

Muito Jovem= {x ¢ pessoa/ idade (x) < 10}

Jovem= {x ¢ pessoa/ 10 <1idade (x) <40}
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Velho= {x é pessoa/ 40 < idade (x) <60}
Muito Velho= {x ¢ pessoa/ idade (x) > 60}

José e Joao tém respectivamente 39 e 40 anos. Segundo os conceitos definidos pelos
conjuntos acima, Jos¢ ¢ considerado jovem e Jodo velho. H4 uma mudanca muito
abrupta de um conceito (jovem) para o outro (velho).

A Logica Nebulosa, assim como a Teoria dos Conjuntos Nebulosos, busca introduzir
mecanismos que tornem mais suave a transi¢ao entre conceitos. Um deles ¢ a fungdo de
pertinéncia pa: x —[0,1] que expressa o quanto um elemento “x” pertence ao conjunto
“A”. pua (X0) € o grau de pertinéncia do elemento xo ao conjunto A. O grau de
pertinéncia pa (Xo) indica o qudo o valor xo ¢ compativel com o conceito representado
pelo conjunto A. Quanto mais proximo pa (Xo) for de 1, significa maior compatibilidade
de xo com o conceito representado pelo conjunto A. Por outro lado, quanto menos
compativel xo for em relagdo ao conceito A, menor serd pa (Xo). A € um conjunto
nebuloso.

A figura 4.2 mostra quatro exemplos de conjunto nebulosos construidos em funcao da
variavel “Idade”. Todos os conjuntos apresentam formatos de trapézio.

grau de '

pertinéncia muito . ;
1.0 jovem jovem velho muito velho
05 |

idade

Figura 4.2. Exemplos de conjuntos nebulosos associados a variavel Idade

Pode-se perceber pelo exemplo que uma pessoa que possua 40 anos, por exemplo,
pertence ao mesmo tempo aos conjuntos jovem e velho, com graus de pertinéncia 0,65
e 0,45, respectivamente.

K velho (40): 0,45 WL muito jovem (40): 0
W jovem (40): 0,65 W muito velho (40): 0

A pessoa em questdo ¢ simultancamente jovem e velha. Pelos graus de pertinéncia,
observa-se que ela ndo ¢ nem tao jovem e nem tao velha.
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4.3. Representa¢io de Conjuntos Nebulosos

Existem diversos formatos para a representacdo de conjuntos nebulosos. A escolha de
um determinado formato deve ser norteada pela compatibilidade do formato com o
conceito que se deseja representar. Merecem destaque, no entanto, os formatos

triangular e trapezoidal, que s@o muito utilizados em diversas aplicagdes da Logica
Nebulosa.

Uma fungdo de pertinéncia triangular é expressa pela formula abaixo e representada
graficamente na figura 4.3.

Ose<a
0D sexgxr
GV rMhssex<hhl
Osecb
i ; ;
0.75}
0.5}
0.25}
0

Figura 4.3. Fungéo de pertinéncia triangular
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Abaixo encontra-se a forma geral de uma funcao de pertinéncia trapezoidal, ilustrada na
figura 4.4.

0,se.x<a
(x—a)/(b—a),se..x €]a,b[
H(X) =< i, 1,se.x €.[b,c]
(d =x)/(d —c),se.x €]c,d[
0,se.x>d

0.75F

0.5f

025}

Figura 4.4. Grafico de representacao da pertinéncia trapezoidal

Uma fun¢do de pertinéncia gaussiana ¢ expressa pela formula abaixo e representada
graficamente na figura 4.5.

pl(x)= %)

Onde m ¢ a média e v o desvio padrao da distribui¢ao

0.75F

0.5

0.25F

Figura 4.5. Funcéo de pertinéncia gaussiana
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Uma fung¢do de pertinéncia do tipo sino ¢ expressa pela formula abaixo e representada
graficamente na figura 4.6.

Onde ¢ ¢ o centro da curva

075}

05f

025}F

Figura 4.6. Funcéo de pertinéncia do tipo sino

Uma funcdo de pertinéncia sigmoidal ¢ expressa pela formula abaixo e representada
graficamente na figura 4.7.

/J(X)Z rla(x—c)
| . .
0.75}
05}
0.25}
0

X=C

Figura 4.7. Funcéo de pertinéncia sigmoidal
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Uma funcdo de pertinéncia singleton apenas um valor possui grau de pertinéncia 1. Os
demais possuem grau de pertinéncia 0. A figura 4.8 ilustra graficamente essa fung¢ao.

06 -
0.4 -

0.2 A

Figura 4.8. Funcéo de pertinéncia singleton

4.4. Medidas de Imprecisao

Antes de prosseguirmos, torna-se necessario esclarecer a diferenga entre probabilidade
e grau de pertinéncia, duas medidas frequentemente utilizadas para expressar
imprecisao.

Para facilitar a compreensao, consideremos a seguinte situacdo ilustrada graficamente
na figura 4.9: Um turista deseja continuar seu caminho de modo seguro até a cidade
mais proxima. Ao chegar em uma bifurca¢do encontra um poste com duas placas. A
placa que aponta para o lado esquerdo tem escrito: “Caminho seguro com grau de
pertinéncia 0.95”; e a placa que aponta para o lado direto tem os seguintes dizeres:
“Caminho seguro com probabilidade de 95%”. Pergunta-se: Qual o caminho que esse
turista deve realmente escolher? Por que?

Figura 4.9. Qual deve ser a escolha do turista?
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A escolha do turista deve ser pelo caminho da esquerda, conforme ilustra a figura 4.10.
A justificativa para tal escolha € a seguinte: A probabilidade expressa as chances de que
o caminho seja seguro, mas nao se tem idéia do quanto seguro ele é. Por outro lado, o
grau de pertinéncia expressa com certeza absoluta o quanto o caminho ¢ seguro. Em um
intervalo de 0 até 1, um grau de pertinéncia de 0,95 ¢ um grau de altissima
compatibilidade com o conceito de seguranga. Assim, considerando a margem de
incerteza da probabilidade e a certeza da seguranca expressa pelo alto grau de
pertinéncia, conclui-se que, de fato, o caminho da esquerda ¢ a escolha mais sensata.

Figura 4.10. A escolha certa: o caminho da esquerda

4.5. Variaveis Lingiiisticas

Uma variavel lingliistica ¢ um objeto utilizado para representar de modo impreciso um
conceito em um determinado problema. Seus valores sdo expressdes lingiiisticas
subjetivas tais como quente, alto, jovem. Varidveis lingliisticas diferem das varidveis
numéricas, que admitem apenas valores precisos. Os valores de uma variavel lingiiistica
sao conjuntos nebulosos.

Exemplo: Varidvel Numérica : Temperatura = 40°

Variavel Lingiiistica: Temperatura Alta

Os valores de uma variavel lingliistica definem uma estrutura de conhecimento
denominada de parti¢do nebulosa desta varidvel.

A figura 4.11 apresenta um exemplo de partigdo nebulosa possivel para a
variavel temperatura.
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u(x)
1 Baixa Média Alta

v

0 30 36 40 T

Figura 4.11. Exemplo de variavel linguistica

4.6. Operadores Nebulosos

Nesta secdo sdo apresentadas algumas operacdes sobre conjuntos nebulosos. Todas
possuem correspondentes na cléssica Teoria de Conjuntos.

Sejam A e B dois conjuntos nebulosos:

4.6.1. Pertinéncia do operador nebuloso de intersecao

A fun¢ao de pertinéncia do operador nebuloso de intersecdo, denominado T-Norm,
pode ser definida de diversas maneiras. Abaixo estdo trés dos exemplos mais usuais:

paM B (x)=min {pa (x), us (x)}  (Minimo — Zadeh)

Figura 4.12. llustracao grafica do T-Norm de Zadeh

paM B (X)= pa (x) * pB () (Produto)
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Figura 4.13. Ilustracao grafica do T-Norm do Produto

pa M B (x)= max{0, pa (x) + us (x) -1} (Lukasiewicz)

Figura 4.14. llustracgao grafica do T-Norm de Lukasiewicz

Assim como na Loégica Classica, a operagcdo de intersecao corresponde ao operador
logico de conjungao “E”.

A idade de uma pessoa ¢ de 40 anos, isso representa que ela ¢ jovem, com grau de
pertinéncia de 0.6 e velha com grau de pertinéncia de 0.4. Logo, utilizando o T-Norm
de produto, tem-se que:

Hjovemvelho (40) = Hjovem (40) * Hvelho (40) =0.6*04=0.24

Estes valores representam que a pessoa em questdo pertence ao conjunto de pessoas
jovens e velhas com um grau de pertinéncia de 0.24.

Analogamente, utilizando o T-Norm de minimo, tem-se que:
WiovemAwelho (40) = min{pjovem (40), tvelno (40)} = min{0.6, 0.4} = 0.4
E, por fim, utilizando o T-Norm de Lukasiewicz, tem-se que:
Wiovem~velho (40) = max {0, pa (40) + us (40) -1} =max{0,0.6+0.4-1}=0

Generalizando, sejam a e b graus de pertinéncia a conjuntos nebulosos e T qualquer
funcdo T-Norm. Entdao T deve dispor das seguintes propriedades:

Comutatividade: T(a,b) =T(b,a)
Associatividade: T(a,T(b,c))=T(T(a,b),c)
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Monotonicidade: a <b e ¢ < d, entdo T(a,c) < T(b,d)

Coeréncia nos contornos: T(a,1)=ae T(a,0)=0

4.6.2. Pertinéncia do operador nebuloso de uniio

A funcdo de pertinéncia do operador nebuloso de unido, denominado T-Conorm (ou S —
norm), pode ser definida, por exemplo, como:

HaYs ()= max {pa (x), us (0} (Méximo)
A

L=

Figura 4.15. Ilustracio grafica do T-Conorm de Maximo

paY B (x)=min {1, pa (x) + uB (x) } (Soma Limitada)

Figura 4.16. Ilustracao grafica do T-Conorm de Soma Limitada

Assim como na Logica Classica, a operacdo de unido corresponde ao operador logico de
disjung¢do “OU”.
Prosseguindo com o exemplo apresentado anteriormente em que uma pessoa de 40 anos

¢ jovem, com grau de pertinéncia de 0.6 e velha com grau de pertinéncia de 0.4. Logo,
utilizando o T-Conorm de méaximo, tem-se que:

Hjovemuvetho (40) = max {Hjovem (40) , pveino (40)} = max {0.6, 0.4}=0.6

Estes valores representam que a pessoa em questao pertence ao conjunto de pessoas que
sdo jovens ou velhas com um grau de pertinéncia de 0.6.

Analogamente, utilizando o T-Conorm de soma limitada, tem-se que:
Hjovemuvelho (40) = min {1, Wjovem (40) + Wvelho (40)} =1

Generalizando, sejam a e b graus de pertinéncia a conjuntos nebulosos e S qualquer
funcdo T-Conorm (ou S-Norm). Entdo devem ser validas as seguintes propriedades:
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Comutatividade: S(a,b) = S(b,a)
Associatividade: S(a,S(b,c))=S(S(a,b),c)
Monotonicidade: a <b e ¢ <d, entdo S(a,c) < S(b,d)

Coeréncia nos contornos: S(a,1)=1¢ S(a,0) =a

4.6.3. Pertinéncia do operador nebuloso de complemento
A func¢ao do operador nebuloso de complemento pode ser definida por:
pa (x)=1 - pa (x)

Utilizando ainda o exemplo anterior, o grau de pertinéncia ao conjunto ndo jovem de
uma pessoa de 40 anos seria calculado por:

Knéo jovem (40)=1- Hjovem (40)=1-0.6=04

A operagao de complemento corresponde ao operador 16gico de negagdo “Nao”.

4.7. Regras Nebulosas

Uma das formas de representacdo nebulosa do conhecimento mais comum ¢ a
representacdo por meio de regras de producdo nebulosas, ou simplesmente regras
nebulosas. A estrutura geral de uma regra nebulosa ¢ expressa por uma implicagdo do
tipo:

SE < antecedente nebuloso> ENTAO <conseqiiente nebuloso>

O antecedente nebuloso ¢ formado por condi¢gdes nebulosas que, quando satisfeitas,
determinam o processamento do conseqiiente por um mecanismo de inferéncia
nebulosa.

O conseqiiente nebuloso, por sua vez, ¢ composto por um conjunto de agdes nebulosas
ou diagndsticos nebulosos que sdo gerados a partir do disparo da regra.

Uma condi¢do nebulosa, assim como uma ac¢do ou diagnostico nebuloso, ¢ um
predicado que envolve uma variavel lingliistica € um conjunto nebuloso.

Alguns exemplos de regras nebulosas:
SE idade ¢ meia-idade E pressdo é baixa ENTAQ seguro é baixo.
SE idade é jovem E pressio é alta ENTAO seguro é alto.

4.8. Arquitetura Funcional de um Sistema de Inferéncia Nebuloso

Embora existam varios modelos de Inferéncia Nebulosa, por limitagdes de espago sera
descrito aqui apenas o modelo Mamdani que foi, durante muitos anos, um padrao para a
aplicacao dos conceitos de Logica Nebulosa em processamento de conhecimento.
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Abaixo encontra-se a forma geral de uma regra tipica do modelo Mamdani :

SEX1=Ale ..e Xn=

An

ENTAOY1=Ble..e Ym=Bm

A figura 4.17 apresenta a arquitetura funcional genérica de um sistema de inferéncia

nebuloso.

Conjuntos

A 4

Entradas

Y

- Fuzzificagdo
Precisas

Nebulosos

N~

N
N A

Regras
Nebulosas

Defuzzificagdo

Saidas

A

Inferéncia

Nebulosa

Figura 4.17. Arquitetura Funcional Genérica de um Sistema Nebuloso

Precisas

Para melhor compreensdo do funcionamento desta arquitetura, considere o seguinte
exemplo de um sistema nebuloso para defini¢do do valor de apdlice de seguro de vida

de clientes de uma seguradora.

a) Variaveis lingliisticas e respectivos conjuntos nebulosos:

Tabela 4.1. Variaveis lingiiisticas do exemplo

Variaveis Tipo Conjuntos Nebulosos
Idade Entrada Meia Idade / Jovem
Pressdo Entrada Alta / Baixa

Seguro Saida Alta / Baixa
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Tabela 4.2. Conjuntos nebulosos (com representacio tabular) do exemplo.

de 20125130 135140 145 |50 | 55|60 | 65
i 0.3]10.4 10.610.8(0.9 |1.0/0.8 |0.6 |0.3 |0.1
Jovem 0910810706104 [0.3]10.1]10.0(0.010.0

Pressio Max. | 95 [100{110 120 [130{140/150|160]{170|175
PressdoMin. | 50 |55 |60 | 65| 70|75 |80 | 85 | 90 [100
Alta 01]0210.3104105(0610.710810911.0
| Baixa 1.0/0.9]08[0.7|06]05|04[{03]02]0.1

'Sequro 300 [500 |700 {800 [300 1000200

Alto 01 |03 (04 los |08 (09 10 |

Baixe  |1.0 [09 |06 [05 |03 |01 [0.1

b) Regras Nebulosas (apenas duas para simplificar o exemplo)

SE idade é meia-idade E pressdo é baixa ENTAO seguro é baixo.
SE idade é jovem E pressao ¢ alta ENTAO seguro ¢ alto.

