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Resumo

Este trabalho tem como meta propor uma metodologia para o desenvolvimento
de um Sistema Especialista (SE) usando uma arquitetura hibrida. Este SE tem,
como caracteristica principal, a capacidade de aprender a extrair conhecimento a
partir de uma base de conhecimento inicial e de um conjunto de exemplos. Desta
forma, espera-se contribuir para a solucdo de um dos problemas da Inteligéncia Ar-
tificial (IA), que consiste na extragdo de conhecimento do especialista de dominio

e que, nos sistemas simbélicos, é conhecido como uma das etapas da Aquisi¢do de

Conhecimento (AC).

A implementagio do SE proposto conduz a um Sistema Especialista Hibrido
(HES). Este sistema é formado por um Sistema Especialista Baseado em Redes
Neurais (NNES) e de um Sistema Especialista Baseado em Regras (RBES). A idéia
principal é de que o engenheiro de conhecimento consiga, num pequeno espago de
tempo, extrair algumas regras iniciais do especialista de dominio que, por sua vez,
servirdo para a defini¢io da estrutura inicial de um NNES a ser refinado, posteri-
ormente, através do conjunto de exemplos. Esta etapa de refinamento implica na
existéncia de um algoritmo de aprendizado, que permite mudar a estrutura da rede,
incluindo ou excluindo neurdnios e/ou incluindo ou excluindo ligaces. Esta aborda-
gem conduz a uma représentagéo de conhecimento localizada, isto é, o conhecimento
somente é localizado no sistema inicial, onde neurénios representam conceitos e co-
nexdes representam relagdes entre conceitos. A partir do NNES refinado, quando o
conhecimento deve estar distribuido, regras podem ser deduzidas. Geralmente, nio
é muito facil se obter a explicagao de como uma RNA chegou a uma conclusao. Por-
tanto, propde-se aqui também um algoritmo para a extragao de regras. Além disso,
estas regras podem ser usadas para formar um RBES, que podera eventualmente
dar explicacdes do resultado obtido na saida do NNES. Nesta etapa, o conhecimento

volta a estar localizado.

A metodologia foi desenvolvida tendo em vista sua aplicagio em Sistemas de

xiv
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Apoio & Decisio na Area Médica, onde as tarefas de Elicitacdo e Representacio de
Conhecimento sao das mais dificeis, devido as caracteristicas particulares desse tipo
de problema. No entanto, espera-se que o sistema possa possuir um razoavel grau

de generalidade de forma a que seja aplicado a outras areas.

Palavras-Chaves: Algoritmo Genético, Redes Neurais, Sistemas Especialistas,

Légica Fuzzy e Inteligéncia Artificial.



Abstract

A Proposal of Architecture for Hybrid Ezpert System and a Corresponding Flicita-
tion/Representation Methodology of Knowledge

The main goal of this work is to propose a new methodology for developing an
Expert System (ES) using an hybrid architecture. The main characteristic of this
ES is the ability of learning to elicit knowledge by means of a basic knowledge base
and a set of examples. With this approach, it is expected to reduce one of the
problems of the Artificial Intelligence (Al), i.e., the extraction task of the domain
expert knowledge. In the symbolic systems this task is one of the stages of the
Knowledge Acquisiton (KA).

Implementing this methodology leads to a Hybrid Expert System (HES). It con-
sists of a Neural Network based Expert System (NNES) and a Rules Based Expert
System (RBES). The main idea is that if the knowledge engineer has conditions to
obtain some basic rules, and a set of examples, from the domain expert then it is
possible to define the basic structure of the NNES using those basic rules. Next,
the NNES can be refined using the set of examples. Follows a stage of refinement
that consists of a learning algorithm to allow structural changes of the network by
inclusion or exclusion of connections and/or neurons. This approach leads to a loca-
lized knowledge representation, i.e., knowledge is only localized in the basic system,
where neurons are representing concepts and connections are representing relations
among concepts. Rules can be deduced after the NNES had been refined, when
knowledge should be distributed, because generally to obtain the explanation in the
output of an ANN is not straighforward. So, we also propose an algorithm for rules
extraction. Moreover, the NNES can be used to form a RBES that it will give an
explanation of the obtained result in output of the NNES. In this stage, knowledge

comes back to be localized.

The methodology developed to HES was used in implementing Decision Support
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Systems in the Medical Area. In this case, Elicitation and Representation Knowledge
tasks are one of the most hard processes because of the private characteristics of this
kind of problem. However, we hope that the system can own a reasonable degree of

generality. So it will be applied to other areas.

Key-words: Genetic Algorithm, Neural Networks, Expert Systems, Fuzzy Logic
and Artificial Intelligence.



Capitulo 1

Introducao

Desenvolver um SE (simbélico ou conexionista), principalmente para uma area
de dominio médico, trata-se de uma ardua tarefa. Uma das razdes deve-se ao fato
que, as informacdes que os médicos dispdem sobre seus pacientes, em geral, sao
caracterizadas pela imprecisio de seu conteido. Porém, ainda assim, os médicos
sio capazes de chegar & conclusdes a respeito desses dados [1]. Outra razao, diz
respeito ao processo de extragdo do conhecimento de um especialisté. Sabe-se que
este tipo de processo é considerado como o gargalo da area de Inteligéncia Artificial
(IA) no que diz respeito a implementagao de SE. Existem muitos trabalhos onde os
pesquisadores estao preocupados em minimizar este tipo de problema,' por exemplo,
[18][11). Contudo, ainda ndo se chegou a um processo adequado, onde todo, ou
quase todo o conhecimento de um determinado especialista possa ser administrado
por uma ferramenta computacional que seja plausivel, no sentido de alcangar resul-

tados préximos ao que se encontra no mundo real.

O conhecimento do mundo real, caracteriza-se por ser:

e Incompleto;
e Impreciso;

¢ Inconsistente.

Entretanto, o homem acostumou-se a buscar a precisao e a exatiddo nos da-
dos, esquecendo-se que nem sempre essas caracteristicas podem ser encontradas
nas informacdes usadas para tomar decisdes. A tomada de decisao clinica € um

claro exemplo disto onde o médico, durante suas horas de trabalho, enfrenta casos
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caracterizados por dados imprecisos, incompletos e, em alguns casos, de natureza

contraditéria nos sintomas relatados pelo paciente. Entre estes dados, tem-se [116]:

1. Histéria do Paciente: Durante a anamnese, a informagao dada pelo pa-
ciente é altamente subjetiva. Pode-se encontrar exageros ou sintomas
subestimados. Ignorancia de doencgas anteriores dele ou de sua familia e
erros na descrigdo de intervengoes cirtrgicas ja realizadas. No entanto,
a informacio que finalmente leva ao diagndstico correto é muitas vezes

encontrada na histéria do paciente.

2. Exame Fisico: Durante o exame fisico, os médicos poderiam cometer erros
ao nio considerar indicagbes importantes, ou enganar-se ao realizar o
exame completo. Além disso, eles poderiam interpretar inadequadamente
outras indicagdes, porque o limite entre o normal e o patvolégico nao é

claramente definido.

3. Resultados de Testes Laboratoriais: Os resultados de laboratério sao con-
siderados como dados objetivos. Porém, deve-se lembrar que erros nas
medigdes, na colocacio de etiquetas, troca de exames, ou comportamento
inadequado do paciente no instante prévio ao teste, poderiam levar a im-
precisdes e, algumas vezes, a dados incorretos. Por outro lado, os limites
entre resultados normais e patolégicos sao geralmente imprecisos, isto é,
existem valores de fronteira dos quais ndo se pode dizer se sao normais

ou nao.

4. Resultados Histolégicos: Assim como os resultados obtidos em exames de
raios X, ultrasom, tomografia computadorizada, ressonancia magnética e
outros exames clinicos, os exames histolégicos dependem de interpretagoes
corretas pelo médico. Tais descobertas sao cruciais, porque elas freqiien-
temente indicam terapia invasiva. Em muitos casos, as consideragoes
de imprecisio sio parte dos procedimentos de avaliagdo, por exemplo,
contagem de células, determinagdo do tipo de células, andlise descritiva,

etc.

Todavia pode-se afirmar que, em geral, os dados com os quais o médico tem que

lidar s30, na sua grande maioria, informagdes imprecisas, inexatas e incompletas.

Nas préximas segdes, estara se tratando dos objetivos, das justificativas, dos sis-
temas especialistas hibridos e das técnicas de extragdo de conhecimento, abrangendo

a linha dos problemas acima mencionados.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Propor uma metodologia para uma arquitetura de sistema especialista hibrido,
combinando as caracteristicas favoraveis apresentadas pelos paradigmas conexio-
nista e simbélico, visando facilitar a tarefa de Aquisicdo de Conhecimento (AC),

que é um dos principais problemas em IA.

1.1.2 Objetivos Especificos

1. Propor uma arquitetura para Sistema Especialista Hibrido (HES), que

ofereca condicoes para uma solugdo e explicar o porqué da mesma;
2. Propor uma metodologia para o processo de AC;

3. Propor uma metodologia para a definicdo da topologia da Rede Neu-
ral Artificial (RNA), do Sistema Especialista Baseado em Redes Neurais
(NNES), constituinte do Sistema Especialista Hibrido (HES);

4. Desenvolver um algoritmo de aprendizado que permita a modificacdo da
estrutura da RNA, de forma que possa criar ou deletar neurdnios, repre-

sentando conceitos, e/ou criar ou deletar relagdes entre neurdnios;

5. Estudar o desempenho do HES, quando aplicado & Sistemas de Apoio a

Decisao na Area Médica.

1.2 Justificativa

Os Sistemas Especialistas (SE) surgiram a cerca de trinta anos atras, como uma
aplicagao do paradigma de manipulagdo simbélica da IA. Tradicionalmente, os SE
tém usado técnicas de IA e bases de conhecimentos para simular a a¢do de especi-
alistas humanos, com o propésito de solucionar problemas especificos em um dado
dominio [37].

Nos dias de hoje, os SE sio um dos produtos mais conhecidos da IA. Hé varias
reas do conhecimento onde os SE tém provado sua eficiéncia, independentemente do
paradigma de implementacao adotado: manipulagéo simbélica ou conexionista. Por
exemplo, no dominio de diagnéstico (MYCIN, PUFF, DARF), de predi¢ao (PROS-
PECTOR), de interpretacio (DENDRAL), etc. [148]{154][11].
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Construir um SE, utilizando-se do paradigma de manipulagdo simbdlica, leva a
vérios problemas: o primeiro deles, é o processo de AC. De fato, a elicitagao de co-
nhecimento de um especialista de dominio - a qual é um dos estagios da AC - é uma
tarefa drdua e consome um tempo razodvel, ndo sé do engenheiro de conhecimento
como também do especialista em questdo. Além disso, seres humanos, mesmo que
conhecedores da solu¢ao de um problema, tém dificuldade em explicar de que forma
a encontram [18]. A diversidade no modo de representar o conhecimento de forma

a codificar o raciocinio do especialista humano, representa mais uma dificuldade.

A representacio de conhecimento é uma das dreas mais ativas da IA, envol-
vendo grandes desafios. A literatura de IA apresenta, aproximadamente, uma de-
zena de formas de representagio do conhecimento, sendo que, o sistema de regras
de producio é a mais comum. Ele se constitui de um conjunto de regras que reine
condicdes e agdes. A condicio é constituida por um padrdo que determina a aplica-
bilidade da regra, enquanto que, a agao indica o que sera realizado quando a mesma
for aplicada. Assim, um sistema é formado por uma ou mais bases de regras, sepa-
radas segundo as conveniéncias de processamento e complementada, ainda, por uma
estratégia de controle. Desta forma, estabelecendo as prioridades em que as mesmas
serdo aplicadas, bem como, critérios de desempate, quando houver possibilidade de
aplicacio de mais de uma regra ao mesmo tempo - isto é, resolugdo de conflito -,

tem-se um SE conhecido como um Sistema Especialista Baseado em Regras (RBES).

Contudo, quando se deseja obter um conjunto de regras de especialistas humanos,
tem-se varias dificuldades. Uma delas, diz respeito a maneira como eles articulam o
conhecimento para atingir a solugio de um dado problema. A multiplicidade de es-
pecialistas é outro problema neste sentido, pois muitas vezes, apresentam diferentes
explicacdes para suas decisdes, chegando alguns casos a divergirem na concluséo fi-
nal. Além disso, quando a manipulacao simbélica se utiliza de regras de produgao, a
opacidade é uma das caracteristicas deste tipo de sistema, cuja completa realizagao
é dificil de se constatar, bem como, a verificagdo dos possiveis fluxos de proces-
samento. A ineficiéncia é outro fator que contribui para este tipo de problema,
particularmente, quanto ao nimero de regras a combinar e, também, do esforco de
matching' necessario ao suporte de execugao das regras [154]. Além disso, o tempo
de processamento e atualizagio da base de conhecimento sao mais alguns fatores

que interferem na resolugdo do problema em estudo.

! Matching, no sentido deste trabalho, é a verificagdo das regras que se aplicam ao estado do

problema, bem como, a verificagdo de quais regras antecedem ou sucedem outra regra.
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No caso de Sistemas de Suporte a Decisao, no Dominio Médico, em particular,
as dificuldades j4 mencionadas sio de tal envergadura que este dominio poderia ser
considerado como o pior caso na construcio de SE. O diagndstico médico nao é
o mesmo que, por exemplo, configurar um Sistema de Computador. No segundo
caso, o funcionamento do sistema é considerado conhecido, porque ele é man made.
No outro caso, o conhecimento é parcial, como resultado de muita pesquisa, além
do que, a maioria, deriva de casos particulares observados. Isto é, os sistemas de
suporte a decisao médica tratam com um fendmeno natural (uma doenga), ndo com
um sistema feito pelo homem - o conhecimento no campo médico é derivado de
observacio de causas e efeitos [42]. Os médicos sdo o exemplo mais flagrante de
especialistas, que apresentam dificuldades em articular o conhecimento adquirido
para resolver um caso. Eles costumam utilizar muito a experiéncia e o feeling para
resolver problemas, além de que aprendem a tratar com as relagdes de causas/efeitos,
ainda, na fase de aprendizado no curso de medicina. Assim, algumas regras iniciais
podem ser extraidas, mesmo que eles tenham dificuldades de articuld-las. Deste
modo, tem-se um problema ao se construir um SE para suporte a decisao na area
médica. Se, todavia, os especialistas nio podem articular regras apropriadas, no
entanto podem seguramente fornecer exemplos de suas préprias decisées, o que nos

levaria ao Paradigma Conexionista da IA.

O paradigma de RNA tem sido utilizado, ultimamente, para implementar SE,
como um complemento aos RBES. As RNA sio feitas através de um grande nimero
de unidades. Estas unidades tém algumas propriedades dos verdadeiros neurdnios.
Isto significa que cada unidade apresenta diversas entradas, sendo algumas exci-
tatérias e outras inibitérias. Estas unidades levam em consideragdo os valores de
todas as entradas e geram uma saida, que é funcdo daquelas entradas. Portanto,
uma rede é caracterizada pelas unidades (neurdnios) e pela maneira como elas sao
conectadas (topologia). Algoritmos sdo usados para mudar os pesos das conexoes
(regras de aprendizado). O efeito geral destes trés aspectos constitui o Paradigma
de Redes Neurais da IA. Os SE implementados, desta maneira, sdo. chamados de
Sistemas Especialistas Baseados em Redes Neurais (NNES) ou Sistemas Especialis-
tas Conexionistas [42][49].

No entanto, na construgio de NNES o primeiro problema que surge é a escolha
da topologia a ser utilizada. Ou seja, como mapear uma descri¢io (do sistema),

normalmente baseada em regras, em uma RNA? Como mapear atributos de dados,
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varidveis ou conceitos as unidades de entrada, conceitos ou hipéteses as unidades
de saida e conceitos ou hipéteses intermedidrias as unidades intermediarias? Outra
dificuldade em um sistema conexionista, diz respeito a necessidade de se explicar

como este sistema chegou a uma dada solucao.

No que se refere as redes recursivas, uma metodologia foi proposta por F.M. de

Azevedo [42]. J4 no caso de redes feedforward (direta), diversas metodologias tém
sido propostas, como é o caso de [64][76][77][122][120]{134].

Aqui, propde-se que, ao invés de usar regras visando construir um SE e depois
arranja-las em funcio das diferencgas de erros, procurar extrair as regras que fo-
rem possiveis (do especialista de dominio) e construir, a partir destas, uma RNA.
Exemplos de casos bem sucedidos, solucionados pelo especialista de dominio, se-
riam utilizados, entao, para refinar a rede, no sentido de traduzir tanto as regras, as
quais ele nao foi capaz de articular, bem como, sua experiéncia e seu feeling. Desta
forma, a rede original seria tratada através de um algoritmo de aprendizado que,
utilizando-se dos exemplos, modificaria nao sé o peso de cada conexao como também,
eventualmente, a estrutura da rede, incluindo ou excluindo ligagoes entre neurénios,
e/ou incluindo ou excluindo os neurdnios, propriamente ditos, da camada® interme-

diaria.

Assim, um HES é proposto para lidar com os problemas aqui relacionados. Este
sistema consiste basicamente de um NNES e um RBES [33][20]. ‘

1.3 Sistemas Especialistas Hibridos

As arquiteturas hibridas, para sistemas inteligentes, séo um novo campo da pes-
quisa de IA. Estudos recentes focalizam a integragido de paradigmas de SE e RNA,
ambos com valores crisp (abrupto) e fuzzy, explorando as similaridades das estru-
turas basicas destes dois métodos de manipulagao de conhecimento, bem como, as
vérias aplicagdes nas quais os sistemas hibridos inteligentes podem ser usados para

solucionar tarefas importantes.

As RNA e a légica fuzzy podem ser combinadas para formarem sistemas hibridos,

os quais absorvem as melhores caracteristicas de ambas. Sendo assim, RNA e légica

2Durante todo este trabalho quando se referenciar a palavra camada serd tratada como sendo

a camada de neurénios, salvo quando se especificar no texto em questdo que serd a de pesos.
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fuzzy provém dois modos complementares de modelagem da organizagao complexa
e dicotémica do cérebro humano. Ao nivel de RNA, estas suprem um meio para
modelar os processos de ordem celular, isto é, a fisiologia do cérebro. Enquanto que,
ao nivel de légica fuzzy, esta supre propriedades, ou seja, ela pode ser vista como
uma modelagem psicolégica da mente [104]. Além disso, para prover um mecanismo
que represente o processo de raciocinio, de ordem macroscépica no cérebro, a lingua-
gem da légica fuzzy auxilia na descrigio e compreenséo da conduta bésica da célula
nervosa. Contudo, a nogdo béasica da célula como um sistema fuzzy; faz com que
haja consideraveis correlacdes entre o processo de informagio no cérebro e a teoria
de conjunto fuzzy. Deste modo, um conjunto fuzzy é uma representagao distribuida
do conhecimento. Por exemplo, um niimero maior que 10 pode ser visto como sendo
definido por uma cole¢io de graus de pertinéncias. Entretanto, a representagao do
conhecimento em uma RN A é suposta ser codificada por relagdes estabelecidas entre
uma, colecio de neurdnios. Qutra conexao entre conjuntos fuzzy e RNA é o isomor-
fismo entre ambas as abordagens. As operagdes mais conhecidas em conjuntos fuzzy
s3o intersecdo, unizo e complemento, estas sdo paralelas, enquanto as RNA, forne-

cem um meio ideal para estas computagoes.

A interpretacéo do significado de uma rede é uma tarefa bastante dificil e critica,
tendo em vista, a falta de uma linguagem apropriada para transcrever o conheci-
mento representado nas conexdes entre os neurdnios da RNA. A teoria de conjuntos
fuzzy pode prover uma ferramenta para superar este problema. Como conseqiéncia
da correlagio intima entre conjunto fuzzy e RNA, a légica fuzzy pode fornecer uma
semantica, bem como, uma sintaxe forte para auxiliar a descrever o conhecimento
codificado na rede. Se uma linguagem adequada é fornecida para uma RNA, pode

também ser utilizada para programa-la.

A nivel sintético, ou seja, biolégico, a RNA pode ser descrita de forma a mostrar
um mapeamento fuzzy. Por exemplo, a retina - érgao sensorial do sistema visual hu-
mano - é a regido fotossensivel do olho que contém os cones, principais responsaveis
pela visio cromatica, e os bastonetes, principais responsaveis pela visao da intensi-
dade luminosa. Além das células fotossensiveis, que aparecem na retina, ha as células
bipolares e as células ganglionares. As células fotossensiveis estabelecem sinapses
com as células bipolares que, por sua vez, fazem sinapses com as células ganglio-
nares, cujos axdnios constituem o nervo éptico. Os prolongamentos periféricos das

células fotossensiveis sao os receptores da visdo, cones e bastonetes. Assim, os raios



Introdugéo ' 8

Retina Temporal

. Cértex
7 Nervo Otico )
T / Visual
N
Retina Nasal
/ - T
N

Nicleo Geniculado
Lateral

Figura 1.1: Trajetéria basica do sistema visual do olho ao cértex visual

luminosos, que incidem sobre a retina, atravessam suas nove camadas internas para
atingirem os fotoreceptores, cones e bastonetes. A membrana destes ¢ sensivel a luz
e esta provoca a despolarizagio da membrana, que caminha para o soma, ou seja,
das células fotossensiveis para as células bipolares, e destas para as células ganglio-
nares, cujos axénios constituem o nervo éptico. Entdo, quando os cones e bastonetes
sao excitados, os sinais s&o transmitidos através de neurénios sucessivos na prépria
retina e, finalmente, pelas fibras do nervo dptico até o crtex cerebral [119]. Neste
ponto, o cérebro faz um mapeamento do campo visual, de forma que se obtém uma
forma de onda, similar a uma funcio de pertinéncia usada na légica fuzzy, do sinal

de entrada apresentado na retina para o cértex cerebral (Figura 1.1).

A nivel semantico mostra-se que, seja na forma de fun¢do de pertinéncia ou
operacdes com os conectivos fuzzy, hd uma correspondéncia entre a RNA e a légica
fuzzy. O paradigma simbélico fuzzy pode ser representado nas conexdes de uma
RNA representando uma fungdo de pertinéncia. Pode ser representado ainda, em
termos das unidades de processamento (neurdnios), na funcdo de ativacdo substi-
tuindo, por exemplo, a fungdo sigméide, como também, na operagao de confluéncia,
onde, dependendo do tipo de neurdnio pode ser substituido por um dos operado-

res de agregacdo da légica fuzzy. Assim, pode-se observar que hé uma equivaléncia
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semantica entre estes dois paradigmas, conforme é mostrado na Figura 1.2.

Desta forma, com os principios anteriormente mencionados entre os paradigmas
simbélicos e sub-simbélicos, sio descritos a seguir, sucintamente, alguns HES mais

significativos nesta area de pesquisa.

FUZZY RNA

v v

CONEXOES NEURGNIOS

¥ -4

p| FUNGAODE | |OPERAGAO DE
ATIVAGAC | [CONFLUENCIA

IA

Figura 1.2: Nivel seméntico de uma rede neuro-fuzzy

1.3.1 HES com Abordagem de L.M. Fu

L. M. Fu [58][66][59][61][60](62](63][64], propés um modelo hibrido, no qual traduz
um RBES em uma RNA juntamente com um conjunto de exemplos, por mapear a
base de conhecimento e a maquina de inferéncia em um tipo de RNA, referenciada
como Rede Neural Conceitual Baseada no Conhecimento (Knowledge Based Con-
ceptional Neural Network - KBCNN). Sob tal prisma, um conceito de dominio ou
um valor de atributo, na base de conhecimento, é mapeado em um né da KBCNN.
Uma regra ¢ implementada por um grupo de nds e conexdes, no qual é acompanhada
pelo uso de uma das ferramentas de tratamento de incertezas. Recomendados pela
literatura, os Fatores de Certeza (FC), tém como objetivo o de aproximar-se com
um certo grau de similaridade ao da tomada de decisio humana. Porém, antes da
montagem da KBCNN, propriadamente dita, executam-se duas tarefas: a primeira,
é 0 uso de uma rede de inferéncia, ou seja, um grafo E/OU, e a segunda € a colocagao

das regras na forma de cldusulas de Horn.
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A rede de inferéncia serve como uma etapa intermedidria do processo de AC para
a montagem do KBCNN. Esta rede permite saber quantos neurénios sao possiveis,

tanto para a camada de entrada, quanto para as camadas de saida e intermediaria
desta rede (Figura 1.3).

Regres Iniciais:

R1:Se AeBEntao P.
R2:Se Ce DEnt3o Q.
R3:SeEe FEntSo R
R4:Se G e HEntéo S
RS:Se P Entio X.
R6: Se Q Entio X.
R7: Se R Entéo X.
R8:Se S Entgo X.

Figura 1.3: Grafo E/OU

As regras obtidas no processo de AC sdo usadas no formato de clausulas de Horn,
porque se deseja, exemplificando, para o caso de diagnéstico médico, apenas uma
saida, ou seja, somente uma conclusdo. Por exemplo, caso se tenha obtido a seguinte
regra:

Se p Entdoq E'r.
Como n3o estd no formato desejado, ela é transformada para a seguinte forma:
Se p Entéo q e Se p Entaor.

A arquitetura da rede é caracterizada por alternar camadas conjuntivas (E) e dis-
juntivas (OU), uma maneira pela qual preserva-se muito das seménticas do sistema
original (Figura 1.4). A conduta de inferéncia é caracterizada por propagar e com-
binar ativacdes recursivamente através da rede e, pode envolver pesquisa iterativa
para um estado estdvel. A conduta de aprendizado é baseada em um mecanismo
conhecido como retropropagagio, o qual tem mostrado ser efetivo na construgéo de
KBCNN. Em contraste a outras RNA baseadas em conhecimento, a KBCNN prové
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conexao bidirecional entre RNA e RBES. De um modo geral, um RBES pode ser ma-
peado em uma RNA. Por outro lado, o conhecimento da RNA pode ser transferido
para tras para o RBES. Desta forma, este é considerado como um tipo de modelo
conexionista baseado em regras, incorporando aprendizado especifico e algoritmos

de processamento de informacoes.

Regras:
Se AeBEnioX.
SeAeCEntioY.
Se BeEEniio Z.
SeAeDeEEntio X.

Figura 1.4: Uma rede conexionista baseada em regras

O algoritmo de aprendizado, usado para este tipo de RNA, é desenvolvido da

seguinte forma:

1. Os pesos sao inicializados com a forga das regras, caso elas sejam existentes
e fortes assumindo o valor de 0,5 e caso sejam existentes e fracas serao 0,1.

Porém, para as regras inexistente os pesos passam a ser -0,1;
2. A funcao de ativagao para a KBCNN é dada pelo modelo do Fator de Certeza
(FC), isto é:
f(X,Y)=X+Y - XY

Assim, formalmente, é definida uma funcao de ativagdo F baseada no modelo

FC, como a seguir:

F(.’El,.’EQ, ey Y1, Y2, - ) = F+($1,$2, . ) + F—(yl,yz, . ) (11)
3. O procedimento de aprendizado para a KBCNN é dado por:

a - Retropropagagao adaptada para o modelo da KBCNN;
Nesta etapa, a RNA é treinada com o algoritmo de retropro-

pagacao, porém, com algumas modificagdes, como:
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e Tratamento das varidveis de entrada utilizando FC;
e Nimero de neurdénios em cada camada da RNA determinado
pelos grafos de inferéncia;

e Uso de pesos aleatérios para ambas as camadas da RNA.

b - Transformacao esparsa da RNA treinada por anular os pesos

pequenos;

e Os pesos da entrada para cada unidade intermedidria sao sim-
plificados de tal forma que, cerca de 30% dos pesos maiores, sao
guardados, enquanto que, o restante dos pesos sao anulados.

¢ - Aglomerados ( Clustering) de unidades intermediarias;

e Iniciar com nenhum aglomerado;

e Escolher uma unidade intermedidria para um aglomerado novo;

e Para cada uma das unidades intermediarias restantes achar o
aglomerado mais similar e, dai, se a similaridade entre o vetor de
peso da unidade e o vetor de peso médio do aglomerado é maior
do que um valor limite, por exemplo, 0,85, entao, atualiza-se o
ultimo vetor com o primeiro vetor;

e Caso contrério, fixa-se a unidade intermediaria para um novo
aglomerado e, inicializa-se o vetor de peso médio do aglomerado
com o vetor de peso da unidade em questao.

d - Retropropagacao

e Nesta etapa, uma nova unidade intermediaria, com o vetor de
peso de entrada médio e o vetor de peso de saida médio, substi-
tuird as unidades intermediarias, no mesmo aglomerado dentro
de uma camada;

e A operacao de aglomerados é seguida por uma segunda aplicagao

do algoritmo de retropropagacdo, o qual, completa o processo

de treinamento.

4. Ajuste de pesos no algoritmo de retropropagacao:

Onde:

Wji(n + 1) = Wj,-(n) + AWji

00;
AW = nD; (6W~> — (Wiji(n)
7t

12
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W;; = peso da unidade j para a unidade :
n = taxa de aprendizado

n = ndmero de iteracoes

¢ = parametro de decréscimo do peso

D; = erro na saida da rede

5. O erro para a camada de saida é:

Onde:

T; = ativacdo da saida desejada na unidade de saida j

O; = ativacdo da saida real na unidade de saida j

6. O erro para as camadas intermediarias sao:

dOx
D: = (—)D
i=2(20,) P>

7. O critério de parada é dado pela média do erro médio quadratico sobre as uni-
dades da saida (< 0,02) ou, converge para um valor assintético com flutuagoes
pequenas (< 0,001).

1.3.2 HES com Abordagem de R. Sun

A abordagem dada por R. Sun® [176][174][173][175], usa um novo formalismo
de RNA, o modelo Discrete Neural Model/ Probabilistic Discrete Neural Model

(DN/PDN). Ele desenvolveu um modelo paralelo compacto de raciocinio aproxi-

mado, baseado em regra, chamado de Connectionist Rule-Based Reasoner (CRBR).
O modelo DN, é descrito pela Teoria de Automata, da seguinte forma:

W ={N,M}
Onde:

3De Azevedo e Barreto desenvolveram um formalismo para RNA baseado na Teoria de Sistema,
estudo este comecado em 1989 [46][48)[44](45)[47](42][43]. Além disso, esta utilizagdo de Teoria de
Sistema para formalizagdo de RNA tem sido muito comum no Grupo de Pesquisas em Engenharia
Biomédica (GPEB) [165][158].
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N = {S,0,A,I,B,T,C}, conjunto de neurdnios da rede*

S = conjunto de todos os estados possiveis de um neurénio

O = conjunto de todas as saidas

A = conjunto de todas as acdes (simbolos de saidas)

I = conjunto de entradas

B = conjunto de todos os simbolos de entradas

T = funcao de transigio de estado: S X I = §

C = funcao de agao (funcdo de saida): Sx I = O _

M = conectividade entre neurdnios no conjunto N: M = {(i,j,k)}, onde i e j séo

indices de neurdnios e, k é um label tinico para uma sinapse particular.

Desta forma, os neurdnios discretos podem ser implementados com uma RNA
tipica, bem como, utilizando um algoritmo de aprendizado para a rede, similar ao
algoritmo de retropropagacao classico. Isto quer dizer que uma rede multicamada
pode fazer este tipo de trabalho, isto é: a camada intermediaria repreéenta o estado
corrente e, o valor entrada/saida é representado explicitamente por um né indivi-
dual. A saida da camada intermediaria é direcionada para tras no sentido que a
camada de entrada possa ajudar a decidir, em conjunto com as entradas correntes,

qual estado serd a préxima entrada (Figura 1.5).

O modelo PDN é a extensdo simples do modelo DN, onde ele supde que cada
entrada é uma distribuicio probabilistica, ao invés de ser deterministica. Formal-

mente, ele é definido como:

W = {N,M}
Onde:

N = {S,A,B,1,0,T,C,P1,P2}, conjunto de neurdnios

S = conjunto de todos os estados possiveis de um neurdnio
A = conjunto de todas as agdes (simbolos de saidas)

B = conjunto de todos os simbolos de entradas

I = entradas

O = saidas

T = funcao de transigao de estado: S x I — S; P1

4Nota-se neste conjunto que foram usados chaves e nao a representagao matematica como sendo

< ---> pois emn automata se usa as chaves.
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Figura 1.5: Substituindo valores de saidas miltiplas com nés intermedidrios multi-

plos

C = fungao de agdo (funcgdo de saida): S x I — O; P2
M = conectividade entre neurénios em N
P1, P2 = conjuntos de probabilidades associadas com cada transi¢do de estado

ou cada agao.

Assim, o modelo proposto é mapeado da seguinte forma: um conceito (predi-
cado) é representado por uma montagem de nés DN e, é codificado em uma rede
por conexdes conectadas a outros nés. Estas conexdes unidirecionais auxiliam a
formar o conceito, bem como, a guiar o raciocinio. A funcao de ativacdo é fungao
de valores, que representam o nivel de ativacdo, juntamente com outra variavel que
indica as saidas de outros nés DN em outras montagens, pertencentes ao conjunto
de simbolos de saida, no né em questdo. Além disso, esta varidvel também é fungéo
da dimensao temporal de padroes de ativacdo. Este modelo consiste de trés cama-
das de nés DN: a camada de entrada, a de processamento e a de saida, as quais
sdo conectadas entre si, sendo que cada uma pode manter o aprendizado e o pré e
pés-processamento correspondentemente. A primeira camada, é onde os padrdes de
entrada sio armazenados. A segunda, representa os fatos, na parte condicional de
uma regra, que é conectada & montagem representando as premissas da mesma e sao

conectados com nés correspondentes em outras montagens. A terceira, € a saida do
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modelo, a qual nos da a concluséo do problema a ser abordado, ou seja, a parte do
conseqiiente de uma regra. O modo no qual este sistema desempenha o raciocinio é

o chamado data-driven®.

Este sistema incorpora um esquema para o raciocinio aproximado FEL (Ldgica
Evidencial Fuzzy), que é baseado na teoria da ldgica fuzzy. Assim, o sistema pode
lidar com informacao parcial, incerta e evidéncia acumulativa. A Figura 1.6 repre-

senta um exemplo para o modelo DN/PDN proposto por R. Sun.

Entrada RNA

Multicamada
Zpara Transi¢ied——
de Estados

Atraso

RNA
—
Multicamada Saida
para Agdes —>

Figura 1.6: Implementando um automata de estado finito em RNA

1.3.3 HES com Abordagem de R. Machado

A abordagem dada por R. Machado [121][123][122][120], é baseada em um mo-
delo onde o processo de AC é representado por grafos de conhecimento - que é um
método, onde os especialistas expressam o seu conhecimento sobre cada hipétese do
dominio do problema - selecionando um conjunto de evidéncias apropriados e cons-
truindo um grafo aciclico E/OU, dessas evidéncias, para a hipdtese especifica. Estes
grafos sdao transformados em RNA na Base de Conhecimento Conexionista (BCC),
automaticamente, por um algoritmo de conversdao. A Figura 1.7 mostra o modelo

proposto por R. Machado.

SE um dos métodos de busca de solugao, também conhecido como encadeamento para frente ou
Forward Chaining [68][154].
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- Solucao
Entradas Magquina de \ ¢
Inferéncia 4

N

Base de Conhecimento|

Conexionista
Rede
T V p Semiantica
aquina de N
Aprendizado
Rede Neural
Fuzzy

Figura 1.7: SE conexionista fuzzy

O SE conexionista fuzzy é composto de diversos médulos com fungbes especificas,
resultando em um sistema bastante flexivel. Os principais médulos sdo: BCC,

maquina de inferéncia e maquina de aprendizado.

A BCC é composta de duas partes: rede semantica e RNA. A rede semantica
é usada para representar os conceitos do dominio do problema (objetos) e suas
relagdes, enquanto que, péra. a RNA, é adotado o Modelo Neural Combinacional
(MNC), que é um modelo neural de ordem superior, o qual usa a légica fuzzy para
tarefas classificatérias [122]{120]. Este modelo é composto de trés ou mais camadas:
a camada de entrada para evidéncias, as camadas intermediarias para abstragoes
intermediarias e a camada de saida para hipéteses. Apés o treinamento da RNA é

possivel abstrair-se facilmente regras desta rede.

A miéquina de inferéncia gerencia a consulta feita pelo usuario, trabalhando em
dois niveis: rede semantica e RNA. Ao nivel da rede seméantica, a maquina de in-

feréncia analisa os objetivos da consulta e seleciona a melhor seqiiéncia de raciocinio.
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Ao nivel da RNA, a miquina de inferéncia realiza a tarefa de classificagao, podendo
também, por um processo de encadeamento para tras (backward), decidir se efetua
perguntas ao usuario, com o objetivo de obter mais informagdes que levem a uma

solucio, sendo ainda, capaz de explicar ao usudrio o raciocinio utilizado.

A méquina de aprendizado tem por objetivo refinar o conhecimento do sistema,
atuando iterativamente sobre a intensidade das conexdes ou alterando a plasticidade
das redes, usando para tanto, um conjunto de exemplos. A méquina de aprendi-
zado seleciona e constrdi, indutivamente, unidades intermediarias nas camadas inter-
medidrias das RNA, para representar padrdes importantes do dominio do problema.

A BCC pode ser refinada incrementalmente através de dois processos:

o Ajuste dos pesos sindpticos, utilizando-se o algoritimo de punigio—recompensa
[121][123], o qual se baseia na lei de Hebb. Este algoritmo modifica os pesos
das sinapses, forcando a rede a convergir para o comportamento desejado,

expresso através de um conjunto de exemplos;

o Mudando-se a topologia da RNA através de Algoritmos Genéticos (AG). Usa-
se os Operadores Genéticos (OG), mutagio e crossover, para criar novos ele-

mentos nas camadas intermediarias.

Assim, esta arquitetura hibrida permite a construgio de sistemas especialistas
conexionistas fuzzy, capazes de herdarem propriedades desejaveis de ambos os pa-
radigmas, neural e simbdlico, tais como: representagio de conhecimento do especi-
alista, integracdo de fontes de conhecimento de miltiplos especialistas, aprendizado
heurfstico de exemplos, aprendizado incremental, tratamento de impreciséo e dados

de entrada parciais e explicacdo do raciocinio, entre outras.

1.3.4 HES com Abordagem de M. M. Gupta

M. M. Gupta [76][77], desenvolveu uma arquitetura neural fuzzy, baseada na
nocio dos conectivos T-normas e T-conormas. O principio basico deste sistema con-
siste no desenvolvimento de um neurénio fuzzy, baseado nas morfologias neuronais
biolégicas, seguidas pelos mecanismos de aprendizado. A sua RNA possui a topo-
logia do tipo direta estdtica, com miiltiplas camadas e com neuronios fuzzy do tipo

OU. Um exemplo deste tipo de rede é mostrado na Figura 1.8.