Deseja-se neste exemplo, determinar qual o valor da apoélice de seguro a ser pago pelo
cliente a partir dos valores de idade e de pressdo deste cliente. As entradas e as saidas
do sistema devem ser valores escalares, precisos. Considere que desejamos saber qual o
valor da apdlice de seguro a ser paga pelo cliente Jodo de 35 anos e pressao (130,70).

O primeiro mddulo da arquitetura (fuzzificagdo) ¢ responsavel por identificar os graus
de pertinéncia dos valores de entrada em relagdo aos conjuntos nebulosos
correspondentes.

No exemplo:

Idade Pressdo

Wmeia idade (35) = 0.8 Rala (130,70) =0.5
Wiovem (35) = 0.6 UBaixa (130,70) = 0.6

Em seguida, o modulo de inferéncia nebulosa, baseado nos graus de pertinéncia

identificados anteriormente, processa as regras nebulosas existentes na base de
conhecimento.
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O processamento de cada regra envolve o célculo da intersecdo entre os conjuntos
indicados no antecedente da regra. Este processo gera um grau de pertinéncia de
disparo para cada regra.

No exemplo:

Regra 1:

SE idade é meia-idade (0.8) e pressdo é baixa (0.6) ENTAO seguro ¢ baixo
(grau de disparo da regra = Min {0,8;0,6}= 0,6)

Assim, por esta regra o seguro ¢ baixo com grau de pertinéncia 0.6

Regra 2:
SE idade é jovem (0.6) e pressdo ¢é alta (0.5) ENTAO seguro ¢ alto

(grau de disparo da regra = Min{0.6, 0.5}=0.5)

Assim, por esta regra, o seguro ¢ alto com grau de pertinéncia 0.5.

Finalizando, o processo de “defuzzificacdo” transforma os conjuntos acima em uma
saida precisa. Para tanto, primeiro identifica o valor de seguro associado ao grau de
disparo de cada regra. Convém destacar que o processo resultou em apenas um valor
por conjunto pois as fungdes de pertinéncia de ambos os conjuntos sdo monotonicas, ou
seja, um grau de pertinéncia ndo se encontra associado a mais do que um valor de
seguro por conjunto.

Sendo: Haito (X)=0.5 e Wbaixo (Y)= 0.6
Portanto: X=800 e Y=700

Em seguida, aplica-se a média ponderada aos valores de seguro indicados por cada
regra e os respectivos graus de disparo:

Seguro= (0.5x800)+(0.6x700) = 400+420 = 820 = 745.45

0.5+0.6 1.1 1.1

Assim sendo, pelo sistema nebuloso exemplificado acima, um cliente de 35 anos com
pressdo 130x70 deve pagar uma apolice de seguro de R$ 745,45 (saida precisa).
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Caso o leitor deseje, maiores detalhes sobre Logica Nebulosa e Sistemas Nebulosos
podem ser obtidos nas seguintes referéncias recomendadas: (Bojadziev & Bojadziev,
1997), (Pedrycz & Gomide, 1998) e (Rezende, 2003).
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Capitulo

Redes Neurais Artificiais
5.1. Introdugao

O estudo das redes neurais artificiais (RNAs) € algo fascinante e esse fascinio aumenta
a medida que se tem mais a respeito do assunto. Trata-se de uma area de grande
importancia para a computagdo e suas aplicacdes, responsavel pela solugao de inimeros
problemas complexos. Este capitulo apresenta alguns dos principais conceitos basicos
sobre o assunto.

5.1.1. Um breve historico

Conforme comentado no capitulo 1, as primeiras informagdes sobre neurocomputagao
surgiram em 1943, em artigos do neurofisiologista Warren McCulloch, do MIT, e do
matematico Walter Pitts da Universidade de Illinois. Em um primeiro trabalho sobre
“neurdnios formais”, eles apresentaram um modelo matemdtico de simulagdo do
processo bioldgico que ocorre em células nervosas vivas. O modelo procurava simular
artificialmente o comportamento de um neuronio natural. Neste modelo, o neur6nio
artificial possuia apenas uma saida, produzida em funcdo da soma dos valores de suas
diversas entradas. Em ternos fisicos, o trabalho consistia num modelo de resistores
variaveis e amplificadores representando conexdes sindpticas (sinapse ¢ o nome dado a
conexao existente entre neurdnios) de um neurdnio bioldgico.

O motivo pelo qual maquinas inspiradas na biologia sdo diferentes das maquinas atuais
se encontra no fato de que as maquinas atuais baseiam seu processamento
explicitamente em modelos algoritmicos, em que o comportamento diante de todas as
situacdes possiveis deve ser previamente programado. Mecanismos de controle baseado
em mecanismos neurais, entretanto, ndo sdo baseados em modelos algoritmicos.
Utilizam calculos matematicos para efetuar suas operagdes, porém podem coordenar
diversos graus de liberdade durante a execugdo de tarefas manipulativas e em ambientes
desestruturados. Eles sdo capazes de lidar com tarefas complicadas sem que tenham que
desenvolver um algoritmo especifico para cada problema nem um modelo do ambiente
em que operam.

Baseando-se nas caracteristicas de seres bioldgicos, as pesquisas em RNAs e em
Inteligéncia Computacional buscam por geragdes completas de novos sistemas
computacionais, muito mais eficientes e inteligentes que os sistemas atuais.

5.1.2. O que sao redes neurais artificiais (RNAs)?

Em termos intuitivos, redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos matematicos
inspirados nos principios de funcionamento dos neurdnios bioldgicos e na estrutura do
cérebro. Estes modelos t€ém capacidade de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento
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experimental e buscam simular computacionalmente habilidades humanas tais como
aprendizado, generalizagdo, associacdo e abstragao.

O cérebro ¢ tido como um processador altamente complexo e que realiza
processamentos de maneira paralela. Para isso, ele organiza sua estrutura, ou seja, 0s
neurdnios, de forma que eles efetuem o processamento necessario. Isso ¢ feito numa
velocidade extremamente alta e ainda ndo existe um Unico computador no mundo capaz
de realizar todas as tarefas que o cérebro humano desempenha.

Nas redes neurais artificiais, a idéia é realizar o processamento de informagdes tendo
como principio a organizacdo de neurdnios do cérebro. Como o cérebro humano ¢
capaz de aprender e tomar decisdes baseadas na aprendizagem, as redes neurais
artificiais devem fazer o mesmo. Assim, uma rede neural pode ser interpretada como
um esquema de processamento capaz de armazenar conhecimento baseado em
aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar este conhecimento para a aplicacdo em
questao.

A tabela 5.1 resume a relagdo entre caracteristicas e comportamentos de RNAs com
elementos da natureza.

Tabela 5.1 Comparacéo entre modelo natural e artificial

Modelo Natural Modelo Artificial

Cérebro RNA

Neurdnio Biologico Neurdnio artificial/ elementos processadores
Rede de Neuronios Estrutura em camadas

10 bilhdes de Neurdnios Centenas/ milhares de neuronios
Aprendizado Aprendizado

Generalizagao Generalizagdo

Associacao Associacao

Reconhecimento de Padrdoes | Reconhecimento de Padroes

Segundo Hecht-Nielsen (1990), uma RNA pode ser formalmente definida como: “uma
estrutura que processa informagdo de forma paralela e distribuida e que consiste de
unidades computacionais (as quais podem possuir memoria local e podem executar
operagoes locais) interconectadas por canais unidirecionais chamados de conexoes.
Cada unidade possui uma unica conexdo de saida, que pode ser dividida em quantas
conexoes laterais se fizer necessario, sendo que cada uma destas conexoes transporta o
mesmo sinal (sinal de saida da unidade). Esse sinal de saida pode ser continuo ou
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discreto. O processamento executado por cada unidade pode ser definido
arbitrariamente, com a restri¢do de que ele deve ser completamente local, isto é, deve
depender somente dos valores atuais dos sinais de entrada que chegam até a unidade
via as conexdes e dos valores armazenados na memodria local da unidade
computacional.”

A figura 5.1 apresenta uma ilustragdo comparative entre o modelo biologico e o
artificial adotado pelas RNAs. Mais a diante, os elementos de um neurénio artificial
serdo apresentados com detalhes.

/ Neurénio / Neurénio

Biologico Artificial

Propagagao Ativacio

Z*_f_"

w Axonio

-
EIEEE

EnE

N

Figura 5.1: Analogia entre os modelos de um neurénio: biologico e artificial

5.1.3. Caracteristicas de uma RNA

Devido a sua similaridade com a estrutura do cérebro, as RNAs apresentam algumas
caracteristicas similares as do comportamento humano, tais como:

a) Busca paralela e enderegamento pelo contetdo

O cérebro ndo possui endereco de memoria. Analogamente, nas RNAs o
conhecimento fica distribuido pela estrutura das redes, de forma que a procura
pela informagdo ocorre de forma paralela e ndo seqiiencial.

b) Aprendizado por Experiéncia

As RNAs tentam aprender padroes diretamente a partir dos dados. Para isso,
utilizam um processo de repetidas apresentagdes dos dados a rede que busca
abstrair modelos de conhecimento de forma automadtica. Este processo ¢
denominado aprendizado, e ¢ implementado por um algoritmo de aprendizado.

c¢) Generalizacdo

As RNAs sdo capazes de generalizar seu conhecimento a partir de exemplos
anteriores. A capacidade de generalizacao permite que RNAs lidem com ruidos
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e distor¢des nos dados, respondendo corretamente a novos padrdes. A figura 5.2
apresenta um exemplo do conceito de generalizacio.

A

Figura 5.2: Exemplo ilustrativo do conceito de generalizacio

d) Associacao

As RNAS sio capazes de estabelecer relagdes entre padrdes de natureza distinta.
Por exemplo, identificar pessoas a partir de caracteristicas da voz destas pessoas.

e) Abstracao
Abstragao ¢ a capacidade das RNAs em identificar a esséncia de um conjunto de
dados de entrada. Isto significa que as RNAs sdo capazes de perceber quais as
caracteristicas relevantes em um conjunto de entradas. Assim sendo, a partir de
padrdes ruidosos as RNAS podem extrair as informag¢des dos padrdes sem ruido.
A figura 5.3 ilustra o conceito de abstracao.

Figura 5.3: Exemplo ilustrativo do conceito de abstracao

f) Robustez e Degradacdo Gradual

Como a informacao fica distribuida em uma RNA, a perda de um conjunto de
neurdnios artificiais ndo causa necessariamente o mau funcionamento desta
rede. Na realidade, o desempenho de uma RNA tende a diminuir gradativamente
na medida em que aumenta a quantidade de neuronios artificiais inoperantes.
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g) Nao Programaveis

As RNAs s3o construidas e ndo requerem programacao. Dado um problema, a
rede deve ser modelada segundo as entradas e saidas envolvidas e um algoritmo
de aprendizado, programado previamente ¢ aplicado sobre o modelo e sobre
dados histdricos, buscando mapear corretamente as entradas da rede nas saidas

correspondentes.

h) Solucdes Aproximadas

Muitas vezes, as RNAs nao produzem a melhor solu¢do para um problema,
gerando, no entanto, solugdes aproximadas e aceitaveis. Alguns modelos neurais
trabalham com o conceito de minimizagdo de erro, nem sempre reduzido ao
patamar nulo. Cabe ressaltar que, de forma andloga ao comportamento humano,
mesmo treinadas, as RNAs sdo suscetiveis a geragdo de solugdes incorretas.

Semelhante ao sistema biologico, uma RNA possui, simplificadamente, um sistema de
neurdnios, e conexdes ponderadas por valores reais denominados pesos. Numa RNA os
neurdnios sdo arrumados em camadas, com conexdes entre elas. A figura 5.2 ilustra
graficamente a arquitetura de uma RNA simples. Os circulos representam os neurénios
e as linhas representam os pesos das conexdes. Por convengdo, a camada que recebe os
dados ¢ chamada camada de entrada e a camada que mostra o resultado ¢ chamada de
camada de saida. A camada interna, onde ocorre o processamento interno da rede ¢
tradicionalmente chamada de camada escondida. Uma RNA pode conter uma ou varias
camadas escondidas, de acordo com a complexidade do problema.
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Dados Processamento Estimativa
Fxternos Inferno

Camada de Entrada Camada Escondida Camada de Saida
Figura 5.4 Arquitetura de uma RNA simples

Em geral o processamento das RNAs ocorre da esquerda para a direita (RNAs feed
forward). Para fins computacionais os neurénios sdo rotulados com uma numeragédo
sequencial de cima para baixo, da esquerda para a direita, conforme ilustrado na figura
5.4.

A transmissdo do sinal de uma célula para outra € um complexo processo quimico, no
qual substancias especificas sdo liberadas pelo neur6nio transmissor. O efeito € um
aumento ou uma queda no potencial elétrico no corpo da célula receptora. Se este
potencial alcancar o limite de ativacdo da célula, um pulso ou uma acao de poténcia e
duracéo fixa é enviado para outros neurénios. Diz-se entdo que 0 neurdnio esta ativo.

O neurénio artificial foi projetado para imitar algumas das principais caracteristicas de
um neurdnio bioldgico. Essencialmente, as entradas sdo aplicadas a um neurénio
artificial, cada uma representando a saida de outros neurbnios conectados a ele (vide
figura 5.4). Cada entrada é multiplicada por um peso correspondente (Wij), gerando
entradas ponderadas, de forma anéloga a forca das sinapses. Em seguida todas estas
entradas ponderadas sdo somadas, obtendo-se um valor NET (potencial de ativacdo do
neurdnio artificial) que serd comparado com o valor limite para ativacdo do neurénio
(F). Caso este valor alcance o valor limite de ativacdo do neurdnio, ele serd ativado.
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Caso contrario ele permanecerd inativo. A figura 5.5 mostra 0 modelo que implementa
esta idéia:

Neurdnio Artificial

Posicaok

Pesos

Propagaciao —> Net Ativagao = s=F(nety)

w2k

N
w3k 4

Figura 5.5: Estrutura Interna de um Neurdnio Artificial

5.2. Modelagem

Conforme pode ser observado na figura acima, em esséncia, os elementos basicos de
um neurdnio artificial sdo:

¢ Conexoes entre os Processadores

A cada conexdo de entrada de um neuronio artificial, existe um valore real,
denominado peso sinaptico, que determina o efeito desta entrada sobre o neuronio
em questao. Quanto maior / menor este valor, maior a influéncia positiva / negativa
do neurdnio de onde sai a referida conexdo. De forma andloga, a cada conexdo de
saida ha um peso sindptico que determina a influéncia deste neur6nio sobre o
neurdnio de chegada desta conexao.

Wik € uma notacdo para pesos sinapticos utilizada com freqiiéncia, onde i é a
identificacdo do neurdnio de saida e k, a identificacdo do neronio de chegada. A
figura 5.6 ilustra esta notagao.

W

1k

Figura 5.6: Conexao e peso sinaptico entre os neurdnios i e k
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Alguns autores representam os pesos sindpticos trocando na notac¢do a ordem entre
os neurdnios de partida e chegada. Assim sendo, nesta notacdo alternativa a forga da
conexao entre os neurdnios i € k da figura 5.6 seria representada por Wi.

Na figura 5.7, sdo apresentados dois exemplos de pesos sinapticos, sendo um
positivo e o outro negativo.

Exemplos:

Q Wg=0.7 O @ Ws=-13 _@
1 - 8

Figura 5.7: Exemplos de pesos sinapticos

Regra de Propagacio

E a forma com que os estimulos (as saidas) provenientes de outros neurdnios
artificiais sdo combinados aos pesos sindpticos correspondentes para compor o
potencial de ativagdo de um neurdnio (por exemplo, o neurénio k). A regra de
propagacao estabelece, portanto, o potencial de ativacdo do neurdnio (netr). Uma
regra de propagacao muito utilizada é o produto escalar entre o vetor de entrada e o
vetor de pesos, conforme ilustrado na figura 5.8.

nety € a saida do combinador linear, onde:
t, = Z W ' net, — Potencial de ativacdo do processador k
k™ ll\ l 0; - Saida do processador 1

Wi —Peso da conexdo entre os neuréniosiek

Figura 5.8: Exemplo de Regra de Propagacéao

Convém reparar que o somatdrio varia em fun¢do da quantidade de neurdnios
conectados ao neuronio k, conforme ilustra a figura 5.9.

llt't"’ _ {( } \1\ ]"’} ) ;I;T\\“)B]
('”l" (l l“‘v}}
2.4+0.3

:‘1_

Figura 5.9: Exemplo de aplicacdo da regra de propagacéo da figura 5.8

Funcio de Ativacao

A fungdo de ativagdo de um neurdnio artificial determina o novo valor do estado de
ativacdo deste neuronio, a partir de seu potencial de ativacao nefr. Determina a saida
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efetiva de um neurdnio artificial. Notacdo: Sy = F (nety + bx). A fung¢do F ¢
denominada fung¢do de ativagdo do neurdnio. A saida de um neurdnio £, representada
por Sk, pode muitas vezes, ser referenciada por Ok (Sx = Ox). A constante b,
denominada bias, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcao
de ativagdo, dependendo se ele € positivo ou negativo, respectivamente, conforme
ilustra a figura 5.10.

v, = u, + b,, onde u,=net, L

Figura 5.10: Exemplo de contribuicdo da constante bias

A funcdo de ativacdo de um neurdnio artificial pode assumir varias formas, sendo
algumas delas expostas a seguir.

a) Linear — a saida do neuronio € expressa conforme indicado na figura 5.11.

y =axnet

nhet

Figura 5.11: Funcao de ativacao linear

b) Rampa (ou Linear por Partes) — Conforme o préprio nome sugere, conjuga
funcdes lineares a partir da definicdo do parametro a. O grafico da funcdo rampa
encontra-se ilustrado na figura 5.12.

81



-

c) Degrau — Também

a se net=>a
net se -a<mnet<a

-a se net<-a

——

nhet

S

Figura 5.12: Funcao de ativacdo rampa

chamada de onda quadrada binaria, encontra-se ilustrada na

figura 5.13. A figura 5.14 apresenta uma variagdo da funcdo degrau denominada

degrau bipolar.

B 1 se
Y= 0 se

1 se
Y= -1 se

A
S

net > 0

net <0 0 net
Figura 5.13: Funcéo de ativacédo degrau

y
net > 0 1
net <40 ; net

Figura 5.14: Funcéo de ativacdo degrau bipolar

d) Sigmoide — Trata-se de uma das funcbes de ativacdo mais utilizadas na
construcdo de redes neurais. E continua e diferenciavel em todos os pontos, além
de assintdtica em relacdo a 0 e 1. A figura 5.15 mostra a funcdo e seu grafico.
Nela pode-se perceber que quanto maior o valor do pardmetro a, maior a
inclinagdo na sigmaide.
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1
(-axnet+b)

l1+e

08}k w(v)

Aumentando

-10 8 -6 -4 =2 0 2 4 6 8§ 10

Figura 5.15: Fungéo de ativagdo sigmoidal

e) Tangente Hiperbolica — Funcdo também diferenciavel, assinttica em relacdo aos
valores -1 e 1, conforme ilustra a figura 5.16.

2
(-2axnet+b) )-1

Y=

0 net

(I+e

-1

Figura 5.16: Funcao de ativacao tangente hiperbdlica

5.3. Arquiteturas de RNAs

E interessante ressaltar que o modelo simples de neurénio artificial apresentado ignora
diversas caracteristicas do neuronio natural, tais como a nao consideragcdo dos atrasos
de tempo que afetam a dindmica do sistema — as entradas produzem saidas imediatas —
e a ndo inclusdo dos efeitos de sincronismo ou de modulagdo de freqiiéncia —
caracteristica que alguns pesquisadores acham de fundamental importancia. Apesar
destas limitagcdes, as RNAs formadas por simples neurdnios artificiais possuem
atributos semelhantes aos do sistema biologico, como a capacidade de aprendizado e
generalizacdo, podendo-se dizer que a esséncia do funcionamento do neurdnio natural
tenha sido absorvida. Assim sendo, vale a pena destacar uma comparagdo entre as
topologias de redes neurais recorrentes e nao recorrentes.

As RNAs ndo-recorrentes sdao aquelas que ndo possuem realimentacao de suas saidas
para suas entradas e por isso sdo também ditas "sem memoria". A estrutura das RNAs
ditas ndo-recorrentes ¢ em camadas, podendo estas RNAs serem formadas por uma
(RNA de camada unica) ou mais camadas (RNA multi-camada). Redes neurais multi-
camadas contém um conjunto de neurdnios de entrada, uma camada de saida e uma ou
mais camadas escondidas. A camada de entrada da rede apenas distribui os padrdes. A
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camada de saida apresenta o resultado final do processamento da rede. As RNAs de
uma camada sdo também chamadas de "perceptrons", € possuem um espectro de
representacdes limitado. As RNAs multi-camadas, por suprirem as deficiéncias das
redes de uma Uinica camada, possuem uma gama maior de aplicagdes bem sucedidas.

RNAs recorrentes sdo estruturas de processamento capazes de representar uma grande
variedade de comportamentos dindmicos. A presenca de realimentacdo de informacao
permite a criacdo de representacdes internas e dispositivos de memoria capazes de
processar e armazenar informacdes temporais e sinais seqiienciais. A presenga de
conexoes recorrentes ou realimentacao de informagao pode conduzir a comportamentos
complexos, mesmo com um numero reduzido de parametros.

Conforme exposto acima, pode-se perceber que existem algumas -classificacdes
utilizadas na caracterizacdo da arquitetura ou toplogia das redes neurais artificiais. Cada
uma delas enfoca um aspecto distinto. Os itens a seguir procuram sumarizar algumas
detas classificagdes, apresentando alguns exemplos ilustrativos.

e C(lassificagdo quanto ao nimero de camadas

e Redes de Camada Unica — Conforme o proprio nome sugere, sdo redes que
possuem apenas uma camada de neurdnios artificiais.

) >
X3 ’
X3 >

Figura 5.17: Exemplo de rede de camada Unica

e Redes de Multiplas Camadas — Enquadram-se nesta situacdo as redes que
possuem mais de uma camada de elementos processadores.
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X5

(CH—

Figura 5.18: Exemplo de rede de multiplas camadas (2 camadas neste caso)

X3

Classificacao quanto ao tipo de conexao

e Redes Feedforward (Aciclicas ou Nao Recorrentes) — O fluxo de processamento
da informacgao ocorre da esquerda para a direita. Neste caso, ndo ha retorno de
sinal para camadas anteriores.

)
—

X5
(O—

X3

Figura 5.19: Exemplo de rede feedforward

e Redes Feedback (Ciclicas ou Recorrentes) — Este tipo de rede se caracteriza pelo
fato de haver retorno do sinal, em sentido contrario ao fluxo de processamento
normal da rede.

Figura 5.20: Exemplo de rede recorrente
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e Redes com Recorréncia Autoassociativa — Neste caso a saida de cada neurdnio
serve como entrada para todos os outros processadores.

Figura 5.20: Exemplo de rede com recorréncia autoassociativa
Classificacao quanto ao tipo de conectividade

e Redes Parcialmente Conectadas — Neste caso, ha neur6nios em uma camada que
ndo se conectam a todos os neurdnios da camada seguinte.

X1

X3

(r—

Figura 5.21: Exemplo de rede parcialmente conectada

X4

-J

e Redes Completamente Conectadas — Nesta classe, encontram-se as redes neurais
em que todos os neurdénios de uma dada camada se conectam a todos os
neurdnios da camada seguinte.
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X4

-J

Figura 5.22: Exemplo de rede completamente conectada

5.4. Processamento Neural

O processamento em uma rede neural artificial pode ser dividido em duas fases
distintas:

Aprendizado (Learning) ou Fase de Treinamento — Nesta fase, ocorre o processo de
atualizagdo dos pesos sinapticos para a aquisi¢ao do conhecimento. Os pesos sao
atualizados conforme o algoritmo de aprendizado escolhido ¢ aplicado sobre os
dados historicos disponiveis. “Aprendizado é o processo pelo qual os parametros
livres de uma rede neural (pesos) sdo adaptados por meio de uma forma continuada
de estimulo pelo ambiente externo, sendo o tipo especifico de aprendizado definido
pela maneira particular como ocorrem os ajustes dos pardmetros livres.”

De forma genérica, o valor do vetor de pesos w(t+1) no instante t+1 pode ser escrito
como: w(t+1)=w(t) + ow(t), onde dw(t) ¢ o ajuste aplicado aos pesos.

Convém enfatizar que os algoritmos de aprendizado diferem, basicamente, na forma
como dw(t) ¢ calculado.
Basicamente, o processo de aprendizado possui os seguintes passos:

v A rede neural € estimulada pelo ambiente ao receber um padrdo de entrada
retirado de um conjunto histdrico de padrdes ou dados.

v A rede neural sofre modificagdes em seus pardmetros livres (pesos
sinapticos)
v A rede neural responde de uma nova maneira ao ambiente

Estes passos se repetem até que algum critério de parada seja alcancado. Sado
exemplos de critérios de parada:

v" Nuamero de iteragdes maximo alcangado — é o nimero maximo de vezes que
um padrdo ou conjunto de padrdes € apresentado a rede neural.

v Erro produzido pela rede atinge um patamar abaixo de limiar definido —
Neste caso, a medida do erro produzido pela RNA a cada estimulo de
entrada ¢ considerada como referéncia para interrup¢ao do treinamento. Tal
interrupgdo deve ocorrer sempre que o erro produzido pela rede atingir um
valor considerado suficientemente pequeno.
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A participacdo do usuario, responsavel pela utilizacdo da RNA na solugdo de um
problema, € necessaria para escolher os parametros a serem utilizados em ambos os
critérios de parada mencionados. Assim, tanto o numero de iteracdes maximo quanto
a margem de erro suficientemente pequena sao definidos pelo usuério.

e Aplicacdo (Recall), Teste ou Recuperagdo da Informacdo — Esta fase depende da
conclusdo da fase de aprendizado. Isto significa que uma rede neural somente deve
ser aplicada na solu¢ao de um problema apos ter passado pela fase de aprendizado.
A fase de aplicacdo consiste em calcular a saida da rede a partir da apresentacao de
um padrdo de entrada. Na fase de aplicacdo ndo ha atualizacdo dos pesos sindpticos.
Estes pesos sdo utilizados no célculo da saida da rede produzida em fungdo dos
estimulos de entrada.

De todas as propriedades interessantes das redes neurais artificiais, nenhuma captura
tao bem a habilidade humana de aprendizado. Ao invés de especificar todos os detalhes
de uma computacdo, tem-se a possibilidade de treinar uma rede para fazer esta
computagdo. Isto significa que as redes neurais podem tratar problemas onde regras
apropriadas ndo sdo conhecidas previamente, devendo estas regras ser abstraidas a
partir dos dados.

O objetivo do treinamento de uma RNA ¢ fazer com que a aplicagdo de um conjunto de
entradas produza um conjunto de saidas desejado ou, no minimo, um conjunto de saidas
consistentes. Simplificadamente cada conjunto de entrada ou saida pode ser chamado
de vetor. O treinamento ¢ realizado pela aplicagdo seqiiencial dos vetores de entradas (e
em alguns casos também os de saida), enquanto os pesos da rede sdo ajustados de
acordo com um procedimento de treinamento pré-determinado (algoritmo de
treinamento). Durante o treinamento de uma rede, espera-se que os pesos gradualmente
convirjam para determinados valores, tal que a aplicagdo dos vetores de entrada
produza as saidas desejadas (ou consistentes).

Os procedimentos de treinamento que levam as RNAs a aprender determinadas tarefas
podem ser classificados em trés classes de treinamento:

e Supervisionado: Neste tipo de aprendizado, a rede neural recebe um conjunto de
entradas padronizadas e seus correspondentes padroes de saida esperados, onde
ocorrem ajustes nos pesos sindpticos até que o erro entre os padroes de saida
gerados pela rede e os padrdes desejados fique abaixo de um limite maximo de
tolerancia de erro especificado pelo usudrio. Em outras palavras, a cada par
(entrada, saida desejada), um “professor” compara a saida desejada com a saida
produzida pelo sistema, calculando um erro que ¢ usado no ajuste dos pesos da rede
a fim de minimizar tal erro.

Procura minimizar a diferenca entre a soma ponderada das entradas pelos pesos ¢ a
saida desejada: e(t)=d()-y(t)  W(t+1)=W(D)+7eOXQ)

Onde n ¢ a taxa de aprendizado, e(?) ¢ uma medida de erro e X(#) entrada do
neurdnio, ambas no instante t do processo de aprendizado.

A aprendizagem por corre¢do de erro envolve a minimizagdo da soma dos erros
quadraticos das saidas:
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P
212 (yg-y)*
i=1

Onde:
v p é o nimero de exemplos

i, , . . ,
v' Yq ¢ a saida desejada para o vetor de entrada x; e y € a saida corrente da
rede para o vetor x;.

Portanto, o conjunto de dados formado pelos pares de entrada e saida (xi, ycij )
define a superficie de erro.

Para cada valor possivel de w, a soma dos erros quadraticos do conjunto de dados ¢
calculada e um valor de erro ¢ obtido.

A superficie formada por todos os valores de erro resulta na superficie de erro para
o conjunto de dados.

O valor de w que minimiza o erro corresponde a solugdo de erro minimo, ou
minimo global associado ao problema.

Conforme mencionado, o aprendizado (ou treinamento) supervisionado necessita de
um par de vetores composto do vetor de entrada e do vetor alvo que se deseja como
saida. Juntos, estes vetores sdo chamados de par de treinamento ou vetor de
treinamento, sendo interessante ressaltar que geralmente a rede ¢ treinada com
varios vetores de treinamento.