Os sinais das entradas das RNA sio expressos em termos da fungdo de per-

tinéncia, considerando o intervalo [0,1). As operagGes matematicas utilizadas para
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Camada
Intermediaria

(Neurdnios
ou)

Figura 1.8: RNA com neurénios OU

modelar os sinais da rede sao por meio da légica fuzzy, obtidos através dos opera-
dores Max/Min. Além disso, a operagdo do produto escalar, entre as entradas da
rede pelo seus pesos, foi substituida pela operagao T e a operagao somatorio pela
operador S. Quanto a regra de aprendizado, adotada neste modelo, foi baseada no
algoritmo de retropropagacgdo para uma rede supervisionada, enquanto que, para
uma rede nao-supervisionada foi adotada a regra de aprendizado de Hebb. Ambas
foram adaptadas para o seu modelo. A Figura 1.9 mostra dois modelos de sistemas

neurais para uma rede supervisonada.

O formalismo matemético, usado por M.M. Gupta [75][76][77], para o célculo do

ajuste de erro, para a sua arquitetura neural, é dado por:
y(t) = Y[u(t)] €[0,1]
U[u(t)] = tanh(u(t)]
Onde:

y(t) = saida da rede
u(t) = saida de um neurdnio antes de passar pela funcéo de ativagao

Entao, para neurénios OU:
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para Fuzzy (Saidas
—_—>
Neurais)

Entradas 7\
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Base de
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Fuzzy :
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Figura 1.9: Dois modelos de sistemas neurais fuzzy usando a topologia direta

u(t) =
Onde:

Aprendizado

olwi(t) T 2:(t)] € [0,1]

J=0

w;(t) = forcas das conexdes sindpticas (pesos) em relagao as entradas

z;(t) = entradas da rede

Assim, o erro na saida da rede, e(t), é definido como:

e(t) = [ya(®) —y()] e[-1,1]

20
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Onde:

ya(t) = saida desejada da rede
y(t) = saida real da rede

Entdo, para um caso geral, usando-se o algoritmo de retropropagagéo modificado,

tem-se que:

Awi(t + 1) = wi(t) + Aw,’(t)

Aw;(t) = nz(t){ya(t) — y(?)]
Onde:

w;(t) = peso sindptico correspondente & entrada z;(?)
Aw;(t) = mudanca na conexdo sindptica w;(t) através de um instante de tempo

n = taxa de aprendizado
Assim, para o caso dos neurénios OU, tem-se que:

Aw,-(t + 1) = w,-(t) ouU Aw,-(t)
Awi(t + ].) = S[wi(t),Awi(t)]

Aw;(t + 1) = maz[wi(t), Awi(t)]

Para o caso dos neurénios E, tem-se que:

Aw,-(t) = :I),'(t) E e(t)
Aw;(t) = T[z:i(t), e(t))

Aw;(t) = min[zi(t), e(?))
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1.3.5 HES com Abordagem de S. Mitra e S.K. Pal

O modelo de S. Mitra e S.K. Pal [134][135][145], lida com uma RNA fuzzy para
classificacio e geragao de regra, usando saidas binarias. O paradigma conexionista
compreende: topologia direta, aprendizado supervisionado por algoritmo de retro-
propagagio modificado e, imprecisdes nas entradas e saidas da rede modelada, por
meio de funcdes de pertinéncias. Além disso, este modelo desempenha duas tarefas:

a construcio da rede légica fuzzy e da rede treinada, que sdo usadas para gerar regras.

A construcio da rede légica fuzzy tem como meta classificar os padrdes multiclas-
ses. O modelo proposto foi exemplificado para uma rede de trés camadas, sendo que,
a camada de entrada é referenciada apenas como um buffer, a camada intermediaria
como neurdnios E e a camada de safda por neurdnios OU (Figura 1.10). Os opera-
dores 16gicos, nomeados como norma T e T-conorma S, envolvem os neurdnios Ee
OU, os quais, sdo empregados no lugar do somatdrio de pesos e fungdes sigmoidais.
Vérios operadores de implicagao fuzzy sdo introduzidos para incorporar quantidades

diferentes de interagio mitua, durante o algoritmo de retropropagacao de erros.

Camada
Intermediaria

Figura 1.10: Uma RNA de trés camadas com fungdes logicas EeOU

Apés a rede ser treinada, a RNA é usada para gerar regras. Contudo, para o
objetivo de geracdo de regra e inferéncia, no caso de entradas parciais, este mo-
delo é capaz de inquirir o usudrio sobre caracteristicas essenciais para uma dada

informacao, cuja justificativa é dada ao se atingir uma decisao, através da geracao
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na forma de regra. Estas regras sdo expressas como a disjungao de cldusulas con-
juntivas (Figura 1.11). Por fim, a efetividade do modelo é testada em um problema

de reconhecimento de voz e por conjuntos de padrées gerados artificialmente.

K L(Fn)

e

Frmcm= m o mx|

uL(Fl)
— !
Fl é D
uH(Fl)

i-ésimo vetor n Entradas 3n Entradas
de padroes dimensionais dimensicnais

Figura 1.11: Diagrama de bloco da fase de entrada do modelo proposto

Onde:

F,=[Fa,Fa,--, Fi)

Fi = [ﬂlaw(pu) (Fz), /meedium(p“)(ﬂ)a )u'high(p“) (Fz)a et aﬂhigh(pin)(ﬂ)] (12)

1.3.6 HES com Abordagem de W. Pedrycz

W. Pedrycz [149}[151][150], sugere dois tipos de arquiteturas hibridas para RNA
fuzzy. Elas tém por objetivo realizar uma importante sinergia entre as RNA e
os conjuntos fuzzy, para gerar modelos com esquemas articulados, explicitamente
de representacao de conhecimento. Estas redes sdo equipadas com capacidades de
aprendizado substanciais e mecanismos eficientes de gerenciamento de imprecisdes.
Assim, uma das arquiteturas utiliza neurdnios fuzzy E/OU, de modo que o neurdnio

do tipo E, é colocado na camada intermediaria e o neurénio do tipo OU, € posto na

camada de saida da RNA (Figura 1.12).
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Onde:
Para os neurdnios OU, tem-se que:

Y = OU(z; w)

Y =5 [:ciTwi]

i=1

Para os neuronios E, tem-se que:

Y = E(z;w)

Y = T, [z: T wi

Onde z;, wi, S e T tém os mesmos significados da abordagem de M.M. Gupta.

E ouU
X1
— Yl
X2 — 12
— >
n Ym

Minitermos Maxitermos
Getieralizado Generalizados

Figura 1.12: Arquitetura do neurénio E/OU

Outra arquitetura, diz respeito aos neurdnios fuzzy OU/E, que sdo construidos
de forma a colocar vérios neurdénios E e OU, em uma estrutura simples de duas

camadas, de tal maneira que, para a primeira camada sdo misturados os neuronios



Introdugao 25

OU/E e, na outra camada sio usados somente neurénios OU (Figura 1.13).

ou

A Z2

Xl X2 X3 Xn

Figura 1.13: Arquitetura do neurénio OU/E
Onde:

Y = OU/E(x; w, A, 1)

Com:

i = taxa de aprendizado

M = valores das conexoes
Entao:

Y = 0U([Z:, Z;};v)

Zy = E(z;w)

Z2 = OU(.’E, ’Ll)z)



Introdugao » 26

v= [)‘1’”’2]

w; = [wih Wiz, " ’wi'n.]

Com:

1=1,2,---,n

Para ambos os casos anteriormente mencionados, sdo usados os operadores logicos
Max/Min, da légica fuzzy tradicional, para a tarefa de modificacdo dos pesos da
referida rede. O algoritmo de aprendizado é sugerido como o de retropropagacio
modificado, com a melhoria da ferramenta conhecida como AG para otimizacao da
RNA, no sentido do aprendizado da rede. O autor sugere que ele seja aplicado

no desenvolvimento de Flip-Flops JK fuzzy, controladores fuzzy e redes de Petri
fuzzy[149][151]{150].

1.3.7 HES com Abordagem de H.C. Fu e J.J. Shann

H.C. Fu e J.J. Shann [57], apresentam uma RNA fuzzy para aprender o conhe-
cimento de um sistema baseado em regras légicas fuzzy. Esta rede contém cinco
camadas, isto é, a camada de entrada, a de funcio de pertinéncia, a E, a OU e, por

tltimo, a de defuzzification (Figura 1.14).

O algoritmo de aprendizado, proposto por eles, se constitui numa mescla do de
retropropagagio e do de aprendizado tipo competitivo. Este algoritmo serve para
treinar esta rede, de tal forma a adquirir as regras fuzzy e refinar o conhecimento por
meio dos nés E/OU. Os autores creém que a rede proposta adquire conhecimento
mais preciso e muito mais rapido, durante o aprendizado de conhecimento. A justi-
ficativa assim se apresenta: a rede é parcialmente conectada (esparsa) e os ajustes
dos pesos aprendidos na camada OU, isto é, os pesos das regras fuzzy, tem algumas
caracteristicas do aprendizado competitivo, implicando que o tempo de convergéncia
para o algoritmo de aprendizado proposto é muito mais rdpido do que para o al-
goritmo de retropropagagao cléssico - isto é, para uma RNA direta completamente
conectada. Em resumo, os pesos atualizados sdo ajustados muito mais rapidamente
para obter um conhecimento mais preciso. O sistema neural foi treinado para dois
exemplos de sistemas de controladores adaptativos, onde em um deles foi aplicado o

algoritmo de retropropagacao classico e no outro o algoritmo competitivo diferencial.
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Camada V
(Camada de
Defuzzification)

Camada III
(Carada E)

Camada II
(Camada de Grau
de Pertinéncia)

Camada |
(Camadz de
Entrada)

Figura 1.14: A estrutura da RNA fuzzy

1.3.8 HES com Abordagem de Y. Hayashi

Y. Hayashi [82][83][{84]{85][138], propos um sistema especialista neural fuzzy jun-
tamente com um método para extrair regras fuzzy Se/Entdo automaticamente de
uma RNA treinada. Esta rede é do tipo direta, cuja camada de entrada, consiste
de grupos de células fuzzy e de células abruptas. Desta forma, a veracidade de in-
formacdo fuzzy e abrupta de dados treinados é representada por grupos de células
fuzzy e abruptas, respectivamente (Figura 1.15). O SE tem como fungdes principais:
a generalizacio da informacao derivada dos dados treinados, a representacao do co-
nhecimento na forma da RNA fuzzy e a extracio de regras fuzzy Se/Entdo, com
importancia linguistica de cada proposi¢do no antecedente (parte Se) de uma RNA
fuzzy treinada. A validade e efetividade da rede em questao foi realizada para um

caso especifico de diagnéstico médico.
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1.3.9 HES com Abordagem de S.K. Halgamuge e M. Gles-

ner

S.K. Halgamuge e M. Glesner [79][80][138] propuseram um modelo neuro-fuzzy,
FuNe-I, que é baseado na arquitetura de uma RNA direta, conforme a Figura 1.16.
Esta rede possui cinco camadas. A primeira camada contém uma unidade para
cada varidvel de entrada e propaga os valores de entrada ndo modificados via as co-
nexdes (pesos) & segunda camada. Esta camada, consiste de unidades com fungdes
de ativacdo sigméide, que sdo usadas para criar fungbes de pertinéncias. A ter-
ceira camada contém unidades especializadas que sdo somente usadas para repre-
sentar conjuntos fuzzy. As unidades da segunda e terceira camadas propagam suas
ativacdes via as ligagdes nio ajustadas para a quarta camada (Veja a Figura 1.16).
As unidades da segunda camada tém conexdes para a da terceira, que nao sao co-

nectadas & da quarta.

Camada de Saida

Célula ® @ - ®

Bias
Camada de / Entrada

Grupo de Células Fuzzy Grupo de Células Abruptas

Figura 1.15: Uma RNA com grupos de células abruptas e fuzzy

A quarta camada consiste de unidades que representam regras fuzzy. Compara-

das a outras abordagens neuro-fuzzy, o modelo FuNe-I é especial porque usa dois
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tipos de regras: as antecedentes, que podem ser conjuntivas ou disjuntivas, e as
regras com somente uma variavel como antecedente (regras simples). Uma unidade
computa as suas ativagdes, dependendo do tipo de regra que ela representa, por
uma fung¢do soft minimum (conjungao ou softmin (1.3)), soft mazimum (disjungao

ou softmaz (1.4)) ou uma fungao identidade.

Camada 4 -
Conjungio, disjingio
e regras simples

Camada 3 - Combinagdes

de fungdes sigmodides para
a definig3o do conpunto

fuzzy médio

Camada 2-
representacio de
conjuntos fuzzy por
fangdes sigmoides.

Figura 1.16: A arquitetura de um sistema FuNe-]

Entao:

n

E.’E,’e—azi
n?{n{ml,-'-,wn}= = (1.3)

>
=1

n

maz{zy, -, T} = =k (1.4)

n
e

1=1
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Onde a determina o comportamento da funcdo softmaz ou softmin e x; corres-

ponde as entradas da rede.

O parametro o da fungao softmaz (ou softmin) é usado com um valor pré-fixado.
Para o = 0 se obtém a média aritmética e @ — oo resulta na fungao maxima, pro-

priadamente dita.

A quinta camada contém as unidades de saida da RNA, as quais computam suas

entradas por uma soma de pesos e, suas ativagdes, por uma funcao sigméide.

O sistema FuNe-I considera que cada variavel é particionada por trés conjuntos
fuzzy que sao nomeados de pequeno, médio e grande. As fungbes de pertinéncias sao

criadas por dois tipos de fungoes sigmoides:

(direita) . 1
Sar,ﬁr (.’B) = m (15)
s(esquerda)(m) — 1 (1 6)
apB 1 + ex(@—8) .

Estas sdo fung¢des crescentes (1.5) ou decrescentes (1.6). Os parametros a e 8
determinam suas inclinagoes e posi¢des. Entédo, os trés conjuntos fuzzy mencionados,

anteriormentes, podem ser representados como:

(pequeno) __ (esquerda)
ak, B okl : (17)
(grande) __  (direita)
agBg T Fokb (1'8)
(medio)  _ (direita) (direita)
alaﬁlaaryﬁr - Sal,ﬁl - Sag,ﬁg (1'9)

A estrutura de conexao de um sistema FuNe-I é determinada pelo tipo de escolha
da particdo fuzzy. Para cada unidade de entrada hd quatro unidades na segunda
camada, onde uma unidade representa o conjunto fuzzy pequeno e, uma outra uni-
dade, representa o grande. As outras duas unidades, junto com uma unidade linear

na terceira camada, representa o médio. Suas saidas sao multiplicadas por +1 ou —1
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e propagadas para a unidade linear. O ndimero dessas unidades lineares dependem
das partigdes das varidveis de entrada. E possivel usar mais do que trés conjuntos
fuzzy para cada varidvel. Fungdes de pertinéncia que ndo sao localizadas nos limites
do dominio (médio), sdo representadas por duas fungdes sigmdides sobrepostas. A
tarefa das unidades na segunda e na terceira camada é a de computar os graus de
pertinéncia dos valores de entrada. As unidades de regras na quarta camada, calcu-

lam os graus de desempenho das regras fuzzy.

Para FuNe-I h4 procedimentos de aprendizado para adaptar as funcées de per-
tinéncia e para determinar uma base de regra. FuNe-I somente usa regras com uma
ou duas variaveis no antecedente. Para construir uma base de regra, regras com
duas variaveis sio consideradas separadamente para antecedentes conjuntivos ou
disjuntivos. O processo de aprendizado é baseado em um algoritmo de treinamento
especial, que nao é considerado aqui. Veja as referéncias [79][80][138] para maiores
detalhes.

A rede FuNe-I é treinada de forma que os pesos das regras e os pesos da camada
de entrada e da segunda sdao modificados. O algoritmo de retropropagacao classico
pode ser usado como o processo de aprendizado porque todas as fungoes dentro da
rede FuNe-I sao derivaveis. A rede pode conter muitas regras, talvés mais do que as
regras desejadas por um usuario. Entdo, é possivel eliminar unidades de regras cujos
pesos sao muito pequenos. Este tipo de rede é usada para classificacao de padroes

baseado em regras fuzzy.

1.3.10 HES com Abordagem de J.-S.R. Jang

Um dos primeiros sistemas neuro-fuzzy hibridos para a aproximacao de fungao foi
o modelo ANFIS (Adaptive-Network-based Fuzzy Inference System) de J.-S.R. Jang
[96]{97][98][138]. Este modelo representa um sistema fuzzy do tipo Sugeno®. em

60 modelo fuzzy de Sugeno foi proposto por Takagi, Sugeno, e Kang em um esfor¢o para
desenvolver uma abordagem sistematica para gerar regras fuzzy de um dado conjunto de dados de
entrada/saida. Uma tipica regra fuzzy em um modelo fuzzy de Sugeno tem a forma de (Veja a
referéncia [99] para maiores detalhes deste tipo de regra.):

Sexé Aeyé B Entdo z = f(z,y),

onde A e B sio conjuntos fuzzy no antecedente, enquanto z = f(z,y) é uma fungao abrupta no
conseqiiente. Usualmente f(z,y) é uma polinomial nas varidveis de entrada z e y.
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uma arquitetura de RNA direta com cinco camadas’. ANFIS implementa regras da

forma:

R.: Sez;is Ag}) A---Nzy é A7, Entéoy = a(({) + agr)xl +---+alz,.

n

Onde alpha!?) & a!”) sdo os paramentros dos conseqiientes de todas as regras e

Ty, T, * - Z, S0 as varidveis de entrada.

A base de regras deve ser conhecida a priori. ANFIS ajusta somente as fungoes

de pertinéncia dos parametros antecedentes e conseqiientes das regras.

A regra R,, definida anteriormente, usa somente uma variavel para a saida. En-
tretanto é facil usar mais do que uma varidvel. Para cada varidvel de saida, uma
combinagao linear adicional deve ser especificada através de um conjunto adicional
de paramentros do conseqiiente para cada regra. Por motivo de sirﬂplicidade sera,
somente considerado o sistema ANFIS com uma dnica variavel de saida (Figura
1.17). As consideragdes seguintes também sdo validas para um sistema ANFIS de
miultiplas saidas.

A estrutura da rede ANFIS contém n unidades de entrada na camada U,. As

outras camadas, denotadas por Uy, --,Us, tém as seguintes fungdes:

o Camada 1: Cada unidade em U; armazena trés paramentros para definir uma
funcio de pertinéncia na forma de um sino, que representa um termo lingiistico

como sendo:

; _ 1
K= = T =y

onde z; é uma variavel de entrada. Cada unidade é conectada a exatamente a
uma unidade de entrada e computa o grau de pertinéncia do valor de entrada
obtida. a é o limite inferior da fun¢do de pertinéncia na forma de um sino, b

é o limite médio desta mesma funcgio e ¢ € o limite superior;

o Camada 2: Cada regra é representada por uma unidade em U;. Cada unidade

é conectada aquelas unidades na camada anterior, as quais sao do antecedente

7 As entradas nao sao contadas como uma camada por J.-S.R. Jang [96][97][98].
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os quais sao multiplicados para determinar o grau de desempemho 7, para a
regra representada por R, (Estas unidades sao nomeadas com o simbolo do
produtério ([T). Veja na Figura 1.17);

Figura 1.17: Estrutura do ANFIS

Onde:

r = [T 4 (=)

=1
e Camada 3: Nesta camada para cada regra K, ha uma unidade que computa o

grau de desempenho relativo, dado por:

T,

ZR:‘GU2 Ti

Ty

Cada unidade é conectada a todas as unidades da regra em U,. A letra N, que

aparece na Figura 1.17, significa normalizacao;

e Camada 4: As unidades de U, sao conectadas a todas as unidades de entrada
(Estas ligacdes nao estdo mostradas na Figura 1.17) e para, exatamente, uma

unidade em Us;. Cada unidade computa a saida de uma regra R, por:

Or =1 - (af{) + oz + o+ alz,)
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o Camada 5: Uma unidade de saida computa a saida final y por fazer um so-

matério de todas as saidas de Uj.

Devido ANFIS usar somente fungdes derivaveis, torna-se facil aplicar um algo-
ritmo de aprendizado padrao da teoria de RNA. Para ANFIS uma mistura de re-
tropropagacio (gradiente descendente) e o Least Square Estimation (LSE) é usado.
O algoritmo de retropropagagao é utilizado para o aprendizado dos parametros an-
tecedentes, isto é, as funcdes de pertinéncias, e o LSE é usado para determinar os
coeficientes das combinagdes nos conseqiientes das regras. Uma das etapas no proce-
dimento de aprendizado, subdivide-se em duas partes: na primeira parte, os padroes
de entrada sao propagados e os pardmetros do consequiiente sao estimados por um
procedimento de LSE iterativo, enquanto os parametros do antecedente sao determi-
nados pelo conjunto de treinamento. Na segunda parte, os padrdes sao propagados
novamente e, nesta etapa, o algoritmo de retropropagacao é utilizado para modificar
os parametros do antecedente, enquanto os parimetros do conseqiiente permanecern
fixos. Este procedimento continua até um nimero de iteracbes pré-fixadas. Para

maiores detalhes veja as referéncias [97][138].

1.3.11 HES com Abordagem de H.J. Zimmermann et al.

Em [138] é descrito um sistema neuro-fuzzy para predizer o German DAX stock
indez (Figura 1.18). Este sistema pode ser interpretado como uma rede Radial Basis
Functions (RBF) especial. A estrutura da rede codifica os pesos da regra fuzzy cujos
conseqiientes sao nimeros abruptos simples. Os conjuntos fuzzy nos antecedentes
sao modelados por fungdes gaussianas ou sigmdides, e o grau de desempenho de uma
regra é determinado por multiplicar os graus de pertinéncias do antecedente dela.
O valor da saida completa é computado por um somatério de pesos. Este sistema

fuzzy é, portanto, um simples sistema tipo Sugeno de gerar regras fuzzy.

O algoritmo de aprendizado é baseado no de retropropagagao e para um pro-
blema de aprendizado especifico. O algoritmo modifica os pardmetros das fungoes
de pertinéncia, os valores do conseqiiente e os pesos das regras. A soma dos pesos
permanecem constantes durante o aprendizado, ou seja, as regras computam com
cada uma das regras com altos valores de pesos. Isto é feito para identificar regras
supérfluas, as quais, idealmente, devem ter pesos préximos a zero apés o aprendi-

zado.

O algoritmo tenta preservar a semantica da base de regras. Um dado usuério

pode especificamente restringir certas modificagdes que nao sdo permitidas. Por
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Conseqientes

Figura 1.18: Modelo neuro-fuzzy: sistemas fuzzy tipo Sugeno simples com regras

simples

exemplo, conjuntos fuzzy de mesma variavel devern manter suas posigoes relativas

ou alguns dos conjuntos fuzzy devem ser sempre idénticos.

Apés o treinamento, algoritmos padrdes que utilizam um tipo de processo de
poda para RNA podem ser usados para deletar regras completas ou varidveis dos

antecedentes das regras.

Finalizando, além dos HES abordados anteriormente, ha outros trabalhos como
[36][55](68]{90][91)]93](94][104][146][167][172]{180]{185][138], que sdo outros modelos
hibridos desenvolvidos, porém, com algumas diferengas na mesma linha das ar-
quiteturas citadas anteriormente, isto é, eles usam os principios das redes diretas
estiticas. Pode-se ainda citar os trabalhos de J.M. Barreto e F.M. de Azevedo
[46][48][44][45][47][42][14] [13][12], os quais propuseram uma outra metodologia, ba-
seadas em redes recursivas. Entretanto, esta abordagem, por estar fora do escopo

deste trabalho, nao serd aqui tratada.
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Sumariamente, uma grande maioria dos modelos desenvolvidos para sistemas
hibridos tém em comum, servir como uma ponte entre os NNES e os RBES, per-
mitindo assim, a construgao de NNES a partir da definicdo de conceitos, relagoes e

regras, como ¢é feito para os RBES.

1.4 Técnicas de Extracao de Regras para RNA

Explanacdo ao usudrio é uma importante fungéo em IA. Experiéncias com SE e
RNA tém mostrado que a capacidade para gerar explicagdes é absolutamente crucial
para a aceitagao pelo usuario. RNA tém tradicionalmente tido dificuldades em gerar
estruturas de explanagdes. Apesar de ser um problema em aberto muitos resultados

significativos tém sido obtidos.

Explanagio é a fungdo chave em sistemas de IA. Ela é usada para atualizar
estruturas de conhecimento em raciocinio baseado em casos, quando uma falha é
reconhecida, isto é, aprendizado direcionado & falhas. Explanagao é, também, uti-
lizada para esclarecer os resultados de um processo de raciocinio para um usuario.
Em alguns casos, este usudrio pode nem sempre ser um especialista de um dominio,
mas ele tem a responsabilidade de aceitar ou rejeitar uma solucdo produzida por
um sistema de IA. Além disso, a explanacao pode ser usada para aprendizado de
conhecimento intensivo sempre que uma completa teoria de dominio é dada, bem
como para esclarecer, por exemplo, resultados obtidos de uma RNA com respeito a

classificacio de uma dada doenga (diagndstico médico).

O termo explanagdo se refere a uma estrutura explicita, a qual pode, interna-
mente, ser usada para raciocinio e aprendizado e, externamente, para a explicagao
de resultados para um usudrio. Em sistemas baseados em regras, por exemplo, ex-
planacio inclue etapas intermedidrias do processo de raciocinio, como é o caso de
uma estrutura de provas, quais regras foram disparadas, etc. Esta estrutura pode
ser utilizada para responder questionamentos do tipo como. Por exemplo, como a
solucdo w foi produzida por um sistema de inferéncia? Devido a certas condigdes
z e y que foram satisfeitas apés os primeiros dados de entradas e levaram as con-
clusdes w e z, as quais satisfizeram a condigdo k, e assim por diante. Este tipo de
explanagio, dentro de uma certa limitagdo, é absolutamente crucial para a aceitagao

pelo usuério de um sistema de inferéncia [53].
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Experiéncias com SE tém mostrado que usuérios exigem uma explica¢ao de um
resultado produzido por um SE e ndo aceitam uma solugdo sem explicacao [41].
Conseqiientemente, esforcos foram feitos na drea de SE para permitir explanagoes,

as quais, no minimo, sdo de alguma coeréncia, significado e grau.

Embora a IA simbdlica tenha introduzido vérias formas bem sucedidas de ex-
planagdo ao usuério, a transparéncia de uma explicacdo nao ¢ garantida. Uma base
de regra organizada pobremente, por exemplo, com centenas de premissas por re-
gras, destréi completamente a transparéncia de explanagbes baseadas em regras, isto
é, a compreensibilidade das regras. Portanto, explanagbes baseadas em regras sao

agora amplamente reconhecidas como muito rigidas e inflexiveis [72]{136].

Em [136], os autores queixam-se que o uso anterior de textos ou templates como
parte das explanagdes ao usudrio eram tdo rigidos que o sistema sempre interpre-
tava os questionamentos do mesmo modo e que havia uma perda de estratégia de
respostas. Embora haja esforcos de se obter vantagens de estratégias de didlogos de
linguagem natural com iniciativas mistas, de modelos-usudrios e de explanagées pla-
nejadas explicitamente, existem poucas diividas que os sistemas correntes (regras,
por exemplo) sao ainda tdo inflexiveis, ndo suscetiveis, incoerentes e rigidos. Con-
seqlientemente, se a explanagio ao usudrio é feita através da geragao de conjuntos
de regras (em IA simbdlica e RNA), a qualidade e compreensibilidade da regra sao

tépicos importantes [136].

RNA sio sistemas tipo caizas-pretas. Obter uma explanagdo sobre o raciocinio de
uma RNA nzo é tao facil. Isto se deve, principalmente, ao fato que o conhecimento
aprendido é representado pela topologia da rede e pelos valores de pesos e bias.
Estes, usualmente, nao sio compreendidos claramente por seres humanos. A perda
da capacidade de explanagao é uma das principais razoes do porqué das RNA nao
despertarem o interesse das indistrias. Na maioria das aplicacdes do mundo real,
usuarios querem saber o raciocinio por tras da conclusdo de um sistema de aprendi-
zado ou de um SE. Assim, uma RNA deve ser capaz de dar uma explanagao a uma
dada resposta na saida desta. Isto pode ser feito de varios modos. Por exemplo,

extrair regras Se/Entdo, convertendo RNA a arvores de decises.

Extrair regras Se/Entdo é usualmente aceita como a melhor maneira de extrair
o conhecimento representado na RNA. N&o por causa de ser um trabalho facil, mas

devido as regras criadas no final, pois sio mais compreensiveis para humanos do
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que por alguma outra representagio (por exemplo, arvores de decisao), e as regras
extraidas de RNA treinadas podem ser usadas, ainda, em outros sistemas, como é

o caso dos SE.

Os méritos de incluir técnicas de extragdo de regras, como um acessorio para

técnicas de RNA convencionais, incluem [31]:
1. Provisao de uma capacidade de explica¢do ao usuario;

2. AC para sistemas de IA simbdlica para superar o gargalo da engenharia de

conhecimento;

3. Potencial para contribuir para o entendimento de como as abordagens simbélicas

e conexionistas para IA podem ser integradas beneficamente.

Ent3o, técnicas de extracao de regras procuram esclarecer ao usuario como a rede
chegou a uma decisao, decodificando o(s) estado(s) interno(s) da RNA. A maioria
dos esforgos tem sido direcionado no sentido de apresentar as explanagbes como um
conjunto de regras expressas como légica simbdlica convencional, isto €, valores bo-
oleanos, na forma de Se ... FEntdo ...Sendo .... Um esfor¢o substancial tem sido
também direcionado com respeito ao conhecimento codificado na RNA| usando-se
conceitos extraidos da logica fuzzy. Isto permite que regras sejam expressas em uma
forma na qual trata com o que sio verdades parciais. Por exemplo, Se ... Entdo

... pode-ser-verdade ou Se ... Entdo ...poderia-possivelmente-ser-verdadeiro.

Um outro assunto, o qual estd intimamente relacionado a extragao de regras
de RNA, diz respeito ao uso de RNA para refinar regras simbdélicas existentes. O
ponto inicial neste processo é uma base de conhecimento inicial (regra), a qual pode
nao necessariamente ser completa, ou mesma, correta. Neste caso, a RNA é usada
para produzir uma representacio melhorada do dominio do problema, do qual um
conjunto refinado de regras simbélicas pode ser extraido. Como este assunto nao é

pertinente a este trabalho, veja a referéncia [53] para maiores esclarecimentos.

1.4.1 Refinamento do Conhecimento

Sistemas de refinamento de conhecimento usam conhecimento de dominio impre-
ciso. O conhecimento de dominio é integrado em um sistema de aprendizado de
méquina (simbélico ou conexionista), o qual é revisado treinando o sistema com os
exemplos disponiveis € o conhecimento do sistema é extraido como conhecimento

revisado. O conhecimento extraido deve ser superior ao conhecimento de dominio
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O conhecimento extraido deve estar em uma forma compreensivel para humanos
(provavelmente na mesma forma como o conhecimento do dominio). Usualmente
o conhecimento do dominio e o conhecimento extraido do sistema treinado sao re-
presentados como regras Se/Entdo. Em sistemas de aprendizado simbélico, cada
conhecimento aprendido é representado por regras Se/Entdo ou eles podem ser fa-
cilmente convertidos para regras Se/Entdo. Se o sistema de aprendizado é uma

RNA, a extracio de conhecimento se torna complicada.

A vantagem principal de sistemas de refinamento do conhecimento é que o co-
nhecimento do dominio pode ser incompleto e ndo necessariamente correto como
é exigido em um sistema baseado em explanagdes. Desde que o conhecimento do
dominio seja equivalente a um nimero de exemplos, ndo hé a necessidade de se ter
tantos exemplos quantos requerem os sistemas de aprendizado simbdlico. Algumas
das técnicas de refinamento de conhecimento existentes usando RNA podem ser
encontrados em [181][183][143]{64][65].

1.4.2 Classificagao

Conforme em [4][5], os tipos de técnicas de extracao de regras sao subdivididas
em: decomposicional, pedagégica e eclética. Cada uma destas serd abordada a

seguir.

Decomposicional

A abordagem decomposicional é aquela em que o foco estd nas regras extraidas
ao nivel de unidades individuais (intermediérias e saidas) no interior da RNA trei-
nada. Entdo, a visio fundamental da RNA treinada é a de transparéncia. Uma
condicio bésica para técnicas de extracdo de regras, nesta categoria, é que a saida
computada (valor) de cada unidade intermedidria e de saida na RNA treinada, deve
ser mapeada como um resultado booleano (sim/néo), o qual corresponde a nogao
do conseqiiente de uma regra. Assim, cada unidade intermedidria e de saida pode
ser interpretada como uma fungdo degrau ou uma regra Booleana, a qual reduz o
problema de extragio de regra para um problema de determinar as situagbes no
qual a regra é verdadeira, ou seja, um conjunto de conexdes resultantes cuja soma
de pesos garante que as bias das unidades é excedida independentemente do valor

da ativacio presente em outras conexdes resultantes. As regras extraidas ao nivel
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da unidade individual sao, entao, agregadas para formar a base de regras composta

para a RNA como um todo.

Pedagdgica

Esta abordagem é dada para aquelas técnicas de extragao de regras as quais
tratam a RNA treinada como uma caiza-preta, ou seja, a visdo fundamental da RNA
treinada é opaca. A idéia principal na abordagem pedagdgica é considerar a extragao
de regra como uma tarefa de aprendizado, onde o conceito alvo é a fungao computada
pela rede e as caracteristicas das entradas sio, simplesmente, as caracteristicas das
entradas da RNA. Assim, as técnicas pedagdgicas auxiliam a extrair regras que
mapeiam entradas diretamente em saidas. Tais técnicas tipicamente sdo usadas em
conjunto com algoritmo de aprendizado simbélico e a motivagao bésica é usar a

RNA treinada para gerar exemplos para o algoritmo de aprendizado.-

Eclética

Nesta, classificacio, sao compostos elementos de ambas as técnicas de extragao de
regras decomposicional e pedagdgica. Nesta categoria sao determinadas as técnicas
que utilizam o conhecimento sobre a arquitetura interna e/ou os vetores de pesos

na RNA treinada para complementar um algoritmo de aprendizado simbélico.

1.4.3 Extracao de Regras Booleanas Usando Abordagens

Decomposicionais

RNA utilizando o algoritmo de retropropagacio padrao para treinamento, tém
sido aplicadas com sucesso para dominios de problemas envolvendo aprendizado e
generalizagdo. Assim houve uma motivagdo forte para se desenvolver e se aplicar
técnicas de extracdo de regras para tais RNA. Alguns dos trabalhos precursores
nesta area, adotaram o termo mencionado na subsecdo anterior, como abordagem
decomposicional, no sentido de focalizar uma procura e fazer a extracao de regras
Booleanas convencionais ao nivel das unidades individuais (intermediérias e saidas)
da RNA treinada [65){182]. De interesse particular, sdo duas abordagens nas quais
a motivacio bésica foi considerada: procurar incialmente os conjuntos de pesos con-
tendo uma ligagio/conexao de um valor suficiente (positivo) para garantir que a
bias na unidade sendo analisada é excedida, independente dos valores nas outras
ligagbes/conexdes. Se uma ligagdo/conexéo é encontrada, de modo que satisfaca o
critério, ela é escrita como uma regra. A procura, entdo, procede para subconjuntos

de dois elementos e, assim, sucessivamente. As regras extraidas ao nivel de unidade
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individual s3o, entdo, agregadas para formar uma base de regra composta para a
RNA como um todo.

Uma das primeiras técnicas de extragio de regras de uma RNA foi desenvolvida
por L.M. Fu [59][57]. Ele desenvolveu um algoritmo denominado de KT. Neste tipo
de algoritmo, o problema de mapeamento da saida de cada unidade (intermediaria e
safda) em uma fungéo booleana foi alcangada pelo simples artificio de: Se 0 < saida

< limite;, Entdo ndo; Se limite, < saida < 1, Entdo sim; onde limite; < limate,.

Um outro exemplo para esta linha de abordagem é o algoritmo SUBSET. Ele
foi desenvolvido por G. Towell e J. Shavlik [182][183]. Neste algoritmo, o foco esta
em extrair regras a partir de cada neurénio das camadas intermedidria e de saida.
Deve-se seu nome posto que a idéia bdsica é procurar por subconjuntos de pesos
para cada neurdnio cuja soma supera o valor da bias do mesmo. Considera-se que
os pesos podem assumir valores positivos e negativos e, também, que os neurénios
estejam na maxima ativacao (préximos de um) ou, entdo, inativos (préximos de

zero) [50].

O algoritmo SUBSET pode ser descrito da seguinte forma:
o Para cada neurdnio das camadas intermediérias e de saida fazer:

— Formar S, subconjuntos, combinando somente pesos positivos do neurénio

cujo somatério supera o valor de bias;
— Para cada elemento P dos subconjuntos S, fazer:

* Formar S, subconjuntos, de N elementos, considerando as combina-
¢oes minimas de pesos negativos, de forma que a soma absoluta destes
pesos seja maior do que a soma de P menos o bias do neurdnio;

* Formar a regra: Se P e not N Entdo <nome do neurénio>

Um exemplo de aplicagdo deste algoritmo, que pode ser comprovado intuitiva-

mente, é mostrado na Figura 1.19 [50].

A maior limitagao deste tipo de técnica de extragdo de regras esta no processa-
mento excessivo necessario para alcancar as solugdes possiveis, principalmente em
RNA com elevado nimero de neurdnios. Outro problema que surge é que algumas
regras geradas podem ter um elevado nimero de antecedentes, tornando, algumas

vezes, proibitivo o seu uso pratico.
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A técnica RuleNet de C. McMillan et al. [131] é um dos primeiros exemplos que
foi empregada para uma RNA especializada incorporando a abordagem decomposi-
cional, a qual é usada como a base para extrair regras booleanas. RuleNet é uma
RNA que aprende a mapear strings — strings e da qual regras condi¢do/agdo podem

ser extraidas. O modus operandi no RuleNet € iterar através das seguintes etapas:

Regras Geradas

Se A ¢ B e ndo (D) Entéo N.
Se B e C e nfio (D) Entdo N.
Se & e C e ndo (D) Entéo N.
SeseBeCEntioN.

Figura 1.19: Exemplo do algoritmo SUBSET

1. Treinar uma RNA para um conjunto de padrdes entrada/saida;
2. Extrair as regras simbélicas usando os pesos das conexdes na rede;

3. Injetar as regras extrafdas no sentido inverso na rede e continuar treinando.

O processo termina quando a base resultante das regras extraidas caracteriza
adequadamente o dominio do problema. O treinamento da RNA especializada € ba-
seado no trabalho de Jacob et al. [95] e incorpora uma camada de entrada, uma de
saida e uma intermediéria, onde esta tltima, corresponde a parte do antecedente de
uma regra (ou condigdo), enquanto que a camada de saida, ao consequente de uma
regra (ou agao). A maior critica desta abordagem é que a arquitetura/treinamento
da RNA especializada é direcionada para um dominio de problema especifico e, por-

tanto, a abordagem perde a generalidade.