O procedimento de treinamento supervisionado funciona da seguinte forma: o vetor
de entrada ¢é aplicado. A saida da rede ¢ calculada e comparada com o
correspondente vetor alvo. O erro encontrado ¢ entdo realimentado através da rede e
os pesos sdao atualizados de acordo com um algoritmo determinado a fim de
minimizar este erro. Este processo de treinamento ¢ repetido até que o erro para os
vetores de treinamento tenha alcangado niveis bem baixos.

Nao-supervisionado: Neste tipo de aprendizado, a rede neural trabalha os dados de
forma a determinar algumas propriedades dos conjuntos de dados. A partir destas
propriedades ¢ que o aprendizado ¢ constituido. Nao hd um professor para
supervisionar o processo de aprendizagem, ou seja, ndo ha para cada entrada, uma
saida desejada. Durante o processo, os padrdes sdo apresentados continuamente a
rede e a existéncia de regularidades nesses dados faz com que o aprendizado seja
possivel. Assim sendo, regularidade e redundancia nas entradas sdo caracteristicas
essenciais para haver aprendizado ndo supervisionado. Este tipo de aprendizado ¢
aplicavel em problemas que visam a descoberta de caracteristicas relevantes nos
dados de entrada como, por exemplo, nas tarefas de agrupamento de dados.

O treinamento ndo supervisionado, conforme comentado, ndo requer vetor alvo para
as saidas e, obviamente, ndo faz comparacdes para determinar a resposta ideal. O
treinamento ndo supervisionado modifica os pesos da rede de forma a produzir
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saidas que sejam consistentes, isto €, tanto a apresentacdo de um dos vetores de
treinamento, como a apresentacdo de um vetor que é suficientemente similar a um
dos vetores de treinamento, ird produzir o mesmo padrdo nas saidas. O processo de
treinamento ndo supervisionado extrai as propriedades estatisticas do conjunto de
treinamento e agrupa os vetores similares em classes.

e Por Reforco: Muitas vezes considerado um caso particular de aprendizado
supervisionado, nessa abordagem o critico externo ndo informa qual a resposta
desejada, mas procura maximizar o reforco das agdes boas executadas pela rede. Se
uma acao tomada pelo sistema de aprendizado ¢ seguida de estados satisfatorios,
entdo a tendéncia do sistema de reproduzir essa agdo particular ¢ reforcada. Se ndo
for seguida de estados satisfatorios, a tendéncia do sistema produzir essa agdo ¢
enfraquecida. Este tipo de aprendizado tem aplicabilidade especialmente
recomendada para tarefas de controle.

5.5. Modelos de RNAS

5.5.1. Perceptron de Camada Unica

O exemplo mais antigo de modelo de rede neural ¢ o modelo perceptron. Tem como
objetivo classificar corretamente o conjunto de estimulos aplicados externamente 4 rede
em uma de duas classes.

Redes Perceptron de Camada Unica sdo redes baseadas no modelo perceptron e
possuem as seguintes caracteristicas:

v’ Utilizam aprendizado supervisionado,

v" Possuem apenas uma camada de pesos ajustaveis,

v" Sio feedforward,

v' Utilizam o produto escalar como regra de propaga¢ao,
v' Adotam fungio de ativa¢do degrau.

A figura 5.23 apresenta um exemplo genérico de rede perceptron, que estabelece uma
fronteira de decisdo linear. Por esta razdo, redes deste modelo tém sua aplicacdo
adequada somente para problemas linearmente separdveis como os das portas logicas
“AND” e “OR”. Problemas em que as classes ndo sejam linearmente separaveis como o
da porta logica “XOR” ndo podem ser resolvidos por redes perceptron.
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X2

classe C,

classe C;

Xq

i

fronteira
de decisdo

WXy + WoXo + b =0

Figura 5.23: Exemplo de rede perceptron e sua fronteira de deciséo linear

A seguir encontra-se enunciado em pseudocddigo o algoritmo de aprendizado em redes
perceptron de camada unica.

1 — Inicializar 7 (taxa de aprendizado) e o vetor de pesos W
2 — Repetir para cada par do conjunto de treinamento
2.1 — Atualizar o vetor de pesos para cada um dos nds da rede segundo a regra
Wit +1) =W + nmeX()

3 — Até e = 0 para todos os p elementos do conjunto de treinamento em todos os
neurdnios da rede

5.5.2. Adaline

O surgimento do modelo Adaline foi quase simultaneo ao Perceptron de Camada Unica.
Como diferengas principais em relacdo ao seu contemporaneo, no modelo Adaline, as
redes neurais possuem fungdo de ativacao linear e a fungdo de erro a ser minimizada é
quadratica conforme formula abaixo. A minimizagdo € feita pelo método do gradiente
descendente.

As redes Adaline tém as mesmas limitagdes das redes Perceptron de Camada Unica.
Inclusive o treinamento das redes Adaline mostra-se mais demorado. Como vantagem,
o treinamento em redes Adaline tende a ser mais suave do que em redes Perceptron de
Camada Unica.

5.5.3. Madaline

Este modelo foi um dos primeiros a envolver elementos adaptativos organizados em
camadas treinaveis. Trata-se de um modelo composto por multiplos Adalines. Uma rede
Madaline pode possuir varios Adalines sendo um deles com parametros fixos
implementando critérios de decisdao como E, OU e MAIORIA. As figuras 5.24 ¢ 5.25
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ilustram, respectivamente, uma Madaline aplicado ao problema da porta “XOR” e suas
fronteiras de decisdo.

/ [ 0]

Figura 5.25: Exemplo de fronteiras de decisédo para a madaline da figura 5.24

5.5.4. Perceptron de Multiplas Camadas

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — Multi-Layer Perceptron) foi uma evolugao
do Madaline. Conforme o proprio nome sugere, redes deste modelo consistem de
multiplas camadas de unidades computacionais, geralmente completamente
interconectadas ¢ com processamento feedforward. Isso quer dizer que cada neurdnio
em uma camada tem conexdes com todos os neuronios da camada seguinte. Em muitas
aplicagdes as unidades dessas redes utilizam a funcdo sigmoéide como fungdo de
ativacao.

O teorema de aproximagdo universal dita que toda funcdo continua que mapeia
intervalos de numeros reais a algum intervalo de ntimeros reais de saida pode ser
arbitrariamente aproximada com precisdo por um perceptron de multiplas camadas com
somente uma camada oculta. Este resultado so ¢ valido para classes restritas de funcdes
de ativagdo (diferencidveis em todos os pontos), por exemplo, funcdo sigmoide ou
tangente hiperbolica.

A definicdo do nimero de neurénios em cada camada de uma rede MLP ¢ de extrema
importancia para o desempenho da rede, principalmente na sua capacidade de
generalizagdo. Quanto maior o nimero de neurdnios, maior ¢ a capacidade da rede em
resolver problemas de determinada complexidade. Embora ndo haja regra geral para
defini¢do precisa deste nlimero, existem diversas heuristicas passiveis de aplicagdo.
Uma delas, proposta por Hecht-Nielsen (1988) sugere a uitlizagdo de (2n+1) neuronios
na camada intermediaria, onde n é o0 nimero de neurdnios na camada de entrada.

No entanto, dado um problema, deve-se procurar por uma rede de estrutura minima que
atenda aos requisitos de minimizagdo do erro quadratico do conjunto de treinamento.
Ou seja, uma boa pratica ¢ iniciar com uma estrutura pequena de rede e empiricamente
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introduzir neurdnios gradualmente verificando seu efeito até que o objetivo seja
satisfeito.

O algoritmo de treinamento de redes MLP mais popular € o back-propagation (retro-
propagacao do erro), que por ser supervisionado, utiliza pares de entrada e saida para,
por meio de correcdo de erros, ajustar os pesos da rede. Nele, o treinamento utiliza uma
generalizacdo da regra delta (utilizada pelo Adaline) e ocorre em duas fases: forward e
backward.

E(k) = e(;) _ (yd (k); )7(k))

Na fase forward, um padrao de entrada ¢ apresentado a rede que o processa gerando a
saida da rede. O erro ¢ calculado pela formula acima e a fase backward ¢ entdo
aplicada. Nela, o back-propagation procura ajustar todos os pesos da rede (ndo somente
das conexdes que chegam a camada de saida, mas das conexdes de chegam a todas as
demais camadas) de forma proporcional a sua contribui¢do para geracao do erro.

AW, (k +1) ~ —Ax VE(K)

5.6. Aplicacdes para RNAs

Sdo intimeras as possibilidades de aplicacdo das redes neurais em diversos tipos de
problemas. Abaixo seguem alguns exemplos a titulo meramente ilustrativo.

* Reconhecimento de padroes
v’ Transformagdo de imagens em textos (OCRs),

v" Reconhecimento de placas de veiculos (em sistemas de multagem
eletronica)

v Reconhecimento de voz
* Classificacdo de padrdes
v" Reconhecimento de locutor (proprio ou impostor)
v Reconhecimento biométrico (proprio ou impostor)
v Reconhecimento de pintura (auténtica ou falsa)
v Reconhecimento de SPAMS (SPAMS e ndo SPAMS)
v Reconhecimento de Fraudes em Sinistros de Seguros
» Correcao de padrdes
v" Corregdo de imagens incompletas
v" Corregdo de textos incompletos
* Previsao de séries temporais

v" Planejamento da produg¢do de bens de consumo
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v" Previsdo de consumo energético

v Previsdo de demandas telefonicas

v Cotacdo de a¢des do mercado financeiro
Mineracao de Dados

v Andlise de Crédito (na separagéo entre bons e maus pagadores) — Problema
de Classificagao

v' Analise de Limite de Crédito
v Agruapamento de Clientes com potencial de compra similar

Suporte a decisdo — Neste item podem ser enquadradas a maioria das aplicacdes
mencionadas ja mencionadas.
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Capitulo

6

Algoritmos Genéticos

6.1. Introducéo

Algoritmos Genéticos sdo modelos computacionais de busca e otimizagdo de solugdes
em problemas complexos, inspirados em principios da teoria da evolugdo natural de
Charles Darwin e da reproducao genética.

Segundo o principio basico da evolugdo natural de Darwin, individuos mais aptos
possuem maiores chances de sobrevivéncia e, conseqiientemente, mais oportunidades
de gerarem descendentes e perpetuarem seus codigos genéticos pelas geragdes
seguintes. A identificacdo de cada individuo ¢ expressa pelo seu codigo genético que
fica representado nos cromossomas deste individuo.

Resumidamente, Algoritmos Genéticos sdo técnicas que procuram obter boas solucdes
para problemas complexos por meio da evolucao de populacdes de solugdes codificadas
em cromossomas artificiais. Para tanto, Algoritmos Genéticos combinam sobrevivéncia
dos individuos mais aptos (melhores solucdes) e cruzamento aleatorio de informacao.
Todo problema de dificil modelagem matematica ou com um numero muito grande,
possivelmente infinito, de solucdes € considerado um problema complexo. A tabela 6.1
apresenta uma analogia entre Algoritmos Genéticos e Evolugao Natural.

Algoritmos Genéticos empregam um processo adaptativo e paralelo de busca de
solugdes em problemas complexos. O processo € adaptativo, pois as solucdes existentes
a cada instante influenciam a busca por futuras solucdes. O paralelismo do processo ¢
decorréncia natural do fato de que diversas solu¢des sdo consideradas a cada momento
pelos Algoritmos Genéticos.

Sao exemplos de aplicagdes de Algoritmos Genéticos:
e Otimizagao de fungdes matematicas
e Otimizagdo Combinatorial
e Otimizagao de Planejamento
e Problema do Caixeiro Viajante
e Problema de Otimizagdo de Rota de Veiculos

e Otimizagdo de Distribui¢do e Logistica
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e Sele¢ao de Variaveis em Mineracao de Dados

e Dentre muitos outros...

Nos Algoritmos Genéticos, um cromossoma ¢ uma estrutura de dados que representa
uma das possiveis solugdes do espaco de busca de um problema. Cromossomas sao
entdo submetidos a um processo evoluciondrio que avalia, seleciona e combina
solugdes ao longo de diversos ciclos, procurando obter individuos mais aptos (melhores

solugdes).

Tabela 6.1: Analogia entre Algoritmos Genéticos e a Natureza
Evolugao Natural Algoritmos Genéticos
Meio Ambiente Problema
Individuo Solucao
Cromossoma Representacdo (palavra bindria, vetor, etc)
Gene Caracteristica do Problema
Alelo Valor da Caracteristica
Loco Posi¢ao na palavra, vetor
Genotipo Estrutura
Fendtipo Estrutura submetida ao problema

Reproducao Sexual

Operador de Cruzamento

Mutacao Operador de Mutagao
Populacdo Conjunto de Solugdes
Geragdes Ciclos

Em geral, um Algoritmo Genético € caracterizado pelos seguintes componentes:

e Problema

e Representacdo das Solugdes do Problema

e Decodificagao do Cromossoma
e Avaliacao

o Selegao

e Operadores Genéticos

e Técnicas e Parametros

e C(ritérios para Inicializacdo da Populagao
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Mais a frente, secdes especificas detalham cada um destes componentes.

6.2. Historia dos Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos surgiram de um modelo matematico que tentava demonstrar a
teoria de Darwin. Esse modelo foi publicado no livro The Genetic Theory of Natural
Selection (Fisher, 1930).

Foi baseado nesse conceito matematico que em meados da década de 60, John Holland
comecou a se dedicar aos estudos de processos naturais adaptaveis e dessa forma
acabou inventando os algoritmos genéticos. Os algoritmos foram desenvolvidos e
aperfeicoados durante as décadas de 60 e 70 em conjunto com seus alunos e colegas da
universidade de Michigan.

O objetivo de Holland, ao criar esses algoritmos, era poder estudar formalmente o
fendmeno da adaptagdo tdo presente na natureza e a partir dai ser capaz de desenvolver
modelos em que mecanismos da adapta¢ao natural pudessem ser inseridos no contexto
dos sistemas computacionais. Seu exaustivo trabalho foi recompensado em 1975
quando ele edita Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland, 1975) e, 13
anos mais tarde em 1989, David Goldberg edita Genetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learning (Goldberg, 1989), ambos considerados até hoje
como os livros mais importantes sobre o assunto.

6.3. Por que usar algoritmos genéticos?

A seguir encontram-se enunciadas algumas justificativas para o uso de Algoritmos
Genéticos:

e Porque algoritmos genéticos mantém uma populagdo de solugdes que sdo avaliadas
simultaneamente. O que torna sua execucdo mais dindmica do que a avaliagdo
sequencial de solugdes geradas individualmente.

e Diferentemente de outras técnicas de busca, os algoritmos genéticos ndo usam
somente informagdes locais, sendo capazes, portanto, de escapar dos chamados
maximos locais durante o processo de busca por solugdes.

e O processo de evolucdo desta técnica ¢ guiado por um mecanismo de selecdo
baseado em adaptagdo de estruturas que avalia cada solugdo frente ao problema a
ser solucionado.

e Estes algoritmos sdo indicados também para célculo de fungdes que possuem algum
tipo de descontinuidade ou que sua derivada ndo possa ser calculada, pois eles ndo
usam informacdes de derivadas durante sua evolugdo e também ndo precisam de
informacgoes sobre os graficos das fungdes para efetuar a busca.

e Por se tratar de uma técnica que utiliza buscas direcionadas e inteligentes, os
algoritmos genéticos sdo indicados para lidar com problemas cujo tamanho do
espaco de busca seja muito grande.
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6.4. Compoenentes de um Algoritmo Genético

Nesta se¢do serdo detalhados os principais componentes de um Algoritmo Genético, ou
seja, os elementos que precisam ser especificados para uma completa definicdo do
modelo genético que sera utilizado na busca de boas solugdes para o problema em
questao.