Um desenvolvimento importante na utilizagdo de arquiteturas de RNA especiali-
zadas foi a publicacio do algoritmo MofN proposto por G.G. Towell e J.W. Shavlik
[182]. Originariamente, foi desenvolvido para extrair conhecimento de uma estrutura
particular de RNA, definida a partir de uma base de dados gerada por um conjunto

de regras de produgdo sobre um determinado conhecimento especializado, ou seja,
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de uma rede baseada em conhecimento chamada KBANN (Knowledge Based Arti-
ficial Neural Network) [183]. Este algoritmo foi desenvolvido como uma forma de
reduzir as limitagdes da técnica SUBSET, diferindo desta, basicamente, na maneira

como apresenta as regras geradas. O formato geral das regras é:
Se (M dos seguintes N antecedentes sdo verdadeiros) Entdo . ..

A idéia bésica desta técnica é que antecedentes individuais ndo possuem todos
o mesmo grau de importancia. Deve-se supor que grupos de antecedentes formam
classes equivalentes, nas quais cada antecedente tem a mesma importancia e podem

ser trocados entre si (membros de uma mesma classe).

A seguir é dada, resumidamente, a descrigdo basica da técnica MofN, isto é:

1. Para cada neur6nio das camadas intermediarias e de saida, formar grupos de

pesos similares numericamente;
2. Atribuir aos pesos de cada grupo o valor médio calculado para o grupo;

3. Eliminar qualquer grupo que nio tenha efeito significante para.a ativacao do

neurdnio (valor médio pequeno);

4. Mantendo os pesos constantes, otimizar os valores das bias de todos os neuronios

através do algoritmo de retropropagacgao;

5. Extrair uma unica regra a partir dos grupos, considerando a soma dos pesos

dos grupos e o valor das bias otimizadas;

6. A partir da regra geral, simplificar pesos e combinagdes possiveis.

Um exemplo de aplicacao deste algoritmo é mostrado na Figura 1.20 [50].

Um outro desenvolvimento significante na evolugio de técnicas para extrair regras
de uma RNA treinada, é a técnica RULEX de R. Andrews e S.Geva [6]. Esta técnica
foi elaborada para explorar o comportamento de um algoritmo particular de treina-
mento de RNA - a Constrained Error Backpropagation (CEBP), que é um tipo de
algoritmo que executa as tarefas de classificacdo e aproximagao de maneira similar
as redes RBF (Radial Basis Function). As unidades intermediarias da rede CEBP
sao unidades suscetiveis localmente (Locally Responsive Units - LRU) baseada na
sigméide, que tem o efeito de particionar os dados treinados em um conjunto de

regides disjuntas, sendo que cada regiao é representada por uma unidade da camada
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intermediéria tinica. Cada LRU é composta de um conjunto de ridges (arestas), isto

é, uma aresta para cada dimensdo da entrada.

Apés passos | ¢ 2 Apbs passo 3

1£6.1 x combinagio {4, C, F} » 109 then N I£2de {4, C, F} then N

Apbs passosd e S Apés passo &

Figura 1.20: Exemplo do algoritmo MofN

Uma aresta produzird uma saida plausivel somente se o valor apresentado como
entrada estiver dentro da faixa ativa da aresta. A saida da LRU é a soma do limite
das ativacbes das arestas. Assim, para que um vetor seja classificado por uma LRU,
cada componente do vetor de entrada deve estar dentro da faixa ativa da sua cor-
respondente aresta. Desta forma, é possivel se obter regras proposicionais, que sio
extraidas das LRU. Por exemplo:

Se Aresta, € ativa e Aresta, € ativa e ... Aresta, € ativa Entdo o padrdo

pertence a Classe Alvo

A técnica RULEX também contém procedimentos para manter antecedentes ne-
gativos, bem como para remover antecedentes e regras redundantes. Diferente de
outros métodos decomposicionais, tais como KT e SUBSET, os quais empregam
variacoes de técnicas de procura e teste, RULEX desempenha extragao de regra por
interpretar diretamente os vetores pesos como regras. Conseqiientemente, RULEX
livra-se dos problemas computacionais das outras técnicas decomposicionais e uti-
liza o recurso empregado pelas heuristicas para controlar a procura do espago de
solucao. Esta técnica tem sido adptada para acomodar tanto os dados de entrada

discretos, como os continuos e os mistos.
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1.4.4 Extracao de Regras Booleanas Usando Abordagens
Pedagdgicas

Na abordagem pedagégica para extragio de regras, um dos primeiros trabalhos
publicados foi o de K. Saito e R. Nakano [160]. Nesta implementacdo, a RNA é
tratada como uma caira-preta com regras definidas para um dominio de problema
na area de diagndstico médico, extraidas em virtude das mudangas nos niveis dos
neurdnios de entrada e saida. Eles, também, trataram o problema referente ao ta-
manho do espaco de solugdo para evitar combinagbes insignificantes de entradas
(sintomas médicos neste dominio) e restringir o nimero maximo de sintomas coin-
cidentes a serem considerados. Mesmo com estas heuristicas, o nimero de regras
extraidas para um dominio de problema considerado relativamente simples, foi ex-
tremamente grande. Este resultado enfatiza uma das maiores preocupagoes com as

técnicas de extracao de regras, ou seja, visam a explanagao e nao o obscurecimento.

A técnica Anilise-VI (VIA), desenvolvida por S.B. Thrun [178], é também a
sintese de uma abordagem pedagdgica que extrai regras que mapeiam entradas dire-
tamente em saidas. O algoritmo usa um procedimento de gerar-testar para extrair
regras simbdlicas de RNA, que utiliza o algoritmo de retropropagacao padrao como

treinamento para tais redes. As etapas basicas deste algoritmo séo:

1. determinar intervalos arbitririos para todas as unidades, ou um subconjunto
destas, na RNA. Estes intervalos constituem restrigdes nos valores para as

entradas e as ativagdes da saida;

2. refinar os intervalos por detecgdo e excluir iterativamente valores de ativagao

que sdo provados inconsistentes com os pesos e bias da RNA;

3. o resultado da etapa 2 é um conjunto de intervalos®, os quais sio consistentes

ou inconsistentes com os pesos e bias da RNA.

S.B. Thrun compara a abordagem dele a anélise de sensibilidade, em que carac-
teriza a saida da RNA treinada por variagoes sistemdticas nos padrdes de entrada
e por examinar as mudangas na classificagio da RNA. A técnica é diferente, funda-
mentalmente, das outras porque esta analisa as ativacdes das unidades individuas na
RNA treinada, em que o foco estd no que é chamado de intervalos de validade. Um

intervalo de validade de uma unidade especifica uma faixa maxima para seu valor

8Neste contexto, um intervalo é definido como sendo inconsistente se ndo ha padrao de ativagao,
o qual, absolutamente, pode satisfazer as restrigdes impostas pelos intervalos de validade iniciais.
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de ativagdo. A técnica resultante prove uma ferramenta geral para checar a con-
sisténcia das regras em uma RNA treinada. O algoritmo VIA ¢é designado como uma
procedimento de objetivo geral para extragao de regras. Enquanto a técnica VIA
parece nao ser limitada a uma classe especifica de um dado dominio de problema,
S.B. Thrun relata que este algoritmo falhou para gerar um conjunto completo de
regras em um problema relativamente complexo envolvendo a tarefa de treinar uma

rede para ler em voz alta (NETtalk).

A técnica Fztracdo de Regra como Aprendizado foi desenvolvida por M.W. Cra-
ven e J.W. Shavlik [39] e é uma técnica de extracio de regra que utiliza a abordagem
pedagégica. Uma caracteristica proeminente desta técnica é que, dependendo da im- -
plementac¢ao particular usada, a abordagem FEztracdo de Regra como Aprendizado
pode ser classificada tanto como uma pedagdgica quanto decomposicional. A dife-
renga estd no procedimento usado para estabelecer se uma dada regra concorda com
a rede. Este procedimento aceita uma classe ¢ e uma regra r e retorna verdadeiro
se todos os exemplos convertidos por r sdo classificados como membros da classe c.
Se, por exemplo, o algoritmo VIA é usado por este processo, entao a abordagem
é pedagdégica, enquanto que se uma implementagdo tal como aquela-de L.M. Fu ¢
usada, a classificagdo da técnica é decomposicional. Como a técnica VIA discutida
anteriormente, a técnica Fztracdo de Regra como Aprendizado também nao requer
um algoritmo especial de treinamento para a rede. Os autores sugerem dois critérios
de parada para controlar o algoritmo de extracido de regra, a saber: (1) estimar se
o conjunto de regras extraidas é um modelo suficientemente preciso da RNA ou (2)
terminar apés um certo numero de iteragoes em que os resultados ndo produzam
regras novas, ou seja, um critério de paciéncia. Os autores relatam tanto a comple-
xidade do algoritmo desta abordagem, quanto a qualidade das regras extraidas, com
particular énfase na fidelidade® de regra, a qual é medida por comparar o desem-
penho de classificacado de um conjunto de regra a RNA treinada, da qual as regras

foram extraidas.

A idéia principal desta técnica é tratar a extragao de regra como uma tarefa de
aprendizado, onde o conceito alvo é a fungio computada pela rede e as caracteristicas
de entrada sao simplesmente as caracteristicas de entrada da rede. A descrigao

resumida de um algoritmo que usa esta técnica é dada a seguir.

/* Inicialize as regras R, para cada classe */

9A fidelidade de um conjunto de regras é a fragdo de exemplos no qual o conjunto de regra

concorda com a RNA treinada.
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Para cada classe ¢
R.:=0
repetir

e := Exemplos()
¢ := Classificado(e)

Se e nao convertido por R, Fntdo

/* aprende uma nova regra */
r := regra conjuntiva formada de e

Para cada antecedente r; de r

I :=r mas com 7; reduzido
Se subconjunto(c, f) = verdadeiro
Entdor :=rt

R.:=R.Vr

Até encontrar o critério de parada

A tarefa da funcao Fremplos é prover exemplos de treinamento para o algoritmo
de aprendizado de regra. As opgdes sdo: (1) selecionar membros do conjunto usado
para treinar a RNA, (2) amostrar aleatoriamente ou (3) criagdo de exemplos de uma
classe especifica. A funcdo subconjunto(c, f) determina se a regra modificada ainda
concorda com a rede, ou seja, se todos os exemplos que sao convertidos pela regra

sao membros da classe dada.

Um outro exemplo recente de uma abordagem pedagdgica é a RULENEG. Ela
foi desenvolvida por E. Pop et al.[152] e focaliza apenas a tarefa de extragédo de
regras conjuntivas. A génese da técnica RULENEG ¢ a observacao que cada re-
gra simbdlica, no célculo proposicional, pode ser expressa como uma disjuncao de
conjungdes. Além disso, uma regra conjuntiva é mantida somente quando todos os
antecedentes na regra sio verdadeiro. Entdo, por mudar o valor verdade de um dos
antecedentes, o conseqiiente da regra muda. Dada uma RNA treinada e os padroes
usados na fase de treinamento da RNA, as regras aprendidas pela RNA sao extraidas

de acordo com o algoritmo descrito a seguir.

Inicialize o Rule-Holder para vazio

Para cada padrdo s do conjunto treinado

Ache a classe C para s pelo uso da RNA /*C = RNA(s)*/

Se s nao é classificado pelas regras existentes
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Inicialize a nova regra r para a classe C
Para cada entrada i na rede

Faca uma cépia s de s

Negue a i-éssima entrada em §

Ache a classe C para § pelo uso da

RNA /* C = RNA() */

Se C'nao é igual a o

adicione a i-éssima entrada e o seu va-

lor verdade para r

Fim para cada entrada
Adicione r para o Rule-Holder

Fim para cada padrao

RULENEG é designado para selecionar somente regras conjuntivas por padrao
de entrada, mas esta técnica é ainda capaz de extrair todas as regras aprendidas dos

padroes.

O sistema BRAINNE de S. Sestito e T. Dillon [162] foi projetado para extrair
regras de uma RNA treinada usando o algoritmo de retropropagacao classico. Neste
contexto, é classificado como pedagdgico, desde que basicamente seja usada uma
medida de proximidade entre as entradas e saidas da rede como o ponto principal
para gerar o conjunto de regra. A classificagdo suplementar desta abordagem, como
uma condi¢do de um regime de treinamento para uma RNA especializada, é baseada
em uma nova idéia de tomar uma rede inicial treinada com m entradas e n saidas
e transformé-la em uma rede com m + n entradas e n saidas. Entdo, esta rede
transformada é treinada novamente. A préxima fase, no processo, é desempenhar
uma comparagao na direcdo do par dos pesos para as conexdes entre cada uma das
unidades de entrada adicionais n e as unidades intermediarias correspondentes. A
menor diferenca entre os dois valores é a maior contribui¢do da unidade de entrada
original, ou seja, um atributo do dominio de um problema, para a saida. Uma
inovagao maior na técnica BRAINNE € a capacidade de lidar com dados continuos
como entrada, sem primeiro ter que empregar uma fase de discretizagdo. A técnica
BRAINNE segmenta automaticamente os dados continuos em faixas discretas e ex-

trai regras diretamente correspondendo a Se ... Entdo ... Sendo ....

Uma abordagem adicional é a técnica DEDEC de A.B. Tickle et al. [179][4].
Ela tem como objetivo central extrair o conhecimento codificado em uma RNA
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treinada como um conjunto de regras simbélicas. Esta técnica é dividida em trés
fases. No ponto inicial, a Fase 1, usa uma RNA treinada em um dado dominio
de problema. Ela é aplicivel & RNA diretas com multicamadas e treinadas pelo
método de retropropagacao. As Fases 2 e 3 representam os dois processos principais
desta técnica. Em esséncia, o objetivo primario da Fase 2 é evitar a necessidade de
gerar e testar todas as combinagéos possiveis de entradas da RNA, com o propésito
de identificar as dependéncias funcionais entre as entradas e saidas da RNA. Isto é
atingido de forma a analisar os vetores de pesos e a arquitetura da RNA treinada,

produzindo:

1. uma classificacio das entradas da RNA em ordem de suas importancias rela-

tivas de modo a predizer a saida da RNA;

2. um aglomerado (clustering) das entradas da RNA classificadas.

O objetivo da Fase 3 é utilizar a informagio obtida na Fase 2 para focalizar a
procura de dependéncias funcionais e, entdo extrair as regras correspondentes. O
ponto inicial é o conjunto inicial de atributos de dados usados para treinar a RNA e
as decisdes correspondentes computadas pela RNA!® treinada. A seguir sao descritas

as etapas da Fase 3.

1. Selecione os aglomerados préximos dos atributos identificados no processo de

classificagdo/aglomerado (Fase 2);

2. Escolha cada caso do conjunto resultante treinado, isto €, o conjunto de ca-
sos do conjunto original treinado, para o qual uma regra para a classificagao
correta ainda n3o tenha sido encontrada em um caso contendo somente aque-
les atributos extraidos dos aglomerados dos atributos selecionados para este

ponto, encadeados com o atributo de decisao;
3. Testar este conjunto de casos selecionados para a dependéncia funcional;

4. Se a dependéncia funcional existe, entdo termine o processo. Caso contrario
) )
gere o conjunto minimo de regras para aqueles valores dos atributos os quais

nao ambiguamente determinam um valor de decisao;

5. Remova os casos correspondentes do conjunto de treinamento resultante cor-

rente.

19Ge a RNA foi treinada para um ponto de erro zero, entdo, este conjunto e o conjunto de

treinamento original seriam idénticos.
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Enquanto a existéncia de dependéncia funcional constitui um ponto definitivo
limitador, é possivel introduzir um nimero alternativo de critério de parada, isto ¢,
quando um ndmero especifico de iteragdes seja alcancado ou quando o tamanho do

conjunto de treinamento resultante cai abaixo de algum valor limite.

1.4.5 Extragao de Regras Fuzzy

Paralelo ao desenvolvimento de técnicas para extragdo de regras booleanas de
RNA treinadas, os sistemas neuro-fuzzy tém sido a sintese de técnicas corresponden-
tes para extragao de regras fuzzy. Analogamente as técnicas discutidas previamente
para os sistema convencionais de légica-booleana, sistemas neuro-fuzzy compreen-
dem trés elementos distintos: sendo o primeiro elemento um conjunto de mecanis-
mos/procedimentos que introduz o conhecimento de um especialista na forma de
regras fuzzy em uma estrutura de RNA (fase de inicializagdo do conhecimento). A
diferenca essencial aqui, é que, esta etapa envolve a geracido da representacao das
funcdes de pertinéncia. O segundo elemento é o processo de treinamento da RNA,
o qual, neste caso, focaliza as fungdes de pertinéncia de acordo com os padrdes nos
dados de treinamento. E finalmente, a anélise e extragido do conhecimento refinado
inserido na forma de um conjunto de fun¢des de pertinéncia modificado constitui-se

ao ultimo passo.

Um dos primeiros trabalhos desenvolvido nesta area foi o de R. Masuoka et al.
[125]. Eles usaram uma abordagem decomposicional para definir um conjunto ini-
cial de regras fuzzy extraidas de especialistas em um dado dominio de problema.
A técnica é formada por uma arquitetura de RNA especializada com trés fases: a
fase de entrada, onde uma RNA de trés camadas é composta de uma unidade de
entrada, uma ou duas unidades intermediirias e uma unidade de saida, é usada
para representar a funcio de pertinéncia de cada antecedente da regra, ou seja, as
varidveis de entrada. As operagdes fuzzy nas varidveis de entrada {E, OU, NAO}
sio representadas pela segunda fase chamada como a fase de Rule Net (RN) e, por
fim, as funcdes de pertinéncias, as quais constituem os conseqiientes das regras, sao
representadas em uma terceira fase (saida). Nesta técnica, o problema de elicitar
um conjunto compacto de regras como a saida é fornecido pelo corte na fase RN, no

sentido daquelas conexdes na rede que sio menores do que um valor limite.

Em um modo similar, H.R. Berenji [15] demonstrou o uso de uma RNA especia-
lizada para refinar uma base de conhecimento de regras fuzzy, usada como parte de

um controlador. A caracteristica marcante desta técnica é que o conjunto de regras
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governadas pela operacio do controlador é conhecida. Além disso, a RNA é usada
para modificar as fungdes de pertinéncia tanto para os antecedentes quanto para os

conseqientes das regras.

S. Horikawa et al. [93] desenvolveram trés tipos de RNA fuzzy, as quais podem
identificar, automaticamente, as regras fuzzy fundamentais, bem como refinar as
funcdes de pertinéncia correspondentes modificando os pesos das conexdes das RNA
usando o algoritmo de retropropagacdo. Nesta abordagem, a base da regra ini-
cial é criada usando o conhecimento de um especialista ou iteragindo seletivamente
através de possiveis combinacdes das varidveis de entrada e o nimero de fungoes
de pertinéncia. O tipo de RNA fuzzy utilizada por esta técnica corresponde ao
modelo FuNe-I, desenvolvido por S.K. Halgamuge e M. Glesner [80}, o qual é uma
generalizacio deste trabalho no sentido de usar um processo baseado em regra para
identificar inicialmente os nés relevantes da regra para regras conjuntivas e disjun-

tivas em relacao a cada saida.

Ambos, FNES (Fuzzy Neural Ezpert System) de Y. Hayashi [82][83][84](85] e o
modelo fuzzy para RNA multicamadas de S. Mitra et al. [134][133] (cujos sistemas
hibridos ja foram descritos na Segdo 1.3), sdo direcionados especificamente para o
problema de prover ao usario uma explanagao (justificagio) de como uma conclusao
particular foi atingida. Em ambas as técnicas, o conjunto dos antecedentes das re-
gras é determinado pela anilise e classificagdo dos vetores de pesos na RNA treinada
para determinar a influéncia relativa em uma dada saida (classe). Entretanto, en-
quanto FNES lida com o envolvimento de um especialista na fase de entrada para
converter os dados de entrada no formato desejado, no procedimento do modelo fuzzy
para RNA multicamadas, este processo foi automatizado. A seguir é descrito um
algoritmo de extragio de regras proposto por Y. Hayashi. Contudo, faz-se necessario
fazer algumas consideragdes. Um dos problemas desta abordagem corresponde a de-
terminar o valor dos grupos das células de entrada da rede em questido. Cada célula
de saida Oy assume os valores +1 ou -1. As proposigdes (itens de entrada) corres-
pondem aos grupos de células de entrada que estardo em um antecedente se-parte
de cada regra. Além disso, as ativagdes das células de entrada [;(: = 1,2, - -, p), a
célula intermediaria H;(j = 1,2, - -, q) e a célula de saida Ox(k = 1,2,---,r) podem

ser calculadas usando as seguintes férmulas:

P
SHJ' = Z’wﬁh

1=0
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P g

SO = Zukili + Z'Uijj
i=0 Jj=1

[ +1 ou Verdadeiro (SH; > 0)

H; = T 0 ou Desconhecido (SH; =0)

| —1ou Falso (SH; < 0)

[ +1 ou Verdadeiro (SO > 0)
Or =< 0ou Desconhecido (SOx =0)
. —1ou Falso (SO, < 0)

O valor da célula Iy é sempre +1 e é conectada a cada uma das outras células,

exceto para as células de entrada.

Entao:

Passo I: Selecione uma célula de saida Ok;

Passo II: Selecione um grupo de célula. Se o grupo de célula selecio-
nado é fuzzy, direcione os valores deste grupo para (+1,-1,-1), (+1,+1,-
1) ou (+1,4+1,41); enquanto que se o grupo de célula selecionado for
abrupto, direcione os valores deste grupo em (+1,+1,+1) ou (-1,-1,-1).
Além disso, direcione o valor dos demais grupos, os quais nao foram
selecionados, para (0,0,0);

Passo III (Pesquisa Para Frente): Determine todos os valores das
células intermedidrias H; usando os valores do grupo de célula dados no

Passo Il e:

+1 ou Verdadeiro (|SH;|>USH; e SH; > 0)
H; =< 0ou Desconhecido (|SH;| < USH;)
—1ou Falso (ISH;]>USH; e SH; <0)

USH; = > |w;]

j:1I; e desconhecido

Além disso, determine o valor da célula O usando:
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+1 ou Verdadeiro (|SOx| > USOx € SOx > 0)
Or =3 0ou Desconhecido (|SOx| < USOk) '

—1ou Falso (|SOk| > USOx € SO < 0)
onde:
USOr= > |uk:| + > |vk;]
i:1; e desconhecido 2:H; e desconhecido

Se o valor de Oy é +1 ou -1, ir para o Passo V. Caso contrario (o
valor de Oy é 0), ir para o Passo IV. Embora todos os grupos de células
estejam em um antecedente (se-parte), se o valor de O é 0, nao havera
estrutura de regras fuzzy Se/FEntdo para a célula de saida Ok. Entdo, ir
para o Passo VI;

Passo IV (Pesquisa Para Trés): Seja v* o valor méximo de |vx;| o qual
é um valor absoluto do peso das conexdes entre a célula de saida Oy e a
célula intermediaria H;, cujo valor de ativacdo é 0. Além disso, seja u™ o
valor méximo de |uk;|, o qual é um valor absoluto do peso das conexdes
entre a célula de saida O e a célula de entrada [;, cujo valor é 0. Se
u* > v* ou valores de todas as células intermediarias sdo determinadas,
ir para o Passo IV-1. Caso contrario, ir para o Passo IV-2;

Passo IV-1: Para a célula de entrada [;, a qual é dependente a
uki(|uki| = U*), se a célula de entrada I; é incluida no grupo de célula
fuzzy, ir para o Passo 1V-1-F. Enquanto o grupo de célula abrupta, ir
para o Passo IV-1-C;

Passo IV-1-F: Se SO > 0, selecione um padrao do grupo de célula
fuzzy, o qual tem o valor méximo de SOy entre (+1,-1,-1), (+1,+1,-1)
e (+1,41,41). Inversamente, se SOx < 0, selecione um padréo, o qual
tem o valor minimo de SOg. Ir para o Passo V;

Passo IV-1-C: Se SO > 0, selecione um padrao do grupo de célula
abrupta, o qual tem o valor maximo de SO em (-1,-1,-1) (4+1,+1,+1).
Inversamente, se SO, < 0, selecione um padrao, o qual tem o valor
minimo de SO;. Ir para o Passo V; _

Passo IV-2: Seja w* o valor méximo de |wj|, o qual é um valor
absoluto do peso das conexdes entre a célula intermedidria H;, a qual
é dependente a vij(|vk;| = v*) e a célula de entrada I;, cujo valor de
ativagao é 0. Selecione a célula de entrada I;, a qual é dependente a
conexao wji(|w;i| = w*). Se a célula de entrada I; é incluida no grupo
de célula fuzzy, ir para o Passo IV-2-F. Considerando que no grupo de
célula abrupta, ir para o Passo IV-2-C;

33
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Passo IV-2-F: Se SH; > 0, selecione um padrao do grupo de célula
fuzzy, o qual tem o valor maximo de SH; entre (+1,-1,-1), (+1,+1,-1)
e (+1,+1,41). Inversamente, se SH; < 0, selecione um padrao, o qual
tem o valor minimo de SH;. Ir para o Passo V;

Passo IV-2-C: Se SH; > 0, selecione um padrao do grupo de célula
abrupta, o qual tem o valor maximo de SH; em (-1,-1,-1) (+1,+1,+1).
Inversamente, se SH; < 0, selecione um padrio, o qual tem o valor
minimo de SH;. Ir para o Passo V;

Passo V (Extracio da estrutura de regras Se/Fntdo): Se o valor de Oy
é determinado, extrair os itens de entrada correspondendo a um grupo
de uma determinada célula com as proposi¢des em um antecedente (Se-
parte). Aqui, se o valor de Oy é +1, o conseqiiente é direcionado para
O € Verdadeiro. Inversamente, se o valor de Oy € -1, o consequéente
é direcionado para O, que € Falso. Se estruturas multiplas de regras
Se/Entdo com o mesmo antecedente e consequente sao extraidos, adote
um deles;

Passo VI (Condigao de finalizagio do algoritmo de extragdo para cada
célula de saida): Para a célula de saida Oy, se hé alguns grupos de células
os quais ainda nao sao selecionados, ou para selecionar grupos de células,
hé alguns padrdes, os quais ainda ndo sio selecionados, ir para o Passo
II. Caso contrario, ir para o Passo VII;

Passo VII (Condigdo de finalizagdo de todo o algoritmo de extragao) :
Repetir os Passos II até VI exposto acima, até a condi¢io de finalizagao
do algoritmo de extragdo para cada célula de saida é satisfeita. Se ha
alguma célula de sida Oy a qual nao foi ainda selecionada no Passo I, ir

para o Passo I. Caso contrario, pare todo o algoritmo de extragao.

O préximo e tltimo algoritmo de extragdo de regras apresentado aqui, refere-
se ao utilizado por S. Mitra et al. [134][133]. Eles consideram que as entradas,
quando forem do tipo lingiisticas, sao quantificadas na forma de conjuntos fuzzy-,

da seguinte forma:

o= {152,00 002)
"Ll 'm’ h
) {07 0.95 0.7}
medium = —, —, —
I’ m '’ h
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Este algoritmo é aplicado & RNA com multiplas camadas e treinadas por retro-
propagacao. A geragio das cldusulas é desenvolvida por Backtracking. O sistema
responde com uma regra Se/Entdo aplicivel para o caso em questao. Estas regras
nao se encontram explicitas na base de conhecimento. Elas sio geradas pelo sistema
de inferéncia dos pesos das conexdes como necessidade para explanagoes. Uma con-
clusdo particular, olhando uma dada saida j, é inferida dependendo de uma medida
de certeza chamada bel;. Ela é definida como:

bel; = y; — 3y
i

Assim, os passos deste algoritmo pode ser descritos como sendo:

1. Geracdo das clausulas por backtracting

(a) Escolha do padrao Entrada-Saida;

(b) Escolha do neurdnio 7 com impacto positivo na conclusio de uma saida
E

(c) Determinagdo do conjunto m; em relagio as entradas do neurdnio esco-

lhido;

my = {ai,az, - ,am, }

(d) Determinagdo do conjunto dos pesos acumulados para o neurdnio ;

yi > 0.5
wet; = maz|wety, + Wa,l (1.10)
(e) Determinacgdo dos pesos wet,,;
wet,, = {wja11wja27 T ,wjam,-}

(f) Selecdo do conjunto dos neurénios de entrada m,;

me = {al,a% e ,amo}

(g) Determinagio dos pesos do caminho referente ao neurénio j;
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(h) Ordenagdo em ordem decrescente de Impacto de Rede (IR) dos elementos

do conjunto de pesos obtidos no item anterior como:

IR; = y; x wet;

> wet;, > 2) wet, , (1.11)

(i) Selegao dos i, neurdnios de entrada e os i, neurdnios restantes para as
cldusulas, tal que:

Mo = [2s| + [in]

2. Geragao das clausulas

Deducao dos antecedentes:

(a) Determinagio de u,, para uma entrada lingiistica, é obtida
1

como'!:
us, =(ls, — 1)mod3 + 1

(b) Repetem-se os itens anteriores até que todos os |I;| sejam sele-

cionados pela Equacdo 1.11.

Deducao dos consequentes:
(a) Determinagdo da medida de certeza bel;, dada como:

bel; =y; — Y i
t#7

(b) Determinagio dos conseqiientes de uma regra através das se-

guintes propriedades:
baizo Sel;, — 3(us, — 1)
prop = { médio Sel;, — 3(us, — 1)

1
2

alto  Caso Contrario
onde 1 < I, <3n,1 < u,; <nen éa dimensdo do vetor do

padrao de entrada.

3. Volta-se ao item 1 caso se deseje determinar as regras Se/Fntdo para justi-
ficar todas as saidas apresentadas pelos padrdes de Entrada-Saida do NNES

vencedor.

Entenda-se aqui a notagio mod 3 como sendo o resto da divisdo da expressdo matematica
(Is, — 1) por 3.
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Outras técnicas para a abordagem dada aqui podem ser encontradas em [138],
como é o caso do NEFCON (Neuro-Fuzzy Controller) e o do NEFCLASS (Neuro-
Fuzzy Classification). Outras referéncias ainda, sdo [4][139][142].



Capitulo 2
Fundamentacao Teérica

Neste capitulo, apresentam-se os fundamentos tedricos, ou seja, as ferramentas
basicas necessarias para o desenvolvimento deste trabalho. Portanto, para uma
melhor clareza do assunto, este capitulo foi dividido nas seguintes secoes: os sistemas
simbélicos, os sistemas sub-simbélicos, os sistemas fuzzy, os AG e o problema do

raciocinio médico.

2.1 Sistemas Simbdlicos

SE sio programas sofisticados, que manipulam conhecimento para resolugao de
problemas, em 4reas restritas de um dado dominio. Da mesma forma, que os espe-
cialistas humanos, tais sistemas, se utilizam de légica simbdlica e regras oriundas da
pratica para encontrar as solugdes. Entretanto, estes sistemas, para serem desenvol-

vidos necessitam de um conjunto de atividades, entre as quais, podem-se citar [161]:

- Aquisi¢ao de conhecimento (AC);

- Desenvolvimento de um modelo conceitual do conhecimento adquirido;

- Anilise do modelo conceitual, para determinar requisitos para a implementagao
de um SE;

- Selecio ou desenvolvimento de uma linguagem ou um Shell para SE que satisfaca
estes requisitos;

- Projeto e desenvolvimento de uma base, que implemente o modelo conceitual.

Entretanto, apesar de todas as dificuldades provenientes da implementacao e ma-
nuseio do conhecimento de um especialista de dominio, os sisternas simbélicos mais
difundidos, referentes 2 area de desenvolvimento de SE, ainda sdo os que se utilizam

de regras de produgdo. Desta forma, a seguir, sao descritas, com maiores detalhes,
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algumas das atividades anteriormente citadas. O objetivo principal é mostrar a ne-
cessidade destes fatores para se alcancar um bom desempenho, no desenvolvimento

dos chamados Sistemas Especialistas Baseados em Regras (RBES).

2.1.1 Fontes de Conhecimento

Antes de se entrar diretamente nos tipos de fontes de conhecimento, faz-se ne-

cessario entender o que seja os termos informagdo, dados e conhecimento. Conforme
B.I. Blum [16][132], eles sdo definidos como:

Dados: Sao itens nao interpretados fornecidos a um analista ou a um solucio-
nador de problemas, como os sinais adquiridos por um eletrocardiégrafo ou um
equipamento de imagem. ' _

Informacdo: E uma colegio de elementos de dados organizados (ou interpretados)
para conferir significado ao usudrio, como os registros médicos automatizados ou um
fluxograma.

Conhecimento: E a formalizagao das relagdes, experiéncias e regras, através da
qual a informagao é formada a partir dos dados, como dos sistemas baseados em

conhecimentos.

Os tipos de fontes de conhecimento sdo vastas. Entretanto, a utilidade e valor de
cada tipo varia de acordo com o escopo e foco do engenheiro do conhecimento e do
projeto do SE ou Sistema Baseado em Conhecimento (SBC).

Em geral, o conhecimento pode ser considerado como publico ou privado. Conhe-
cimento publico, ou o que se encontra publicado na literatura, é adquirido de livros,
artigos, obras empiricas, registros de video e audio, e apresentacdes. Estas fontes
de conhecimento contém conceitos gerais e teorias de um dominio. Conhecimento
privado é o que é refinado e sintetizado para influenciar eventos em um dominio. O
conhecimento heuristico é um tipo de conhecimento privado, isto é, sao métodos de
problemas em que se usa a tentativa e o erro, de modo que se consiga chegar a um
objetivo final [187].

No entanto, SE e SBC diferem levemente um do outro. O desenvolvimento de um
tipico SE se inicia com um engenheiro de conhecimento que extrai o conhecimento
de um especialista de um dado dominio usando vérias técnicas de EC e codifica este
conhecimento em regras e fatos. Depois de representado simbolicamente, o conhe-

cimento elicitado é transportado para um computador que eletronicamente repete
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as analises e as estratégias de solugio de problemas. Um procedimento similar ca-
racteriza o desenvolvimento de sistemas com base de conhecimento. Contudo, estes
sistemas derivam seu conhecimento particular de outras fontes e incorporam tépicos
de assuntos que nao requerem aptidao ou educacéo especiais, como aqueles encon-
trados em livros ou manuais [71]). Isto implica que os SE podem ser considerados

como casos particulares de SBC, enquanto que os SBC, o caso mais geral.

2.1.2 Base de Conhecimento

Conforme E.L. Passos [148], a base de conhecimento de um SE ¢é o local onde se

armazenam conhecimento, fatos, regras e informacao a cerca do problema presente.

A base de conhecimento é o elemento que, além de ser o suporte, é também o
elemento chave para o SE. A eficicia e o valor de um SE é largamente determinada
por meio dela. A base de conhecimento inclui ndo sé a identificacao da solugao do
problema como as estratégias da solugao. Estas estratégias de solugao do problema
sao representadas por regras heuristicas. O especialista de dominio e o engenheiro de
conhecimento tém condig¢des de traduzir o conhecimento de dominio do especialista

em regras, ou seja, por meio de fatos e de agdes.

Os fatos intrinsecos a um especialista sao coletivamente chamados de conheci-
mento declarativo. As agdes constituem o conhecimento procedural. Juntos, os
estados declarativos e procedurais, sao a representacio codificada das habilidades,

experiéncias, intui¢oes e treinamentos do especialista.

O valor de uma base de conhecimento reside na qualidade dos conteidos e nao na
quantidade. A qualidade da base de conhecimento tem uma correlagao direta com
o conhecimento e regras heuristicas do especialista do dominio, além da habilidade
do engenheiro do conhecimento em extrair e representar este conhecimento. Enge-

nharia do conhecimento é uma arte que usa a ciéncia.

A base de conhecimento é um dos maiores interesses do engenheiro desta area.
Além disso, ela pode evoluir com o tempo, o que requer atencéo para as modificagoes

e valorizagdes, bem como, trocas de condigdes no dominio do problema [187].
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2.1.3 Aquisicao de Conhecimento

E o processo de identificar, extrair, analisar e documentar o conhecimento obtido

de um especialista de dominio, com o propésito de construir um SE ou SBC [18][38].

Elicitacdo de Conhecimento

A Elicitagao de Conhecimento (EC) é uma das etapas da AC. Ela é a etapa mais
importante, onde o engenheiro de conhecimento extrai o conhecimento do dominio

do especialista [38].

O elicitante ou o engenheiro de conhecimento € quem obtém material de alguma
fonte relevante, e analisa, interpreta e coloca em uma forma pré-codificada, que sera
ttil para codificar o conhecimento em uma linguagem apropriada para SBC, e que
permita uma investigacao, por todas as partes interessadas, no desenvolvimento do

sistema [18].

O produto da EC serd a representagio do conhecimento relevante para a tarefa e
0 processo que opera sobre os conhecimentos, que podem ser usados como uma base

para o projeto e implementacio de um SBC.

O engenheiro de conhecimento deverd ter uma visdo clara do produto da elicitagao
e da estrutura do mundo real antes de iniciar a elicitacdo. Caso contrario, a EC é
considerada ineficiente. Além disso, é necessario que se leve em conta a analise do
conhecimento e a provavel estrutura do conhecimento, antes de efetivamente iniciar

o processo de EC.

Uma visao compartilhada do SBC é crucial para a elicitacao. Os participantes
do dominio (um ou mais especialistas, por exemplo) necessitarao conhecer em que
atividades do desenvolvimento eles podem contribuir, além de ter uma idéia clara
dos objetivos do SBC e como o conhecimento que estd sendo investigado, auxiliara o
empreendimento. O grupo de desenvolvimento devera estabelecer credibilidade em

relagdo ao pessoal do dominio.

O elicitante do conhecimento devera mostrar que tem competéncia técnica para
elicitar e analisar o conhecimento, bem como, o profissionalismo para fazé-lo sem
colocar em perigo os interesses das pessoas, ou grupos do dominio, que cooperam na
atividade. No primeiro contato com o especialista, o elicitante devera deixar claro:

o que é um SBC; suas implicagdes no ambiente de trabalho; quanto é requerido do
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seu tempo e esforco; o que se espera dele; que o SBC tera desempenho limitado; sera
desenvolvido considerando de modo a ser respeitada a forma confidencial; como a
cooperacgao afetara suas relagdes com seus colegas e seus superiores; qual serd sua

remuneragao; e, finalmente, que o especialista tem a opgao de cooperar ou nao.

Em [18] estd referenciado, com mais detalhes, quanto tempo o engenheiro de co-
nhecimento deve levar em cada sessao, bem como deve proceder para adquirir o

conhecimento de um especialista de um dominio.
Técnicas de Elicitacido de Conhecimento

A importancia da abordagem utilizada para adquirir conhecimento costuma de-
terminar a qualidade do conhecimento do especialista bem como o esforgo necessério
para sua aquisi¢do. H4 vérias técnicas de EC que tém sido desenvolvidas, as quais

Sa0:

Observacao - Esta técnica consiste em observar como um especialista soluciona

um problema real [117].

Entrevista - E uma técnica conhecida também como questionamento, uma vez
que o tipo principal de interagdo é a colocagao de perguntas pelo entrevistante (eli-

citante) e a resposta pelo entrevistado (especialista) [137].
Discussio Focalizada - E semelhante a técnica de entrevista, apenas diferenci-
ando na introducao de um terceiro elemento, o foco, que interage com o elicitante e

a fonte humana de conhecimento [51].

Aniélise de Protocolo - Requer que o especialista pense em voz alta enquanto so-

luciona um problema [35].

Geragao de Matriz - E uma técnica que faz uso de tabelas (matrizes) quando do

processo de EC, em especialistas que costumam tabular seu conhecimento [137].

Ordenamento de Cartdes - E outra técnica a qual visa gerar um mapa das estru-

turas conceituais usadas pelo especialista [130].

Analise de Discurso - E quando as sessoes de entrevistas sdo gravadas, transcritas
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e analisadas [51].

Anélise Comportamental para Solugio de Problema Clinico - Esta técnica simula

uma sessio clinica para obtencdo da tomada da histéria de uma doenga real [107].

Em [18][11] estdo referenciados, com maiores detalhes, varias outras técnicas para

o processo de EC.

Representagao de Conhecimento

Representagio do conhecimento consiste nos métodos usados para modelar os
conhecimentos de especialistas em algum campo, de forma eficiente, e deixando-os

prontos para serem acessados pelo usuario de um sistema inteligente [157].

A representagio de conhecimento tem por objetivo sustentar o processamento
necessario para chegar-se a uma conclusio ou para fornecer opgdes para selecionar

uma solucdo [18].

O engenheiro de conhecimento pode representar o conhecimento do dominio,
usando vérias técnicas de representacio de conhecimento. Estas opgdes incluem,
no caso de sistemas simbélicos, regras de produgio, redes semanticas, frames, légica
fuzzy e outras, enquanto que, para os sistemas sub-simbdlicos, também chamados

de sistemas conexionistas, pode-se citar as RNA.

Além disso, estas técnicas podem ser combinadas com técnicas para o tratamento
da incerteza como, por exemplo, FC, Teoria da Crenga ou Evidéncia (Teoria de
Dempster-Shaffer) e Métodos Probabilisticos (Métodos Bayesianos).

Regras de producao

As regras de produgao sio um dos tipos mais comuns e um dos mais usados para
representagao de conhecimento em SE. Um dos motivos se deve ao fato que este tipo
de estrutura é muito parecida com o modo das pessoas falarem sobre como resolvem
seus problemas, ou seja, o fato de parecer natural, ao humano, usar esta forma de
representacio de conhecimento para raciocinar e decidir. Um exemplo pratico é o

sistema MYCIN [164], o qual usa este tipo de técnica em sua implementacao.

A seguir sao descritos alguns pontos relevantes no desenvolvimento de um SE por

regras de producao.
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Um SE, que envolva como representacao de conhecimento regras de producio,
pode conter regras ortogonais e ndo-ortogonais. Num conjunto de regras que expri-
mem o conhecimento de um especialista de um determinado dominio, se uma regra
pode ser deduzida de uma outra, ela é considerada nao-ortogonal, caso contrario, é
dita ortogonal'. Além disso, certas regras nio sio redundantes, caso este em que se
um conjunto de regras pode ser expresso através de um conjunto menor de regras ou
que uma regra possa ser provada a partir de outras, é possivel concluir que aquele
conjunto de regras é um conjunto minimo para representar aquele conhecimento.
E possivel também, quando do desenvolvimento de um SE por regras de produgdo,
fazer um programa para descobrir se as regras contidas em uma base de conheci-
mento representada por regras possuem regras minimas ou ndo. Uma maneira de se
verificar isto poderia ser da seguinte forma: tomar regra por regra e tentar descobrir
se, por exemplo, uma delas pode ser deduzida de uma outra, ou melhor, se esta
é verdadeira ou falsa, imaginando que todas as outras foram dadas. Caso se con-
siga demonstrar que alguma regra é verdade, conhecendo as outras, é porque esta
nao seria necessaria. Entdo, este conjunto de regras nao seria mais um conjunto
minimo. Caso contrério, seria considerado um conjunto minimo de regras. Desta
forma, poder-se-ia inferir que o conhecimento elicitado de um dado especialista de
um dominio estaria contindo nesta base de conhecimento como sendo o minimo e
que esta base de conhecimento nao poderia ser reduzida para menos do que ela foi
construida inicialmente, porque estar-se-ia perdendo as informacoes iniciais cedidas

pelo especialista.

O raciocinio, usando-se o modelo de representacao de conhecimento por regras
de produgio, envolve o gerenciamento da base de regras, a manutengao do contexto
em que o sistema estd inserido, a interpretagdo adequada das regras e a aplicacao
de algum algoritmo de solugao [154].

Quanto ao gerenciamento da base de regras, este envolve o controle do conjunto

de fatos, o acréscimo e retirada de regras e a verificagdo de sua consisténcia. Ja,

!Talvés aqui haja um sentindo duplo com respeito a palavra ortogonal. No contexto deste
trabalho, se esta referenciando a ortogonalidade de regras e nio a ortogonalidade de vetores. E
sabido que nao existe o conceito de ortogonalidade de angulo, mas que é possivel se dizer que uma
regra é dependente ou nio de outras, ou seja, é um conceito de Linearmente Dependente (LD) ou
Linearmente Independente (LI) generalizado. Entao, o conceito de ortogonalidade de regras, para
Sermos mais puristasv, pode ser trocado por: um conjunto minimo de regras, ou seja, aquelas regras

que sdo consideradas como LI generalizadas.
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o interpretador de regras, age ciclicamente, sendo que, em cada ciclo, descobre as
regras aplicéveis, escolhe a regra que serd utilizada, resolve conflitos e dispara as
agoes resultantes da utilizacdo da regra escolhida. Por fim, conectado ao algoritmo
de solucao, devemn haver recursos para se optar entre as diversas formas de busca,

como é o caso da busca para tras (backward), para frente (forward) ou ambas.

Contudo, no raciocinio que utiliza 0 modelo de representacao de conhecimento
através de regras de producao, dois aspectos devem ser ainda ressaltados: a es-
tratégia de controle e a resolucdo de conflitos. A estratégia de controle é uma
imposi¢ao relacionada com o tamanho do sistema, enquanto que a resolugao de con-
flitos est4 relacionada mais com o tipo de arvore (ou grafo) de inferéncia produzida.
Assim, como sugestao, para auxiliar os aspectos problematicos acima abordados,

ver a referéncia [154], pois este assunto, foge do escopo deste trabalho.

Por fim, neste tipo de representagio de conhecimento, os conhecimentos sao co-
dificados através de pares de Condigdo-A¢do. As regras (base de conhecimento),
tém duas partes: uma antecedente ou premissa ou cauda (Se) e outra conseqiiente

ou cabeca da cldusula (Entdo).

A Parte Se é formada por condigdes as quais sdo conectadas por meio de palavras
conhecidas como conectivos légicos, como E, OU e NAO. A parte Entdo é avaliada
apenas se a parte Se for verdadeira. A combinagdo de nés de decisdo conectados e

um né de conclusao representam uma regra Se/Entdo.

Os demais tipos de representacao simbdlica, como é o caso dos frames, redes
semanticas e outras, nao serao abordadas neste trabalho, pois foge dos interes-
ses deste. Assim, veja as referéncias [148]{154][157]. Entretanto, quanto a repre-
sentacao de conhecimento, por meio de légica fuzzy e RNA, estas serao abordadas

nas préoximas segoes.

2.1.4 Grafos E/OU

A teoria dos grafos, surgiu independentemente nas diversas areas do conheci-
mento, mas pode ser inteiramente considerada como uma area da matematica. A
mais antiga mencao ao assunto ocorreu no trabalho de Euler, no ano de 1736, consi-
derado como uma simples situacao de adivinhacdo. O problema é andlogo aos atuais
quebra-cabegas dados s criangas. Baseia-se em um desenho, cujas linhas devem ser

percorridas sem que se tire o 1dpis do papel e sem passar duas vezes sobre a mesma
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linha. Além dele, pode-se citar, ainda no século XIX, Kirchhoff e Cayley, que de-
senvolveram a teoria das arvores; Hamilton, 1859, com o problema de percorrer as
arestas de um dodecaedro regular, de tal modo que cada vértice fosse percorrido
exatamente uma unica vez; Appel e Haken, 1977, com o celébre problema das qua-

tro cores, e ainda outros [153].

Nos dias de hoje, a teoria dos grafos proporciona uma ferramenta simples, acessivel
e poderosa para construcao de modelos e resolucao de problemas, relacionados com
arranjos de objetos discretos. Além disso, ela serve como um modelo matematico

para qualquer sistema envolvendo uma relagao binaria.

Por ser um dos mais simples e mais elegantes assuntos da matematica moderna,
a teoria dos grafos possui uma variedade de aplicagdes. Baseada na simples idéia de
pontos, interligados por linhas, ela combina estes ingredientes béasicos, em um rico
sortimento de formas, e dota estas formas, com propriedades flexiveis, fazendo com

que esta teoria seja uma ferramenta til para estudar varios tipos de sistemas.

Conforme C.F. Liaw {115], grafos E/OU podem ser conceituados, de acordo com
a teoria classica de grafos, representando-se uma decomposi¢ao de um problema
complicado, em uma seqiiéncia de sub-problemas mais simples. Assim, seja G um
grafo E/OU, onde N(G) é o conjunto de nés em G e A(G) é o conjunto de arcos
direcionados em G. Entdo, A(G) C N(G) x N(G). O problema inicial dado é
representado por um tnico né em G, chamado de né de partida s. Os subproblemas,
representando os problemas primitivos, correspondem ao conjunto finito de nés em
G, chamado de conjunto de meta I'. Os outros nés, em G, representam estados de
problemas diferentes e podem ser classificados em um dos dois tipos: OU ou E. Um
n6é OU representa um subproblema, o qual, pode ser solucionado, se um dos subpro-
blemas antecessores adjacentes for solucionado, isto é, um né OU n é solucionado,
se algum nd, no conjunto antecessor adjacente, for solucionado. Um né E corres-
ponde a um subproblema, o qual é resolvido somente se cada um dos subproblemas

antecessores adjacentes for solucionado? [115].

‘Desta forma, para o problema especifico deste trabalho, sao feitas algumas con-

sideragdes correspondentes as proposi¢des mencionadas acima, a saber:

a) O problema de espago-estado, representado como um grafo E/OU, direcionado

20 desenvolvimento matematico de grafos E/OU, pode ser visto em [115][153].
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e finito, onde os estados sdo os nds no grafo;

b) Mais de um né de partida no grafo;

¢) Um conjunto finito de nés de meta no grafo;

d) Um vetor de valor de custo, associado com cada arco no grafo (positivos e
negativos);

e) Para cada né é usado um conjunto de vetores de fungdes heuristicas, o qual,
prové informagdes nos custos a serem acumulados, ao longo de uma das partes de

um grafo de solucao.
A Figura 2.1, mostra um exemplo de Grafo E/OU, onde:

A,B,C,D,E, F, G, H - Nés de partida
P,Q,R-Nés E

X,Y - Nés OU

V1 a V14 - Vetores de valor de custo

Figura 2.1: Grafo E/OU

Além do que ja foi exposto, sobre a utilidade de grafos E/OU, estes também, sao
utilizados na implementagao de algoritmos de busca, como uma técnica de busca
heuristica [141][157]. Contudo, neste trabalho, este tipo de ferramenta sera utilizado
apenas como um passo intermediério, para auxiliar na solugdo de um dos problemas

de AC. O desenvolvimento matematico de algoritmos de solugio de busca nao serd
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detalhado neste projeto, mas podem ser encontrados em [115][141][153].

2.1.5 ClAusulas de Horn

Cldusula é uma disjuncao de literais, enquanto as cldusulas de Horn sdo definidas

como as clausulas que contém, no maximo, uma conclusao [110].

Contudo, antes de estudar especificamente as clausulas de Horn, para melhor
compreensao do trabalho, cabe esclarecer que, uma clausula pode ser obtida desde
que as férmulas estejam na Forma Normal Prenez®. Esta forma foi introduzida por
Davis e Ptunam em 1960 [71].

A forma normal prenez é definida como sendo uma férmula F na légica de pri-
meira ordem, onde sao retirados todos os quantificadores existentes, que prefixem a
férmula, isto €, se e somente se estiver na forma Qlzl - - - Qnan(M).

Onde:

Qixi = V xi ou 3 xi.

(M) = uma férmula que ndo contenha quantificadores.

Os procedimentos normais, para o uso da forma normal prenez, sao dados como

a seguir:
Passo 1: Eliminar os conectivos logicos —+ e <> usando as seguintes leis:

FeoG=(F->G)ANG = F)
F-G=~FVG

Passo 2: Repetir o uso das seguintes leis como um meio de facilitar a obtengao

da forma normal prenez:
Lei de De Morgan:

~(FVG) =~ FA~G

3E usada a forma prenez em qualquer férmula para facilitar os procedimentos de prova.
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~(FANG)=~FV~G
Leis da Negacao:

~(~F)=F
~ (VzFz)=3z ~ Fz
~(JzFz)=Vz~ Fz

Passo 3: Renomear as variaveis limitantes, se necessario.

Passo 4: Usar as leis abaixo, para mover os quantificadores & esquerda da férmula

total, obtendo-se a forma normal prenez.

(Qz)FzV Q= Qz(FzV Q)

(Qz)Fz A Q = Qa(Fz A Q)

(Vz)Fz A (Vz)Qz = (Vz)(Fz A Qz)

(3z)Fz Vv (I2)Qz = (Iz)(Fz V Qx)

(Q1e)Fz v (Q22)Qz = (Q12)(Q22)(Fa V Q2)
(Q32)Fz A (Q42)Qz = (Q32)(Q42)(Fz A Qz)

Além disso, quando uma férmula estd na forma normal prenez, deve-se eliminar
os quantificadores existenciais por uma funcgio, se as variaveis estiverem no escopo
do quantificador universal, caso estejam fora, substitui-se por uma constante. As-
sim, as constantes e funcoes, usadas para substituir as variaveis existencials, sao

chamadas de Fungées de Skolem®.
Por exemplo, dado que: Vz3yP(z,y)
Skolemizada: Vz P(z, f(z))

A seguir, 20 mostrados os passos necessarios para se chegar a uma clausula. Dado

que:

VaVy(3z(P(z,2) A P(y,2)) = JuQ(z,y,u))

4As fungdes de Skolem sio formadas utilizando-se simbolos funcionais, ainda nao empregados.
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Passo 1: Passar para a forma normal prenez

Eliminacao do Condicional

VzVy(~ 3z(P(z,z) A P(y,z)) V JuQ(z,y,u))
Lei de De Morgan

VzVy(~ 3z(P(z,2)V ~ P(y,2)) V JuQ(z,y,u))
Lei da Negagao

VzVy(Vz ~ (P(z,2)V ~ P(y,z)) V 3uQ(z,y,u))
Todos os Quantificadores Prefixados

VaVyVz3u(~ P(z,2)V ~ P(y,z) V Q(z,y,u))

Passo 2: A varidvel quantificada existencialmente, deve ser substituida pela

funcdo de Skolem.
VaVyVz(~ P(z,2)V ~ P(y,z) V Q(z,y, f(2,y,2))
Passo 3: Abandona-se os quantificadores prefixados, obtendo-se a clausula.

~ P((II,Z)V ~ P(y, Z) \ Q(x>yaf(x’ y,z))

Uma vez, conceituados e especificados os passos necessarios para se chegar a uma
cldusula, retomamos as cldusulas de Horn, denominadas primeiramente, pelo ma-
tematico Alfredo Horn em 1951, que demonstrou que um problema tanto pode ser

expresso em ldgica na forma clausular como em cldusulas de Horn®.

Uma expressao é dita ser uma cldusula de Horn quando esta na forma clausular e,

o conseqiiente é constituido por, no maximo, uma férmula positiva (conclusao) [148].

A maioria dos formalismos, para programacio computacional, conduzem a uma
analogia as clausulas de Horn. Além disso, a maioria dos modelos de resolugao de
problemas, os quais tém sido desenvolvidos em IA, podem ser vistos, como modelos

para problemas expressos por meio de clausulas de Horn.

As cldusulas de Horn sio um subconjunto importante da forma clausal. Além

disso, os métodos de inferéncia, para este tipo de cldusulas, tém uma resolugio de

5 As cldusulas de Horn sdo consideradas um subconjunto do célculo de predicados, e serviu como

base para formagio da linguagem de programagao PROLOG [7].
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problemas simples e interpretacao de programagdo computacional. E importante
salientar, que embora as clausulas nao-Horn possam ser dispensaveis na teoria, elas
sao indispensaveis na pratica. Além disso, a extensido dos métodos de resolugio de
problemas de cldusulas de Horn para a forma clausal, em geral, é uma extensao
significante dos modelos mais simples de resolugéo de problemas, os quais, hoje, sao

mais populares.

Assim, exemplificando-se a transformagdo para uma clausula de Horn, tem-se

que:

P>QeR

Entéao, para passar a uma cldusula de Horn, é substituida por:

P—-Q
P—- R

Assim, estas fémulas sdo equivalentes a formula anterior.

2.2 Redes Neurais

Nas dltimas décadas, muita atencio tem sido devotada ao estudo do chamado
paradigma conexionista, o qual, objeta que é virtualmente impossivel transformar
em algoritmos os processos de raciocinio. Isto €, reduzir a uma sequiéncia de passos
légicos ou aritméticos, diversas tarefas que a mente humana executa com facilidade
e rapidez, como reconhecer rostos, compreender e traduzir linguas ou evocar uma
memoria pertinente a determinada situagdo. O desafio estaria, portanto, em de-
senvolver e implementar num computador modelos cognitivos que reproduzissem as
capacidades naturais do cérebro humano. Sé assim seria possivel simular tarefas,
como as de associagdo, categorizacao e percepcao de tracos marcantes, naturalmente
realizadas pelo homem. E a capacidade que nosso cérebro tem de se auto-organizar,

portanto, que deve ser reproduzida pelo processo computacional.

Para que isso seja possivel, a informacéo inteligente deve ser processada artifici-
almente, similar aquela processada no cérebro, isto é, por um conjunto de elemen-
tos computacionais simples - chamados neurénios artificiais - em analogia com as
células do sistema nervoso, em varias vias paralelas. Entdo, os neurénios artificiais,

distribuidos no espaco e ligados por conexdes - chamadas sinapses - trocariam sinais
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inibitérios ou excitatérios, competindo ou cooperando entre si. O comportamento -
inteligente emergiria da acdo simultanea dessa coletividade, sem a necessidade de

elementos centralizadores.

O estudo dos processos computacionais, que podem ser realizados por sistemas
dindmicos, que obedecem a esse paradigma, é chamado de neurocomputagao. Os
modelos cognitivos propostos sio chamados de Redes Neurais Artificiais (RNA), ou

também, modelos conexionistas.

2.2.1 Morfologia do Neuronio Biolégico

O sistema nervoso é constituido de cerca de duzentos bilhdes de células de dois
tipos: as chamadas células gliais - supde-se que atuam principalmente como ele-
mento de suporte e nutricao - e os neurdnios, células especializadas em receber a
informacao proveniente, seja do préprio corpo, seja do ambiente externo, integra-la

e retransmiti-la a outras células. Sao eles que servem de modelo para as RNA [105].

Os neurdnios apresentam, além de um corpo celular - chamado soma -, revestido
por uma membrana, uma complexa rede de prolongamento: sao os dendritos, que
podem ser muitos e ramificados, e o axénio, geralmente tnico (Figura 2.2). O corpo
do neurdnio mede apenas alguns milésimos de milimetro e os dendritos tém poucos
milimetros, mas o axdnio, pode ser bem mais longo (em torno de 10cm) e, em geral,

tem calibre uniforme [11][105].

Dendritos

Figura 2.2: Esquema simplificado de um neurénio

Os dendritos tém por fungao receber as informagdes ou impulsos nervosos de
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outros neurdnios e conduzi-los ao corpo celular. Ali, a informacdo é processada e
geram-se novos impulsos, que o ax6nio retransmitira a outro neurdnio, com o qual

mantém contato, geralmente, através de um de seus dendritos [11]{78].

A sinapse aparece como um ponto de contato entre a terminacao axonica de
um neurdnio e o dendrito de outro neurdnio. Além disso, é pelas sinapses que os
neurdnios se unem funcionalmente formando a RNA. Convém lembrar, que um unico
neurdnio pode ter de mil a dez mil sinapses, e pode ser conectado com outros mil a
dez mil neurénios, formando circuitos complexos. Além disso, as sinapses funcionam
como valvulas, sendo capazes de controlar a transmissdo de impulsos, isto €, o fluxo
da informagao entre os neurdénios na RNA. Essa capacidade de regulacdo é chamada
de eficiéncia sindptica.

Assim, o soma recebe a informacao sindptica e desempenha o processamento de
informacao. Além disso, para que possam desempenhar suas fungoes, corpo celular,
dendritos, axénios e sinapses, devem possuir determinadas caracteristicas quanto ao
modo de gerar, conservar e transmitir impulsos nervosos. Deve-se lembrar que os
neurénios sao preenchidos internamente e ao redor por substancias quimicas, princi-
palmente fons de sédio (Na*), cilcio (Cat™), potéssio (Kt) e cloro (Cl™). Entre o
interior (K*) e o exterior (Na*) do neurdnio, separados pela membrana, existe uma

diferenca de potencial elétrico, o qual é conhecido como potencial de membrana [11].

Quando o neurdnio esta em repouso, o potencial de membrana se mantém cons-
tante, a cerca de —60mV, o que significa que a voltagem no interior do neurénio é
negativa em relacido a do meio extracelular. Esse valor da voltagem.da célula, em
repouso, é chamado de potencial de repouso. Se a voltagem do citoplasma, se torna
mais positiva que o potencial de repouso, diz-se, que a célula estd despolarizada;

quando a mudanga ocorre na diregao oposta, fala-se de hiperpolarizacao [76][77][78].

O concomitante elétrico, de um impulso nervoso, é o potencial de agdo. O pro-
cesso de gera-lo, em um neurénio ou nos axdnios, é devido a troca de fons (K*
e Na't), causado por uma mudanca na permeabilidade da membrana celular. Se a
estimulacao for suficientemente intensa e prolongada, gera-se no soma e se transmite
ao axdnio, o chamado trem de impulsos - a emissdo de uma série de potenciais de

agao, numa freqiiéncia determinada pelas caracteristicas da célula [11].

Assim, como os axdnios codificam informagido em freqiéncia, os dendritos sao
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especializados em decodificd-la. A chegada de um potencial de agao a sinapse, pro-
voca uma leve alteracio de sua voltagem, chamada potencial pés-sindptico. Como a
voltagem retorna, lentamente ao estado de repouso, impulsos que chegam dos mais
diversos neurénios podem ser integrados, pois, os dendritos somam os efeitos de

potenciais de agao, deflagrados em tempos diferentes.

Existe um espaco entre duas células chamado espago (gap) sindptico (cerca de 50
a 200 Angstroms). Um neurdnio comunica-se com outro pela transferéncia de ener-
gia quimica do axénio para o dendrito de uma célula a outra, através de produtos
quimicos especificos, chamados neurotransmissores no espaco sinaptico. Estes neu-
rotransmissores despolarizam a membrana dendritrica e aumentam a possibilidade

que o neurdnio alvo continuard a transmisséo [11][158].

Normalmente, quando um impulso elétrico chega a um terminal do neurénio,
ele nio passa a membrana pés-sindptica. Em vez disso, ocorre a liberagao das
moléculas neurotransmissoras, que sido armazenadas nas vesiculas dos neurotrans-
missores quimicos. Os neurotransmissores atravessam a membrana pés-sinaptica
para interagir com os receptores na célula pés-sinaptica. E a partir da interaco
de neurotransmissores com receptores, que é produzido uma atividade elétrica no

neurdnio pés-sindptico [105].

De especial importancia para a elaboragdo de RNA, é a existéncia de dois tipos de
sinapses: as excitatérias - cujo efeito é despolarizar o potencial pés-sinaptico - e as
inibitérias, que hiperpolarizam esse potencial. As primeiras, permitem a passagem
de informacao entre neurdnios; as segundas, envolvem o bloqueio da atividade de

uma célula por outra, impedindo ou dificultando a passagem da informagao.

2.2.2 Modelo Basico de um Neuronio

A primeira tentativa de reproduzir o funcionamento de neurénios, em um modelo
cognitivo, foi empreendida por Waren McCulloch e Walter Pitts, em 1943 [129].
Eram os chamados neurdnios légicos, que podiam ser conectados formando-se dife-
rentes tipos de RNA [196].

Generalizando o modelo do neurénio de McCulloch - Pitts, tem-se o modelo geral

de neurénio. Veja a Figura 2.3.

O neurdnio geral tem um conjunto de n entradas X, onde o subscrito j abrange
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X1 Wi

Figura 2.3: Neuronio artificial

valores de 1 a n e indica o tipo de sinal de entrada. Cada entrada X; é multiplicada
por um fator de peso W;. Entao, X;W, sao combinadas usando-se uma funcao,
que pode ser uma soma ponderada, um produto, ou outro tipo de fungdo, se bem
que € mais raro de acontecer para produzir um estado de ativacao, que através da
funcdo F; vai produzir a saida do neurdnio Y;. Além disso, hd um termo bias 0,
que tem que ser alcangado ou excedido para o neurénio produzir um sinal, uma
funcao nao-linear F}, que age no sinal produzido, isto é, a ativagdo R;, e uma saida
Y;, apds a fungdo nao-linear. Y; constitui, também, entrada para outros neurdnios.
Quando o neurénio é parte de uma rede de muitos neurénios, ele é referido como
um né. Entao, para m nds, em uma rede, um subscrito adicional i é necessario para
distinguir um neurénio simples. Entradas, pesos, sinais de ativagdo, saida, bias e

funcao nao-linear, sdo escritos como X;;, Wi;, R;, Y, 0;, F;, respectivamente.

A funcao de transferéncia deste modelo é descrita pela relacao:
Yi=F (ZI’Vinij - 9i)
J=1

Enquanto que a condigio de exitagao do neurdnio é:

> (WiiXi5) 2 6;

i=1
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Além disso, a funcdo nao-linear® tem por objetivo assegurar que a resposta do
neurdnio seja limitada, isto é, a resposta real do neuré6nio é condicionada como uma
resposta de estimulo de ativagdo, grande ou pequeno, e dai é controlada. Porém, a
funcdo nao-linear, usada em muitos paradigmas, ndo € necessariamente uma réplica
daquela de um neurénio biolégico. Freqiientemente, é meramente usada por con-
veniéncia matematica. Assim, fun¢des nao-lineares diferentes sao utilizadas, depen-
dendo do paradigma e do algoritmo a ser tratado. Algumas ndo-linearidades, que
podem ser citadas, sdo: fungao sigméide, funcao rampa, funcio degrau [196].

Contudo, o modelo apresentado até o presente momento, considera o neurdnio
como estatico. Porém, hé casos em que se deseja que o neurdnio seja dinamico. Para
tanto, a Figura 2.4 apresenta uma possibilidade de aplicagdo de dindmica. Entre-
tanto, o neurénio dindmico nao serd abordado neste trabalho, porque esta fora do

escopo dele. Para maiores detalhes, tem-se a referéncia [42).

> Rede Ativacio Ativaci Saida
. N tivagio/ al
——>{Combinag Ativagio . S
Entradas : das Entradas Nova Convefsaoda
> Saida
Dindmica
Possivel

Figura 2.4: Diagrama de blocos de um néurénio dinamico

2.2.3 Topologias das RNA

Similarmente aos sistemas biolégicos, os quais, sdo mais ou menos dispostos em
um emaranhado de arquiteturas especificas, assim também, as RNA usam arquite-

turas diferentes para tipos diferentes de tarefas.

A arquitetura da rede consiste de trés componentes: o nimero de elementos de

processamento, o modo como as conexdes sdo feitas e a neurodinamica (fungio so-

5Também conhecida por fungao de ativagdo nao-linear, conforme [76] e [134].
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matério, fungio de transferéncia e regras de aprendizado) dos neurénios.

As RNA sao compostas de neurdnios artificiais, os quais sdo chamados de ele-
mentos de processamento ou, apenas, de neurénios. Cada um dos neurénios recebe
entrada(s), processa a entrada(s) e endereca a uma unica saida. A entrada pode
vir de vérios tipos de dados naturais (por exemplo, valores de pixeis de caracteres,
digitalizacdo de imagem e padrdes de vozes) ou, até mesmo, da saida de outros
neurdnios. Quanto & saida da RNA, ela pode ser o produto final, isto é, a solugao
para um problema, ou uma entrada para outro neurdnio [186]. Além disso, os
neurdnios de uma RNA podem ser agrupados em camadas. A Figura 2.5, mostra
um exemplo de RNA com trés camadas. Tipicamente, a camada onde os padroes de
entrada sao aplicados é a de entrada, a camada onde a saida é obtida é a de saida,
e, por fim, a camada entre as de entrada e saida é a intermediaria, a qual pode ser

também mais de uma, dependendo do objetivo da aplicagio da RNA.

Camada de

Camada
In i

Carmada de
Entrada

Figura 2.5: RNA com uma camada intermediaria

Uma conexao é uma linha dnica de comunicagio, que vai de um neurdnio - que
recebe uma informagao -, a outro, que envia esta mesma informagdo. Ha dois tipos
de conexdes indo a um neurdnio: excitatéria e inibitéria. As conexoes inibitorias
tendem a prevenir a ativacao do neurdnio, enquanto as conexdes excitatérias tendem
a causar a ativacdo do neurénio. Assim, em uma RNA, estas conexdes sao repre-
sentadas por uma matriz de pesos (W), as quais, sdo considerados como um dos
elementos chaves em uma RNA. Os pesos expressam a forca relativa, isto é, o valor

matemadtico dos dados de entrada iniciais. Em outras palavras, os pesos exprimem
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a importancia relativa de cada entrada a um elemento de processamento.

J4, a fungdo somatério utiliza a soma algébrica ponderada de todos os elementos
de entrada a cada elemento de processamento, ou seja, a fun¢do somatério multiplica
cada valor de entrada por seu padrao de conexao (peso), e totaliza-os para obter
um somatério de W;X;, cujo objetivo é computar a estimulagio interna ou nivel de

ativagdo (fungdo ativagdo) do neurdnio.

Baseado no nivel de ativagio, o neurdnio pode ou nio exibir uma saida. A relagao
entre o nivel de ativacao interna e a saida pode ser linear ou nao. Tais relagoes sao
expressas por uma funcio de transferéricia, as quais podem ser de varios tipos di-
ferentes. Além disso, a selecao da funcao especifica determina a operagio da rede,
juntamente com o objetivo de modificar os niveis de saida para um valor razoavel.
Esta transformacao é feita antes que a saida alcance o préximo nivel. Entretanto,
sem tal transformagao o valor da saida pode ser muito grande, especialmente quando
véarias camadas siao envolvidas. Normalmente, esta transformacdo ocorre na saida

de cada neurdnio ou na saida final da rede [186].

Todavia, o nimero de neurénios e como eles sao agrupados nas camadas deter-
mina o quanto de detalhes a rede pode manipular. Enquanto isso, a neurodinamica
afeta os modos nos quais a rede processara os dados, bem como é relacionada,
freqiientemente, a estratégia de conexido usada. Como mencionado anteriormente,
as conexdes podem transferir informacao, primeiramente, em uma tnica dire¢do (di-
reta ou feedforward) ou em ambas as diregdes (com ciclos ou feedback). O método
utilizado tem um enorme efeito na dindmica de como a rede opera. Assim uma
RNA, devido a maneira como as informagdes sdo processadas nas suas conexdes,
pode ser representada por um grafo orientado rotulado [42].

As redes diretas sao aquelas cujo grafo nao tem ciclos - os sinais somente vao por
um caminho e as saidas sdo somente dependentes do somatdrio dos sinais proveni-
entes dos outros neurdnios - o que faz com que nao haja loops no sistema. Uma
vez treinadas, estas redes sempre produzem a mesma saida em resposta a mesma
entrada. Além disso, é freqiientemente comum representé-las em camadas e, neste

caso sao chamadas de redes em camadas.

A Figura 2.6, mostra uma rede direta com trés (3) camadas de neurdnios, onde

as conexdes sinapticas sio representadas apenas por setas. Os primeiros modelos
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desenvolvidos foram do tipo direta linear. Em 1972, dois trabalhos simultaneos,
desenvolvidos independentemente, por J.A. Anderson [3], um neurologista, e Teuvo
Kohonen [108], um engenheiro eletricista, propuseram o mesmo modelo para uma
memdria associativa, o associador linear. Hoje, as RNA mais comumente difun-
didas sio as redes diretas nao-lineares, principalmente, por existirem métodos de
aprendizado ficeis de usar para estas redes. Um método bastante usado é o de
retropropagacao. Além disso, estas redes sdo capazes de aproximar, com maior ou
menor precisao, dependendo do nimero de neurénios da rede, qualquer fungéao nao-
linear [113][10].

Figura 2.6: Rede direta

Quanto as redes com ciclos, sdo aquelas cujo grafo contém ao menos um ciclo
(Figura 2.7). Neste tipo de rede, a matriz de peso (matriz sinaptica) é criada por
adicionar ao produto interno de cada vetor de padrdo de entrada com ele mesmo
ou com uma entrada associada. Apds a construgdo da rede, um padrao de entrada
inexato ou parcial, pode ser apresentado i rede, e, ‘apés um tempo, a rede pode
eventualmente convergir para um dos padrdes originais da entrada. Como exemplo,
podem-se citar as redes de Hopfield [101], a BAM (Memdrias Associativas Bidireci-
onais) [109] e as IAC (Interactive Activation and Competition) [128]. Na referéncia

[118], tem-se maiores detalhes, pois este assunto foge do escopo deste trabalho.

2.2.4 Aprendizado em RNA

Aprendizado em RNA é um processo altamente importante e, ainda nos dias de
hoje, continua a ser submetido a intensas pesquisas em ambas abordagens relacio-
nadas as redes biolégicas e neurais. Sabe-se, portanto, que o aprendizado nao é um

processo tnico. Ha diferentes processos de aprendizado, isto é, cada um adequado
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Entradas

Figura 2.7: Rede com ciclos

a diferentes tipos de redes.

De uma maneira geral, o aprendizado pode ser classificado em dois tipos: as-
sociativo e nao-associativo. O aprendizado associativo implica em aprender sobre
o relacionamento que ha entre pares de estimulos. Este tipo de aprendizado é um
modelo para RNA supervisionadas. Quanto ao aprendizado nao-associativo, nao
hé estimulos secunddrios para associar com os estimulos primarios. Neste tipo de
aprendizado, a repeticio de um estimulo fornece a oportunidade para aprender so-
bre suas propriedades. Assim, este tipo de aprendizado é um modelo para RNA
nao-supervisionadas [113].

Aprendizado Supervisionado

Durante a sessdo de treinamento de uma RNA, pares de entradas e saidas sao
apresentados a ela. A rede toma cada entrada e produz uma resposta na saida. Esta
resposta é comparada com o sinal de saida desejado. Se a resposta real difere da
resposta desejada, a RNA gera um sinal de erro, o qual é, entdo, usado para calcular
o ajuste que deve ser feito para os pesos sindpticos da rede. Assim, a saida real
casa com a saida desejada. Em outras palavras, o erro é minimizado. O processo
de minimizacio de erro requer um circuito especial conhecido como um professor ou

supervisor, dai o nome Aprendizado Supervisionado.

Para este tipo de aprendizado, no uso de RNA, leva-se em consideragao a im-
portancia de cdlculos requeridos ao minimizar o erro, pois depende do algoritmo

usado. Claramente, o algoritmo é puramente uma ferramenta matematica derivada



Fundamentacao Tedrica 81

de técnicas de otimizagao. Tals técnicas sdo muitissimas usadas para os paradigmas
conexionistas, porém, alguns parametros devem ser levados em conta, tais como: o
tempo requerido por iteragao, o nimero de iteragdes por padrdao de entrada para
o erro alcangar um valor minimo durante a sessdo de treinamento, se a RNA atin-
giu um minimo local ou global, caso tenha alcangado um minimo local se a rede
pode escapar dele, etc. Um dos algoritmos, que se utiliza dos parametros acima

mencionados, é o de retropropagacio, o qual serd detalhado na Secao 2.2.5.

Aprendizado Nao-Supervisionado

Em contraste ao aprendizado supervisionado, o aprendizado nao-supervisionado’
nao requer um professor, isto é, ndo ha saida desejada. Durante a sessao de trei-
namento, a RNA recebe em sua entrada excitacdes muito diferentes ou padrdes de
entrada e organiza, arbitrariamente, os padrdes em categorias. Quando uma entrada
é aplicada 3 rede, a RNA fornece uma resposta de saida indicando a classe a qual
a entrada pertence. Se uma classe ndao pode ser encontrada para o padrao de en-
trada, uma nova classe é gerada. Este tipo de aprendizado € utilizado em sistemas

classificadores.

2.2.5 Regras de Aprendizado

Para que se possa solucionar um problema, usando-se o modelo das RNA, o
primeiro passo é estabelecer um conjunto de pesos para suas conexoes, ativar um
conjunto de unidades que correspondam a um padrio de entrada e observar o padrao
para o qual a rede converge e em que se estabiliza. Se o padrao final ndo correspon-
der ao que se deseja associar, como resposta ao de entrada, é preciso fazer ajustes
nos pesos e ativar novamente o padrao de entrada. Por causa de sua semelhanga
com o aprendizado humano, esse processo de ajustes sucessivos das RNA é chamado

de aprendizagem.

Os paradigmas desenvolvidos, neste sentido, utilizam regras de aprendizado que
sao descritas por expressdes matematicas, chamadas de equagdes de aprendizado
[105]. Estas equagdes descrevem o processo de aprendizado para o paradigma, o

qual, na realidade, é o processo para auto-ajustar seus pesos sinapticos.

Uma das regras de aprendizado para RNA, bem conhecida, é a regra de Hebb
[87][88]. Outra, é a regra delta [189], que é inspirada na regra de Hebb. Esta regra

7Para maiores detalhes sobre outros tipos de aprendizado, veja [113]{105].
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foi desenvolvida por Bernard Widrow e Ted Hoff, por isso, é conhecida também
como regra de aprendizado de Widrow-Hofff ou como Least Mean Square (LMS),
tendo em vista, que ela minimiza o erro médio quadratico [113]. Além destas, ha a

regra delta generalizada, que serd descrita a seguir.

Regra Delta Generalizada

Muitas redes usam alguma variagio da férmula para treinamento da regra delta.
Uma delas, é a regra delta generalizada ou, também, conhecida por algoritmo de

retropropagagao.

O algoritmo de retropropagagao foi desenvolvido por P. Werbos, em 1974 [188], e
redescoberto, independentemente, por D. Parker (1982) [147] e D.Rumelhart et al.
(1986) [159][105]. Desde sua redescoberta, o algoritmo de retropropagagao tem sido
amplamente usado como um algoritmo de aprendizado para RNA, com topologia

direta com multiplas camadas.