Conforme comentado, algoritmos genéticos sdo especialmente Uteis na solu¢do de
problemas complexos que envolvam necessidade de otimizacdo. Um problema
complexo, também conforme ja mencionado anteriormente, ¢ um problema de dificil
formulagdo matematica que envolva um grande espago de solugoes.

Embora o exemplo abaixo ndao possa ser efetivamente considerado um problema
complexo, optamos por utilize-lo, em fung¢do de sua simplicidade e facilidade de
compreensdo, para descrever os componentes de um algoritmo genético apresentados
nas proximas subsecoes.

Problema: Encontrar o ponto que maximize a fun¢io f{x)=x’, considerando o intervalo
[0..2% —1].

Convém observer que quanto maior o valor de L, maior ¢ o numero de pontos do
dominio do problema e, consequentemente, maior ¢ o espaco de busca. Para fins de
simplificacdo de nosso exemplo didatico, vamos assumir L=6. Assim sendo, o espago
de busca sera o dos nimeros inteiros de 0 até 63, ou seja, um espaco de busca de apenas
64 pontos a serem avaliados. Neste caso, a utilizagdo de um mecanismo de busca
exaustiva seria suficiente para resolver facilmente o problema. Além disso, um
conhecimento prévio basico em Andlise Matematica, nos permite facilmente concluir
que o ponto maximo desta funcdo ¢ (63; 3969). No entanto, conforme ressaltado, este
exemplo serd utilizado para fins didaticos na ilustragdo dos demais conceitos
envolvidos na utilizagdo de Algoritmos Genéticos.

6.4.1. Problema

A caracterizagdo do problema consiste em enunciar de forma ndo ambigua qual serd o
objetivo do algoritmo genético. O enunciado do problema deve utilizar um verbo que
indique uma a¢do cuja execucdo desencadeie a busca por uma solu¢do 6tima para o
problema. E comum a utilizagio de verbos tais como maximizar e minimizar, dentre
outros.

6.4.2. Representacio das Solucées do Problema

A menor unidade de um Algoritmo Genético ¢ chamada gene. Um gene representa uma
unidade de informacdo do dominio do problema. Uma série de genes forma um
cromossoma, que representa uma possivel solucdo completa para o problema.

A representagdo de possiveis solu¢des do espago de busca de um problema define a
estrutura do cromossoma a ser manipulado pelo algoritmo. Qualquer que seja a forma
de representacdo de um problema, esta deve ser capaz de representar todas as solucdes
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do espago de busca que se deseja investigar. Algumas das principais formas de
representacdo de solugdes em AG estdo comentadas a seguir.

A representagdo bindria ¢ a mais empregada, devido a sua simplicidade e facilidade de
manipulagao.

Por exemplo, para o problema enunciado anteriormente, € necessaria uma
representacdo para numeros inteiros. Podem ser utilizados cadeias binarias
representando numeros inteiros. Neste caso, seriam necessarios cromossomas de 6 bits
para representar nimeros entre 0 e 63. Exemplos:

C1: 001001 representa x=9
C2:000100 representa x=4

A representacdo diretamente por numeros reais ¢ mais adequada em problemas de
otimizagdo de pardmetros com variaveis continuas em grandes dominios (onde a
representacdo binaria requer cromossomas longos). A representagdo em reais ¢ mais
rapida na execucao e oferece mais precisao.

Ha problemas em que valores binarios podem ser utilizados para representar nimeros
reais com uma precisdo de p casas decimais. Supondo que os nimeros reais pertengam
a um intervalo /[Xuin, Xnax/, s30 necessarios k bits de forma que k atenda a seguinte
relagdo:

2k S (Xmax - Xm]n) * lop

Como exemplo de aplicacdo da relagdo acima, considere um problema que seja
minimizar a seguinte fungao:

{00 y) = x*y*sen(LoTD)

Sendo que x,y € [-10,10]. Considerando uma precisdo de duas casas decimais, tem-se:
2K < (10 - (-10)) * 10> =20 * 100 = 2000

2% <2000

Como:

K=10=>2k=1024

K=11=>2K=2048

Portanto, o valor de K deve ser 10, indicando a necessidade de cromossomas de 20 bits,
sendo 10 para cada variavel.

Nem sempre a representagcdo binaria pode ser empregada. Em muitos casos, o problema
requer um alfabeto de representagdes com mais simbolos.

6.4.3. Decodificacio do Cromossoma

O processo de decodificagao de um cromossoma consiste na constru¢ao da solucao real
do problema que devera ser avaliada.

99



Uma das vantagens da representagdo bindria ¢ a facil transformacdo para inteiro ou real.

No exemplo de maximiza¢do da fun¢do f{x)=x’ enunciado acima, a decodifica¢ido
consiste em transformar a string binaria em um namero inteiro.

Para conversao de um binario em um valor real, utilize-se a formula:

C +xmin
-1

Xz =Xbx

Onde:

XRE[Xmin, Xmax]; Xb € o inteiro correspondente ao bindrio; n ¢ o niumero de bits do
cromossoma; € C ¢ o comprimento do dominio da variavel X, dado por C=|Xmax-Xmin|

Por exemplo:
Sejam 2 variaveis reais x1 e x2 com 6 bits de representacdo, Dom(x1)=[-2,2] e
Dom(x2)=[0,1] e o cromossoma 000011110011. Decodificando, temos:

00001 1J110011 |:> 1,=000011 =3 X, =-2+3%(2-(-2))/(2%-1)=-1.809
1,=110011 =51 X,=0+51*(1-0)/(25-1)=0,809

6.4.4. Avaliacao

Para que um cromossoma seja avaliado, em geral € necessario converter o cromossoma
numa solugdo para o problema, isto é, decodificar o cromossoma.

A avaliagdo de cada solugdo em um Algoritmo Genético € um processo realizado por
uma fun¢do (funcdo de avaliagdo) que tem por objetivo fornecer uma medida da
qualidade de tal solugdo (aptidao) frente ao problema.

As fungdes de avaliag@o sdo especificas de cada problema.

2

No exemplo acima, a funcdo f{x)=x- expressa a qualidade de cada individuo como

solucdo para o problema.

Cl: 011100 - Representa 28 2 f(28) = 784

C2: 110101 2 Representa 53 2 f(53) = 2809

C2 ¢ um individuo melhor (mais apto) que C1, pois 2809 > 748.

Pode-se perceber pelo exposto que a fungdo de avaliagdo tem papel de fundamental
relevancia na especificacao de um algoritmo genético.

6.4.5. Selecao

O processo de selecao em AGs seleciona individuos para a reprodugdo. O AG tende a
privilegiar individuos com maiores aptidoes para permanecer e se multiplicar na
populacgao.

Existem varios métodos de selecdo de individuos em AGs. Dentre eles estdo o método
da roleta e 0 método de selegdo por torneio.
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e Meétodo da Roleta

Forma comum de selecao ¢ aquela em que cada cromossoma tem a probabilidade de
permanecer na proxima geracdo proporcional a sua aptiddo. Cromossomas com maiores
aptiddes possuem mais espago na roleta e conseqiientemente possuem maiores chances
de serem escolhidos para o processo de reproducdo. Assim, se f; ¢ a avaliagdo do i-
ésimo individuo na populagdo corrente, a probabilidade p; (aptidao relativa) deste
individuo ser selecionado € proporcional a:

fi
St
i=l

Onde n ¢ o niimero de individuos na populacao.

P =

No exemplo anterior, supondo que existam apenas dois individuos C/ e C2, sendo:
C1: 001001 representa x=9 e C2:000100 representa x=4. Abaixo, segue o calculo da
aptidao relative de C1 e de C2.

Individuo Aptidao Relativa
Cl p1=81/(81+16)=0.84
C2 p>=16/(81+16)=0.16

No método da roleta, ¢ sorteado um niimero entre 0 ¢ 1. O individuo selecionado é o
primeiro individuo cuja aptiddo acumulada seja superior ao numero sorteado. No
exemplo:

Individuo Aptidao Relativa Acumulada
Cl 0.84
C2 1.00 (0.84 + 0.16)

Para numeros sorteados até 0.84, o individuo selecionado seria C/. Para valores acima
de 0.84, o individuo selecionado seria C2.

e Meétodo do Torneio

Este método consiste em selecionar uma série de individuos da populagdo e fazer com
que eles entrem em competicao direta de ser pai, usando como arma a sua avaliagdo. O
tamanho do torneio (k) define quantos individuos sdo selecionados aleatoriamente
dentro da populagao para competir (valor minimo de k=2).

Neste método, nao ha favorecimento para os melhores individuos.

Por exemplo, considere os seguintes individuos e respectivas avaliagdes:
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Individuo Fitness
X1 200

Xo 100

X3 9500
X4 100

Xs 100

X 10000
X7 1

Xsg 40

Suponha agora que tenham sido realizados oito torneios com trés individuos cada,
indicados abaixo. Em destaque, os individuos vencedores de cada torneio. Sdo os

individuos selecionados para prosseguir no processo evolutivo.

6.4.6. Operadores Genéticos

Torneios

X | x|
X Xs | X |
X S

Uma vez selecionados os individuos, o Algoritmo Genético cria novas solucdes através
da combinagdo e refinamento das informagdes dos cromossomas usando duas
operagdes genéticas basicas: crossover e mutagdo. Essas operagdes produzem novas
solu¢des que formam uma nova populagdo. Cada nova populagdo ¢ chamada de

geragao.

Durante o crossover, dois cromossomas trocam algumas de suas informacdes contidas
em determinados genes. Novos individuos sdo criados a partir da troca de material
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genético entre seus pais. Os descendentes possuem caracteristicas genéticas de ambos
0s genitores.

Existem véarios exemplos de operadores de crossover. Muitos deles sdo criados
especificamente para solugdo de determinados problemas. Optamos por relacionar
alguns exemplos de operadores de crossover mais tradicionais.

e Crossover de 1 ponto — Representacao Binaria

O crossover de um ponto recombina duas solugdes a partir de um Unico ponto de
corte aleatorio. Sendo o crossover ¢ de 1 ponto, uma posicdo do cromossoma €
estabelecida como ponto de corte, que ¢ a referéncia para troca de informagdes
genéticas entre dois individuos selecionados como pais, gerando dois filhos,
conforme ilustra a figura 6.1. Neste exemplo, o ponto de corte utilizado foi p=4.

A
4 A ( N
10110 1|1 110{1] 0|0 |O
Pais T — Filhos
010111010 Ojof 11111

Figura 6.1: Exemplo de aplicacdo do crossover de 1 ponto — representacdo binaria
A escolha do ponto de corte ¢ aleatdria, feita em cada aplicacao do operador.
Pode-se perceber que um cromossoma com n genes possui n-1 pontos de corte.

Um outro exemplo: sendo C/ e C2, os genitores ¢ 3 o ponto de corte (ou de
cruzamento) aleatoriamente selecionado (operador de crossover de um ponto), D/ e
D2 seriam os descendentes nesta situacgao.

C1: 001001
C2: 000100
D1: 001100
D2: 000001

D1 ¢ um cromossoma mais apto que seus genitores. No entanto, D2 tornou-se um
individuo bem menos apto. Ambas as situagdes retratam fatos que podem de fato
ocorrer na natureza.

e Crossover de 1 ponto — Representacao Real

Andlogo ao crossover de 1 ponto, mudando-se apenas a representa¢do dos dados.
Neste caso, a representagao utilizada ¢ a real. A figura 6.2 apresenta um exemplo de
aplicacdo.

|15]92 319|638 18] |15] 9231257 ] 49]
Pais Filhos

|08 |74 [13][57 49| lo8]74]13]68]138]
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Figura 6.2: Exemplo de aplicacdo do crossover de 1 ponto — representacao real

e Crossover de 2 pontos — Representagdao Bindria
No crossover de dois pontos sdo dois 0s pontos aleatorios escolhidos como
referéncia para a troca de valor dos atributos (genes).

Cromossoma Palavra Nova Palavra
A 10 0010 10 10011110
C 11 0111 11 11001011

Figura 6.3: Operacgéo de crossover com dois pontos de corte

e Crossover de n pontos — Representagdao Binaria

Demanda tantos sorteios de pontos de corte quantos forem os pontos de corte a
serem considerados. Na figura 6.4 segue um exemplo de crossover de 4 pontos.

A e e e e

0 1 1 0
Pais T Filhos
Ofo|1}]1 (0 (0|10 0|00 |10 |1 (1|0

Figura 6.4: Operacéo de crossover com quatro pontos de corte

e Crossover Uniforme — Representacao Bindria
Este tipo de crossover, por sua vez, € capaz de recombinar quaisquer posi¢des entre
dois genitores. Para tanto, utiliza uma palavra binaria escolhida aleatoriamente para
designar os bits selecionados em cada genitor na criagdo dos descendentes.

Exemplo:

Gl: 1100101
G2: 0111110
Padréo: 0110100
D1: 0101110
D2: 1110101

e Crossover de Aritmético — Representagdo Real
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Este operador consiste em aplicar uma combinagdo linear de dois vetores
(genitores) P1 e P> na geragdo t, segundo as férmulas abaixo.

Fi=AP1+(1-1).P2
Fo=(1-1).P1 +A.P2

A Pode ser constante ou variar em func¢ao da idade da populagdo. A figura 6.5 ilustra
uma aplicagdo deste operador.

1.5 | 52 |31.2] 6.8 03%1.5+40.7*0.8]0.3*5240,7*7 4 [0.3*31.2+0.7*1.3] 0.3%6.8+0,7*5.7 1.01 |6.74 |10.2

6,03

=)

08| 7413157 0.7*1.5+0.3%0.8]0.7*5.2+0.3*7 4 10.7*31.2+0.3%1.3] 0.7*6.8+03*%5.7 1.29|5.86 |22

Figura 6.5: Operacéo de crossover aritmético

e Crossover de Média — Representacgdo Real

Consiste em aplicar uma média aritmética simples entre dois genitores, gerando um
unico filho.

Pi = (x1,y1) € P2 = (x2,y2)
Fi = ((x1+x2)/2, (y1+y2)/2)

Os cromossomas criados a partir do operador de crossover sao submetidos a operagao
de mutagdo. A mutacdo permite explorar o potencial de novos individuos, aumentando
a diversidade de individuos na populagdo. O operador de mutagdo altera o contetido de
uma posicao do cromossoma, com uma probabilidade, em geral, bem baixa (<1%).

A taxa de mutagdo ndo pode ser nem alta e nem baixa, tendo de possuir um valor
suficiente para assegurar a diversidade de cromossomos em uma populagdo. Uma taxa
de mutacdo alta aumenta as chances de um bom individuo ser destruido, causando
instabilidade no modelo.