Uma RNA que utiliza um algoritmo de retropropagagao aprende de forma su-
pervisionada (através de exemplos), em tempo discreto e utiliza um método de
gradiente descendente para correcdo de erro, ou seja, o algoritmo de codificagao
executa um mapeamento entrada-saida, através da minimizagio de uma funcdo de
custo. A funcdo de custo é minimizada, realizando-se iterativamente ajustes nos pe-
sos sindpticos, de acordo com o erro quadratico acumulado® para todos os padrdes
do conjunto de treinamento®. Qutras fungdes de custo podem ser utilizadas, mas
independentemente disto, o procedimento de ajuste de pesos é realizado através
do célculo da mudanca do valor da fungao de custo, com respeito & mudanga em
cada peso (método do delta). O processo de evolugio da redugdo gradativa de erro,
que acompanha a minimizagio, pode levar a convergéncia. A medida que a rede
aprende o valor do erro converge para um valor estivel, normalmente irredutivel. O
processo de aprendizagem prossegue, até que algum critério seja estabelecido, como
por exemplo, um valor minimo de erro global, ou uma diferenca sucessiva minima

entre erros calculados para cada iteragao.

Além disso, as funcdes de ativagao nao-linear, usadas pelo algoritmo de retropro-

pagacao (backpropagation), devem respeitar certos critérios, como serem nao-lineares

8Nem sempre o erro quadratico é acumulado. Este é acumulado quando o treinamento é por
épocas.
9Eventualmente, o treinamento pode ser feito por padrdo e nao por época.
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e derivaveis. A presenga de ndo-linearidade é importante porque, caso contrario, a

relagdo entrada/saida da rede seria reduzida a um perceptron de uma tnica camada
[86][159].

Aprendizado

A Figura 2.8 representa um exemplo tipico de uma rede multicamada. Nessa
figura, X;, H; e Y, representam niveis de ativagdo dos neurénios da camada de en-
trada, da intermediaria e da de safda. Os pesos sobre as conexdes, entre as camadas
de entrada e intermediaria, sao denotadas por W1;;, enquanto que, os pesos sobre as
conexdes entre as camadas intermediaria e de saida sdo denotadas por W2;;. Essa
rede tem trés camadas, embora seja possivel e, as vezes 1til, ter mais. Cada neurénio
de uma camada é conectado para a frente a cada neurdnio da camada seguinte. As
ativacdes fluem da camada de entrada para a camada intermediaria e, dai, para a
camada de saida. Como as ativagdes fluemn em apenas uma diregdo, ndo ha necessi-

dade do processo de relaxamento iterativo.

Figura 2.8: Uma rede multicamada

Quanto aos padrdes, ou melhor, ao conjunto de exemplos a ser aplicado na en-
trada da RNA, este deve ser escolhido de forma a representar todos os padroes'®
existentes no possivel conjunto de padrées que se quer classificar. De preferéncia,
coloca-se varios exemplares de cada classificacdo de saida (por exemplo, varios con-
juntos de sintomas associados a um determinado diagndstico). Os exemplos podem

10]sto nem sempre é possivel, apesar de ser o desejavel.
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ser sintéticos ou reais, sendo preferivel utilizar-se os segundos, caso seja possivel.
Por exemplo, um conjunto de exemplos pode ser derivado, aleatoriamente, de um
conjunto maior de pares de padrdes entrada-saida, e usado para treinar a rede até a
convergéncia. Em seguida, os pares de padrdes restantes podem ser utilizados para

testar se a rede é capaz de classificar corretamente casos conhecidos.

Durante a sessio de treinamento da rede, um par de padrdes é apresentado
(Xk,Ty), onde X é o padrido de entrada e Tj é o padrao de safda desejado. O
padrio X} causa a resposta na saida de cada neurdnio em cada camada e, entdo,
uma saida real Y; na camada de saida. Na camada de saida, a diferenca entre as
saidas reais e desejadas fornecem um valor de erro. Este erro depende dos valores
dos pesos dos neurénios em cada camada. Entretanto, este erro é minimizado, e
durante este processo, valores novos para os pesos sao obtidos. A rapidez e a pre-
cisio do processo de aprendizado, isto é, o processo de atualizagio de pesos, também

depende de um fator conhecido como taxa de aprendizado.

Antes de se iniciar o processo de aprendizado por retropropagagao, é necessario

que se tenha:

- O conjunto de padrées de treinamento, entrada e saida desejada;

- Um valor para a taxa de aprendizado;

- Um critério que finalize o algoritmo;

- Uma metodologia para atualizar os pesos;

- A funcio de ativacio nao-linear derivdvel (usualmente, usa-se a sigméide), bem
como a operagio matemética do ajuste dos pesos, no passo para tras, também
derivavel;

- Valores de pesos iniciais.

O processo, entdo, inicia-se por aplicar, além de um conjunto de padrdes de
entrada-saida (X, Tk), um conjunto de pesos aleatdrios. A rede ajusta seus pesos
toda vez que executa um ciclo, ou seja, uma época. Assim, a cada época é apresen-
tado um conjunto de padrdes em que cada um deles requer dois estagios: um passo
para a frente e um para tras. O passo para frente envolve apresentar um exemplo da
entrada para a rede e deixar as ativagdes fluirem, até chegarem a camada de saida.
Durante o passo para tras, o produto da rede, isto é, obtido no passo para frente
(saida da rede), é comparado com a saida desejada, e valores de erro sao computa-

dos para os neurénios da camada de saida. Os pesos conectados aos neurdnios da



Fundamentagao Tedrica 85

camada de saida podem ser ajustados para reduzir esses erros. Depois, pode-se usar
os valores de erro dos neurdnios da camada de saida, a fim de derivar as estimativas
de erro, para os neurdnios das camadas intermediarias. Finalmente, os erros sao
propagados para tras (por isso o nome de retropropagagdo) até a conexao, cuja raiz,

estd nos neurdnios da camada de entrada.

Além disso, o algoritmo de retropropagacao atualiza seus pesos incrementalmente,
depois de analisar cada par entrada-saida. Assim, apds o algoritmo ter visto todos
os pares entrada-saida, e ajustado seus pesos, diz-se que uma época foi concluida.
O treinamento de uma rede que utilize este tipo de algoritmo de aprendizado, em
geral, requer muitas épocas. Porém, além de se fazer a corre¢ao dos pesos por época,
uma outra maneira de se atualizar os pesos, é por padrdes, isto €, ela se da a cada

padrio dentro de uma época.
Desenvolvimento Matematico

Considerando uma rede direta de trés camadas, com uma fungédo de ativagao tipo

sigméide unipolar, tem-se:

1

f(z) = 1T o9 (2.1)

Cuja derivada é:
df (z)
- =9 f(@)(1 - f(2))
Onde g é o ganho somético, isto é, responsavel pela inclinagdo da curva de uma

dada funcao de ativagao.

O erro total J, para a rede e para todos os padrdes, é definido como a soma
dos quadrados das diferencas entre a saida real da rede e seu valor desejado para a
camada de saida, ou seja:

J =3 (T - Yi)?
k=1

N

Para maiores detalhes, sobre o desenvolvimento matematico, da avaliacao de um
conjunto de pesos, em todas as camadas da rede que minimize J, veja a referéncia
[105].
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Assim, a computagdo dos erros dos neurénios da camada de saida, é dado por:

82, = (1 = Vi) (T — Y2)
Onde :

62, = erro da camada de saida
Ty = saida desejada

Y. = saida real da rede

Enquanto a computagéo dos erros dos neurénios da camada intermediaria, € dado

por:

8l = Hi(1 — Hi) D 82, W2y

r=1

Onde:

61, = erro da camada intermedidria
H, = saida da camada intermediaria

W2 = peso entre a camada de saida e a camada intermediaria

Conseqiientemente, o ajuste dos pesos da camada de saida, é:

AW?lk = 7752sz

Onde o coeficiente de aprendizagem é denotado por 7.

Enquanto que, o ajuste dos pesos de uma dada camada intermediaria, é:

dY, [ & dY;
st oS )
k=1

O processo de computar o gradiente e ajustar os pesos é repetido até atingir um

erro minimo.
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Algoritmo de Treinamento de Retropropagagao

Baseado na referéncia [157], descreve-se a seguir, sucintamente, os passos de um

algoritmo de retropropagacao tipico:

1. Seja A, o mimero de neurdnios da camada de entrada, conforme determinado
pelo comprimento dos vetores de entrada de treinamento, C, o nimero de
neurdnios da camada de saida. Escolha B, o nimero de neuronios da camada
intermediaria. Conforme a Figura 2.8, as camadas de entrada e intermediaria
tém, cada uma, um neurdnio extra, usado como bias (limiar), portanto, usa-se

os intervalos (0,---,A) e (0,---, B) para estas camadas, especificamente.
2. Inicialize os pesos da rede. Cada peso deve ser ajustado aleatoriamente.
3. Inicialize as ativagdes dos neurdnios com bias, ou seja, £o =1 € hg = 1.

4. Escolha um par entrada-saida. Suponha que o vetor de entrada seja X;, e
que o vetor de saida real seja Y;. Atribua niveis de ativagio, aos neur6nios da

camada de entrada.

5. Propague a ativagao dos neurdnios da camada de entrada para os da camada

intermediaria, usando-se como sugestio, a fungao sigmédide unipolar!!.

_ 1
T 1l4et

Hy ,Vk=1,---,B
Onde:
A
a = E(Wllle)

=0

6. Propague a ativagao dos neurénios da camada intermediaria para os da camada

de saida. )
Y= e Vh=10
11Da Equagio 2.1, nés supomos aqui que:
a=gz

Onde:

As suposi¢des matematicas referenciadas acima também sio vélidas para os itens seguintes.
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10.

11.

Onde:
B

a = E(WzlkHl)

=0

Compute os erros dos neurdnios da camada de saida, denotada por §2;.

82 = Yi(l - Vi) (Tk - Vi), Vk=1,---,C

. Compute os erros dos neurénios da camada intermediéria, denotada por 61;.

C
61y = Hi(1— Hg) > 62W2y,Vk=1,---,B

I=1
Ajuste os pesos, entre a camada intermediaria e a da saida.
AW2y = né2;H, V1 =0,---,B;Vk=0,---,C
Ajuste os pesos entre a camada de entrada e a intermediaria.
AWl =nélp Xy, VI=0,---,A; Vk=1,---,B

V4 para a etapa 4 e repita. Quando todos os pares entrada-saida, tiverem sido
apresentados a rede, uma época tera sido completada. Repita as etapas de 4

a 10, para tantas épocas quantas forem desejadas.

D. Rumelhart et al. [159], descreveram um método para melhorar o tempo de

treinamento do algoritmo de retropropagacdo, ao mesmo tempo, que realga a es-

tabilidade do processo. Chamado de momento, o método adiciona um termo para

o ajuste de peso, que é proporcional ao valor da mudanca de peso anterior. Uma

vez que o ajuste é feito, ele é guardado e serve para modificar o ajuste de pesos

subseqiiente. Desta forma, as expressoes referentes aos ajustes de pesos, com a in-

cidéncia do termo momento, denotam uma combinagdo convexa entre a contribuigao

do gradiente com a variagdo anterior nos pesos das conexdes. Isto pode ser expli-

cado ao se aplicar a pesquisa de gradiente descendente para reduzir o erro total, na

saida da rede neural, através do ajuste de pesos. Conforme J.C. Zurada [196}, isto

é usualmente feito de acordo com a férmula:

AW (t) = —nVE(t) + BAW(t — 1)

Onde:
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tet - I-indicam a etapa de treinamento atual e a anterior
[ - termo de momento

VE(t) - gradiente descendente do erro

Desta forma, antes de se definir as férmulas finais para as modificagoes dos pe-
sos entre as camadas da RNA, primeiramente abordar-se-4 o comportamento do
gradiente descendente em um determinado ponto, por exemplo, A’ em relagéo a
uma dada trajetéria (superficie VE(t)) para um caso de duas dimensdes. Levar-se-a
em conta para este estudo o uso dos coeficientes de aprendizagem e de momento.
Suponha que: as derivadas consecutivas E/OW; e OE/0W,, nos pontos A’e A”,
sdo do mesmo sinal. Obviamente, combinando-se as componentes do gradiente de
vérias etapas adjacentes resultaria na convergéncia mais rapida. Se a superficie do
erro apresenta uma variagdo uniforme em torno de um certo eixo, a taxa de apren-
dizado, em torno desta componente particular, aumentaria. Por adicionar o termo
momento, o ajuste de peso em A” é valorizado pela fracdo do ajuste de pesos em A’.
Ent3o, apés iniciar o procedimento do gradiente descendente, por exemplo, em B’
as duas derivadas 0E/0W, e dE/OW,, inicialmente negativas em B’, ambas alteram
seus sinais em B”. Neste ponto, o gradiente descendente ndo possui uma diregao
eficiente de ajuste de peso. Isto se deve ao fato que o deslocamento desejado de
B” estaria mais direcionado a um ponto minimo M, ou preferivelmente movendo o
vetor peso ao longo de um vale. Assim, o deslocamento nVE(t + 1) em B” moveria
preferivelmente os pesos por meio de uma grande magnitude do que através do vale e
préximo do ponto inicial de B”. Movendo-se os pesos por —nVE(t+1)+B8AW (t), en-
tretanto, reduz-se a magnitude do ajuste de peso de tal forma que o vetor resultante
AW (t + 1) surge mais ao longo do vale. Dai, pode-se inferir que se as componentes
do gradiente mudam os sinais em duas iteragdes consecutivas, a taxa de aprendizado
em torno deste eixo diminuiria. Esta discussio indica que o termo momento auxilia a

rapidez da convergéncia e alcanca um perfil de aprendizado eficiente e mais confidvel.

Portanto, as etapas 9 e 10 de modificacdo de pesos sdo alteradas de forma que

elas incluam o termo de momento. Entdo, as férmulas ficam:

AW?lk(t + 1) = 77(52kH,' + ﬂAW?zk(t)

Alek(t + 1) =nélp X; + ﬁAlek(t)
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2.3 Logica fuzzy

A dificuldade ou a impossibilidade de obter-se todas as informagées e de equa-
cionar a realidade imprecisa do mundo, levou alguns cientistas, a propor logicas
alternativas, segundo seus modos de pensar, mais propicias a representagao daquele
mundo particular. A légica fuzzy de Zadeh'? é um exemplo [190][191]. Outros,
acrescentaram fatores para exprimir o quanto a informacao é confidvel. O SE Mycin
da autoria de E.H. Shortliffe {163], pode neste caso ser citado como exemplo. Este
sistema emprega regras de produgao com Fatores de Certeza (FC), no auxilio do

raciocinio probabilistico nas doencas infecciosas sangiiineas.

Portanto, boa parte dos problemas relacionados com a representagio de conheci-
mento, resultam das dificuldades que se tem em expressar com a precisao desejada,
as idéias sobre pensamentos, sensacdes ou percepgoes do mundo fisico que nos ro-
deia. Entao, uma teoria que permite dar forma matematica as expressoes proprias,
por exemplo, da linguagem natural, sem diminuir a poténcia expressiva das mesmas,
é a Matematica Fuzzy. Através dela, pode-se realizar operagées com palavras, onde

os conjuntos fuzzy sao os valores das palavras [17].

Exemplificando o que foi dito anteriormente, a motivacdo para os conjuntos fuzzy

vem da necessidade de representar proposig¢oes do tipo:

Pedro é muito alto.
Joana estd ligeiramente mais gorda.
Ligia é baixa.

Joao esta com febre alta.

Assim, a imprecisdo, a respeito de uma afirmacio, é expressa através de um
mimero que em vez de probabilidade exprime possibilidade da afirmagao ser correta.
No caso do exemplo, Jodo estd com febre alta, pode-se exprimir a possibilidade da

febre pertencer ao conjunto de coisas altas.

O tratamento da imprecisdo, pode ser requerido em diversas etapas do manejo

do conhecimento [157):

120 termo fuzzy foi introduzido por L.A. Zadeh, em 1965, bem como a formalizagao dos conjuntos
fuzzy. Isto se deve ao fato que, até aquele momento, a imprecisdo estava sendo tratada em termos de
incerteza, através de modelos probabilisticos. Este tratamento nao satisfatério levou a publicacao
do artigo Fuzzy Sets em 1965 [190).
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a) Coleta da informacao;

b) Definigdo dos elementos do conhecimento;

c) Combinacio de elementos entre si, ou seja, imprecisao nas premissas;

d) Forma de obter conclusdes, isto é, aplicagdo de uma regra de raciocinio;

e) Avaliagio de uma seqiiéncia de regras ou estruturas, como é o caso da aplicagao

sucessiva de regras de raciocinio.

Na aquisicao de informagéao, o engenheiro de conhecimento e o préprio especia-
lista, deparam-se com informagdes nio facilmente classificiveis como por exemplo,
a caracterizagao de um sinal como fraco, médio ou forte. Pessoas diferentes certa-

mente discordarao na classificagdo de alguns sinais.

Na definicao dos elementos de conhecimento, quando a preocupagao se concen-
tra em fazer sinteses, é freqiientemente necessario, recorrer a métodos estatisticos e

probabilisticos para depurar indices e frequéncias.

Na combinacio de elementos de conhecimento entre si, permitindo certa con-
clusao, é onde a presenca da imprecisao mais se acentua. Entra af, a consideragao
de os eventos serem ou nao independentes entre si e o quanto cada informagao pesa

sobre a conclusao.

A avaliacio de uma seqiiéncia de eventos é, certamente, o caso mais dificil de ser
equacionado, uma vez que envolve o estabelecimento dos raciocinios que o especia-
lista deve efetuar. Para cobrir todas as decisoes possiveis do especialista, é necessario
que todas as drvores de decisdo sejam construidas e avaliadas. Isto é possivel de ser
feito, épena.s para problemas pequenos. Em problemas maiores, deve-se recorrer,
forcosamente, a métodos de raciocinio aproximado (impreciso), que constituem a

forma, até hoje, conhecida de abordar tais problemas.

Assim, a teoria tradicional dos conjuntos define a pertinéncia as proposigoes Pe-
dro é muito alto, Joana estd ligeiramente mais gorda, Ligia € baiza e Jodo estd
com febre alta, como um predicado booleano (sim ou nio). Por outro lado, a te-
oria fuzzy permite representar a pertinéncia a um conjunto como uma distribuigao

de possibilidades'®, como é mostrada na Figura 2.9, lado esquerdo, onde aparece o

137adeh define distribuigio de possibilidades como sendo: Seja em Y uma varivel com valores
em X; entdo, a distribuigio de possibilidade, Ily, associado com Y, pode ser visto como uma
restri¢io fuzzy, nos valores que podem ser assumidos por Y. Assim, a distribuicao é caracterizada
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conjunto de pessoas altas e o conjunto de pessoas muito altas. Ja, na mesma Figura
2.9, lado direito, mostra-se a defini¢io booleana, padrao de pessoas altas. Nesta
tiltima, ou uma pessoa é alta ou nao, e deve haver uma altura especifica que defina o
limite. O mesmo se aplica para o caso das pessoas muito altas. Na primeira figura,

o tamanho de alguém aumenta com sua altura até o valor 1 ser alcangado.

Altas

Muito altas

>
Altura Altura

Figura 2.9: Pertinéncia fuzzy versus pertinéncia abrupta

Ent3o, este tipo de imprecisao leva em consideragio a teoria de conjuntos, porém,
restringida para o intervalo [0,1]. Ela implica na representacao de imprecisao por
um grau expresso pelo valor de uma fungao de pertinéncia (grau de pertinéncia, grau
de compatibilidade ou grau de verdade). Esta funcdo de pertinéncia pode expressar

o grau de um elemento pertencer a um conjunto.

Definindo:

Se X, é uma colecao de objetos, denotados genericamente por z, entao, um con-

junto fuzzy A em X, é um conjunto de pares ordenados, ou seja:

A= (z,pa)|lzeX
Onde:

A : conjunto fuzzy
x : elemento pertencente ao universo de discurso X

por uma fungao de distribuigdo de possibilidade Hy : X — [0,1], o qual, associa com cada z € X,
o grau de possibilidade que Y pode assumir de z como um valor [103].
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X : universo de discurso

pa: grau de pertinéncia

Contudo, como sao manipulados estes fatores de imprecisdo (fuzzy) em uma regra
fuzzy? Na légica booleana, a funcio de operadores booleanos E, OU e NAO, é bem
conhecida, j4 que é bastante empregada em problemas onde se necessite de respos-
tas, como: falso ou verdadeiro, 0 ou 1, sim ou nao. Na logica fuzzy, os valores nao
$a0 crisp e suas fuzziness exibem uma distribui¢do usando-se a funcao de pertinéncia

[105].

H4 véarias maneiras destas fungoes de pertinéncia serem combinadas e trabalha-
das. Uma delas, é pelos operadores Max/Min. Em termos simples, se considerarmos
a operagao uniao'* (equivalente a OU), o resultado é igual a varidvel de entrada, com
o maior valor de todos elas, ou seja, maz(z1,z2,23, -, %,). Isto é, se pg = 0,5,
pe = 0,7 e paup = pa OU up, entdo paup = maz(0,5;0,7) = 0,7. Agora, se
considerarmos a operacao interseccao!® (equivalente a E), a resposta é igual ao valor
minimo das varidveis de entrada, ou seja, min(zy, 2,23, - ,%,). Neste caso, se
pan = pa E pp, entdo panp = min(0,5;0,7) = 0.5. Se considerarmos o opera-
dor complemento (equivalente a NAO), entéo a resposta é o complemento de 1, ou
T=1-1z. Se uc = fg, entdo pc =1 —0,7 = 0,3. Outra maneira, de solucionar
este problema, é utilizando-se outros operadores de agregagdo, como é o caso do

produto algébrico e soma algébrica [195].

Porém, hé ainda o problema de como sdo geradas estas regras fuzzy. Na maioria
dos problemas, as regras fuzzy sao geradas baseadas na experiéncia passada, como
é o caso do diagnéstico médico ou controle fuzzy, onde deve-se conhecer, a maioria
das possiveis relacoes entrada-saida em termos fuzzy. Assim, as relagdes entrada-

saida ou regras sao, entao, expressas facilmente com os estados Se/Entdo, tais como:

Se AE/OU B EntaoC
Onde:

E/OU : unido ou interseccao logica

A e B : entradas acrescidas de um grau de pertinéncia

14A classe correspondente dos operadores de unido para conjunto fuzzy é referenciada também

como normas triangulares ou t-normas.
154 classe correspondente dos operadores de intersecgao para conjunto fuzzy é.referenciada

também como co-normas triangulares ou t-co-normas (s-normas).
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C : acdo (conclusdo) da regra.

Outro questionamento, que pode ser efetuado, refere-se em que parte(s) da regra
fuzzy, deve-se colocar os graus de pertinéncia. Essa condi¢do depende da necessidade
e aplicabilidade de cada problema. Esta etapa envolve a perspicécia do engenheiro
de conhecimento de lidar com as varidveis envolvidas em tal problema, juntamente
com o auxilio do especialista de dominio. Portanto, esta condi¢ao é essencial para
que todo o desenvolvimento do projeto atinja o objetivo esperado, com um certo

grau de confiabilidade, principalmente, no caso de desenvolvimento de um SE.

Os graus de pertinéncia, para um determinado conjunto de regras, podem ser
colocados somente na parte Se da regra, bem como, tanto no antecedente como no
conseqiiente (Entdo) de uma regra. Exemplificando, supondo que um certo especi-

alista médico tenha articulado a seguinte regra:

R; : Se febre alta (0,8) E estavel (0,7) E erupcao na pele com nevus (0,6) E
seguidas de bolhas (0,8) E acnes (0,9) Entdo A.

Os valores que se apresentam a cada varidvel acima, sdo as importancias relativas
de todos os sintomas de uma dada doenca. Assim, cada sintoma é acompanhado por
seus respectivos graus de pertinéncia (confianca), os quais sdo obtidos do médico em
relacdo ao diagnéstico de uma doenca. Isto quer dizer que por exemplo, ao se supor
que o paciente apresenta febre alta, implica em dizer, que ele esta com febre alta,
com confianca de 0,8. Assim, aplica-se um dos operados da légica fuzzy, o operador
de Minimos, para a possibilidade das varidveis envolvidas na respectiva regra. Desta

forma, obtém-se o grau de pertinéncia resultante, ou seja:

R, = min(0,8;0,7;0,6;0,8;0,9) = 0,6

Contudo, para o caso em que aparecem os graus de pertinéncia, tanto na parte

Se quanto na parte Entdo da regra, tem-se que:

R, : Se febre moderada (0,5) E erupcio na pele com nevus (0,6) E seguidas de
bolhas (0,8) E acnes (0,9) Entdo B com 0,6.

Ent3o, o grau de pertinéncia resultante para a regra R é:

R, = min((min(0,5;0,6;0,8;0,9)); (0,6)) = 0,5



Fundamentacao Tedrica 95

Uma vez redefinida, desta maneira, a pertinéncia de um conjunto, é possivel
definir um sistema de raciocinio baseado em técnicas de combinagao de distribuigoes.
Assim, a légica fuzzy é mais uma das maneiras de se representar o conhecimento de
um especialista de dominio, porém, acrescida de um dos modelos de impreciséo

utilizados pela IA.

2.4 Computacao Evolucionaria

Computacio evolucionéria é o nome genérico, dado a métodos computacionais,
inspirados na teoria da evolugdo. Os algoritmos usados, em computacdo evolu-

cionéria, sdo conhecidos como Algoritmos Evolucionarios (AE) [10].

Atualmente, os AE mais conhecidos sao: Algoritmos Genéticos (AG), Programagao
Evolucionaria e Estratégias Evolucionérias. Todos compartilham de uma base con-
ceitual comum, que consiste na simulagio da evolugdo de estruturas individuais, via
processos de selegio e os operadores de busca, referidos como Operadores Genéticos
(OG), tais como, mutagido'® e crossover (cruzamento ou recombinagao). O pro-
cesso depende do fitness (aptidao), atingido pelas estruturas individuais, frente a
um ambiente. A selegido é focalizada nos individuos com um alto grau de aptidao,
explorando entao, a informagio da aptiddo disponivel. O crossover e a mutacao

pertubam estes individuos, fornecendo heuristica geral para a exploragao.

Contudo, para que se tenha uma melhor compreensido dos AE, é necessario que
se facam algumas avaliagdes dos processos biolégicos, nos quais eles sdo baseados.

A préxima secédo, tratara deste assunto.

2.4.1 Base Bioldgica

Charles Darwin e Alfred Russel Wallace foram os precursores, através de suas
evidéncias para a teoria de evolugdo, em 1858, na revolugao tanto do pensamento
biolégico quanto da filosofia humana. Desde entdo, esta teoria é uma das mais
aceitas pelo mundo cientifico, originando o chamado paradigma Neo-Darwiniano,
proveniente da teoria evoluciondria Darwiniana classica, combinada com o selecio-

nismo de Weismann e a genética de Mendel [56).

16N6s cremos que seja melhor falar de variabilidade. A mutagio sendo um operador para obter

esta variabilidade.
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O Neo-Darwinismo afirma que a histéria de existéncia de vida, em nosso mundo,
é atribuida completamente por somente uns poucos processos estatisticos, que agem
sobre populagoes e espécies. Estes processos sdo: reproducao, mutagao, competigao
e selecio. Reproducio é uma propriedade ébvia de toda vida. Mas, similarmente,
mutacao é garantida para algum sistema, no qual, ela propria se reproduz continu-
amente, em um universo positivamente entrépico. Competicao e selecao, tornam-se
as conseqiiéncias inevitaveis de alguma populagdo expandida restringida para uma
4rea finita. Evolucéo é, entdo, o resultado desses processos estatisticos, interagindo,

fundamentalmente, nas populagdes, geragio apds geragao [56].

A evolucéo, na natureza, ou em qualquer lugar, ndo é um processo proposital ou
dirigido, isto é, ndo ha evidéncias de que a meta da evolugdo seja a producdo do
homem. No entanto, os processos da natureza parecem se constituir em diferentes
individuos, competindo por recursos no ambiente. Alguns sdo melhores do que os
outros. Aqueles que sdo melhores estio mais habilitados a sobreviver e propagar

sua carga genética.

Na natureza, a perpetuagio da informagao genética é mantida pelo genoma, de
modo que ela é realizada através da reprodugio assexuada e sexuada. A codificagao
é um sistema igual em todos os seres vivos, porém com variagdes, e ocorre no DNA,

o que confere a diversidade.

Na reprodu¢io sexuada, a producio de descendentes se da pela uniao de dois
seres diferentes (cujo material genético é organizado em pares de unidades mais
simples, os cromossomos), da mesma espécie, denominados macho e fémea, os quais,
diferem pela carga genética que contém os cromossomos sexuais, de forma a produ-
zirem células chamadas de gametas. O macho produz gametas masculinos e a fémea
produz gametas femininos. Um novo ser é produzido, pela unido de um gameta
masculino com um gameta feminino, que se divide, sucessivamente, até formar-se
todos os 6rgaos e sistemas do individuo. Assim, um grupo dessas células, chamadas
germinativas, é capaz de produzir um novo macho ou uma fémea. E o processo de
reproducio dos seres mais elevados na escala filogenética. Até o momento, nao ha

algoritmos evolucionarios baseados neste processo de reprodugao.

Por outro lado, na reproducio assexuada ndo hé diferenca genética entre seres
da mesma espécie, no que se refere ao seu papel na reprodugao. Na descendéncia o

material genético parental é trocado entre seus cromossomos ( crossover), resultando
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em cromossomos filhos, cujo material genético é a combinacdo dos materiais dos dois

progenitores. Este processo é o imitado pela maioria dos AE.

Convém ainda notar, quanto a evolugio bioldgica, que esta exige diversidade. Na

natureza, a diversidade deriva de mutacoes.

Em relacio aos AE, normalmente se inicia o algoritmo ja com uma grande di-
versidade, utilizando-se um método aleatério para produzir genétipos diferentes na
populacdo inicial. Conseqiientemente, a importancia do mecanismo de mutagao,
neste caso, é de menor importancia e mesmo discutivel. O mesmo ocorre em me-
canismos de reproducao sexuada. Acredita-se que neste caso, as mutagoes podem
servir a manter uma diversidade, que poderia ter desaparecido, ao longo de varias

geracdes, e apenas individuos, com alto nivel de aptidio, teriam sobrevivido'” [10].

2.4.2 Algoritmos Genéticos

AG constituem uma técnica de busca, inspirada no processo de evolucao dos seres

vivos, baseada na sele¢ao natural de Darwin.

Considerando os sistemas biolégicos como um todo, observa-se que os mesmos de-
senvolveram, ao longo da sua evolugao, estratégias de adaptagdo de comportamento,
que possibilitaram a sua sobrevivéncia e a perpetuacgao de suas espécies. As pressoes
do ambiente fizeram com que estas estratégias tivessem um forte impacto sobre os
organismos biolégicos, gerando profundas mudangas nos mesmos. Manifestacoes
destas mudancgas podem ser observadas nas especializacdes estruturais e funcionais,

na organizacio da informagio e nas representacdes internas do conhecimento [8)].

Baseado nesta analogia, com o processo de evolugdo bioldgica das espécies, cha-
mada de metéfora biolégica, os AG mantém a informagao sobre o ambiente, acumu-
lando-a durante o periodo de adaptacao. Eles utilizam, tal informacao acumulada,

para podar o espaco de busca e gerar novas solugdes plausiveis dentro do dominio.

Dentro de uma perspectiva histérica, os AG foram desenvolvidos, inicialmente,
por John H. Holland, em 1975, no trabalho intitulado Adaption in Natural and
Artificial Systems [92]. Holland, inspirou-se no mecanismo de evolugio das espécies

e na genética natural. De acordo com a teoria Darwiniana de evolugéo das espécies,

17Esta opinido nao é compartilhada por alguns pesquisadores.
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uma populacao sujeita a um ambiente qualquer sofrerd influéncias desse, de tal forma
que, os mais aptos terdo maior probabilidade de sobreviverem a tal ambiente. Desta

forma, a cada geracido haverd uma populagdo mais apta ao ambiente em questao

[52].

Busca e Otimizagao

Os AG podem ser enquadrados em grande parte dos problemas cientificos, a se-

rem formulados como problemas de busca e otimizacao.

Basicamente, existe uma série de fatores influenciando o desempenho de um dado
sistema. Tais fatores podem assumir um niimero limitado ou ilimitado de valores e
podem ser sujeitos a certas restrigdes. O objetivo é encontrar a melhor combinagéao
dos fatores, ou seja, a combinagao de fatores, que proporcione o melhor desempenho
possivel para o sistema em questdo. Em termos técnicos, o conjunto de todas as
combinacdes possiveis para os fatores constitui o chamado espaco de busca. Nao ¢é
dificil perceber, que existe uma dualidade, entre os conceitos de busca e otimizagao,
de tal modo que todo problema de busca pode ser considerado um problema de

otimizagao e vice-versa [73][177].

O problema de otimizacdo pode ser solucionado por meio de métodos proba-

bilisticos, numéricos ou enumerativos, ou por hibridismo destes métodos.

Os métodos numéricos podem ser divididos em analiticos, cuja fungdo f(z) é
explicitamente conhecida e derivavel, ou pode ser aproximada, por alguma funcao
derivivel até o grau desejado de precisao, enquanto que, nos baseados em calculo
numeérico, caso o espago de busca seja linear, técnicas de Programacao Linear, como o
método simplez, sao suficientes [177]. Contudo, em ambientes nao-lineares, técnicas
de gradiente ou de estatistica de ordem superior sdo geralmente empregadas. J4 os
métodos enumerativos de otimizagao examinam cada ponto do espago de busca, um
por um, em busca dos pontos 6timos. Por outro lado, os métodos probabilisticos sao
métodos que empregam a idéia de busca probabilistica, isto é, descrevem a variagao
de sistemas, que se realizam, essencialmente, sob condices inalteradas. Esses sis-
temas sio chamados de sistemas aleatérios, de forma que a teoria de probabilidade

permite modelar seu comportamento.

Os AG fazem parte da classe correspondente aos métodos probabilisticos de busca

e otimizacao, apesar de ndo serem aleatérios. Os AG usam o conceito de probabili-
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dade, mas nao sao simples buscas aleatérias. Pelo contrario, os AG tentam direcionar

a busca para regides onde é provavel que os pontos étimos estejam.

Além disso, em relacao as técnicas de busca convencionais, os AG diferem nos

seguintes pontos:

- A busca da melhor solugido para o problema é feita sobre uma populagao de
pontos, e nao sobre um tnico ponto, reduzindo sensivelmente o risco da solugao
recair sobre um maximo (ou minimo) local;

- Os AG realizam uma busca cega. A nica exigéncia é o conhecimento do valor
da funcio de custo (ou objetivo) de cada individuo. Nao ha necessidade de qualquer
outra informacao, ou heuristica dependente do problema.

- Os AG usam operadores estocasticos e ndo regras deterministicas para guiar
uma busca altamente exploratdria e estruturada, onde informagoes acumuladas nas

iteragdes (geracdes) anteriores sio usadas para direcionar essa busca.

Apesar de sua simplicidade, os resultados obtidos com a aplicacdo do método,
segundo Goldberg [73], permitem concluir que os AG sdo um método de busca

robusto, eficiente e eficaz em uma grande variedade de problemas.

Definigao

Uma das defini¢ées de AG, tomada como base, é referida por J.J. Grefenstette
[74], como sendo um procedimento iterativo que mantém uma populagdo de estru-
turas (chamadas individuos ou string), que representam possiveis solugoes de um
determinado problema. A cada incremento temporal (chamado geragio), os in-
dividuos na populagido atual sdo avaliados de acordo com o valor de sua aptidao
para solugao de problema. Tendo como base essa avaliagido, uma nova populagao de
solugdes candidatas é formada, utilizando-se Operadores Genéticos (OG) especificos,

tais como, crossover e mutacao.

Conceitos Fundamentais de AG

A nivel biolégico, um individuo é formado por um conjunto de cromossomos. No
entanto, pode-se fazer uma analogia, neste contexto, entre individuo e cromossomo,
tendo em vista que, um individuo pode ser formado por apenas um CIromossomo, o
que é comum em AG. Por isso, os dois termos sao utilizados indistintamente, neste

contexto.
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Assim, um individuo é definido por um string, usando-se um alfabeto finito,
de modo que cada string represente um conjunto de valores para o conjunto de
pardmetros do problema. Um exemplo de alfabeto é o conjunto {0,1}, ou o con-

junto de nimeros inteiros. Deste modo, cada posicao do string representa um gene.

O cromossomo é composto de genes, sendo que, cada gene possui um local fixo
no cromossomo, local este, denominado de locus. Cada gene pode assumir um certo
valor, pertencente a um certo conjunto de valores, os quais, sao denominados de
alelo {170]. Em termos de AG, o gene é denominado de bit e o locus, de posigao do
bit no individuo. J4 o termo alelo, refere-se ao conjunto de valores possiveis de se-

rem atribuidos a um determinado bit, ou seja, por exemplo, o alfabeto bindrio {0,1}.

Ao conjunto de cromossomos, genes e alelos, denomina-se de genétipo, e as ca-
racteristicas conferidas por este, denomina-se de fenétipo. Em termos de AG, o

genétipo é a variavel independente, z, e o fendtipo, a variavel dependente ou fungao,

f(z) [52].

Normalmente, os AG trabalham com um conjunto de individuos (populagéo)!®,
no qual, cada elemento é candidato a ser a solucdo desejada. Cada individuo é codi-
ficado em uma, cadeia de bits, denominada de cromossomo. A funcio a ser otimizada
é o ambiente, no qual, a populacio inicial vai ser posta. Espera-se, que através dos
mecanismos de evolugdo das espécies e a genética natural, somente os mais aptos, se
reproduzam e, também, que cada nova geracao esteja mais apta ao ambiente (fungao

a ser otimizada).

Contudo, deve-se notar que, a representacdo genética pode diferir consideravel-
mente da forma natural dos parametros da solucdo. A cadeia de cromossomos,
representada por mimeros binérios e de comprimento fixo, tem dominado a pesquisa
de AG, no sentido que eles concedem o niimero maximo da cadeia de bits, bem como,

tornam-se acessiveis a implementagdo simples.

O grau de aptidio de cada individuo é obtido pela avaliagio de tal individuo,
através da funcdo a ser otimizada. Se o objetivo for maximizar, a aptidao é dire-
tamente proporcional ao valor da fungdo. Caso o objetivo seja a minimizacao da

funcdo, a aptidao serd inversamente proporcional ao valor da funcéo. Contudo, o

18No caso de se utilizar AG para otimizagao da topologia de rede neural, o conjunto de individuos
sera representado por uma populagio de redes.
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termo minimizagao nao é bem aceito por alguns pesquidadores, por nao ter ins-

piracdo bioldgica, haja visto que, somente o mais apto é que deve sobreviver [177].