De forma andloga ao crossover, existem varios exemplos de operadores de mutagdo.
Também muitos deles sdo criados especificamente para solucdo de determinados
problemas. Optamos por relacionar alguns exemplos de operadores de mutagdo mais
tradicionais.

e Mutacao Classica — Representagdo Bindria

Inverte o valor de um bit selecionado aleatériamente entre todos os genes de um
cromossoma. Segue um exemplo do individuo C2 antes e apds sofrer mutagdo no
ultimo bit:

C2: 000100, antes da mutagao

C2: 000101, apds a mutagdo
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e Mutacao Classica — Representagdao Real

Substitui o nimero real de um gene sorteado em um cromossoma por um nimero
real aleatorio, sempre que um teste aleatdrio for satisfeito. Por exemplo:

(XI,YI) => (XI,Yrand)
(73.2,41.8) = (73.2,-0.4)

e Mutacao Creep — Representagao Real

Busca uma solugdo proxima por meio de ajustes aleatorios em ambas as dire¢des do
valor de cada gene do cromossoma: (x1,y1) => (X1 = Ax, yl = Ay)

Método de ajuste:

ot xt + A(max — x') se bit sorteado =0

xt - A(x! - min) se bit sorteado =1
Onde, max € min sdo os limites do dominio de x, €
A(s)=s*rand, onde rand ¢ um numero aleatorio pertencente a [0,p], p <1

Cabe observar que o ajuste varia com o valor de p. Para valores pequenos de p, os
ajustes sdo menores. Por outro lado, para valores grandes de p, os ajustes sdo
maiores.

6.4.7. Técnicas e Parametros

Em geral, as técnicas, os parametros e os tipos de operadores genéticos afetam
significativamente o desempenho dos Algoritmos Genéticos. A escolha de técnicas,
parametros e operadores € empirica, porém em sintonia com o tipo de problema
envolvido.

A inicializacdo da populacdo determina o processo de criacdo dos individuos para o
primeiro ciclo do algoritmo, sendo comum a formac&o da populagéo inicial a partir de
individuos aleatoriamente criados.

Em um Algoritmo Genético, varios parametros controlam o processo evolucionario:
e Tamanho da populagdo — numeros de pontos no espago de busca sendo
considerados em paralelo a cada ciclo do algoritmo genético.
e Taxa de Crossover — probabilidade de um individuo ser recombinado
geneticamente com outro.
e Taxa de Mutacdo - probabilidade do contedo de cada gene do cromossoma
ser alterado.
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e Numero de Geragdes — quantidade ciclos do Algoritmo Genético. Pode ser
deduzido caso se tenha a informacdo do tamanho da populacédo e total de
individuos (total de individuos / tamanho da populacéo).

e Total de Individuos — total de solucdes a serem geradas e avaliadas pelo
Algoritmo Genético (tamanho da populacdo * nimero de geracgdes).

Os ultimos dois parametros sdo normalmente empregados como critério de parada de
um Algoritmo Genético, isto é, quando o processo evolucionario deve ser interrompido.

Um Algoritmo Genético pode ser descrito como um processo continuo que repete ciclos
de evolucéo controlados por um critério de parada, conforme ilustrado pela figura 6.6.

Adiaczo S S — Fris
dos HIhos A 100100 1296

B Qmio =24

C Qo 434

D ool 1

fO

RHlhos

Figura 6.6: Ciclo de um Algoritmo Genético

As técnicas de reproducdo determinam o critério de substituicdo dos individuos de uma
populacédo para a geracdo seguinte. A seguir encontram-se citados alguns exemplos:

e Troca de toda a Populacdo: A cada ciclo, N novos individuos sdo criados,
substituindo a populacdo anterior. Para tanto, N/2 pares de indiduos sdo
selecionados para acasalamento, gerando N descendentes.

e Elitismo: Todos os cromossomas sdo substituidos, sendo o cromossoma mais
apto da populacéo corrente copiado para a populacédo seguinte.

e Steady State: Gera M individuos (M<N), que substituem os piores individuos
da populacdo corrente. Pode haver duplicacdo de individuos na populacédo
resultante.

e Steady State sem Duplicados: Similar a técnica de Steady State, ndo
permitindo a presenca de individuos duplicados na populagéo.
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As técnicas de aptiddo influenciam na forma com que as aptiddes dos cromossomas em
uma populagdo sdo numericamente atribuidas. A seguir encontram-se citados alguns
exemplos:

« Método Classico: Atribuir como aptiddo de um cromossoma o valor numérico
do resultado da avaliagdo. Este método, embora utilizado em muitos problemas,
pode apresentar duas situagdes que precisam ser tratadas:

a) Competicdo proxima — Individuos cujas aptidfes sdo numericamente
muito proximas dificultam a distincdo entre eles quanto a qualidade da
solucdo proporcionada;

b) Super-individuos — Séo individuos com avaliagdo muito superior a
média, que podem dominar o processo de selecdo, impedindo que o
Algoritmo Genético obtenha novas solucdes, potencialmente melhores
do que as representadas pelos super-individuos.

» Normalizagéo Linear: Consiste em ordenar os cromossomas em ordem crescente
de avaliacédo e atribuir linearmente (equacdo abaixo) valores de aptidGes aos
cromossomas entre um intervalo [valor minimo, valor maximo], distanciados de
um valor fixo entre eles.

Ao RS

(e ! 3
Onde max e min s&o, respectivamente, a maior e a menor avaliacdo identificadas
em uma geracdo, N é o numero de individuos na geragdo e i identifica o
individuo que esta tendo sua avaliacdo normalizada.

As técnicas de interpolacdo de parametros de um Algoritmo Genético tém como
objetivo buscar o valor ideal de um determinado parametro para cada ciclo, durante
toda a evolugdo. Estas técnicas podem ser lineares ou adaptativas.

Como exemplo para ilustrar a necessidade de que parametros do Algoritmo Genético
sejam interpolados ao longo do processo evolutivo, pode-se intuitivamente perceber que
a taxa de aplicagdo do operador de crossover deve ser maior nas primeiras geragoes,
quando a populacdo se apresenta dispersa pelo espaco de busca. Apos Varias geragdes,
os individuos tendem a apresentar, na sua maioria, caracteristicas muito similares. Um
incremento da taxa de mutacao nesta fase da evolugédo propicia uma pequena dispersao
da populacao, trazendo novo material genético para a formacéo de melhores individuos.

Na interpolacgdo linear, uma taxa ou um parametro é variado entre um valor inicial e um
valor final, por meio de incrementos/decrementos fixos a cada k geragbes. A
interpolacdo adaptativa, normalmente utilizada para ajuste da taxa de aplicacdo de
operadores genéticos, considera o desempenho destes operadores nos ciclos anteriores.
Este desempenho é medido em funcdo do sucesso dos referidos operadores na criagcdo
de melhores individuos. A adogdo da intepolacdo adaptativa envolve um “overhead”
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computacional por conta da necessidade de avaliagdo dos operadores a cada nova
geracao.

6.5. Estrutura Geral de um Algoritmo Genético

A seguir se encontra a estrutura geral basica de um Algoritmo Genético. Esta estrutura
estd descrita em pseudo-cddigo, pois tem como objetivo apresentar em nivel 16gico o
processo evolutivo em Algoritmos Genéticos. Algumas alteracBes nesta estrutura sao
admissiveis em funcdo do problema analisado. Por exemplo: podem ser incluidas
funcBes para implementar técnicas de reproducdo ou ainda técnicas de aptiddo.
Considerando a importancia da funcdo de avaliagdo, optou-se por apresentar em
seguida a sua descri¢do basica. As demais func¢des ndo foram descritas, mas podem ser
obtidas na maioria das aplicacdes de Algoritmos Genéticos disponiveis na Internet. Em
particular, os autores sugerem uma consulta a biblioteca de funcdes de Algoritmos
Genéticos, escrita em MATLAB, disponivel no site: www.ica.ele.puc-rio.br

Conforme ja mencionado, cabe ressaltar que diferentes critérios de parada podem ser
utilizados para terminar a execucdo de um Algoritmo Genético. Exemplos:
a) Apobs um determinado numero de iteracGes (ciclos ou geracoes);
b) Quando a aptiddo media ou do melhor individuo ndo melhorar mais;
¢) Quando as aptiddes dos individuos de uma populacdo se tornarem muito
parecidas.
d) Combinag6es das opgdes acima.

Estrutura Geral de um Algoritmo Genético

T=0

Gerar Populacéo Inicial P(0)

Avaliar P(0)

Enquanto Critério de Parada ndo for satisfeito faca:
T=T+1
Selecionar Populagédo P(T) a partir de P(T-1)
Aplicar Operadores de Cruzamento sobre P(T)
Aplicar Operadores de Mutacédo sobre P(T)
Avaliar P(T)

Fim Enquanto

Estrutura Geral de uma Fungéo de Avaliagdo (Avaliar P(T))
Para todo individuo i da Populacdo Atual P(T) faca

Avaliar a aptiddo do individuo i
Fim Para

6.5. Desempenho dos AGs

Pelo exposto nas secBGes anteriores, pode-se perceber que Algoritmos Genéticos
combinam mudancas aleatérias com processos probabilisticos. Assim, AGs sdo,
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portanto, estocasticos: dificilmente repetem um resultado de um experimento para
outro.

O desempenho de um AG € medido pelo grau de evolucdo alcangado durante o
processo evolucionario. Para tanto, devido a natureza estocastica dos AGs € necessario
avaliar o resultado médio de varios experimentos para se ter uma idéia do desempenho
do algoritmo genético desenvolvido.

As principais medidas de desempenho séo expressas por:

e Curva da média dos melhores cromossomas a cada ciclo em varios experimentos:
apresenta o desempenho médio de um AG e serve para ajuste de parametros.

e Curva on-line da média da avaliacdo de todos os individuos até um determinado
instante t em um experimento: mede a velocidade com que um AG consegue
produzir boas solugdes.

e Curva off-line da média da avaliacdo dos melhores individuos até um instante t em
um experimento: mede o grau de convergéncia do AG na criagéo de solugbes mais
aptas.

6.6. Um Exemplo de Execucdo Manual de um Algoritmo Genético

Esta secdo tem por objetivo ilustrar alguns ciclos do processamento de um algoritmo
genético, mostrando, desta forma, o encadeamento dos conceitos apresentados ao longo
deste capitulo. Para tanto, utilizamos um exemplo de problema extraido de (Linden,
2006).

Considere o problema: Maximizar a funcéo

f(x,y)=1+|x*y*sen (yn/4)|onde x ey e [0,15] e sdo valores inteiros.

Considerando o intervalo, sdo necessarios 4 bits para cada variavel, o que implica em
cromossomas com 8 bits.

Seja a populacdo inicial, sorteada aleatoriamente:
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Cromossomo X y a(x,y)
01000011 4 9,5
00101001 2 9 13,7
10011011 9 11 71,0
00001111 0 15 1,0
10011001 5 5 18,7
11100011 14 3 30,7
Somatdrio das avaliacdes 144.6

Considerando a utilizacdo do método de selecdo da roleta, temos a seguinte situagéo:

Cromosscmo alx.y)
01000011 a5
00101001 13.7
10011011 71.0
00001111 10
10011001 18.7
11100011 10 7

Intervalos para funcdo de selecdo

Intervalo
[0,9.5(
[8.5.23.2
23,284
[94.2.95.
[95.2,113.9(

[113.9.144 6]

Figura 6.7: Exemplo de configurag&o da roleta

Sorteamos entdo os individuos para produzir a geracdo seguinte. (seis numeros entre 0 e

a soma das avaliagOes (144,6)).

Numero Sorteado

Cromossomo Escolhido

12,8 00101001
65,3 10011011
108,3 10011001
85,3 10011011
1,8 01000011
119,5 11100011
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Fazendo o crossover de um ponto entre os pares de pais selecionados, e aplicando a

mutacdo em um dos filhos gerados, tem-se, por exemplo, o resultado da figura 6.8.

001101001

100{11011

100110]01
100110(11

0100[{0011
1110[0011

Figura 6.8: Resultado da aplicacdo dos operadores de crossover e mutacéo.

Lol

Convém ressaltar que:

e O ponto de corte variou em cada aplicacdo do crossover, uma vez que este numero é
sorteado aleatoriamente.

e Ha filhos exatamente iguais aos pais.

e Para cada bit foi sorteado um nimero entre 0 e 99 (taxa de mutacdo = 1%). Igual a
zero inverte bit, mantendo caso contrério.

00111011
10001001

10011011
1001100y

(0 «— Efeito da mutagéo

01000011
11100011

A nova geracdo e a avaliagdo dos novos individuos foi a seguinte:

Cromossomo X y g(x.y)
00111011 3 3 7,4
10001001 8 9 51,9
10011011 9 11 71,0
10011000 9 8 1,0
01000011 4 3 9,5
11100011 14 3 30,7

Somatorio das avaliagoes 171,5
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Convém observar neste exemplo que houve melhora na avaliagdo média da geracdo em
relacdo a anterior: Amedia(G1) = 144,6/6 = 24,1 Amedia(G2) = 171,5/6 = 28,6

O processo se repete até completar o nUmero maximo de geracdes ou até atingir outro
critério de parada.
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Capitulo

7

Consideracoes Finais

7.1. Introducéo

A Inteligéncia Computacional (IC) ¢ uma area da Ciéncia da Computagdo que tem
como objetivos desenvolver e aplicar recursos que permitam aos computadores terem
um comportamento similar ao humano em tarefas especificas. As atividades na éarea de
IC podem ser organizadas em trés grandes grupos: atividades voltadas ao
desenvolvimento tecnologico em IC, atividades de construgdo de sistemas inteligentes
com recursos de IC e atividades envolvendo a aplicacdo de sistemas inteligentes. Esta
taxonomia, apresentada graficamente na figura 7.1, possui seus itens comentados
abaixo.

e Desenvolvimento Tecnolégico — Este item abrange todas as iniciativas de
concepcdo, aprimoramento e desenvolvimento de algoritmos, ferramentas e
tecnologias de IC.

e Aplicacio de Recursos de IC na Construcido de SI — Este item refere-se as
atividades voltadas ao desenvolvimento de sistemas inteligentes que utilizem
recursos da IC. As ferramentas produzidas pelas atividades de desenvolvimento
tecnologico sdo utilizadas na execugdo dessas atividades.

e Aplicacdo dos SI - Finalmente, uma vez construidos os sistemas inteligentes, esse
grupo de atividades compreende a aplicagdo, o acompanhamento, a avaliagdo e o
refinamento de tais sistemas.

Sao inumeros os segmentos do mundo contemporaneo em que a IC pode ser aplicada.
Entre eles podem ser citados: comércio, industria, finangas, medicina, educacao,
energia, telecomunicacgdes, meio ambiente, etc...

Este livro procurou apresentar uma introdu¢do a alguns dos principais conceitos e
técnicas da IC, indicando varias possibilidades de aplicacao.
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Atividades em IC

k.