Assim, quando ja se tem realizado o teste de todos os individuos da populagao,
na funcéo a ser otimizada, obtem-se a aptidao para cada um, ou seja, o seu grau de
aptidao.

A préxima geragao sera uma evolucdo da anterior e, para que isso ocorra, 0s mais
aptos, os de melhor aptiddo, deverdo possuir maior probabilidade de serem selecio-
nados para dar origem a nova geracdo. Com isso, se o processo for bem conduzido,

espera-se que a nova geracao seja, em média, melhor do que a que lhe deu origem.

A sele¢ao dos individuos da geracdo anterior, que vao participar da formacao da
nova geragao, pode ser realizada através da roleta ponderada. Na roleta ponderada,
os individuos que obtiveram melhor valor de aptiddo, recebem maior nota. Além

disso, os valores sdo acumulativos, como é exemplificado na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Roleta Ponderada

Elemento | Nota | Nota Acumulada
X3 5 )
X, 4 9
X1 3 12
X, 2 14
Xs 1 15

Como pode ser visto na Tabela 2.1, ao mais apto foi dado a nota maxima, 5, e
ao menos apto, foi dada a nota minima, 1. Em valores acumulados, tem-se 5 para o
mais apto e 15 para o menos apto. O ponto crucial da roleta ponderada é a diferenca
entre as notas acumuladas dos elementos da populagdo. Nota-se, que a diferenca
do mais apto, com nota acumulada de 5, para o segundo, com nota acumulada de
9, é de 4 unidades de espagamento. Por outro lado, tomando o menos apto, com
nota acumulada de 15, e o peniiltimo, com nota acumulada de 14, nota-se, que a
distincia entre eles é de somente 1 unidade. Tal caracteristica torna maior a chance
dos mais aptos serem sorteados em relagdo aos menos aptos. Nesse caso, na razao
de 4:1 [52].
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Além disso, na roleta ponderada, o sorteio € realizado pela geragdo de um numero
aleatério, segundo uma distribuigdo uniforme ou distribuida, dependendo do tipo de
aplicacao. A escolha dos melhores individuos para participar da reproducio, faz com

que a média da populacdo caminhe na direcdo mais promissora da solucdo desejada
[122][120][177].

Realizada a selegiao, o préximo passo é a aplicagdo dos mecanismos de busca,
também conhecidos como OG. Entre tais mecanismos, os mais comumente empre-
gados em AG, sdo: crossover e mutagao. Estes operadores serao descritos com

maiores detalhes, na proxima segao.

Um outro ponto relevante a ser mencionado, diz respeito aos parametros do AG,
ou seja, os valores que influenciam o desempenho do AG. Seguindo a relagao pro-
posta por S. Austin [8], estes pardmentros sdo: tamanho da populacdo, taxa de

operadores, intervalo de geracao, selecao de estratégia e fator de escalada.

O tamanho da populagio de cromossomos afeta o desempenho global dos AG.
Uma populagdo pequena é insuficiente para cobrir o espago de busca do problema.
Uma populagdo grande é mais representativa do dominio, além de evitar, a con-

vergéncia prematura para solugdes locais, em vez de solugoes globais.

As taxas de operadores medem a freqliéncia com que cada tipo de OG é utilizado.
Representam também, a influéncia que cada tipo de OG exerce sobre a populagao
de cromossomos. Além do que, se a taxa de operadores de crossover for muito alta,
alguns cromossomos de bom desempenho podem ser removidos mais rapidamente do
que a selecao possa desenvolvé-los. Se a taxa de crossover for muito baixa, a busca
pode estagnar. Entretanto, se a taxa dos operadores de mutacgao for baixa, evita-se
que uma dada posi¢do estabilize-se em um tnico valor. Uma taxa de mutagao alta

resulta essencialmente numa busca aleatéria.

O intervalo de geragao controla o percentual da populacdo, a ser substituido du-
rante cada ciclo de geracio. Por exemplo: N x G cromossomos da populagao P(t)
sao escolhidos para serem substituidos na populagdo P(t + 1). Se o valor de G for

igual a 1, significa, que toda a populagéo é substituida durante cada geragao.

As estratégias de selegio correspondem aos critérios utilizados para a escoltha de

cromossomos durante a reprodugdo. Um exemplo de estratégia de reproducao, ba-
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seado em S. Austin [8], é a selecdo pura, onde os cromossomos sao reproduzidos em

funcdo da sua aptidao.

O fator de escalada mede a manutenc¢io da diversidade genética da populagao de
cromossomos durante a evolugdo. Um cromossomo ou um grupo de cromossomos
pode ter uma aptidao bastante forte, a ponto de dominar o processo de reproducao,
reduzindo-se a diversidade da populacdo. Uma maneira de se controlar este processo
é ordenando os cromossomos, escalonando o seu desempenho, para refletir sua ap-
tidao relativa dentro da populagio, e utilizando as operacdes genéticas de mutagao

para reduzir a homogeneidade da populagdo de cromossomos.

Operadores Genéticos

Individuos novos sio criados, usando-se dois principais operadores de recom-

binacao genética, conhecidos como crossover e mutagao.

O crossover se d4 pela aproximacao dos cromossomos dos dois individuos (pais),
que trocam entre si partes de seus cromossomos. Isso resulta em dois cromossomos
diferentes que, porém, ainda guardam influéncias dos pais [10]. H& vérias formas
possiveis de se fazer o cruzamento [52][111][146][171]. O operador crossover, mais
simples, é o chamado crossover de um ponto (One-Point), onde, primeiro um lo-
cal de cruzamento é escolhido com probabilidade uniforme sobre o comprimento do
cromossomo, entao, as strings correspondentes sdo permutadas, como é mostrado
na Figura 2.10. H4, ainda, muitas outras técnicas de crossover, como é o caso do
crossover de dois pontos ( Two-Point), e dos tipos uniformes [70]{171]. Contudo, néo

hd consenso sobre qual é a melhor técnica a ser usada.

A mutagio consiste em perturbagdes na cadeia dos cromossomos dando origem a
uma nova cadeia, que guardard pouca ou nenhuma informacdo da cadeia mée. Na
realidade, mutacao é a denominacao dada a varios mecanismos de alteracdo genética,
os quais, tém em comum, o fato de fazerem o novo cromossomo apresentar pouca
informagao dos pais [2]. Esta alteragdo ocorre de forma que cada gene em cada
cromossomo é um candidato a mutagio, enquanto que, a selegdo é determinada pela
probabilidade de mutacdo. Esta probabilidade é mantida, usualmente, em um valor
baixo, para evitar-se a perda de um nimero grande de cromossomos bons [146].
O operador de mutacao pode ser implementado de varias maneiras. A codificacao

binéria de string é o modo mais facil para executa-la.
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Figura 2.10: Operador crossover de um ponto

A tarefa da mutacdo em AG tem sido a de restituir a perda ou material genético
inexplorado na populagio, com o objetivo de prevenir a convergéncia prematura do

AG para solugdes sub-6timas [171].

Dentre os principais mecanismos de alteragdo genética, que recebem a deno-
minacao global de mutacdo, destacam-se: troca simples, translocagao, inversao,

delecio e adigdo.

Na adigao, ocorre a inser¢do de mais um gene na cadeia, € na delegao, é jus-
tamente o oposto, ou seja, ocorre a retirada de um gene da cadeia. Geralmente,
estes mecanismos nao sido utilizados em algoritmos genéticos, pois, alteram o com-

primento da cadeia do cromossomo.

A troca simples consiste de um erro de cépia, de um ou mais genes da cadeia.
Se um gene for considerado como sendo um bit, com valor légico 1, a ocorréncia de
troca simples, levaria este bit (gene) para nivel légico 0 e se fosse 0, levaria para 1
(Figura 2.11). J4 a inversdo consiste na retirada e inser¢do de um pedago da ca-
deia, porém, na ordem inversa da que foi retirada. Ao contrario da inversio - onde
um pedago do cédigo é retirado e colocado no mesmo local com ordem inversa -, a
translocacao retira uma parte do cromossomo e coloca em outra posigao do mesmo
cromossomo. Estes trés tiltimos mecanismos nao alteram o comprimento original

da cadeia e, como a maior parte dos trabalhos, em algoritmo genético, utilizam ca-
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deia de comprimento fixo, estes sdo os mais comumente utilizados [2]. No entanto,
como na maioria dos trabalhos com AG, este também, usa o termo mutagao, como
sinénimo de troca simples [2][52][92][169].

1"1||1 1||1|]1 11
If;(l)ntogc A
Ul
e 1“1||0||1ﬂ1ﬂ1||1[|1
Mutaggo 4

Figura 2.11: Exemplo de mutagdo (troca simples)

Por ultimo, apds a selecdo e a aplicagao dos OG, tem-se uma nova geragao, a
qual deve ser avaliada, visando comparar o seu grau de aptidao em relagéo a geragao
anterior. Caso tal geracdo nio esteja apta o suficiente, deve-se repetir o processo de

selecdo e reproducao, até que o grau de aptidao seja aceitdvel [2][52].

Algoritmo Genético Simples

O Trabalho original de Holland (1975) propde os seguintes passos principais para

urmn algoritmo genético simples [168]:

- Geragao da populacdo inicial;
- Validacao dos elementos da populagao e analise de convergéncia;
- Selegao; '

- Manipulacao genética.

Geracao da Populagao Inicial

A populacio inicial pode ser obtida através da geragdo aleatdria de individuos,
obedecendo condicdes de contorno, previamente estabelecidas pelo usuério. O usuério
estabelece estas condigdes, tendo em vista, o seu conhecimento prévi6 do problema
a ser otimizado. Quanto mais restringente forem as condi¢des de contorno, mais

rapida sera a convergéncia, isso porque, os valores gerados aleatoriamente estarao
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mais préximos da solu¢do desejada [52].

O numero de elementos, que compora a populagio, ainda é motivo de estudos,
pois existem vérias heuristicas, ou seja, depende muito da experiéncia do usuario
e do seu conhecimento prévio sobre a fungio a ser otimizada [40]. E claro que,
quanto maior o nimero de elementos na populagdo, maior é a probabilidade de
convergéncia, tendo em vista, que aumenta a probabilidade da solugao desejada ser
constatada entre os elementos da populacdo. Em contrapartida, o tempo de pro-
cessamento, também aumenta. J4, no caso da populagdo inicial ser muito pequena,
ela tera o problema da perda de diversidade, isto é, o espaco de busca seria muito
pequeno para ser avaliado. Desta forma, a solugdo obtida poderia nao estar dentro

do 6timo global. Conseqlientemente, a convergéncia seria prematura.

A populagido inicial, necessariamente, nao precisa de ser gerada aleatoriamente,
tendo em vista que, o objetivo é gerar uma populagio dentro de certo intervalo onde
se acredita conter a resposta. Também, pode-se obter a populacio inicial através de
um escalonamento do nimero de individuos, que compdem no intervalo especificado,
isto é: se a populagdo é de 50 individuos e o intervalo inicial é de 0 a 10, os individuos

da populagdo inicial deverao ser distribuidos uniformemente neste intervalo.

O numero de elementos na populagao, a probabilidade de ocorrer cruzamento e

a probabilidade de acontecer mutagio, sio denominados de parametros de controle
dos AG [168].

Validagao dos Elementos da Populagao e Andlise de Convergéncia

A validagdo € o processo de expor cada elemento da populacio a funcao de custo

(objetivo) e, ao final, ordend-los de acordo com a aptiddo, a esta funcdo.

Na convergéncia, analisa-se o desempenho da populacdo para ver se o objetivo foi
atingido. Isto pode ser feito através de varios fatores, tais como: valores maximo,
minimo e médio da funcao de aptiddo. Também, é relativamente comum utilizar-se
o desvio padrao dos valores da funcdo de aptiddo, como forma de analise da con-

vergéncia [73).

Como o AG é regido por populagio, se na populagdo inicial tiver um elemento
que seja a resposta exata do problema, o AG ainda assim nao finalizara o processo

de busca da solugdo. A finalizagdo ou convergéncia s6 ocorrerd quando a aptidao



Fundamentagdo Tedrica 107

média da populacdo estiver suficientemente estavel, ou seja, quando houver pouca
varia¢ao da aptidao média da populacdo atual em relagio a anterior. Isto indica que
a populagao se adaptou ao meio, isto é, os elementos da populagdo levam a funcéo

ao valor otimizado/desejado [168].

Utiliza-se memorizar o individuo mais apto, independentemente, deste fazer, ou

nao, parte da populagao atual. Assim, ao final, este serd o resultado esperado [177].

Contudo, na utilizacdo de AG pode ocorrer uma rapida convergéncia prematura
para uma soluc¢do sub-6tima, porém, nao o esperado 6timo global. Este problema é
denominado convergéncia prematura, podendo ocorrer devido a populacao reduzida
ou a mé distribuicdo da populagao inicial, em torno do ponto sub-étimo. Ou seja,
um individuo préximo de um étimo local, possui um valor de aptidao superior aos
demais individuos da populagdo. Consequentemente, o processo de sele¢ao fard com
que este individuo tenha grande chance de dominar a préxima geracgao e, assim su-

cessivamente, se nao aparecerem outros individuos com melhores valores de aptidao
[177][170].

Conforme pode ser visto, a convergéncia prematura pode ocorrer devido a uma
ma distribuicao dos individuos no espago de busca. Esta ma distribuicdo, também
recebe a denominagao de perda da diversidade [177][73]. Segundo Jilio Tanomaru
[177], o conceito de diversidade indica o grau em que as mais diversas regides estdo
representadas no espago de busca. Este problema pode ser amenizado através da
escolha criteriosa do nimero de individuos na populac¢do, melhora da distribuicao
dos individuos da populagdo inicial no espaco de busca e, também, impedindo a

perda de diversidade nas primeiras geragdes.
Selegao
A selegao tem por objetivo fazer com que somente os elementos mais aptos da

geragao anterior, participem do processo que ira gerar a nova populagao.

O processo de selecao tem inicio apds a verificagdo do grau de aptidao de cada

elemento, a funcao de custo e a verificacdo da nio convergéncia dos valores.

O processo de validacio fornece os elementos da populagio, em ordem de aptidao.
Uma das formas empregadas na selegio, para pegar somente os mais aptos, é o
da roleta ponderada [56]. Na roleta ponderada, imagina-se uma roleta em que
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cada casa, corresponde a um individuo, sendo a area da casa proporcional ao valor
de aptidio de cada individuo, de modo que, os individuos mais aptos tém maior
probabilidade de serem selecionados pela roleta. Desta forma, a aptidao de cada
individuo € usada para aumentar sua probabilidade de sobrevivéncia, e nao utilizada

de forma deterministica [10].

Manipulagao Genética

A etapa de manipulacao genética consiste na aplicacao de OG, isto é dos ope-
radores crossover e/ou mutagido, somente em alguns elementos que tiveram maior
valor de aptiddo, quando sorteados por meio da roleta ponderada. Ao término desta
etapa tera sido gerada uma nova populagdo, que devera repetir os passos anteriores

até que a aptidao da populagdo seja aceitavel.

Inicialmente é necessério estabelecer alguns pontos importantes, tais como: man-
ter o tamanho da populagio fixo e garantir que a metade da nova populagao!® seja
composta por elementos obtidos por selecio da populacdo anterior, além do que, o

complemento seja de elementos manipulados pelos OG.

Como exemplo, se a populagao for composta de 40 elementos, na etapa de sele¢ao
deverao ser sorteados, com o auxilio da roleta, 20 elementos que passam diretamente
a fazer parte da nova geracdo, enquanto isso, os outros 20 elementos poderao so-
frer manipulacdo pelos OG. Com o auxilio da roleta, torna-se claro que entre os
40 elementos sorteados os mais aptos, ou melhor, os de maiores notas acumuladas

aparecerao mais vezes.

Quanto aos OG, costuma-se executa-los em seqiiéncia nos AG simples, isto é,

inicialmente aplica-se o OG de crossover e ap6s, os de mutagio [73].

A aplicagao do crossover implica na composi¢ao de 10 casais a partir dos 20
elementos, sendo que alguns serdo acasalados e outros ndo. Para tanto gera-se dois
nimeros aleatdrios: o primeiro, entre 0 e 1, indicard a probabilidade de ocorrer cros-
sover e o segundo o local da realizagao do crossover. Caso o primeiro nimero gerado
seja inferior ao definido pelo usuario, como probabilidade de crossover, realiza-se o

crossover propriamente dito, caso contrario copia-se os pais para a nova geracao

19Gabe-se que existem varios procedimentos para se determinar uma nova geragio de populagio
de individuos. Entretanto, neste trabalho optou-se por gerar a primeira metade desta populagao
através do processo de selec@o, enquanto que a metade restante é obtida pelo uso dos OG.
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[177]. O segundo nimero aleatério, gerado no caso da ocorréncia de:crossover, in-
dicard a posigao de corte do cromossomo para efetuar o crossover. Para tanto o
nimero aleatério gerado deverd estar entre 1 e ¢ — 1, onde g é o nidmero de genes

ou bits do cromossomo.

Para a aplicagao do OG de mutagio, ha necessidade de gerar um nimero aleatorio
para cada bit de cada individuo. Este nimero randémico é denominado de probabi-
lidade de mutacao e, devera ser comparado com a probabilidade de mutacao estipu-
lada pelo usudrio, para o problema em questao. Caso seja inferior a esta, executa-se
a mutagao, caso contrario repete-se o processo para o préximo bit do individuo, até

que todos os individuos tenham sido analisados [73][177].

A probabilidade de ocorrer mutacao é sempre bem menor que a de ocorrer cros-
sover. Segundo M. Sirivas e L.M. Patnaik [168], existe um compromisso entre os
trés paramentros de controle do AG simples: tamanho da populacdo, probabilidade
de crossover e probabilidade de mutagdo. Muitos autores tém proposto valores para
estes parametros visando garantir uma boa performance do AG, porém, estes valores

ainda fazem parte de varias heuristicas [100].

2.5 Problema do Raciocinio Médico

Segundo Kassirer et al. {107], antes de 1950, investigacdes realizadas na area de
psicologia, preocuparam-se em focalizar principalmente no aprendizado simples e na
percepcao, especialmente nos animais inferiores, mas com uma crescente énfase no
estudo dessas habilidades nos humanos. Com umas poucas excegdes estes estudos
produziram somente, em sua grande maioria, as teorias rudimentares, para ezpli-
car as varias capacidades intelectuais, observadas em relagdo aos humanos. Mais
recentemente, alguns psicélogos comegaram a devotar grande atencgao as teorias de
resolucdo de problemas humanos e aos mecanismos de processamento de informagao,
para explicar algumas das caracteristicas observadas da resolugao de problemas por

humanos.

A resolugao de problemas pode ser definida como uma busca no espago de estados
deste problema, enquanto que, o espago de estados de um problema pode ser consi-
derado como o conjunto de configuragdes possiveis deste problema [154]. Sabe-se que
o humano em sua tarefa de resolver problemas, tem um tunico objetivo em mente,

que é tracar um caminho entre os estados iniciais e os finais (ou metas), da solugéo
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do mesmo. Desta forma, os processos de diagndstico médico podem ser vistos como
um passo para a resolucio de problemas. Contudo, os processos que fundamentam
esta realizacdo intelectual sdo entendidos pobremente. Tentativas para explicar os
componentes do processo de diagnéstico, - um dos elementos chaves da resolugao
de problemas clinicos - derivam-se, sobretudo, das reflexdes de clinicos experientes
em seus proprios processos de resolugdo de problemas. Tais reflexdes tém fornecido
principios muito importantes e um enfoque geral, dentro do qual, os estudantes po-
dem desenvolver uma compreensao das tarefas de tomada de decisdo da profissao.
Entretanto, devido a estes principios serem gerais e, em muitas situagdes surgirem
com muitas abordagens possiveis diferentes, a aplicagdo destes principios é um ponto
inicial neste processo, além do que eles sdo simples e raramente especificados. Esta
imprecisao favorece a crenca de que os processos de resolugao de problemas, usados
pelos clinicos, ndo podem ser examinados e, além do que, devido ao conceito de jul-
gamento clinico ser de dificil compreensio, o médico experiente se utiliza do processo

de deduzir da observacdo, o que ele préprio pratica, mas é incapaz de articular [107].

Além disso torna-se dificil também investigar o processo de diagnéstico, particu-
larmente por causa do amplo escopo, incluido pelo material submetido e as incertezas
inerentes na informacgdo médica. Assim os mecanismos mentais e o processo de ra-
clocinio, pelo qual, os clinicos chegam ao diagndstico, é ainda mal conhecido. Ele
envolve, simultaneamente, processos logicos, avaliagao probabilistica, encadeamento
causal, e muitos outros processos parcialmente entendidos [107]. Por isso é dificil
tentar simular num computador, um modelo complexo como é o do raciocinio hu-
mano. Portanto, o diagnéstico médico é considerado um caso especial e critico no
desenvolvimento de um sistema automatizado, principalmente, no que diz respeito

ao processo de elicitagao e representa¢do do conhecimento.

O médico tem dificuldade de articular de maneira légica, direta e consistente,
como ele chegou a uma determinada conclusio (diagndstico), devido a uma série de
fatores. Talvez o principal deles seja que o diagnéstico médico nao trata com um
assunto conhecido, pois diz respeito a um sistema natural (sistema humano), o qual
se conhece apenas parcialmente. Nio é algo, que se domina verdadeiramente. Além
disso ndo se conhece a maioria das varidveis, como nem todas, ou quase todas as
solugdes possiveis, envolvidas neste processo. O médico tem uma idéia da situagao
mas nao consegue dizer com clareza como ele chegou a uma determinada conclusao.

Sabe-se, que ele utiliza da sua experiéncia anterior, bem como, seu feeling. E ainda
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h4 elementos especificos para realizar o processo de diagnéstico?®.

Contudo, este
tipo de sistema nao é sé dificil para o médico, como também, para o engenheiro de

conhecimento.

Durante o processo de diagnéstico, o médico realiza uma série de inferéncias sobre
a natureza das disfun¢des do corpo. Estas inferéncias sido derivadas das observagoes
existentes, ou seja, dados consistentes sobre a histéria do paciente, sintomas, sinais,
testes de rotinas, testes invasivos, respostas a varias manipulacoes, o tempo de curso
de alguns eventos, os conhecimentos clinicos, fisiolégicos, bioquimicos, anatomicos
e patoldgicos, sobre casos semelhantes e a sua biologia subjacente, a experiéncia
prévia do médico em realizar diagndsticos do mesmo tipo, bem como, o senso co-
mum e a intuigao (o olho clinico). O raciocinio inferencial continua até que o médico
obtenha uma classe de diagndstico, suficientemente aceitivel, para estabelecer um
diagnéstico, fornecendo uma agdo terapéutica. Quando feita as inferéncias de di-
agndstico de dados clinicos, o médico usa varias estratégias para combinar, integrar
e interpretar os dados. Os médicos utilizam amplamente suas experiéncias passa-
das, ou seja, as heuristicas, no processo de reunir e interpretar informacoes. Estas
heuristicas sdo essenciais, pois reduzem a necessidade de se ter um nimero grande de
questdes desnecessarias, ordenar testes de diagndsticos supérfluos e tornar a tarefa

de informacao manejavel e eficiente [106].

Estudos de conhecimento humano sugerem que os tipos de heuristicas usadas de-
pendem da natureza do problema clinico a ser tratado e na experiéncia anterior do
médico. No caso dos nio-especialistas, eles tendem a usar estratégias de pesquisas
nao-seletivas, enquanto que os especialistas tipicamente empregam as abordagens

de diagndsticos adaptadas a experiéncia anterior deles.

Entretanto, o processo de diagndstico ainda focaliza desenvolver uma ou mais
hipéteses de diagnéstico. Uma hipdtese pode ser geral ou especifica. Pode tomar
véarias formas, incluindo um estado, uma desordem clinica, uma sindrome ou uma
doenca especifica. A geragio de hipoteses - que é um processo descrito como o ativa-
dor de diagnéstico -, é a primeira, no inicio de um julgamento de diagnéstico. Assim,
acionar a formulagio de uma hipétese preliminar baseado somente em umas poucas
observagoes, é criticamente independente da capacidade cognitiva para relatar uma
situagao nova a experiéncia passada. Tipicamente, os médicos acionam as hipdteses

iniciais, meramente em relacdo a idade, sexo, raca e queixas presentes em pacientes,

200 diagnéstico é a conseqiiéncia da validagdo de uma hipétese.
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mas algumas vezes, tais hipéteses, emergem exclusivamente de julgamentos fisicos
ou dados laboratoriais. Hipéteses adicionais sao ativadas como novos julgamentos
emergentes [107][106].

Ainda, de acordo com Kassirer et al. [106], o raciocinio médico procede por modi-
ficagdo e refinamento de hipéteses, progressivamente. Algumas hipéteses sao feitas
mais especificamente, outras sio ativadas previamente, de modo que sio elimina-
das, e outras siao adicionadas. Na literatura, estudos anteriores, indicam que o ser
humano tem capacidade de ativar cerca de sete hipdteses por vez, restringida pela
capacidade limitada da meméria atual ser reduzida. Também, nao é claro, quanto
do processo de diagnéstico é dirigido por hipéteses e, quanto é dirigido pela avaliagao

de dados de histéria, de exames fisicos ou laboratoriais.

Um outro ponto, diz respeito a verificacao da hipétese de diagnéstico, a qual é
a préxima e peniltima tarefa. Devido ao processo de diagndstico ser inferencial,
todas as hipdteses de diagndstico, necessariamente, refletem uma confianca ou uma
convicgao para o médico, no sentido da natureza da condicdo do paciente. Verificar
uma hipétese envolve avaliar sua coeréncia, sua adequabilidade e sua natureza parci-
moniosa. Também requer eliminar hipéteses, competindo em um processo analogo a
hipéteses cientificas nao comprovadas. Este processo produz uma ou mais hipéteses,
que formam a base para a préxima etapa no manuseio do paciente, ou seja, observar

o paciente, ordenar testes adicionais ou tratar o paciente [112].

Desta forma, o diagrama em blocos da Figura 2.12, mostrara os principais ele-

mentos envolvidos neste processo de diagnéstico.

Contudo, h4 ainda o problema relacionado ao tipo de raciocinio que o médico usa.
Conforme Kassirer et al. [106], trés estratégias de raciocinio podem ser considera-
das: probabilistico, causal e deterministico. Raciocinio probabilistico lida com as
relagbes estatisticas entre variaveis clinicas, e é freqiientemente, usado em célculos
formais de probabilidades de doengas. Ele é especialmente 1itil em evocar hipéteses
de diagnéstico, avaliar o significado de julgamentos clinicos e resultados de testes.
Raciocinio causal é baseado no modelo fisiolégico, ou relagdes de causa e efeito en-
tre varidveis clinicas e avaliacio do paciente, no sentido de coeréncia e completude
contraria ao do modelo. Ele funciona, especialmente e efetivamente, na verificagao
de hipéteses de diagnéstico. J4 o raciocinio deterministico consiste de conjuntos de

regras compiladas e geradas de rotinas bem definidas. Neste caso, sdao usadas para
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Figura 2.12: Elementos do processo de diagnéstico médico baseado em heuristica

solucionar problemas humanos que podem derivar da ativacao e implementagao de

tals regras.

Além disso, muitas das tarefas associadas a decisdo médica sdo de dificil siste-
matizagao, e caem no dominio do que chamamos problemas mal-definidos, ou seja,
que nao podem ser expressos por formalismos matematicos, estatisticos ou légicos.
O reconhecimento de padrdes espaciais ou temporais complexos (por exemplo, clas-
sificacio de um tracado de EEG), é um desses problemas, muito freqiientes em

medicina, que sdo de dominio do chamado raciocinio abdutivo®® [155].

2! Abductive - Esta palavra, no sentido deste trabalho, nao tem o seu correspondente em por-
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Abducio?? é um tipo importante de inferéncia. Raciocinio de diagnéstico médico,
por exemplo, é provavel ser abdutivo, preferivelmente do que dedutivo. Um médico
observa que o paciente tem certos sintomas e conclue dessas observacgoes que o pa-
ciente esta provavelmente sofrendo de uma doenca particular. Esta inferéncia nao é
dedutiva porque algumas vezes um paciente com um dado sintoma A ndo necessa-
riamente sofre de uma doenga B. O mesmo sintoma pode ser causado por mais do
que uma doenca. A implicagio por outro lado é uma outra forma de ver que: se um
paciente sofre de uma doenca B, entdo, ele tem o sintoma A. Dai, o médico conclui
a presenca de uma doenca porque ele tem observado o sintoma e, assim, o raciocinio

usado por ele encaixa-se no abdutivo [156].

Contudo, abducio nio é uma regra de inferéncia légica valida. Mais precisamente,
o processo de raciocinio abdutivo pode ser descrito como: If B é um consequente
de A e B é verdadeiro, inferir que A é verdadeiro (isto €, como um modus ponens

invertido). Formalmente, abducido pode ser representado por: A — B, B A [46].

O raciocinio abdutivo pode ser exemplificado da seguinte forma: um determinado
individuo bateu seu carro, em consequéncia amassou um dos seus parachoques. As-
sim, se o carro estd amassado, conclui-se que ele bateu. Porém, o que se esta
concluindo como verdade pode levar a varias outras causas, sendo que, talvés, esta
seja a mais comum de todas as possiveis. Desta forma, pode-se observar que nao é

utilizado um raciocinio légico valido.

Um outro exemplo pratico de uma inferéncia para o raciocinio abdutivo pode ser
dado da seguinte forma: se vocé vé que as ruas estdo umidas, entao pode inferir
que choveu. Vocé sabe entio, que se choveu as ruas estao imidas, utiliza assim esta
parte do conhecimento para inferir que a melhor explicagao para esta observagao,
ou seja, que as ruas estao umidas, € a suposicao de que tenha chovido. Claramente,
isto ndo é uma inferéncia dedutiva. Entdo é inteiramente possivel as ruas estarem
umidas mesmo que n3o tenha chovido. A inferéncia é abdutiva: a suposicao que

tenha chovido parece provar a melhor explicagdo.

Em muitos dominios, o raciocinio abdutivo é particularmente 1til, caso alguma

medida de certeza seja anexada as expressoes resultantes. Estas medidas de certeza,

tugués. Entdo, adotar-se-a Abdutivo.
22 Abduction - Esta palavra, no sentido deste trabalho, nio tem o seu correspondente em por-

tugués. Entdo, adotar-se-4 Abdugdo.
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quantificam o risco do processo de raciocinio abdutivo estar errado [157]. Para tanto,
hé dois casos a serem tratados. O primeiro, diz respeito, por exemplo, quando se
tem A — B (com uma medida de certeza igual a um valor K), B A. Porém, além
deste tipo de formalismo nao ser uma regra de inferéncia légica valida, com qual
medida de certeza, pode-se concluir A? Segundo, dados outros antecedentes além de
A, que podem ter produzido B, como X — B (com uma medida de certeza igual a
um valor L), BF X e Y — B (com uma medida de certeza igual a um valor M),
B F Y, quais os critérios para concluir que, por exemplo, a terceira proposi¢ao é
a solucdo obtida? Sera que aquela proposicio que apresente, em seu consequente,
o maior valor de medida de certeza, é considerada a solugdo plausivel do problema
em questdo? Desta forma, o processo de raciocinio abdutivo pode ser concluido

corretamente ou com um certo grau de erro.

Contudo, ainda o conhecimento do processo de diagndstico permanece tao limi-
tado para definir precisamente as situagoes clinicas com respeito ao tipo de raciocinio
que € mais desejavel. Pode-se opinar que, um médico especialista usa todas ou al-
gumas das abordagens mencionadas anteriormente sobre os tipos de raciocinio para
diagnosticar uma doenca, mesmo em algum conflito de diagnéstico. Nés ainda temos

‘que aprender muito sobre diagndstico para fazer esta assertiva.



Capitulo 3

Sistema Proposto

Inicialmente vamos apresentar os motivos que nos levaram a propor a criagao de
um HES, onde uma série de conceitos basicos importantes foram empregados e estes
justificam as decisdes tomadas para o desenvolvimento deste trabalho. Apds serd
apresentada uma descri¢do geral do sistema, de seus componentes e de como sio

realizadas as diferentes tarefas implementadas.

3.1 Fundamentacao do Sistema

Uma série de fatores nos levou a optar pelos diferentes componentes do sistema,

fatores estes que sdo explicados a seguir.

Uma das tarefas mais drduas na area de IA é o chamado processo de AC, mais
especificamente a fase de EC. Este tipo de processo é considerado um dos mais
importantes no desenvolvimento de um SE (ver a Figura 3.1). Caso esta etapa
seja feita de uma maneira nao eficaz, o SE fica prejudicado, pois, provavelmente
ndo atingird o objetivo proposto, ou seja, obter um SE que responda com um certo
grau de conflanca, o conhecimento elicitado de um especialista de dominio para uma
determinada tarefa. Existem varias técnicas de EC que sdo empregadas para mini-
mizar o pr(:)blema de-AC, porém nem sempre estas técnicas, como referenciadas em
[18], sdo as melhores para um dado caso, pois dependem do grau de conhecimento,
da dindmica, da disponibilidade e do interesse por parte do especialista, bem como
do engenheiro de conhecimento. Ha casos em que normalmente o especialista pre-
cisa ceder um tempo razoével para cada secio de elicitagdo de conhecimento, além
do que, para alcangar um produto final adequado, ha a necessidade de se ter uma
interface especialista/engenheiro de conhecimento/méquina que apresente um nivel
razoavel para se atingir o objetivo final. Contudo, o tempo gasto durante o processo
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de extracdo de conhecimento é demasiado grande e muitas vezes é cansativo, o que
faz com que algumas vezes o especialista fique desmotivado a dar continuidade ao
trabalho.

Especialista de
Dominio
Usudrio do )
sistema Engenh;uo de
-conhecimento
Interface Base de conhecimentos Interface

i i

infh{eca;ﬁsglo de D q Aquisi¢io de
ert’iilr(g;u(gﬁzgr as dg j DI conhecimentos

Figura 3.1: Diagrama de blocos de um SE simbdlico basico

Um outro problema enfrentado no desenvolvimento de SE, diz respeito ao modo
de se representar o conhecimento do especialista. Existem varias formas de repre-
sentar o raciocinio humano. Uma delas é por meio de regras de produgdo, como
j& mencionado nos Capitulos 1 e 2, porém, ha alguns problemas com este tipo de
representacdo de conhecimento. Por exemplo, o nimero de regras necessarias para
descrever o problema em questdo, o problema de conflito de regras e a atualizagio

constante da base de conhecimento.

Uma outra maneira de se minimizar os problemas mencionados no inicio deste
capitulo é utilizar o paradigma conexionista (ver Figura 3.2). Como ja descrito nos

Capitulos 1 e 2, é uma outra forma de se representar o conhecimento de um especi-
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alista de um determinado dominio. Porém, mesmo que a extragdo de conhecimento
do especialista seja por meio de um conjunto de exemplos e que, comparado com o
paradigma simbélico o tempo de convivio com o especialista ¢ bem menor, mesmo
assim h4 uma dificuldade no uso deste tipo de paradigma. Dificuldade esta relacio-
nada ao conhecimento do especialista humano estar embutido em uma grande massa
de pesos e conexdes. Desta forma, quando se deseja uma explicacdo da solugao ob-
tida, a RNA falha em poder fornecer a linha de raciocinio empregada, uma vez que

o seu conhecimento é opaco.

Especialista de
Dominio

T«

Usuario do
sistema -Engenheiro de
conhecimento
Interface Interface
NNE [ Conjunto de Exemplos ] Aquisigdo de
S I< } ’ P D conhecimentos

Figura 3.2: Diagrama de blocos de um NNES tipico

Assim, antes de se partir para a préxima se¢io, segue abaixo uma breve lista das
vantagens e desvantagens de cada um dos dois paradigmas mencionados anterior-

mente e que demonstra claramente a sua complementariedade [144]:

o Vantagens do paradigma simbdlico:

— Permite a insercao direta dos conhecimentos d priori sobre o problema;
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— Pode fornecer com uma certa facilidade uma explicagdo direta para as

respostas obtidas pelo sistema (seqiiéncia de regras aplicadas);
o Desvantagens do paradigma simbdlico:

— Aprendizado nao é uma de suas capacidades intrinsecas;

— Dificuldade de construgio (explicitacdo) da base de conhecimentos;
— Fragilidade frente as informagdes aproximadas e incompletas;

— Processamento usualmente seqiiencial e lento;

— Dificuldade no processo de AC;

— Problemas no modo de representar o conhecimento de um dado dominio,
por exemplo, por regras de produgao, no sentido de determinar o nimero
de regras necessarias para descrever o problema em questao, bem como
o problema de conflito de regras e a atualizacdo constante da base de

conhecimento;
o Vantagens do paradigma conexionista:

— Capacidade de aprendizado a partir de exemplos, o que permite uma

aquisi¢ao facil de conhecimentos;
— Robustez das respostas devido a sua capacidade de generalizacao;

— Possibilidade de exploragao do paralelismo. A recuperacao das informagoes

é extremamente rapida;
o Desvantagens do paradigma conexionista:

— Dificuldade de determinagao dos parametros de aprendizagem e da topo-

logia da rede em fungdo do problema;

— O conhecimento adquirido é codificado em pesos e ligagoes e de dificil

interpretacio (caiza-preta);

— Aprendizado dependente dos estados iniciais da rede.

A partir deste estudo inicial nossa intengao foi a de se propor e exemplificar um
sistema especialista hibrido, cuja caracteristica principal seja a capacidade de apren-
der a extrair conhecimento a partir de uma estrutura inicial de base de conhecimento
e de um conjunto de exemplos. Isto é, utilizar ambos os paradigmas conexionista
e simbélico, combinando-os de forma que se possa absorver o melhor de ambas as
tecnologias, de modo que se consiga, principalmente, facilitar a tarefa de AC durante

a construcao de um SE.
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3.2 Descricao do Sistema

As Tabelas 3.1 e 3.2 nos mostram resumidamente as caracteristicas gerais dos
HES descritos no Capitulo 1. Estes sistemas hibridos foram encontrados na litera-
tura e demonstram a tendéncia a uma unificacdo entre os paradigmas conexionista
e simbdlico, através de um HES, o qual tem por objetivo aproveitar as melhores
caracteristicas de cada um, no sentido de compensar as suas limitacoées em certos

pontos.