Desenvolvimento Aplicaciao de Aplicacao
Tecnologico Recursos de IC na dos
Construcao de SI SI

Figura 7.1: Taxonomia das Atividades em IC

Virias aplicagdes da IC situam-se em cendrios de extrema relevancia no contexto do
mundo atual. A seguir encontram-se mencionadas algumas delas:

e Minera¢do de Dados e KDD (Knowledge Discovery in Databases — Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados): A IC fornece uma série de recursos voltados ao
auxilio do homem na andlise de grandes quantidades de dados, visando o
desenvolvimento e a sele¢do de estratégias de agdo em cada contexto de aplicacio.

e Mineragdo de Textos e KDT (Knowledge Discovery in Texts — Descoberta de
Conhecimento em Dados Textuais): De forma andloga ao item anterior, a IC
fornece uma série de recursos voltados ao auxilio do homem na analise de grandes
quantidades de documentos textuais em busca de conhecimento que possa ser util
em cada contexto de aplicagao.

e Processamento de Linguagem Natural: A IC tem contribuido para a construgdo de
recursos computacionais que auxiliem no entendimento de linguagem natural pelo
proprio computador.

e Modelagem de Sistemas Complexos: Ferramentas da IC tais como Sistemas Multi-
agentes Inteligentes vém sendo utilizadas na modelagem, simulagdo e entendimento
de ambientes naturais envolvendo varios elementos com caracteristicas e
comportamentos diferenciados. Compreende, por exemplo, aplicagdes em Educacdo
a Distancia, Redes Sociais, Ambientes Colaborativos, dentre outras.

e Reconhecimento de Imagens: Sdo vdarias as aplicagdes de recursos de IC no
reconhecimento de imagens. Compreende desde cendrios militares até aplicagdes de
natureza cultural, tais como autenticacao de pinturas e desenhos.

Os limites de aplicagdo da IC na atualidade sdo estabelecidos basicamente em funcdo
de duas caracteristicas: (a) a primeira delas envolve o conhecimento que se tenha sobre
a IC em si; (b) a segunda diz respeito a capacidade criativa de cada especialista em IC.
Diante deste cenario, o presente texto vem procurar contribuir para disseminar e
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desmistificar um pouco do conhecimento mencionado no item (a). E que o
desconhecimento sobre as tecnologias da area ndo seja um limitador para a
potencialidade de aplicag¢do da IC junto ao mundo moderno.
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Apéndice A

Exemplos de Ferramentas de Inteligéncia
Computacional — Dicas de Utilizacao

A.1l. IcaDemo
A.1.1. Introducao

O Icademo ¢ um software demonstrativo de técnicas computacionais inteligentes
(Redes Neurais e Algoritmos Genéticos) desenvolvido no ICA - Laboratério de Pesquisa
em Inteligéncia Computacional Aplicada da PUC-Rio para facilitar o ensino e o
aprendizado de técnicas computacionais inteligentes. O Sistema foi desenvolvido para
operar no sistema operacional Windows ®.

A.1.2. Aplicag¢des do Icademo

O Icademo possui demonstragdes de aplicacdes de redes neurais e de algoritmos
genéticos, as quais serao apresentadas nas proximas secoes.

A.1.2.1. Algoritmos Genéticos

O principal aplicativo relacionado aos Algoritmos Genéticos refere-se & maximizagao
das fungdes F6 e F6 elevada. O Icademo permite configurar parametros do AG tais
como as taxas de crossover ¢ de mutacdo, o tamanho da populagdo assim como a
escolha de técnicas (elitismo, normalizacdo linear, steady state) para melhoria do
desempenho do algoritmo. O tipo de crossover (um ponto, dois pontos ou uniforme)
também pode ser escolhido pelo usudrio. Abaixo a figura A.1.1 apresenta a tela de
avaliacdo da fun¢do F6 e a figura A.1.2 apresenta a formula da funcdo F6 a ser
maximizada. Ao final do processamento do AG, o IcaDemo apresenta um grafico
mostrando os desempenhos dos melhores individuos gerados pelo algoritmo. A
avaliacdo de um individuo leva em consideragdo a quantidade de niameros “9” apos o
ponto decimal. Como o maior valor que a fung¢ao pode alcangar ¢ “1”, o AG procura
encontrar os pares ordenados (X,y) que maximizem a fung¢do, ou seja, levem a uma
imagem proxima de 1. Assim, quanto mais nimeros “9” apds o ponto decimal a
imagem de um par ordenado apresentar, mais proximo estda do méximo da fungao e,
portanto, mais apto deve ser considerado.
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Figura A.1.1 Tela do AG para maximizac¢ao da funcéo F6

Figura A.1.2. Funcgéo F6

A.1.2.2. Redes Neurais

O Icademo permite demonstrar as técnicas de redes neurais através de dois algoritmos
chamados Hopfield e Back Propagation. A figura A.1.3 apresenta o menu de opgdes
para selecdo entre os dois algoritmos disponibilizados.
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i Demo de Inteligéncia Computacional - o] x|

GADemo  About..
Back Propagaticon...

Hopfield...

Figura A.1.3. Selecdo do algoritmo para demonstracdo de Redes Neurais

A.1.2.2.1. O algoritmo de Hopfield

As Redes de Hopfield armazenam padrdes que sdo recuperados a partir de estimulos de
entrada. O armazenamento de padrdes ¢ realizado via Aprendizado Hebbiano. Uma
caracteristica importante deste modelo ¢ a chamada recorréncia: as saidas ligam-se as
entradas por um atraso de tempo; com efeito, a resposta da rede sempre depende de seu
estado anterior. O Icademo utiliza o algoritmo de Hopfield para demonstrar o
reconhecimento de digitos de 0 a 9. A entrada se d4 por uma matriz de 12 linhas por 10
colunas (Figura A.1.4).

Figura A.1.4. Exemplo de matriz de entrada do algoritmo de Hopfield

O Icademo permite configurar varios aspectos do algoritmo, entre eles podemos
destacar a taxa de ruido e o tipo de atualizagdo, a figura A.1.5 apresenta a tela principal
do algoritmo de Hopfield.
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Figura A.1.5. Tela principal do Algoritmo de Hopfield

Entre as opg¢des disponiveis ao usudrio estdo a possibilidade de criar padrdes (Figura
A.1.6) e salva-los para uso posterior.

oo | savr |

Figura A.1.6. Tela para entrada de padrdes

B.1.2.2.2. O algoritmo Back Propagation

O Backpropagation ¢ um algoritmo para treinamento de redes neurais do tipo
perceptron com multiplas camadas e tem como caracteristica principal o fato de ser
baseado no paradigma de aprendizado supervisionado. Conforme ja comentado no
capitulo 6, outra caracteristica importante deste algoritmo ¢ que, durante o aprendizado,
ele processa em duas fases: a propagacdo e a retro-propagagdo. Na propagacao o sinal
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flui da esquerda para a direita e na retro-propagacdo, com o erro calculado, o algoritmo
ajusta os pesos das conexdes da direita para a esquerda. O Icademo utiliza o algoritmo
Back Propagation para demonstrar o reconhecimento de digitos de 0 a 9. A entrada da
rede se da por uma matriz de 5 linhas por 4 colunas (Figura A.1.7).

Figura A.1.7. Exemplo de matriz de entrada do algoritmo Back Propagation do
IcaDemo

Assim como no algoritmo Hopfield, o Icademo permite a configuracdo de varios
parametros do algoritmo, tais como o niumero de processadores por camada, o numero
de padroes e varios outros permitindo ao usuario realizar diversos experimentos no
treinamento da rede neural.

A tela da figura A.1.8 mostra a possibilidade de escolha da quantidade de camadas
escondidas da rede (maximo 4), assim como o niumero de neurénios em cada camada
(méximo de 50). Convém enfatizar que o numero de neurénios na camada de entrada ¢
sempre fixo e igual a 20, uma vez que a aplicagdo, considera, como comentado acima,
uma matriz de entrada de dimensdo 5 por 4. A camada de saida também possui um
nimero fixo de neurdnios, igual a 10, por se tratarem de 10 digitos (0 até 9).
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Lamregar ‘ Safvar
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Figura A.1.8. Configuracao da(s) camada(s) intermediarias da rede neural

Ao pressionar o botdo “Prosseguir”, o IcaDemo apresenta a tela da figura A.1.9, na qual
o usuario pode carregar padrdes previamente armazenados, ou digitar novos padroes.
Cada padrao corresponde a um digito informado a rede, para treinamento ou para

avaliagdo. Ao pressionar o botdo “Prosseguir”, a tela da figura A.1.10 ¢ apresentada.

Mimero de Padraes |

Ndmero de Padroes:

[

E

LA Nl

v

Frogsomsr

Figura A.1.9. Indicacdo do numero de padrdes a serem utilizados no treinamento da rede

Na tela da figura A.1.10, o usuario pode configurar os padrdes a serem utilizados no
treinamento da rede neural. Para preencher um padrao, o usuario deve clicar sobre cada
célula da matriz que desejar. Caso alguma célula seja erroneamente selecionada, o
usuario deve clicar novamente sobre a célula indesejada, causando a sua desmarcagao.
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Uma vez que cada padrdo tenha sido desenhado, o usudrio deve selecionar qual a saida
a ser ativada para o padrao correspondente. Em seguida, deve clicar sobre o botdo
“associar”. Uma vez que tenham sido informados e associados todos os padrdes a serem
utilizados no treinamento da rede, o usuario deve escolher os parametros de
aprendizado (taxa de erros, numero de rodadas, taxa de aprendizado e termo de
momento). Caso a rede neural ja tenha sido treinada, o usudrio deve clicar no botdo
“carregar peso” para escolher o arquivo que contenha os pesos de uma rede para o qual
ja tenha sido iniciado e salvo o seu treinamento. Ao final da configuracdo, o usuario
deve pressionar a tecla “prosseguir”, o que levara a abertura da tela mostrada na figura
A.1.11.

¥ Demo de Inteligéncia Computacional

MeuraslDems  GADemo.  About. ..

Configuracdo & Treinamento da Rede Neural

- Padefo Para Frenamento Padrio Ensinado: - Sarids Ativada

Total de Padries: Lie =l SR

2 *iSaida 1 " Saida b

Padries Restantes:  Saida 2  Saida7

" Saida 3 " Saida 8
" Saida 4 " Saida g
Associar
-~ Tolerdnorz de A, iz Fardmelres de Rede Newrsd

[~ Taza de Emo % 10 LI Taxa de Aprendizado: [g 4 LI

v Nimero de Rodadas 1000 LI Momento: 0 LI

o V]

Safrar Paddes Frossecesr ‘ Encerar

Figura A.1.10. Configuracéo dos padrfes e parametros de treinamento da rede

Na tela da figura A.1.11, o usuario tem a opg¢do de iniciar o treinamento da rede,
interrompé-lo, durante seu processamento, salvar a rede neural apos o treinamento e
prosseguir para a etapa de avalia¢do da rede.
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Figura A.1.11. Controle do processamento do treinamento da rede

A figura A.1.12 mostra a tela voltada a avaliacdo da rede neural treinada. Nesta tela, o
usuario pode informar um padrdo de entrada e pressionar o botdo “avaliar”. Neste
momento, o IcaDemo apresenta o grau de ativacdo de cada um dos neurdnios da
camada de saida. No exemplo da figura, o padrdo mais se assemelha ao digito “0”. A
rede neural reconhece este fato ao mostrar o neurdnio associado a saida “0” com maior
valor de ativac¢do. Na parte inferior da tela sdo apresentados dados informativos sobre o

treinamento da rede.

¥ Demo de Inteligéncia Computacional

MeuralDems  GADemo.  About...

Teste da Rede Neural
 Fnlradn oo Padrde

- Saidas dos Processadares

- Dados da Rede A

=N

Topologia

20-15-10

Toleréncia Maxima

2.44% | Aseniar !

Nimero de Rodadas

1000

Taxa de Aprendizado

0.4 @

Momento

0 Ercenmar

Figura A.1.12. Avaliacdo da rede neural treinada

A.2. SINTA
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O ambiente SINTA ¢ um software desenvolvido pela Universidade Federal do Ceara e
que tem como objetivos, conforme comentado no capitulo 3, permitir a criagdo, a
edicdo e o processamento de bases de conhecimento de Sistemas Especialistas.

A figura A.2.1 apresenta a tela inicial do SINTA. Neste momento, o usuario pode criar

uma nova base de conhecimento ou abrir uma existente, como mostra a figura da tela
A2.2.

Arquivo  Exi 2

D [S]]r « n s[»Ba][EExEBen =]

Pronto. [ [NUM [ 2156

Figura A.2.1 — Tela inicial do SINTA
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Cria uma nova base de conhecimentos. h }NTIW FZZ:UEI
4 Iniciar ® @

Figura A.2.2 — Selecionando nova base de conhecimento

Ap0s criar uma nova base, o usudrio pode digitar uma nova regra por meio das telas das
figuras A.2.3 e A.2.4. Caso j& exista alguma regra parecida com a nova regra a ser
informada, o usuario pode escolhé-la como modelo. Neste caso, o SINTA faz uma
copia da regra existente (modelo) na nova regra, a ser editada.

A edi¢do de uma regra pressupde que as variaveis do problema tenham sido informadas.
Na tela da figura A.2.5, o usudrio pode criar varidveis e seus valores. Esta tela ¢
acionada a partir da opcao “Varidveis” da tela da figura A.2.3.

A tela exibida na figura A.2.6 mostra um exemplo de regra oriundo de uma base de
conhecimento que ja havia sido editada e que foi carregada a partir da opgao “abrir base
de conhecimento” do menu arquivo. Na figura A.2.7 sdo apresentadas as opgdes para
edicdo de uma regra.

A figura A.2.8 mostra uma tela em que ¢ possivel editar uma cldusula (condigdo ou
predicado) de uma regra.
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LIA Expert SINTA

Arquivo Editar Exibir Sistema Consulta Depurar Janela ?
D@ &[> « 15| Bellbr s mEa |2

& SEM NOME (=13

Yisualizar

Wariaveis

Obijetivos

Interface |
Informaces I
FEechar I

Pronto. = [NUM [2210

Figura A.2.3 — Criando nova regra

Mova Regra

Informagan |

Crdem da regra: I'I

Madelo: | NENHUIM Ra

X Eancelarl ? Ajuda

Figura A.2.4 — Criando nova regra
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LI Expert SINTA

frguivo  Editar  Exibir  Sistema Consulta Depurar  Janela 7
| DS, Bl
i | SEM NOME [- [B]x]

Mova Reara
Abrir Begra
Exclur Regra

Wisualizar

Waridveis

DObjetivos

Interface # Variaveis

Informages Waridveis Walores Ihclui varidvel
Alta P
Eechar Exclui variavel
Inclui valor
Ezciui walor
Wariavel: [Fenads v % || Numéica
= " Multivalarada
Walor: IBalxa v X & Univalorada

o OK | xCancaJall ? Ajuda |

Walida a entrada do valor. W MUK 10:39

Figura A.2.5 — Exemplo de Criacdo de Variavel e seus Valores
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Figura A.2.6 — Exemplo de Regra de Producao ja editada
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Figura A.2.7 — Opcgdes para edicdo de regra do SINTA

Editar Regra

=

[tem de regra:;
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o Alterar X Cancelar
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=

? Ajuda |

Figura A.2.8 — Edicao de uma clausula de uma regra.

O usudrio poderd, a qualquer momento, excluir regras. Para tanto, ¢ s6 selecionar a
regra desejada e, em seguida, a op¢do “Excluir regra” mostrada na tela da figura A.2.9.

O usudrio pode, também, visualizar todas as regras que envolvem determinadas
variaveis, além de poder imprimi-las, se assim desejar. Para fazer isso, o usuario devera
escolher a fungdo “Visualizar” na tela da figura A.2.9, sendo mostradas as telas das
figuras A.2.10 e A.2.11.
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Figura A.2.9 — Possibilidade de exclusdo de regra
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Figura A.2.10 — Escolha de variaveis para visualizar regras
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REGRA 2
SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Promotoria
E Salério desejado = Acima de R$700,00
E Tempo de Experigncia na drea = Menos de 1 ano
EMTED Resultado = Salério requerida coerente CHF 1005
REGRA 3
SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Contratos
E Salério dessjado = Acima de R$700,00
E Tempo de Experiéncia na Area = Menos de 1 ana
EMTAD Resultado = 5alsrio requerida cosrente CNF 100%
REGRA 4
SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Vendas
E Salario desejado = Acima de A$1.500,00
E Tempo de Experincia na Aiea = Menos de 1 ano
EMTAD Resultadn = 0 candidato estd exigindn ur valor acima da média do mercadn. CHF 100%
REGRA S
SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Rentabiidade
E Salério dessjado = Acima de R$1.500,00
E Tempo de Experigncia na drea = Menos de 1 ano
EMTED Resultado = 0 candidato esté exigindo um valor acima da média do mercada, CHF 100%
REGRAE
SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Promotaria
E Salério desejado = Acima de R$1.500,00
E Tempo de Experiéncia na Area = Menos de 1 ana
EMTAD Resultado = 0 candidato esta exigindo um valor acima da média do mercado, CHF 100%
REGRA 7
SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Contratos
E Salario desejada = Acima de A$1.500,00
E Tempo de Experincia na Aiea = Menos de 1 ano
EMTAD Resultadn = 0 candidato esta exigind urm valor acima da média do mercadn. CHF 100%
REGRA B
SF Area = Camerrial
<
Franto.

Figura A.2.11 - Visualizacéo de regras.

O usudario pode selecionar os objetivos da base de conhecimento, mas para isso, ¢
preciso que definamos quais das varidveis serdo consideradas como objetivos. Para
tanto, o usuario deve selecionar na tela da figura A.2.12 a variavel desejada e clicar no
botdo correspondente (aquele que aponta para a lista de destino). Esta tela pode ser
acessada ao pressionar “objetivos” da tela da figura A.2.3. A lista com uma seta dupla
(seja para a esquerda ou para direita) move todos os itens de uma lista para outra. Para
mudar a ordem dos elementos da lista de objetivos, o usudrio deve clicar em um item e
arrasta-lo até a posi¢do desejada.
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Figura A.2.12 — Escolha dos Objetivos de uma Base de Conhecimento

A fim de tornar o processamento da base de conhecimento mais facil de ser realizado, o
usudrio poderd configurar as perguntas a serem realizadas para cada varidvel do
problema. Para isso, deverd selecionar a opgao interface, disponivel na tela da figura
A.2.3, 0 que acionara uma nova tela (figura A.2.13) contendo as perguntas associadas as
variaveis da base de conhecimento. Uma vez configuradas as perguntas, o
processamento da base de conhecimento as apresentard sempre que for necessario
descobrir os valores das variaveis correspondentes.
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Fechar | Financeira 6
— Financeira 7

Financeira 8
Financeira 9
Financeiro 10

Pronto.

SRS > « 0= EW‘]@6@E>W' | 2

Interface

Waridveis restantes:

Waridveis com perguntas:

lugar
Resultado

Area

Linguas
Qualidades |
Saldrio desejado x Cancelar
Setor_Administrativo
Setor_Comercial ?  Ajuda
Setor_Financeiro =

Tempo de Experiéncia na Area =

Pergunta

I~ Usar CNE

Motivo/dijuda:

< |

| [ INUM| 1208

Figura A.2.13 — Tela para Configuracao das Perguntas Associadas as Variaveis

Uma vez concluida a edi¢gdo de uma base de conhecimento, o ambiente estara pronto
para realizacdo de consultas. Cada consulta envolve o processamento da base de
conhecimento utilizando o encadeamento para tras. Isso significa que o SINTA
perguntard ao usudrio a respeito de todas as varidveis necessarias para concluir algo
sobre as variaveis definidas como objetivos. Para iniciar uma nova consulta, o usudrio
deve pressionar a op¢ao “iniciar” que estd na barra de ferramentas do SINTA, conforme
mostra a tela da figura A.2.13.

Ao final do processamento de uma consulta, o usuario tem a op¢ao de verificar como o
sistema chegou ao resultado final. A tela da figura A.2.14 ilustra essa possibilidade (aba

“historico™).
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Resultados

Resultado X Fechar
Valor [CNF(2) 9 juda
0 candidato exta pronto para comegar {100
Pode zer que tenha uma vaga para vocg, aguarde o nogzo contata 100
Wocé tem 70% de chances de zer contratado 100
Wolte maiz uma vez para o nozso teste final 100
Salario requerndo coerente 100
o/ >

—"-lFI esultados AHistérico 4 Todos o3 valores 40 sistema |

Figura A.2.14 — Tela apresentada ao final do processamento de cada consulta

137



A.3. SEGSE - Sistema Especialista Gerador de Sistemas Especialistas

O SEGSE, conforme o proprio nome indica, ¢ um sistema especialista para auxiliar na
criagdo de sistemas especialistas. Maiores detalhes sobre sua estrutura interna podem
ser obtidos no capitulo 3. A seguir, encontra-se um passo a passo do seu funcionamento.

Para criar um novo projeto de Sistema Especialista, o usudrio deverd fazer o seguinte
procedimento a partir da tela da figura A.3.1: arrastar o mouse para o menu “Projeto” e
selecionar “Novo”.

SEGSE - Sistema Especialista Gerador de Sistema Especialista [ 26/06/2005 - 15:34:59

Figura A.3.1 — Gerando um novo projeto de Sistema Especialista.

Conforme um novo projeto ¢ criado, uma série de perguntas sera feita ao usuario para a
configuragdo do novo sistema especialista a ser gerado. Tais perguntas sao sempre
apresentadas em um mesmo formato de tela, conforme ilustra a figura A.3.2. O
conteudo das perguntas ¢ o resultado de um processo de aquisicdo de conhecimento
sobre como construir sistemas especailistas. Tal processo ¢ transparente para o usuario
final do SEGSE, assim como para os usuarios finais dos Sistemas Especialistas gerados.
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Teste de validacao do projeto [ X

A solucio de problemas na drea requer passos fixos pré-definidos?

1 isim () N3o

Ajuda Confirmar Cancelar

Figura A.3.2 — Um exemplo de pergunta quando ha um novo projeto.

Se o usudrio desejar abrir um projeto existente, deverd fazer o seguinte: Na tela da
figura A.3.3, arrastar o mouse na opc¢ao “Arquivo”, e escolher a opcdo “Abrir”. Neste
momento, aparecera uma tela (figura A.3.4) onde o usuario devera escolher o arquivo
que deseja abrir. Os arquivos que serdo abertos (ou salvos) estdo na extensao “SEG” ou
em “XML”. Para salvar o arquivo, o usuario deve escolher a pasta de destino, o0 nome
do arquivo e o tipo, “SEG” ou “XML”.

Novo
Clicando na opcdo abrir

Sair

SEGSE - Sistema Especialista Gerador de Sistema Especialista | 26/06/2005 - 15:34:59

Figura A.3.3 — Escolhendo a opgao “Abrir”’ (Projeto Existente).
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Look In: l[j Meus documentos lv‘ ZS| @ g;g;lg:

[ Corel User Files [ Samsung

] JTable 3] Security

[ Minhas figuras [ TQC

[ Minhas misicas D Casamento.seg
] My eBooks [ segteste.seq

5] My Pictures

[ PcSetup

File Name: [ |
Files of Type: |Arquivos SEG (:seq) |~

Open H Cancel |

Figura A.3.4 — Escolhendo o arquivo a ser aberto.

Na sequéncia, o usuario deve preencher os seguintes dados informativos sobre o
projeto: nome, descri¢do e autor, conforme mostra a tela da figura A.3.5.

Dados do Projeto de Sistema Especialista [ X| l

~ Informacdes do Sistema

Nome do Projeto

| |

Descricao

| |

Autor
| |

Atributos Objetivos Conhecimento

Gerar SE Salvar Voltar

Figura A.3.5 — Dados do projeto de sistema especialista.

Ap6s, o usuario devera escolher as opcoes que estdo na barra de ferramentas abaixo do
preenchimento dos dados na tela da figura A.3.5. Ao selecionar a opgao “atributos”, o

SEGSE exibe a tela da figura A.3.6.
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Atributos do Sistema Especialista B3

Atvibutos - Detalhes
Objetivo Nome do Atributo
Aplicacao ‘ l Novo Atributo Excluir Atributo
Depende
= D ica
Ambiente ForTe
Raciocinio
Tipo Texto de Ajuda
|
vl
Valores

Cédigo do Valor

Descricdo

Novo Valor Excluir Valor

Voltar

Figura A.3.6 — Edicdo dos Atributos do SE a ser gerado.

Na tela A.3.6, o usudrio devera digitar o nome do atributo e pressionar o botdo “novo
atributo”. Este verifica se o0 nome do atributo ja existe na listagem de atributos. Caso
ndo exista, sera efetuada a validagdo de atributo por meio de uma série de perguntas,
conforme a ilustrada na figura A.3.2. Caso tal atributo nao seja validado, o SEGSE
solicitard ao usudrio que seja informado outro atributo. Uma vez validado, o atributo
sera liberado para edi¢do. Neste momento, o usudrio deverd preencher os campos
descricdo do atributo do SE e o texto de ajuda.

Ainda na tela A.3.6, no campo “Valores”, o usuario digitard cada valor associado ao
atributo em questao. Apos a digitacao de cada valor, o usuario devera selecionar o botao
“novo valor”. Neste momento, novamente o SEGSE realizard uma série de perguntas
para considerar como valido o valor informado. Caso deseje excluir um valor
informado erroneamente, basta o usudrio selecionar a opcao “Excluir valor”, escolher
um valor que desejara excluir e confirmar a solicitacdo de exclusao.

Para o usuario acessar os objetivos do SE, ele devera selecionar a opcao “objetivos” na
tela da figura A.3.5. Em seguida aparecerd a tela da figura A.3.7 para escolha dos
objetivos do SE.
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Objetivos do Sistema Especialista E3

Atributos Objetivos

Aplicacao Objetivo
Depende
Ambiente
Raciocinio
Tipo

Insere Objetivo >>

<< Remove Objetivo

Yolta

Figura A.3.7 — Selecdo dos Objetivos do SE a ser gerado.

A tela da figura A.3.7 mostra o conjunto de atributos que foram previamente criados no
formulario de atributos do projeto. Apenas um atributo pode ser escolhido para ser
definido como objetivo. Para inserir um objetivo, o usudrio devera selecionar um dos
atributos na se¢do “Atributos” e, em seguida, pressionar o botdo “insere objetivo”.
Neste momento, o SEGSE apresenta uma série de perguntas para validagdo do objetivo.
Uma vez validado o atributo como objetivo, o sistema o transfere para a lista de
“objetivos”. Em caso de erro, o usuario pode, de maneira andloga, remover o atributo
da lista de objetivos.

Para o usuario configurar o conhecimento a ser incorporado no SE a ser gerado, ele
devera selecionar a opg¢do ‘“conhecimento” na tela da figura A.3.5. Em seguida
aparecera a tela da figura A.3.8 para que o usuario informe, para cada combinacao de
valores dos atributos, qual devera ser a resposta do SE. Convém mencionar que a
quantidade linhas varia de acordo com o total de atributos e valores informados. Deve
ser associado um valor de objetivo para cada linha. Esta tabela deve ser preenchida pelo
especialista, que tem conhecimento para reconhecer qual o valor de objetivo ¢ mais
adequado para cada linha.
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Aquisicao de Conhecimento do Sistema Especialista

Objetivo Aplicacao Depende Ambiente Raciocinio Tipo

MNAO Causa Sl Slh Slht Qualit -
MNAO Causa Sl Slhd Sl Quant

MNAO Causa Sl Sihd MNAO Qualit

MNAO Causa Sl Slh MNAO Quant

MNAO Causa Sl MNAO St Qualit

MNAO Causa Sl MNAO St Quant

MNAO Causa Sl MNAO NAO Qualit

MNAO Causa =110] MNAO NAO Quant

MNAO Causa MNAO Sihd St Qualit =
MNAO Causa MNAO Sin S Quant

MNAO Causa MNAO Sl NAO Qualit

MNAO Causa MNAO Sin MNAO Quant

NAO Causa MNAO MNAO St Qualit

NAO Causa MNAO MNAO S Quant

NAO Causa MNAO MNAO NAO Qualit

NAO Causa MNAO MNAO NAO Quant

S Conseq =110] Sin S Qualit

NAO Conseq =1100] Sim S Quant

MNAO Conseq =110] Sim NAO Qualit

NAO Conseq Sl Slh MNAO Quant

Slht Conseq Sl MNAO Slht Qualit

MNAO Conseq Sl MNAO Sl Quant

Slh Conseq Sl MNAO NAO Qualit z
4| il | |»]

Yoltar

Figura A.3.8 — Tela de aquisicdo do conhecimento

Apds concluidas todas as etapas indicadas, o usudrio poderd gerar o Sistema
especialista. Para tanto, o usudrio deverd pressionar o botdo “Gerar SE” da tela da
figura A.3.5. Em seguida, serd apresentada a tela da figura A.3.9.

Geracdo do Sistema Especialista B3 l

Gerando arquivo STR... Pronto

Gerando argquivo TAB... Pronto

Gerando arquivo DSC... Pronto

Executando algoritmo ID3... Pronto

Montando Pasta... Pronto
Visualizar as Regras

Gerar Voltar

Figura A.3.9 — Tela de geracdo do SE
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O usuario podera escolher a opgao “visualizar regras” da tela da figura A.3.9. Tal opcao
mostrard a tela de visualizagdo das regras geradas (figura A.3.10).

Regras geradas pelo codigo ID3 B3 |
regra 1 =]
SE

Aplicacao = Causa =
ENTAO

Objetiva = NAD

regra 2

SE

Aplicacao = Conseq E
Depende=SIME
Tipo=QualitE
Amhiente=SIME
Raciocinio = SIM
ENTAO

Ohijetivo = Sin

[4]

| [ ]

[ox |

Figura B.3.10 - Visualizacdo de Regras

Se o usudrio desejar salvar o trabalho, devera acionar a opg¢do correspondente na tela

A.3.5. E importante mencionar que os arquivos do sistema especialista gerado sdo
armazenados na mesma pasta em que o projeto foi salvo.
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