Algumas definicdes se fazem necessarias para a compreensao das Tabelas 3.1 e

3.2, conforme segue:

Abruptas - A

Aprendizado - APR

Aprendizado Supervisionado - AS
Aprendizado Nao-Supervisionado - ANS
Algoritmo de Aprendizado - AP
Baseado/Retropropagacido - BRP
Booleanas - B

Completas - C

Conexaes - CX

Direta Estatica - DE

Direta com Dinamica - DD
Distribui¢do Probabilistica - DP
Esparsas - E

Extragdo/Regras - ER

Funcao de Pertinéncia - FP
Fuzzy - F

Gaussiana - G

HES com Abordagem de - HES/A
Implementado - IMP

Linguistica - L

Légica Fuzzy- LF
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Nao Mencionada - NM
Nimero de Camadas - NC
Probabilidade - P
Probabilidade/ Fuzzy - P/F
Proposto - PRO
Sigméide - SG
Sigméide/Gaussiana - SG/G
Sistema é apenas Proposto ou foi Implementado - SP/I
Tangente Hiperbdlica - TH
Tangente Hiperbdlica/Sigméide - TH/SG
Tratamento de Incertezas ou Imprecisoes - TII
Tipos de Neurdnios - TN
Tipo de Fungio de Ativagao - TFA
Topologia da RNA - TRNA
Valores de Entrada - VE
Tabela 3.1: Caracteristicas gerais de algumas abordagens para HES
Caracteristicas
HES/A TRNA | APR | AP NC VE | TN |CX
L.M. Fu DE AS | BRP B A E
R. Sun DD AS | BRP "3 DP A C
M.M. Gupta DE AS | BRP | 3 ou mais | FP ou C
S. Mitra et al. DE AS { BRP |3 oumais| FP | E/OU | C
W. Pedrycz DE AS | BRP 3 NM | E/OU | C
H.C. Fu et al. DE AS | BRP 5 FP | E/OU | E
Y. Hayashi DE AS | BRP 3 FP A E
S.K. Halgamuge et al. | DE AS | BRP 3 L {E/OU| C
J.-S.R. Jang DE AS | BRP | 3 ou mais | FP A C
J. Zimmermann et al. | RBF | AS | BRP 4 L |E/OU| C
R. Machado DE AS |BRP |3 oumais |{L/B|{E/OU| C
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Tabela 3.2: Caracteristicas gerais de algumas abordagens para HES

Caracteristicas
HES/A TII TFA Grafos E/OU | ER | AG | SP/I?
L.M. Fu FC | Equagao 1.1 Sim A | Nao | IMP
R. Sun P/F NM Nio Nio | Nao | IMP
M.M. Gupta F TH/SG Nio N&o | Nao | IMP
S. Mitra et al. F SG Nao A/F | Nao | IMP
W. Pedrycz F NM Nao Nao | Sim | IMP
H.C. Fu et al. F NM Nao Néo | Nao | IMP
Y. Hayashi F SG Nao A/F | Ndo | IMP
S.K. Halgamuge et al. | F SG Nio Nao | Nao | IMP
J.-S.R. Jang F SG Nao Nizo | Nao | IMP
J. Zimmermann et al. | F SG/G Nao N3o | Nao | IMP
R. Machado F SG Sim Nao | Sim | PRO

Como pode ser observado nas Tabelas 3.1 e 3.2, as abordagens dos HES de R.
Sun e H.C. Fu et al. nao se aplicam aos objetivos deste trabalho, porque a primeira
utiliza uma RNA com retardo, os valores de entrada sio tratados como distribuigao
probabilistica e as conexdes entre os neurénios sdo esparsas. Na segunda as conexdes
entre neurdnios levam em conta o uso incompleto de ligacdes. Além disso, ambas
as abordagens nao foram muito significativas, porque a metodologia a ser aplicada
para o sistema aqui proposto diz respeito a utilizar uma RNA com topologia direta
estatica, com ligacdes entre neurdnios completas e com os dados de entrada da RNA

acessivels para valores lingiisticos, numéricos e booleanos.

As abordagens de L.M. Fu e M.M. Gupta sao bastante interessantes, mas na
primeira somente sao utilizados dados de entrada para a RNA na forma booleana e
o tratamento de incertezas ou imprecisoes é realizado pelo uso de FC. Na segunda,
mesmo que esta se utilize de neurdnios fuzzy e dos conectivos da légica fuzzy, esta
se aplica somente a camadas de neurénios OU. Devido a drdua tarefa de EC de um
dado dominio, ndo se deve prender somente ao raciocinio deterministico, ou seja, sim
ou nio, mas sim, se aproximar ao raciocinio dos seres humanos. Neste aspecto sendo
mais maledveis de modo a usar outros tipos de entradas, por exemplo, numéricas
e/ou lingiiisticas. Além disso, como existe o interesse em traduzir um conjunto de
regras iniciais em uma RNA, acredita-se que uma RNA com neurénios fuzzy do tipo
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E na camada intermedidria e OU na camada de saida poder-se-ia mapear melhor
este conhecimento. Entdo, descartou-se a aplicabilidade destas abordagens, mesmo
que estas sejam aplicaveis 8 RNA diretas estaticas com algoritmo de aprendizado

baseado no de retropropagacao.

Quanto a abordagem sugerida por S.K. Halgamuge, nao se considerou adequada
para se utilizar no desenvolvimento do sistema hibrido aqui proposto. Isto se deve
ao fato desta se basear em uma filosofia matematica especifica para RNA que apre-
senta mais de trés camadas e que nao poder-se-ia adequé-la ao nosso sistema, o
qual possuil apenas trés camadas, devido ser este formalismo matematico intrinseco
para este tipo de RNA particular. Além disso, ndo se vé vantagem de se utilizar
uma RNA com mais de trés camadas, pelos seguintes motivos: ja foi comprovado
pela comunidade cientifica (Veja a referéncia [196]) que a maioria dos problemas
de TA usando o paradigma conexionista sido solucionados com uma RNA de apenas
trés camadas, o tempo de consumo computacional normalmente serd muito maior
(nos artigos referentes a esta abordagem, ndo se comenta sobre este topico) e o
nimero de neurdnios para as camadas intermedidrias, ou seja, quantos neurénios
serao necessarios para cada uma das camadas intermediarias de forma a se obter um
resultado plausivel na saida de tal RNA, ainda é um assunto de estudo. E de nosso
conhecimento algumas heuristicas para se amenizar esta dificuldade, mas se para
uma tnica camada intermediaria j4 é um pouco complicado, imagina para mais de
uma. Isto se aplica também a abordagem de H.C. Fu, que utiliza cinco camadas na

RNA e a treina com algoritmo baseado no de retropropagacao.

A abordagem dada por J. Zimmermann et al. também nao se aplicé aos objetivos
deste trabalho por usar uma RNA do tipo RBF, assim como também a abordagem
de R. Machado, por apenas ter sido proposta Além do que, pouco se menciona sobre

o desenvolvimento matemadtico do algoritmo de aprendizado proposto por ele.

Em relacdo a abordagem sugerida por W. Pedrycz, ndo se achou viavel devido a
esta se aplicar a um conjunto de dados de entrada sem no entanto ter definido o tipo,
isto é, se poderiam ser booleanos, numéricos ou lingiiisticos, ou ambas. Além disso,
esta fora do objetivo atual deste trabalho usar o AG para o treinamento, mas sim
para melhorar a topologia da RNA. Um outro motivo diz respeito a implementacao

deste sistema, por nao estarem muito claros os seus resultados.

Por fim, a abordagem de Y. Hayashi também n&o se aplicou ao desenvolvimento
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do HES aqui proposto devido esta utilizar na entrada da RNA grupos de células
distintas na forma de abruptas e fuzzy. Na metodologia proposta para esta aborda-
gem existem conexdes diretas da entrada para a saida da RNA, de forma a serem
consideradas esparsas. Quanto a sugerida por S. Mitra et al., foi uma das que se
aproximou mais ao interesse desta pesquisa, apesar de usar funcdes de pertinéncia
na entrada da RNA no sentido de mapear os dados de entrada como numeros fuzzy
7. Além disso, é de interesse da pesquisa extrair regras apés a RNA ser treinada,
testada e refinada, inspirada, principalmente, no algoritmo proposto para a extragao

de regras fuzzy desta ultima abordagem.

Com as vantagens e as desvantagens levantadas anteriormente sobre cada HES,
a Figura 3.3 mostra a arquitetura do SE proposto neste trabalho. Ele é composto
por dois médulos principais: NNES e RBES.

B | NNES /}
RBES |/

\K/V

Figura 3.3: Diagrama de blocos do HES

Para construir o primeiro bloco, isto é, o NNES, é necessdrio que se tenha algu-
mas regras iniciais e um conjunto de exemplos adquiridos da etapa de AC. Entao,
enquanto a rede inicial representa relacdes entre conceitos e conexdes, o conjunto de
exemplos refinard o NNES. Neste tltimo processo o algoritmo prevé modificagdes
nio somente nos pesos das conexdes, mas também, na estrutura da rede. Ele usa esta
topologia e gera e/ou elimina conexdes, que nio tenham estado nas regras iniciais.

Além do que, ele pode também, ocasionalmente, gerar mais conceitos.que nao esta-
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vam nas regras iniciais. Portanto o sistema traduz como regras, aquelas regras inici-
ais que o especialista nao foi capaz de articular. As regras iniciais, apds a extragao,
sofrem um tratamento devido ao tipo de variaveis aplicadas nas entradas da rede,
onde elas representam tipos diferentes de conceitos, isto é, quantitativas, lingiisticas
ou booleanas [34][19][69][134]. Além disso, uma modificacdo estrutural da RNA con-
siste em determinar o nimero de neurénios da camada intermedidria usando-se um

dos algoritmos evolucionérios propostos pela Computagdo Evolucionaria, ou seja, o

AG [69).

Em resumo, o sistema proposto tem dois tipos de dados: regras iniciais e conjunto
de exemplos. As regras iniciais sdo usadas para criar o NNES inicial, o qual ¢ refi-

nado através de exemplos. A partir do NNES refinado, regras podem ser inferidas.

Como j4 mencionado anteriormente, devido a dificuldade que um sistema conexio-
nista tem em dar uma explicagao sobre uma dada conclusédo, sugere-se para auxiliar
neste problema um sistema simbélico. Métodos de extragdo de regras a partir de
RNA também foram estudados, resultando em uma nova proposta que possibilita
uma integracao bidirecional completa entre os paradigmas conexionista e simbélico.
Veja o Capitulo 1 que trata em parte sobre este assunto e o Capitulo 6 que especifica

com maiores detalhes o método escolhido para a extragao de regras. -

O conhecimento adquirido no NNES é mapeado na saida deste para um outro
sistema, ou seja, o0 RBES. Acredita-se que com o conhecimento abstraido do NNES,
por este ja estar refinado, ou seja, ter sido composto por algumas regras elicita-
das do especialista de um dominio e mais um conjunto de exemplos, bem como
treinado e testado, o conhecimento obtido na saida do NNES e que vai ser usado
para formar a base de conhecimento do préximo sistema, RBES, seja melhorado.
Além de que o RBES servird para efetuar a explanagdo sobre a resposta atingida
na saida do sistema conexionista, justificando ao usuério o porqué de tal resultado.
Todavia, caso fossem utilizadas apenas as regras extraidas no processo de EC, na
etapa de AC para formar diretamente a base de conhecimento do RBES, sem ser
mapeado primeiramente em um NNES, acredita-se que o desempenho do sistema
seria inferior. Tem-se que considerar também que nas regras elicitadas inicialmente
sao incluidas imprecisdes, onde o método escolhido foi o da modelagem fuzzy. A
teoria de légica fuzzy concede um enfoque matematico de bom nivel, para represen-
tar o conhecimento impreciso, o qual, é também, um dos objetivos deste trabalho

34][19](76][77][195].
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Desta forma, como pode ser observado nas Tabelas 3.1 € 3.2, o HES aqui proposto
engloba algumas das caracteristicas gerais daqueles mencionados e comentados neste

Capitulo, nos seguintes pontos:

o Das abordagens sobre os HES descritos aqui somente a do L.M. Fu utiliza
os grafos E/OU como uma etapa intermedidria na montagem de uma RNA
inicial. Acreditamos que com esta etapa o desenvolvimento do NNES inicial
seja facilitado. Neste sentido, é possivel se determinar inicialmente o nimero

de neurdnios da camada de entrada, da saida e da intermediaria do NNES;

o Quanto ao tratamento de incertezas e imprecisdes do raciocinio humano, optou-
se por modelar as imprecisoes por légica fuzzy, por se acreditar que esta tem
maiores chances de ser similar ao conhecimento de um especialista de um dado

dominio;

o Como um dos objetivos deste trabalho é elicitar o conhecimento de um especia-
lista na forma de regras de produgio e mapea-las em um sistema conexionista,
a melhor forma que se encontrou foi traduzir estas regras em uma RNA E/OU

e nao em uma RNA apenas, por exemplo, com neurénios OU, como é o caso
da abordagem de M.M. Gupta;

o Um dos interesses deste trabalho é lidar com redes diretas estaticas e nao com
aquelas com ciclos e com dinadmicas. Desta forma, as abordagens dadas por

R. Sun e J. Zimmermann et al., saem deste escopo;

o Com respeito ao tipo de dados de entrada a serem fornecidos ou recebidos
pelo sistema conexionista foi optado para serem: lingiisticos, booleanos e
numéricos, no sentido de dar um maior grau de liberdade na representagao do
conhecimento de um dado especialista de um dominio. Neste aspecto pode ser
observado, com as abordagens dos HES vistas aqui, somente a da S. Mitra et

al. utilizou estes varios tipos de entradas para o paradigma conexionista;

o Devido as particularidades da RNA ser fuzzy, o NNES desenvolvido neste
trabalho possui interligages entre as unidades como sendo totalmente conec-

tadas;
o Utilizou somente trés camadas para o NNES ao invé de mais;

o Com relacido ao tipo de aprendizado da RNA utilizou-se o sﬁpervisionado

pelo motivo de ser pré-determinado um conjunto de entradas/saidas. Por
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exemplo, a necessidade de se realizar o diagndstico de uma dada doenga, onde
um conjunto de sintomas e diagndsticos sdo fornecidos por um determinado
especialista da 4rea, nos possibilita através de uma RNA supervisionada nos

conceder a classificacao da referida doenca;

o Devido a simplicidade e robustez do algoritmo de aprendizado de retropro-
pagacao, utilizou-se para o treinamento do NNES. Porém, inspirado apenas
em parte deste. Varias das modificacdes sugeridas sao abordadas com maiores

detalhes nos Capitulos 4 e 5;

o O AG foi aqui utilizado como uma ferramenta no auxilio da escolha da melhor
topologia do NNES. Das abordagens estudadas pode-se observar que a maioria
delas n3o se preocupou com este detalhe, e quando usado o AG foi para o

aprendizado propriamente dito da RNA;

o Quanto a fungao de ativacao nao se viu a necessidade de desenvolver matema-
ticamente uma outra que nao fosse a tangente hiperbdlica. Para os objetivos

deste trabalho acredita-se que esta seja plausivel.

o Optou-se por fazer um tratamento dos dados de entrada para o NNES em
valores fuzzy representados por graus de pertinéncia. Isto se deve ao fato de
que nao se esta interessado em usufruir das fungdes de pertinéncia nas entradas
do NNES, mas sim de valores (graus de pertinéncia) que descrevam os dados
fornecidos por um especialista de um dado dominio, no sentido de que se

aproxime o mais perto possivel do que é o real;

o De todas as abordagens dos HES comentadas neste Capitulo apenas a da S.
Mitra et al. e a de Y. Hayashi sugerem algum método de extragao de regras
fuzzy apds uma RNA é treinada e refinada. Desta forma, o algoritmo proposto
neste trabalho para a extragao de regras fuzzy tem inspiragao principalmente
no da S. Mitra et al. por ser facil e estar préximo aos interesses deste trabalho.

Maiores detalhes podem ser vistos no Capitulo 6.



Capitulo 4

Metodologia da Pesquisa

Uma das dificuldades em elicitar o conhecimento de especialistas de dominio
é quando se deseja obter um conjunto adequado de regras. Primeiramente, em
muitos campos, os especialistas nao sdo capazes de perceber ou articular qual (ou
quais) conhecimento(s) eles usam para solucionar seus problemas. Em segundo,
freqientemente varios especialistas tém diferentes explicagOes para suas decisoes e,
algumas vezes, eles discordam sobre as decisdes. E por 1ltimo, o desempenho do
RBES nao pode ser melhor do que aquele do especialista a partir do qual foi mode-
lado [42].

Por outro lado, um NNES necessita somente de um conjunto de exemplos para
aprender a representar o problema considerado. Contudo, como o conhecimento é
freqlientemente distribuido nas conexdes da rede, explicar como o NNES alcangou
uma conclusdo é muito dificil, exceto se a representacido de conhecimento é locali-
zada. Isto é extremamente importante para o caso deste trabalho, onde os médicos
sao os usuarios em potencial. Assim, a metodologia proposta lida com uma aborda-
gem hibrida, explorando as caracteristicas e propriedades desejaveis dos paradigmas

conexionista e simbdlico (Figura 4.1).

Nas préximas se¢Oes, serao descritos com detalhes, cada médulo apresentado na

Figura 4.1, referente ao sistema geral proposto neste trabalho.

4.1 Aquisicao de Conhecimento

A tarefa de EC consiste em extrair o conhecimento do especialista de dominio
(neste caso, o especialista médico). Neste caso, a meta principal é minimizar as

dificuldades intrinsicas do processo de AC, pois, quando se estd trabalhando com
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um sistema simbdlico, tenta-se extrair regras, que é a maneira mais usual de se re-
presentar o conhecimento. Quando se trata de um sistema conexionista (neural),
tenta-se obter exemplos. J4 o sistema a ser tratado neste trabalho é um sistema
hibrido. Ele envolve estes dois paradigmas: extrai-se as regras que forem possiveis

do médico sem forgé-lo a um trabalho muito longo, e uma série de exemplos (Figura
4.2).

AQUISICA0 DE CONHE CIMENTO

REGRAS CONJUNTODE
INICIAIS EXEMPLOS

NNES

NNESREFINADO

RBES

SISTEMA INTEGRADO

Figura 4.1: Diagrama de bloco do sistema geral

Durante o processo de EC é possivel obter-se algumas regras do especialista de
um dominio, as quais aqui sao consideradas como regras iniciais, isto é, sao aquelas
regras que foram possiveis de ser elicitadas de um dado dominio de um especialista
referentes ao seu conhecimento. Conjectura-se, ainda que, se estas regras iniciais
correspondem ao conhecimento minimo deste especialista, ter-se-ia entdao o conhe-
cimento minimo descrito nestas regras e que estas seriam consideradas ortogonais.

Desta forma, quando se fosse maped-las em uma RNA, este conhecimento estaria em-
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butido nas suas conexdes, de maneira a representa-lo como o minimo conhecimento
extraido de um especialista para uma dada solugio de um problema. Portanto,
caso se utilizasse um processo de otimizagao para esta RNA, por exemplo, com res-
peito ao numero de neurdnios na camada intermediaria, ndo se poderia obter uma
RNA final (vencedora) com o nimero de neurdnios na camada intermediaria com
um valor menor do que a da inicial. Isto quer dizer que a RNA final estaria per-
dendo as informagdes extraidas do referido especialista através das regras iniciais.
Entretanto, acredita-se que as regras iniciais elicitadas do especialista sejam apenas
algumas informagoes que o especialista conseguiu articular para o engenheiro de co-
nhecimento. Desta forma, ele estaria explicando o porqué dele inferir aquela decisao
ou conclusdo com respeito a um determinado dominio de um problema. Poderia
ser, também, que estas regras ja descrevam o minimo conhecimento da tomada de
decisao de uma dada conclusio por parte do especialista. Porém, ndo existe nada
atualmente que comprove isso. Assim, neste trabalho se optou em usar, ao invés de

regras basicas, a conotagdo de regras iniciais.

REGRAS
INICIAIS

Figura 4.2: Rela¢do especialista/engenheiro de conhecimento

As regras iniciais devem levar em consideragéo, ainda, as imprecisoes associadas
aos processos cognitivos humanos, tais como, o raciocinio e o pensamento. O modelo
proposto para tratar as imprecisdes é auxiliado pelos métodos de raciocinio fuzzy, os

quais usam a légica fuzzy para descrever as regras iniciais na forma de regras fuzzy
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[76][77)[192]195).

4.2 Traducao das Regras Iniciais Fuzzy em Grafos
E/OU

As regras iniciais fuzzy sao traduzidas em grafos E/OU, os quais definem a es-
trutura inicial da RNA do NNES. Em outras palavras, um grafo E/OU, o qual
representa conceitos e relagdes, indica o nimero de neurdnios nas camadas de en-
trada, da intermediaria e de saida de uma RNA. O grafo também mostra a existéncia
de conceitos intermedidrios e suas conexdes, os quais sdo traduzidos na camada in-

termediaria da RNA, de acordo com a Figura 4.3.

Regras Iniciais:
R1:Se A ¢ BEntéo P.
R2:Se Ce DEntén Q.
R3:SeEeFEnt®o R
R4:SeGeHEntéo S
RS:Se P Entéo X.
R6:Se Q Entéo X.
R7:Se R Entéo X.
R3:Se S Entdo X.

Figura 4.3: Organizagio da base de regras como uma RNA
Antes de se partir para a montagem, propriamente dita, dos grafos E/OU é ne-

cessario que se leve em consideragdo certas abordagens, com respeito ao formalismo

das regras iniciais fuzzy extraidas de um especialista de dominio, conforme segue:

a) As regras iniciais estdo formalizadas como clausulas de Horn.

Caso as regras elicitadas do especialista de dominio néo estejam no formato de
clatsulas de Horn, elas podem ser reescritas, nesta forma, aplicando-se os seguintes

equivalentes [64]:

- Se p Entio q E r é substituido por Se p Entdo q e Se p Entdo r.
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- Se p OU q Entdo r é substituido por Se p Entdo r e Se q Entdo r.
- Sep E(q OUr) Entio s é substituido por Se p E q Entdos e Sep Et Entdo s.

Assim, cada regra inicial fuzzy tem um antecendente consistindo de uma ou mais

condi¢bes, bem como, um unico conseqiente.

b) Nos grafos de inferéncias, os nés correspondem aos conceitos, os quais repre-
sentam as premissas ou conclusées de uma regra. As regras iniciais fuzzy consistem
de uma parte Se que indica o antecedente e expressa, no caso do nosso exemplo de
aplicacdo!, os sintomas de uma doenca, enquanto a parte Entdo lida com o con-

seqliente e expressa os diagndsticos possiveis.

c) Além do que, cada uma dessas regras apresenta um grau de pertinéncia. Ele
corresponde ao valor que sera colocado nas entradas da RNA inicial, apés o tra-
tamento das varidveis semanticas [61][60][62][63](59][122][120]. J& as conexdes ou
ligacdes correspondem as relagdes entre dois noés. E nelas que estdo embutidos os

pesos da forca de ligagdo entre os nds.

A seguir, é mostrado um caso de aplicacdo na area médica para classificar algumas
doencas contagiosas infantis. Foram extraidas em torno de quatro a seis regras
iniciais por doenca. As Figuras 4.4,4.5, 4.6 € 4.7, mostram os grafos E/OU utilizados

para representar o formalismo destas regras iniciais fuzzy [184].

4.2.1 Exemplo

O exemplo? mostrado a seguir é direcionado para uma das areas médicas, ou
seja, para o diagndstico médico de algumas doengas infantis. Para tanto se obteve
do especialista em questdo 41 sintomas e 4 diagndsticos. Apds, formalizando-o em
um NNES inicial, este compreenderd 41 neurdnios (sintomas) na entrada da rede
e 4 neurénios (diagndsticos) na saida da rede. As varidveis linguisticas, booleanas
e numeéricas, formalizadas para os sintomas das respectivas doencas infantis, sao

traduzidas com um certo grau de pertinéncia em funcdo do que o médico conseguiu

1Como j4 citado anteriormente, o HES proposto neste trabalho tem como objetivo ser aplicado
4 Sistema de Apoio (ou Auxilio) ao Diagndstico na Area Médica. No entanto, supde-se que ele
apresenta um certo grau de generalidade de forma a poder ser aplicado & problemas de outros

dominios.
20 exemplo aqui apresentado nao deve ser analisado do ponto de vista de precisao médica. Ele

estd sendo utilizado apenas como um exemplo didatico.
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articular durante o processo de EC. Além do que, os graus de pertinéncia que apa-
recem nos conseqiientes das regras relacionadas as doengas infantis, correspondem
para todas as figuras apresentadas nesta Sec¢do, como a saida do NNES, ou seja, o

conjunto de padrdes de saida do NNES.
Doenga: Varicela

R1: Se febre alta E estivel E erupgao na pele com nevus E seguidas de bolhas F
acnes Entdo A.

R2: Se dor no corpo forte E prurido FE calafrios Entdo B.

R3: Se fraqueza no corpo E vémito E diarréia E cefaléia intensa Entdo C.

R4: Se A Entdo paciente com 0.95 de chance de ter contraido varicela.

R5: Se B Entdo paciente com 0.8 de chance de ter contraido varicela.

R6: Se C Entdo paciente com 0.7 de chance de ter contraido varicela.

A Figura 4.4 mostra o grafo de inferéncia para a doenga infantil conhecida como

varicela.

Fraqueza  (efqigiy
alta estivel Empgio Empgio  Empgio Dorne  Purido DOCOTPO jntensa
bapele- napele- napele- corpo forte

nevus bolhas acne

Calafrios

Figura 4.4: Grafo de inferéncia - varicela

Doenca: Catapora

R7: Se febre leve E avermelhada na luz E na face F seguida pelo corpo todo
(universal) Entdo D.

R8: Se aparecimento de glanglios cervicais F odinofagia FE rigidez articular £
cefaléia branda E corisa Entdo E.

R9: Se D Entdo a possibilidade do paciente ter contraido catapora ¢ de 0.95.
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R10: Se E Fntdo a possibilidade do paciente ter contraido catapora é de 0.9.

A Figura 4.5, mostra o grafo de inferéncia para a doenga infantil conhecida como

catapora.

< . . Rigidez Corisa .
Febre  Erupgiona  Erupgio  Erupgdo  Erupglioma Gléinglios  Odinofagia  ricuiar o Gt
leve pele - napele-  papele- pele -
avermelhada face pescogo universal

Figura 4.5: Grafo de inferéncia - catapora

Doenga: Sarampo

R11: Se febre alta E em elevacio F erupcao na pele apresentando um colorido
pink-castanho FE iniciando no couro cabeludo E passando para pescogo E depois se
expandido para o corpo todo E com pintas brancas nas bochechas Entdo F.

R12: Se hé fotofobia E'tosse E conjuntivite E corisa F olhos com pontos vermelhos
Entao G.

R13: Se F Entdo o paciente possui a chance de ter sarampo com 0.95.

R14: Se G Entdo o paciente possui a chance de ter sarampo com 0.80.

A Figura 4.6, mostra o grafo de inferéncia para a doenca infantil conhecida como

sarampo.
Doencga: Caxumba
R15: Se febre moderada E apresenta glinglios cervicais Entdao H.

R16: Se salivacio excessiva E dificuldade de chupar liméo E boca seca E calafrios
FEntdo 1.
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bre Enmpliona Ery Eru Eny
Fe Febre em Erupgio na pele Wk R pqm? ¥ a‘f py3o na . Tosse Conjuntivite ~ Cotisa Olhos com
alta elevacio ink-castanho pel na pele na pele pele - pintas Fotofobia
vagto - B couro  pescogo  corpotodo prancas nas pontos
cabeludo bochechas vermelhos

Figura 4.6: Grafo de inferéncia - sarampo

R17: Se H FEntdo o paciente apresenta a chance de ter contraido caxumba com

0.9.
R18: Se I Entdo o paciente apresenta a chance de ter contraido caxumba com 0.85.

A Figura 4.7, mostra o grafo de inferéncia para a doenga infantil conhecida como

caxumba.
1
H
B f N E %
i Salivagio R
Febre Glénglios l?:lhﬁcgal:lait:i? excessiva Boca seca Calafrios
moderada cervieais up:

Figura 4.7: Grafo de inferéncia - caxumba

4.3 Tratamento das Variaveis de Entrada da RNA

Uma estrutura do NNES que tem condiges para receber varios tipos de varidveis
semanticas, isto é, entradas booleanas, lingiifsticas e quantitativas (numéricas), é
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considerada (Figura 4.8).

ESTADOS

Quantitativa Entradas
Linguistica 5| Interface Neurais Decisdes

Bool para Fuzzy
ooleana

(Saidas
Neurais)

Algoritmo de
Aprendizado

Figura 4.8: Tipos de variaveis de entrada

As entradas de dados da RNA podem ser tratadas de duas maneiras possiveis.

Uma delas é subdividir o sistema neural em:

- Tudo que é variavel lingiistica é tratada por uma RNA fuzzy;
- Tudo que é varidvel booleana é tratada por outra RNA;

- Tudo que é varidvel numérica é tratada em uma terceira RNA.

Desta maneira, a saida de cada RNA é conectada a outra RNA que faz uma ultima
classificagdo. Contudo, este tipo de estrutura, por ser particionada, apresenta al-
gumas desvantagens, sendo que uma delas diz respeito ao algoritmo de mudanca
da estrutura. Isto é, este algoritmo teria que ser aplicado a cada uma destas redes
particionadas, o que complicaria o desenvolvimento da implementagao do algoritmo

de aprendizado do NNES e se gastaria tempo de treinamento.

A segunda alternativa considera uma estrutura de NNES que tenha condigdes de
permitir a presenga, na entrada da rede, de diversos tipos de neurénios, sejam eles
booleanos, lingliisticos ou quantitativos. Eles seriam tratados, internamente, como
um tnico tipo de varidvel. Acredita-se que com este tipo de estrutura se consiga
modelar uma estrutura de um modo mais simples possivel e, também, de consumo

de tempo de aprendizagem menor do que em uma estrutura tradicional classica.

O modelo proposto representa o vetor de entrada em termos de variaveis lingiiisticas,
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booleanas e quantitativas (numéricas). Cada uma destas variaveis é traduzida pelo
programa para uma Unica variavel em comum, no caso associando-as-a um grau de

pertinéncia, isto é, no intervalo [0,1].

Sejam, por exemplo, os dados adquiridos do especialista médico na forma boolea-
na®. Um paciente é questionado sobre se ele tem febre ou ndo. Caso afirmativo, ele

assumird o valor fuzzy 1 e, se negativo, o valor 0.

Outro exemplo é para o caso de dados linguisticos: o paciente é questionado
sobre a intensidade da febre. Esta pode apresentar-se de trés maneiras: febricula,
moderada e alta. Uma das maneiras usuais de se representar estes dados é através
de nimeros fuzzy, na forma triangular ou trapezoidal, por exemplo. Contudo, ha
o problema em que a solucdo obtida é uma fungdo de pertinéncia e nao apenas
um numero representando um grau de pertinéncia, pois o que se deseja sao valores
numéricos na entrada da RNA. Por isso optou-se por atribuir um valor fuzzy, isto é,
um valor* entre [0,1] para cada uma das varidveis lingiiisticas usadas no problema
em questao. Assim, exemplificando, a varidvel linguistica febricula assume um valor
de grau de pertinéncia com pr(z) = 0,2, enquanto a moderada, com pp(z) = 0,6
e a alta com pa(z) =0,9.

Suponha agora que a mesma varidvel (febre) usada anteriormente para representar
um dado lingiiistico seja extraida na forma quantitativa (numérica). A intensidade
da febre se apresenta em torno de 38°c. Comumente, a febre pode variar em uma
faixa de um valor méximo (42°¢c) e um valor minimo (36, 5°c). Entao, estes valores
podem ser inferidos como 1, para o valor maximo e 0 para o valor minimo. Assim, o
valor correspondente a 38°c pode ser interpolado com o auxilio da equagdo da reta
(temperatura da febre versus grau de pertinéncia), ou seja, utilizando o gréfico da

Figura 4.9 obtem-se o correspondente grau de pertinéncia.

4.4 Modelb Matematico do Neuronio

A Figura 4.10, mostra o modelo matematico de um neurdnio estatico, onde:

3Na légica fuzzy, a forma booleana é conhecida também como conjunto abrupto (crisp).
4Este valor poderia estar contido em outra gama de valores, por exemplo, [-1, 1], que é o caso

da entrada bipolar.
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A
'ﬁ“ebr%x)

1—4— - - -

Grau de Pertinéncia

pX)e - - - ...

0

36,5 38 42

Temperatura

Figura 4.9: Exemplo de variavel quantitativa

X(t) = Vetor de entrada do neurdnio ou saidas dos neurénios excitando o neurdnio

considerado de n-dimensodes

X(t) = [z1(t), z2(t), - - -, zi(2), - - -, 2o (2)] T € R™ (4.1)

y(t) = Saida escalar do neurénio

y(t) e R!

N = Funcdo de mapeamento ndo-linear, X — Y, z(t) |— y(t)
Onde:

X:Zt cw (4.2)

Y:zt ¢ ® (4.3)

Este mapeamento pode ser notificado como N. Entao:

y(t) = N[X(t) e R"] e R! (4.4)

Matematicamente, a funcdo de mapeamento nao-linear neural, N, € dividida em

duas partes [33][34][19][21][31][22][24](23][20][32)(30] 28] [27][26][25] [29]:
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- Confluéncia ((©)

- Operagao de ativagdo nio-linear (¥)

4.4.1 Confluéncia

A operacao de confluéncia (© é o nome dado para uma operacao geral, a qual

tem como argumentos os pesos sinépticos e as entradas [76][77].

Xo=1
Wo
x1 W1 \
2 O— @ v > y0
- B
Xi

Figura 4.10: Modelo matematico de um neurdnio estatico

Assim, define-se os vetores de entradas neurais e pesos sinapticos como a seguir:

Xo(t) = [zo(?), z1(t), - -, zi(t), -+, 2 (1)]T e R™M 2o(t) = 1 (4.5)

Wa(t) = [wo(t)? wl(t)’ U ’wi(t)’ T wn(t)]T e R (4'6)

Onde:

zo(t) = 1 e wp(t) - introduzem o termo bias (limiar) na operagao de confluéncia.
X,(t) = Vetor de entrada neural (nova informagao)

W,(t) = Vetor de peso sindptico (base de conhecimento acumulada)
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Ha duas maneiras de se resolver a opera¢do de confluéncia. Uma delas é pelo
produto escalar dos vetores X,(t) e W,(t). A outra é pela distancia Euclideana
entre os vetores X,(t) e W,(¢) [77]. Porém, os neurbnios computacionais da maioria
das RNA descritas na literatura assumem uma operacao de confluéncia dada pelo

produto escalar.

Assim, este mapeamento fornece uma saida escalar u(t), a qual representa uma
medida de similaridade entre o vetor de entrada X,(t) e o conhecimento armazenado

no vetor de peso sinaptico W,(t).
Entao:

u(t) = X () ©OW,(t) (4.7)

Onde:

u(t) e R

O produto escalar de X,(t) e W,(t) é definido geometricamente, como a projegao
das entradas neurais X,(¢) (nova informacio) em relagdo aos pesos sindpticos Wo(t)

(conhecimento acumulado), no espago vetorial, como mostrado na Figura 4.11.

Entao:

u(t) = W,(1)T X, (t) = an W, Xi (4.8)

i=1
4.4.2 Funcgao de Ativacao Nao-Linear

A funcio de ativagdo nio-linear ¥ mapeia o valor de confluéncia u(t) € [—o0, ]
e, eventualmente, é um valor de ativacio para uma saida neural limitada. Em geral,
a saida neural se apresenta na faixa de [0, 1] para sinais unipolares e [-1, 1] para
sinais bipolares. O operador de ativagdo nao-linear transforma o sinal u(t) em uma

saida neural limitada y(t), isto é:

y(t) = Yfu(t)] (4.9)
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y(t) = V[X.(H)OW. ()] | (4.10)

H4 vérias maneiras de modelar a funcio de ativagdo ndo-linear. A adotada neste

trabalho é a fungdo tangente hiperbdlica visto a necessidade de uma fungao bipolar:

[e92(8) — g=9=(1)]

Ulz(t)] =

[egx(t) + e—g:z:(t)] = ta'nh[z(t)] | (4.11)

Xaft)

> Wa(t)

Figura 4.11: Medida de similaridade (u(t) = X,(t)©W,(t))

Onde:

g = parametro que controla a inclinacdo da funcdo tangente hiperbélica (ganho
de ativacdo).

Esta funcgao torna-se uma sigmoidal unipolar para o intervalo [0,1], definida como:

Y[u()] = [1+—e(1_97(t—))-],0 <g<l | (4.12)
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Enquanto que, para uma sigmoidal bipolar é adotada a seguinte expressao ma-

tematica:

Ulu(t)] = tanh[gu(?)],0 < g < 1 (4.13)

4.4.3 Mapeamento Matematico da Entrada/ Saida do NNES

O mapeamento da entrada/saida do NNES, mostrado na Figura 4.12, pode ser

representado matematicamente por:

X(t) Y(®
P N1 p N2 »{ N3 >

Camada de Camada Camadade
Entrada  Intermedidria Saida

Figura 4.12: Diagrama de bloco das camadas da RNA

A Equacio 4.14, em termos dos operadores de confluéncia e ativagao nao-linear,

pode ser reescrita como:

Y (t) = W[ Wao (1) © W[ Waa (t) © U1 [Wia(t) © X ()]]] (4.15)
Onde: ‘

¥, = operador de ativacdo nao-linear
© = operador de confluéncia
Wia(t), Waa(t), Waa(t) = vetores de pesos sinépticos para as camadas de entrada,

intermediaria e saida, respectivamente.
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4.4.4 Modelagem fuzzy

Em uma arquitetura direta estdtica o neurdnio responde, instantaneamente, as
entradas fuzzy, tendo em vista a auséncia de elementos dindmicos na estrutura.
As operagoes matematicas, em uma rede direta, podem ser desempenhadas por
aritmética fuzzy ou operagbes 1égicas fuzzy. Entdo, a funcio de um neurdnio nio-

fuzzy pode ser modelada como:

y(t) =" ( Z: I/Vin) | (4.16)

Onde:
[z1,- -, zs]) = entradas neurais
[wy, -+, ws] = pesos sindpticos

y(t) = saida neural

¥ = func¢do ativaciao nao-linear

Da Equagao 4.16, pode-se observar que a operacdo matematica envolvida em um
neurdnio computacional é: o produto escalar entre as entradas neurais e os pesos

sindpticos de modo a se obter o somatério desses produtos.

Desta forma, o produto escalar na Equacao 4.16 pode ser substituido por mul-
tiplicacao fuzzy e a operagao de somatdrio por adigdo fuzzy. Porém, outro método
utilizado € através de outras operagdes 1gicas fuzzy, tais como, Max/Min, referen-
tes aos conectivos OU e E. Este dltimo método € o adotado para o desenvolvimento

matematico desta etapa. A seguir, ele é descrito com maiores detalhes.

Se expressarmos os sinais de entradas neurais em termos de suas funcées de per-

tinéncia no intervalo [0,1], entdo, pode-se escrever o vetor de entradas neurais como:

Xa(t) = [Xo(t), Xa(t),- -, Xi(8), -+, Xa()]T €[0, 1" (4.17)

Onde os sinais neurais (incluindo o termo bias, zp), sdo limitados por (n + 1)
do hipercubo dimensional [0,1]**!. Similarmente, o vetor de peso sinaptico W,(t)
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é expresso através da unidade de hipercubo [0,1]**!. As operacdes matemaéticas
utilizadas englobam os operadores 16gicos (conectivos), como E/OU, que séo aplica-
dos nesses sinais. Eles sdo solucionados por meio de uma das formas generalizadas
dos conectivos para intersecdo e unido de conjuntos fuzzy, ou seja, como normas
triangulares e co-normas, as quais modelam os conectivos para os conjuntos fuzzy,
entre t-normas e t-co-normas (ou s-normas). Além disso, sdo aplicados a estes si-
nais também o conectivo NAQ [195][193]. A seguir, é visto como cada um destes

conectivos é tratado.

Sejam expressas as entradas z, e z, através de [0,1]. Entao, é definido o conectivo

E generalizado (operagdo T) como uma fungido de mapeamento T:

T:00,1] x [0,1] = [0,1]

Dado por:

1= (21 Ezo) = [21 T 23] = T[xy, 22) (4.18)

Similarmente, define-se o conectivo OU generalizado (co-norma T) como a fungéo

de mapeamento S.

S:00,1] x [0,1] = [0,1]

Dado por:

Yo = [21 OU z3] = [21 S z2] = S[z1, z2] | (4.19)

A negacdo N, em z; € [0, 1], é definida como um mapeamento onde:

N:[0,1] = [0,1]

As propriedades referentes a este tipo de conectivo logico sao descritas a seguir:

ys= N[z1)=1-z (4.20)
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Entao:

N(0) =1
N(1)=0
N(N(x)) = x

gue:
T(0, 0) = 0;
T(1, x) = x;
T(L, 1) = 1;
T(x, y) = T(y: %)
5(0, 0) = 0;
S(0, x) = x;
S(1,1) = 1;
S(x, y) = S(y, x)

Também os teoremas de De Morgan sio expressos como a seguir:

T(J,‘l,:ﬂg) =1- S(l - .’L'l,l e 1'2) : (421)

S(z1,22) =1 -T(1 — 1,1 — z3) (4.22)

Desta forma, no desenvolvimento da légica fuzzy, baseada na morfologia neural,
usam-se as seguintes operacdes sinapticas e do soma combinadas: seja o vetor de
entradas e pesos sindpticos representados por X,(t) €[0, 1]**! e W, (¢) [0, 1]**, res-

petivamente.

Assim, na Equacdo 4.7, substituindo-se a operacdo-(¢) pela operacao-T e a operacao-

3" pela operacdo-S, obtém-se para os neurénios OU:
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X1
, _,. o
X

Figura 4.13: Neurdnio fuzzy OU

u(t) = Sizy[wi(t) T z(t)] € [0, 1] (4.23)

Entdo, na Equacdo 4.7, substituindo-se a operacio-(C) pela operagiao produto
algébrico e a operacdo-y. pela operagao-T, obtém-se para os neurénios E:

X1
, %@_,. o
4]

Figura 4.14: Neurodnio fuzzy E

u(t) = T2y [wi(t) * ()] € [0, 1] | (4.24)

y(t) = Vu(t)] <[0, 1] (4.25)
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Ainda, caso se deseje usar a fungio de mapeamento ndo-linear no intervalo bi-
polar, ou seja, indicando ambas as interagdes excitatérias (positivas) e inibitdrias
(negativas) do vetor de entrada neural, deve-se considerar ambos X,(¢) e seus valo-
res negados, N[X,(t)], de modo que as entradas neurais sejam de dimensdo (2n +

2). Entao, faz-se a seguinte transformagao:

Seja z(t) € [0, 1] um sinal unipolar (fungdo sigmdide). O correspondente sinal bi-

polar (funcdo tangente hiperbdlica), z(t), é definido como:

2(t) = 22(t) — 1 (4.26)

As operagoes T e S, definidas no intervalo [0,1], podem ser transformadas para o
intervalo [-1,1] usando-se a Equagao 4.26, enquanto que, para a negagéo, é definida

como: N[Z] = —Z(t).

4.5 NNES Inicial

Através dos grafos E/OU, obtidos na Secdo 4.2, tem-se a idéia de como sera a
topologia da rede de forma a se saber a quantidade de neurdnios necessaria nas
camadas de entrada, na intermedidria e na saida da rede, bem como, as ligacoes
entre os neurdnios (nds) nas camadas de entrada e intermediaria, e entre as cama-
das intermediarias e saida da rede. Além disso, através destes grafos de inferéncia,
a camada intermedidria é definida por nés E, enquanto a camada de saida da rede
por nés OU. Desta forma, os operadores 16gicos E/OU s3o incorporados no local do

somatorio de pesos nos neurbnios da rede.

A rede a ser configurada consiste de uma camada de entrada, uma intermediaria
e uma de safda. A camada de entrada corresponderd aos atributos de dados obtidos
da etapa de EC, do especialista de dominio em regras iniciais fuzzy, ou seja, a parte

Se das regras. A camada intermedidria® representard as hipéteses intermediarias,

SUm questionamento que pode ocorrer é se nés podemos omitir o nivel intermediario da rede
neural e conectarmos os atributos diretamente para o conseqiliente (camada de saida). Esta abor-
dagem causaria um problema devido as regras miltiplas, pois, algumas combinagoes dos atributos
envolvidos em diferentes regras podem também ativar o conceito final. Entao, para evitar es-
tas possiveis combinagdes nao pretendidas, cada premissa da regra é atribuida a uma unidade
conjuntiva (neurbénio E) que ativa o conceito final disjuntivamente (neurénio OU}).
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X1 ¥1
X2 Y2

Yj
b4

Figura 4.15: Configuracio inicial da RNA

isto é, correspondera as premissas das regras. Enquanto isso, a camada de saida,
denotar3 as hipéteses finais, ou seja, serao as conclusoes ou a parte Entdo das regras.
A Figura 4.15, mostra a configuracio inicial deste NNES, onde z; representa as ¢
entradas da rede, h, denota os h nés intermedidrios e y; representa as j saidas da
rede. Enquanto isso, wp; representa os pesos entre os ¢ neurdnios de entrada em
relacao aos h neurdnios da camada intermediaria, e w;, indica os pesos entre os h
neurénios da camada intermedidria em relagao aos j neurdnios da camada de saida

da rede neural.

4.6 RBES

RNA é considerada uma técnica poderosa e geral para o aprendizado de maquina.
Entretanto, RNA possuem algumas dificuldades intrinsecas bem conhecidas. Talvez
a mais significante delas seja a que estd relacionada, essencialmente, com o fato de-
las serem caizas-preta. Isto €, determinar exatamente porque uma RNA tomae uma
decisdo particular é uma tarefa ardua. Além disso, para muitas tarefas de aprendi-
zado, é importante apresentar classificadores que nao sao somente altamente precisos
mas, também, facilmente compreendidos pelos humanos. RNA s3o limitadas neste
aspecto, de forma que sdo usualmente dificieis de serem interpretadas apos o seu
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treinamento.

Em contraste com as RNA, as solugdes formadas por sistemas de aprendizado
simbélico sdo usualmente muito mais acessiveis para a compreensao humana. Uma
das maneiras usuais de representacao de conhecimento é através de regras de producao
para o desenvolvimento da base de conhecimento de um sistema especialista simbdlico.
Isto se deve ao fato que regras sdo mais faceis para serem aceitas e memorizadas por
usuarios humanos. Analogamente, uma maneira para compreender as representacoes

formadas por RNA consiste em extrair regras simbodlicas de RNA treinadas.

A extragao de regras diz respeito ao processo de derivar uma descricao de uma
RNA treinada. Idealmente, o processo de extragio de regras resuita em uma des-
cri¢ao simbodlica de modo que tenta simular a conduta da rede em uma.forma concisa

€ compreensiva.

Apds o NNES inicial ser obtido, o conjunto de exemplos serve para validar a
estrutura da RNA. No entanto, no pior das hipdteses, a rede nao representa o co-
nhecimento do problema, tornando-se evidente que as regras iniciais extraidas do
especialista nao sao suficientes, como o esperado. Assim, estes mesmos exemplos
sao usados pelo algoritmo de aprendizado para refinar a rede. Este algoritmo pode
mudar, ou seja, gerar e/ou eliminar conexdes ou, pode ainda, gerar e/ou eliminar
neur6nios na camada intermediaria da RNA. Apés o refinamento da rede, uma nova
discussao é feita com o especialista de dominio para validar as modificacdes na es-
trutura inicial da rede. Entao, um novo conjunto de exemplos é obtido para testar
mais uma vez a rede. No caso que ela tenha desempenhado bem, supde-se que a

rede atinge a meta proposta.

Assim, apds o NNES ser refinado, um processo reverso é seguido na diregao de
inferir as regras Se/FEntdo, juntamente com seus graus de pertinéncias. Entiao, um
RBES ¢é implementado. Desta forma, o RBES serve para explicar porque o NNES

alcangou uma dada conclus3o.

4.6.1 Descrigao do Sistema Simbdlico

Neste tipo de SE, ou seja, o RBES, é composto por dois médulos. Um deles cor-
responde ao mapeamento dos dados obtidos na saida do NNES em um grafo E/OU,
de tal forma que este facilita a compreensdo destes dados para a implementacao

deste sistema. O outro é o justificador, onde se encontra a técnica de extracao de
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regras escolhida. Esta técnica tem a finalidade de dar a explicagdo da resposta ob-

tida na saida do sistema conexionista, no qual estd embutido o algoritmo de extragao

de regras fuzzy, isto é, o Fuzzy Rule Eztraction Algorithm (FUZZYRULEXT).

4.6.2 Mapeamento em Grafos E/OU

Na saida do NNES tem-se um arquivo dos conjuntos de dados de entrada/saida
do sistema, bem como um outro referente aos dos valores das conexdes (pesos) apds
o treinamento e refinamento do NNES. De posse destes, é possivel mapear estes
dados em um grafo, que neste caso serd o do tipo E/OU, j& que os dados adquiridos
de um dado especialista foi na forma de regras fuzzy. Os grafos E/OU servirdo como
um processo auxiliar na montagem das regras antes delas serem implementadas em

um sistema simbdlico. Similar ao que foi realizado no mapeamento do NNES.

4.6.3 Justificador

Nesta fase o usuario pode questionar o sistema porque ele inferiu uma conclusao
particular. O sistema responde com uma regra Se/Entdo, aplicivel para o caso
em questdo, em termos das caracteristicas das entradas. Note-se que estas regras
Se/Entdo nao estdo representadas explicitamente na base de conhecimento codifi-
cada (RNA treinada). Elas sdo geradas pelo sistema de inferéncia dos pesos das

conexdes como e quando necessarios para a explanagao.

Esta etapa ¢€ ainda subdividida em outras duas: geracdo do caminho por Back-

tracking e a geragao das clausulas.

Com respeito a fase de geragdo do caminho por Backtracking, este consiste em
dar uma justificacdo sobre uma conclusio olhando uma dada saida, de tal forma que
o processo continua em um modo Top-Down até a camada de entrada ser alcancada.

Veja o Capitulo 6 para maiores detalhes.

Na fase de geragdo das cldusulas, o processo inicia na sele¢do de um dado neurénio
na camada de entrada para a geracdo das clausulas e passando pela(s) camada(s)
intermediaria(s), correspondente a parte do antecedente de uma regra Se/Entdo, até
a da saida, quando se obtem o conseqiiente de uma regra Se/Entdo. Todo um for-
malismo matematico e heuristico é usado na determinagio desta etapa. No Capitulo

6 estio descritas com detalhes todas estas abordagens.
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Nos proximos Capitulos serdo também descritos e discutidos os algoritmos pro-

postos, tanto para o treinamento quanto para a extracao de regras para o NNES.



Capitulo 5

Algoritmo de Aprendizado
(GENBACK)

Desde muitos anos atras que o interesse por RNA levou varios pesquisadores a
desenvolverem nao sé um modelo matematico para representar o neurdnio biolégico,
mas também regras de aprendizado que simulem o processo de aprendizado de um
ser humano (reconhecimento de imagens, operagdes matematicas, etc.). No primeiro
caso, pode-se mencionar o modelo de McCulloch-Pitts (1943) e o Perceptron (1957)
de Rosemblatt, enquanto, para o ultimo, o aprendizado Hebbiano (1949) de Hebb, a
regra delta ou Algoritmo do Erro Médio Quadratico (1962) de Widrow-Hoff, a regra
delta generalizada (1986) de Rumelhart et al. e outros [159][196][166].

Como pode ser observado acima, exceto Rumelhart et al.}, todos os outros auto-
res desenvolveram suas regras de aprendizado para redes com apenas uma camada
de entrada e outra de saida. J4 para o caso das RNA de miiltiplas camadas varios
algoritmos de treinamento foram desenvolvidos. Uma das contribuigoes foi dada
pelo algoritmo de retropropagagao que usa a generalizagio da regra delta para o
aprendizado de RNA multicamadas. Uma outra contribuicdo dada pelas RNA mul-
ticamadas foi a solugdo do problema da classificagdo de padroes nao-linearmente
separaveis. Além disso, depois que surgiram os algoritmos multicamadas foi possivel
provar que a quantidade de camadas intermediarias que uma rede deve ter, isto é,
se uma RNA, por exemplo, com mais de trés camadas executando uma determinada
tarefa, uma rede com apenas trés camadas pode fazer o mesmo, como é mostrado

em [196]. Um problema que ainda nao obteve uma solucdo plausivel diz respeito

!Lembrar que P. Werbos foi o primeiro a desenvolver o algoritmo de retropropagagao, seguido
por D. Parker e somente alguns anos apds que o Grupo de D. Rumelhart foram reconhecidos como
os autores deste tipo de algoritmo de treinamento para RNA diretas com miiltiplas camadas.
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ao niumero de neurdnios que uma camada intermedidria deve possuir para execu-
tar uma certa tarefa. Existem, sim, heuristicas para se determinar este nimero,
como é o caso de Eberhart que diz: “O numero de neuronios da camada inter-
medidria € igual a raiz quadrada da quantidade de neuronios na camada de entrada
somado com o nimero de neurénios da camada de saida de uma dada RNA” [54].

Usando-se esta heuristica ou outra, as vezes funciona para certos tipos de problemas.

O objetivo principal nesta etapa deste trabalho é desenvolver um algoritmo de
aprendizado para uma RNA direta estatica com multiplas camadas, de modo a
levar em consideragao a problematica da quantidade de neurénios na camada inter-

mediaria. Esta dificuldade serd abordada nas préximas segdes.

5.1 GENBACK

O algoritmo de aprendizado proposto, chamado Genetic-Backpropagation Based
Learning Algorithm (GENBACK), desenvolvido para o NNES € inspirado no al-
goritmo de retropropagagdo classico, ou seja, o algoritmo desenvolvido por D.E.
Rumelhart et al. [159]. A forma como os neurdnios (nds) da rede neural estao
conectados entre si baseia-se em uma topologia direta. Contudo, o algoritmo de

aprendizado proposto neste trabalho é diferente em varios aspectos, quais sejam:

- Otimizagdo da camada intermediaria auxiliada por AG;
- Incorporagao de conectivos légicos E/OU no local do somatério de pesos;

- Tratamento das variaveis de entrada por logica fuzzy.

5.1.1 Etapas do GENBACK

Resumindo, a primeira etapa na implementagio do algoritmo de uma RNA j4
existe. Isto é, o numero de neurénios na camada de entrada e na de saida é determi-
nado por um dado conjunto de padrdes. Desta forma, a estrutura da rede é definida
com respeito aos neurdnios serem fuzzy ou abruptos. Enquanto isso, o mimero de
neurénios na camada intermediaria é inferido das regras iniciais extraidas do pro-
cesso de AC. Assim, o nimero de regras iniciais elicitadas corresponde ao nimero de
neurdnios na camada intermediaria. Na proxima etapa, o algoritmo de aprendizado
usa o conjunto de exemplos de modo a modificar ndo somente o peso de cada co-
nexao, mas também a estrutura da rede. No 1dltimo caso, as conexdes sao incluidas

ou excluidas entre os neurdnios, bem como os neurénios podem ser incluidos ou

excluidos da camada intermedidria pela aplicacdo do AG [92][56][20][30][28].
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5.1.2 Algoritmo Genético

Os AG sao baseados no trabalho de Holland [92], que se inspirou na evolugao
de uma populagio sujeita a reproducio, mutagdo e cruzamento (crossover) em um
ambiente seletivo. Quando o AG ¢é implementado este é executado, usualmente, de
modo que envolva o seguinte ciclo: avaliacdo da aptiddo de todos os.individuos na
populacao; criagao de uma nova populagdo através de operagdes tais como cruza-
mento, aptidao proporcional 3 reproducdo e mutacdo nos individuos, cuja aptidao
tenha ja sido medida; descarte da populagio velha ou parte dela, e repeticao usando
a populacdo nova juntamente com o que restou da populagao velha. Uma iteracao

deste lago é chamada uma geragao.

Na Figura 5.1 é ilustrado um exemplo do c6digo genético usado para codificar uma
cadeia de cromossomos. A cadeia de cromossomos é formada pelo cddigo binario

cujo comprimento é igual a oito (8) bits. Esta codificagdo é a usada no desenvolvi-

mento do GENBACK.

N
5
=
\>4—

Cromossomo ¢

Figura 5.1: Exemplo de cédigo genético do numero decimal 98 para codificar uma
cadeia de cromossomos o
i’

Quanto a funcdo de aptidao que descreva o problema em questéo, nes/tej traba-
lho, tem-se duas. Uma delas é definida como o inverso entre a soma do erro obtido
durante o processo de treinamento da RNA pelo algoritmo de retropropagagao € o
nimero de neurdnios da camada intermedidria. A outra, corresponde ao quociente
entre o nimero de neurdnios da camada intermediaria e o erro obtido durante o

processo de treinamento da RNA pelo algoritmo de retropropagacao.

A criacao de solugdes novas é realizada como segue: primeiro, a reproducao é apli-
cada aos pais existentes. Um método comum para realizar isto é conhecido como
a selecdo de pais pelo processo da Roleta Ponderada [19][56][52]. A reprodugao é

5
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executada até que o tamanho da populagio da préxima geragio seja completada. A
populagdo resultante de uma seqiiéncia de caracteres €, entao, modificada de acordo
com os OG. A seguir, AG usam dois operadores basicos para manipular a com-
posicao genética de uma populagdo: mutacdo de bit e cruzamento de 1-parti¢do (ou
ponto). Por fim, as novas solugdes sdo geradas através da reprodugio, mutagio e
cruzamento. Este processo é repetido até que o conhecimento da solugdo do étimo

global seja descoberto, ou até que o tempo disponivel do computador seja esgotado.

Seguindo esta idéia, o AG foi escolhido para otimizar o tamanho da camada
intermediaria de uma dada RNA, o que pode ser justificado pelos. seguintes fa-
tos: evitar o 6timo local, experimentar solugdes de otimizagio préximas ao Stimo
global e ser de facil implementagio. Entretanto, quando se deseja aplicar o AG
nesta diregdo, é necessario que se tenha alguns cuidados. Um deles, refere-se a
quantidade de neurdnios minimo e maximo a serem colocados na camada inter-
mediaria. De fato, muitos neurdnios geralmente tém como efeito reduzir a capa-
cidade de generalizacao da rede. Isto implica em uma longa fase de aprendizado.
Por outro lado, com pouquissimos neurdnios, a rede pode nao aprender a tarefa
com a precisao desejada. Assim, hd um ndimero de neurdénios na camada inter-

mediaria que deve ser considerado para evitar-se os problemas acima mencionados

[33][34][19][21][31][22][24][23](20](32][30] [28] (27} [26][25][29]

5.1.3 Problemas da Derivabilidade das Fun¢ées E/OU

Antes de se abordar o problema da derivabilidade das funcdes E/OU, sugere-se
primeiramente que sejam relembrados alguns conceitos matematicos relacionados 3
derivagao e a diferenciacdo de fungdes. Para tanto, veja a literatura correspondente
a estes assuntos, por exemplo, em W.A. Maurer [127] e L. Leitthold [114].

Um segundo ponto, antes de ser abordado diretamente o problema da derivabili-
dade das fungées E/OU, diz respeito a utilizagdo do algoritmo de retropropagagao
no treinamento de RNA diretas fuzzy.

Este tipo de algoritmo tem como condigdo principal a exigéncia que as fungdes
de ativacao sejam nao-lineares e derivaveis. Isto pode ser explicado porque se estd
minimizando o erro na saida da rede através da pesquisa por gradiente descendente,
isto é, o gradiente de f(z,,- -, z,) em qualquer ponto z é o vetor cujos componentes
sao as derivadas parciais da funcdo f em um ponto z = (zy,---,z,) com respeito a

essas variaveis, ou se€ja,
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Pelo método do gradiente, partindo-se de um ponto arbitrario zo, pode-se ca-
minhar pela superficie V f(z) em diregdo do ponto de minimo, bastando para isto
evoluir sempre no sentido oposto ao do gradiente naquele ponto. Isto pode ser tra-
duzido no algoritmo conhecido por retropropagacio. Maiores detalhes sobre este

algoritmo podem ser visto no Capitulo 2, Secao 2.2.5 deste trabalho.

Entretanto, em muitas aplicacdes as fungdes E/OU sio interessantes de serem
utilizadas em neurénios artificiais, ao invés das funcdes tradicionais. Contudo, a
partir do momento que elas sdo usadas, defronta-se com um problema: o da deriva-
bilidade destas fung¢des. Caso se queira usar para treinamento de RNA algoritmos
como o de retropropagagao, isto implica que nio se pode, no sentido extritamente
matematico, aplicar o algoritmo de retropropagacdo no aprendizado de RNA dire-
tas com neurénios E/OU ou qualquer outro algoritmo que necessite que as fung¢des

envolvidas sejam derivéveis.

Um terceiro ponto refere-se as varias abordagens de HES vistas no Capitulo 1
deste trabalho, principalmente X. Zhang et al., que considera a conceituagao de de-
rivabilidade de uma fun¢do como sendo o mesmo que diferenciabilidade. Como foi
visto anteriormente, elas sdo bem diferentes no sentido da conceituagao matematica.

Nao sera o caso ao longo deste trabalho.

Finalmente chegamos ao problema crucial da derivabilidade das fun¢ées E/OU.
Do ponto de vista matematico ela ndo existe para este tipo de fungdes. Contudo,
existe uma série de autores, como visto no Capitulo 1, na descri¢do dos HES, que
estao inclusive publicando em revistas altamente conceituadas, como é o caso da
IEEE Transactions on Neural Networks® e o da Neural Networks® (ambas con-

sideradas como as melhores do mundo a nivel americano e europeu, respectiva-

2Nesta revista consta como Editor Chefe o Professor Jacek M. Zurada e o corpo editoral é
constituido de pesquisadores tais como: Robert J. Marks II, J. Ghosh, M.H. Hassoun, J. Mao et

al.
3Nesta revista consta como Editores Chefes o Professor Stephen Grossberg, o Professor Mitsuo

Kawato e o Professor John Taylor, e o corpo editoral é composto por Bart Kosko, Lofti Zadeh,
Richard Lippmann et al.
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mente), que tém publicado artigos abordando o problema da derivabilidade das
fungdes E/OU. Nestes artigos trata-se de contornar este problema de diferentes for-
mas, levando-se em consideragdo varios formalismos matematicos como visto em
[64][175][120][77][135][150][57][85][80]{98][138]. Contudo, concorda-se que matemati-
camente isto nao é possivel devido a estas fungoes apresentarem pontos de descon-
tinuidades (pontos angulosos), ou seja, quando ndo se verificam simultaneamente as

igualdades

lim f(z) = lim f(z) = f(zo) (5.2)

.’E—)l‘o x—}xo

Além disso, por elas possuirem valores improprios em determinados pontos, a
razdo incremental f(zo + k) — f(zo)/h tende a oo para h tendendo a zero, ou seja,
nao existe propriadamente derivada no ponto, por exemplo, zo. Entéo:

1 . M h - x

h—0 h

Um exemplo disso é o impulso. A func¢do admite, neste caso, uma derivada

imprépria em zo.

No entanto, como em muitas outras coisas em engenharia e, talvés seja este o
espirito desses artigos, na realidade ndo se pretende encontrar uma derivada onde,
matematicamente, ela ndo existe. Mas sim, contornar este problema de forma que
o algoritmo tipo o de retropropagacao possa, eventualmente, ser aplicado para este
tipo de fungbes e, também eventualmente, adaptarem a rede para encontrar pesos

que resolvam, de forma razoavelmente boa, o problema.

Além disso, considerando o nivel da revista IEEE Transactions on Neural Net-
works, bem como do editor chefe e referees, nds entendemos que muito provavelmente
eles também consideraram a situacio deste ponto de vista e ndo do ponto de vista
estritamente matematico. Caso contrario, por exemplo, os trabalho de X. Zhang et

al. e S. Mitra et al. ndo poderiam ter sido aceitos para publicacdo nesta revista.

Como ultimo ponto, gostariamos de discutir sobre a convergéncia das RNA fuzzy.
Em uma RNA com neurénios E/OU a operagio de confluéncia, normalmente utili-
zada, é a dos conectivos E/OU usando as fun¢des de Min/Max para soluciona-los.
Para estes tipos de fungdes se leva em conta achar os pontos de maximo ou de

minimo. O que ocorre é que se a funcdo é continua, verifica-se que uma condigao



Algoritmo de Aprendizado (GENBACK) 158

necessaria, mas nao suficiente, é que possua um maximo ou minimo em um deter-
minado ponto, onde a derivada seja nula. No caso das fun¢des maximo e minimo,
ocorre a existéncia de pontos angulosos, ou seja, descontinuos, implicando que nao
haja a derivabilidade das referidas fungoes. Desta forma ao se aplicar o algoritmo

de retropropagacao no treinamento de uma RNA fuzzy, pode acontecer dois fatos:

o Se, no momento do treinamento, este algoritmo ndo encontrou pontos angu-
losos, dependendo do intervalo que esteja sendo aplicado, pode-se dizer que a

rede tem possibilidades de convergir;

o Caso se encontre pontos angulosos, ou seja, haja pontos de descontinuida-
des, ocorre que neste ponto nao ha a derivada. Entdo, esta RNA tem fortes

possibilidades de nao convergir.

Assim, uma das alternativas é a de trocar o algoritmo de retropropagacio por
um outro algoritmo que nio exija a derivabilidade de uma func¢io, como é o caso, na
disciplina de Programacao Nao-Linear* do método conhecido como Pesquisa Uni-
varidvel, que ndo utiliza o calculo da derivada de uma fun¢do, mas sim, acha um
ponto 6timo de uma dada fungdo, ou seja, uma solugdo dtima para um dado pro-
blema, dentro de um espaco de busca pré-determinado pelo especialista juntamente
com o engenheiro de conhecimento. A seguir é dado um exemplo de um Pseudo-

Cédigo do Algoritmo de Pesquisa Univariavel.

% Pseudo-Cédigo %

Inicializagdo das varidveis;

Divisao Tricotémica;

Intervalo de criacdo de pesos aleatérios;

Escolha da parcela de trabalho, ou seja, espago amostral;
Criagdo de um vetor de pesos;

Determinacéo do peso total;

Para I =1 até peso total:

Escolha do primeiro peso da fila que serd alterado para uma
faixa de valores e os demais serdo fixados;
Passo Para Frente;

Célculo do erro na saida da RNA: E = (saida_desejada —

satda._calculada)?;

“Lembrar que os algoritmos que utilizam a pesquisa de gradiente descendente para a mini-
mizagao de um determinado erro fazem parte também da Programacao N3ao-Linear. Estes algo-
ritmos sao classificados pela Programagao Nao-Linear como aqueles que necessitam determinar a
derivada de uma fungdo, como € também o caso do método de Newton ou quase-Newton.
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Fim Para

Escolha do menor dos pesos para fixar na fila e passar para o préximo
peso na seqiéncia. Por exemplo, o método bolha de ordenacao de
variaveis;

Peso_Atual = Peso_Escolhido;

Término do processo em um numero z de iteragdes ou quando chegar

a um erro minimo pré-determinado.

Um outro método que aqui pode ser citado é chamado Método Direto. Con-
ceitualmente o tipo mais simples para o procedimento deste método € mudar uma
variavel em um tempo enquanto sio mantidos todos os outros constantes até que o
minimo seja alcancgado [89]. Por exemplo, um dos procedimentos seria fixar uma das
variaveis, digo z;, constante e variar z, até um minimo ser obtido. Ent3o, mantendo
o valor novo de z, constante, mudar z; até um 6timo para o valor de z, ser alcangado
e, assim por diante. A Figura 5.2 apresenta um diagrama de fluxo de informagao
simplificado deste método. Outros métodos utilizados dentro da Programagcio Nao-
Linear, além deste, podem ser: Pesquisa do Poliedro Flexivel, Método de Powell,
Método de Pesquisa Randomica, Algoritmo de Subgradiente e Linearizagdo Externa

de L(u). Para mais informagdes e escolha de outros métodos, veja as referéncias

[124][89][126].

Concluindo, por ser o algoritmo de retropropagacao extremamente interessante e
simples de implementar, seria o caso de se encontrar uma alternativa para ele. As
proéximas segoes tratam disso. Contudo, a procura dessa alternativa n3o significa
encontrar uma derivada onde ela ndo pode existir, pois isto nido encontra apoio
matematico no que diz respeito a derivabilidade de uma funcdo. O que se estd

tentando realizar aqui é apenas contornar este problema.

5.1.4 Regra Delta para RNA E/OU

Devido a dificuldade na analise de operagodes do tipo Min e/ou Max, o treinamento
de RNA fuzzy, especialmente RNA Min/Max, parece nio ser abordada rigorosa e
sistematicamente. Portanto, na pratica, tende-se a escolher a operagao de multi-
plicacdo e bounded-addition para substituir as operagdes de Min/Max, de modo a
contornar esta dificuldade. A despeito do fato que a RNA modificada € treinavel

para sua natureza analitica, ela é funcionalmente muito diferente da rede original.

Em [194], os autores fizeram uma outra tentativa para desenvolver uma teo-

ria rigorosa para a derivabilidade de fungdes Min/Max por meio de analise funcio-
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Figura 5.2: Diagrama de fluxo de informagao para minimiza¢do da pesquisa uni-

variavel

nal. Além disso, eles derivaram a regra delta para treinamento de RNA Min/Max
(ou RNA fuzzy ou RNA E/OU) baseadas na teoria de derivabilidade de fungdes

Min/Max.

Primeiramente, antes de iniciarmos o desenvolvimento matematico para esta

etapa, vamos definir, baseado em [194], a funcdo Lor(z) pertecente ao conjunto

dos nimeros reais R, como:

1 ifz>0
Lor(z)=4 1/2 ifz=0
0 ifz<0

E, de acordo com um dos teoremas dado em [194], supde-se que f(z), g(z),

hi(z) = f(z) S g(z) e ha(z)

derivaveis no ponto z, entao:

= f(z) T g(z) sdo fungdes reais. Se todas elas sao
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om(z) _ 0lf(z) S a(z)
o = o (5.4)
a’gi””) = Lor[f(z) — g(z)) 2LH ( )+L rlo(z) — f(x)]a%f) (5.5)
Ohy(x) _ 0[(=) T g(z)]
or Oz (56)
) _ Lorlg(a) - N 4 Lonlf(e) - )LD (5)

Desta forma, as Equagdes 5.5 e 5.7 servem para auxiliar no calculo da derivada
parcial da minimizagdo do erro médio quadratico na saida da RNA em relacao
a um conjunto de treinamento, denominado de Fun¢do Custo J. A seguir sera

demonstrado matematicamente o desenvolvimento do GENBACK.

5.1.5 Algoritmo de Treinamento - GENBACK

Suponha-se que temos uma RNA cldssica com uma camada de entrada, uma de
saida e N intermediérias e a funcao ativagdo ¥(.). Usando-se wy,);; para denotar o
peso entre o né ¢ na camada n e o né j na camada n + 1, usando-se T e Y, para
denotar a saida desejada e a saida do né s, respectivamente, na camada de saida
n + 1 e usando-se U,); € Y(,); para denotar a ativagdo de entrada e a saida do ¢ na
camadan(n = 0,1,---,n+1), tem-se, geralmente, as seguintes férmulas interligando

Unyi € Yimyi:

Ui = Y_ Win-1)ki Yin-1)k (5.8)
k
Y(n),' = \I’(U(n)z') (5.9)
Onde k é usado para todos os nés na camadan—1(n = 1,2,---,n+1). Define-se,

também, a fungdo custo J como segue:

J= 53 ST - Y (5.10)
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Onde s é usado para todos os nés da camada de saida n + 1 € T é o nimero de
amostras de dados. Agora, suponha-se que T = 1, entao, através da derivabilidade
da funcdo custo J, pode-se chegar no algoritmo de aprendizado utilizando a regra

delta para a RNA, como segue:

Sntrys = (Ts — Yo)U' [Uinya)s] (5.11)
d(nyi = \II’(U(@)'i) E w(n)ji5(n+1)j (5.12)
3

Entao, a regra delta é derivada como:

oJ
Ow(rsi

Aw()ji = —n( ) = =10(n41); Y(n)i (5.13)

onde 7 é o parametro conhecido como taxa de aprendizado.

Agora a tarefa principal é treinar uma RNA E/OU de modo que ela possa aco-
modar pares de entrada e saida desejada da rede para uma dada precisao. Para este
objetivo, usou-se a idéia convencional de gradiente descendente para designar uma
regra delta para minimizar J. Para um p, de acordo com os teoremas provados em
[194], todas as derivadas parciais de J com respeito a w();, existem em quase todo
R. Desta forma, tem-se as seguintes representagoes® {22]:

Passo Para Frente

Propagagédo das ativacdes das unidades da Camada de Entrada (1) para as das

unidades da Camada Intermediaria (i)

Umyi = Ti[wn-1yit * Yin-1y] € [-1,1] (5.14)

Propagacdo das ativagdes das unidades da Camada Intermediaria (i) para as das
unidades da Camada de Saida (j)

SEste procedimento matemdtico ndo garante a convergéncia da fungdo custo J, visto que se
existirem pontos angulosos, ou seja, a fung¢ao neste ponto nio apresenta derivada, o algoritmo de
treinamento para a RNA especificada neste trabalho pode ficar comprometido.
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Uns1); = Silwinysi T Yimyi] € [-1,1] (5.15)

A saida neural é definida como:

Yint1); = ¥[Unsn)s] € [-1,1] (5.16)

Y[Un+1);) = tanh(Uintas] (5.17)

Passo Para Tras
As regras de aprendizado para modificar wji, podem ser desenvolvidas como se-
gue [22][75](76][77][194):

Camada Intermediaria (i)/Camada de Saida (j)

Para um caso especifico, isto é, o caso de trés camadas, onde a camada inter-
medisria tem neurénios E e a camada de saida tem neurénios OU, estes sdo auxilia-
dos por uma fungéo ativagao do tipo sigméide bipolar e 8 é o parametro conhecido

como momento, entao:
Funcao ativagao:

\P[U(n+1)j] = tanh[U(n_,_l)j] (5.18)

Derivada da funcao ativacgao:

e~ 2Un+1);

v [U(n+l)j] = 4[1 + e—2U(n+1)j]2

(5.19)

Ent3o, a regra delta para RNA E/OU é dada para as derivadas parciais de J com

respeito aos pesos Wn41); COIMO segue:

oJ

7 (5.20)
OW(rt1)ji

Aw(n+1)ji = —n(
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aJ — oJ . aU('n+1).7') (521)
Ownsrysi  OUmyr);” Ow(nin)ji

Entdo, das Equacées 5.5 € 5.7, tem-se que:

U1y
= = Lor((winsnis T Yims) = (Sig T Yy )l - Lor[Yinyi = wiagnyidl - (5.22)

3w(n+1) 5t

Calculo dos erros das unidades da camada de saida, denotada por 5(n+1)j. Entao:

Sni1)i = (T = Y5) - ¥ [Ugng);] (5.23)

Ajuste dos pesos entre a camada intermediaria e a de saida é definido como:

oJ
= —8(nt1)s 5.24
FIiy (n+1)5 (5.24)
6U(n+l) j
Awnin)ji = Snar)ii - (s | 5.25
W(nt1)ji = O(n+1); (6w(n+1)gz (5.25)
As férmulas para a atualizacao dos pesos passam a ser:
Win41)ji = Win)ji + AWni)ji (5.26)
Wint1)ii = Wn)ii + (_aJ)+ﬂAw ; (5.27)
(n+1)ji = W(n)ji n 6w(n i (n)s¢ .
Camada de Entrada (1)/Camada Intermediaria (i)
Fungao ativagao:
(5.28)

1\ [U(n)i] = tanh [U(n)i]
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Derivada da funcao ativagao:

6—2U(n),'

o] =4y

(5.29)

Entdo, a regra delta para RNA E/OU é dada para as derivadas parciais de J com

respeito a0s pesos W(y)i; COIMO segue:
aJ
8w(n—-1)il

oJ _ 8J . Oy
8w(n_1),~, 6U(n)i aw(n—l)il

Awmyip = —7( (5.30)

(5.31)

Entao, das Equagdes 5.5 e 5.7, tem-se que:

OUnyi

= Lor{(Ty s(Wenenyitt * Yin-1yr) = (Wen-1yit * Yino1y1)] - Yn- 5.32
Ow(n_1)it (T (win-ryi (n=yt') = (W1 n-)1)] - Yinory - (5.32)

Calculo dos erros das unidades da camada intermediaria, denotada por &(,);.

Entao:

A = Lor{(winyryji T Yinyi) = (Sv T Yyt )]
B = Lor[w(n41)ji — Y(n)i]

§myi = ¥ [Upmyi] 2 8(ns1)i - A~ B (5.33)
7

Ajuste dos pesos entre a camada intermediaria e a da saida é definido como:

oJ
aU(.,,,),'

= ~8(n)i (5.34)

aU(,,),-

5.35
aw(n_l)il ( )

Aw(n_1)it = ()i - (
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As férmulas para a atualizagdo dos pesos passam a ser:

W(n)il = Win-1)il T AW(n)i ' (5.36)
Wn)ji = W(n-1)il + (i)-}-ﬁAw ; (5.37)
(n)j1 (n—1)il n aw(n—l)il (n)el ‘ .

5.2 FEtapas do NNES

O algoritmo desenvolvido compreende as seguintes etapas:

- Atributos dos dados entrada/saida;

- Conjunto de exemplos;

- Nimero de neurdnios das camadas de entrada, intermediaria e saida do NNES
inicial;

- Tratamento das variaveis de entrada (linguistica, booleana e quantitativa);

- Aplicacao do AG (otimizagio da camada intermediaria);

- Treinamento da rede - algoritmo com inspiragao no de retropropagacao;

- Refinamento.

5.2.1 Atributos dos Dados Entrada/Saida

Nesta etapa, obtem-se dois arquivos, um correspondente aos dados de entrada e
outro a saida do NNES inicial, de tal forma a se saber quantos neurdnios devem ser

aplicados na formacao deste sistema.

5.2.2 Conjunto de Exemplos

Cria-se um arquivo de exemplos fornecidos pelo especialista de dominio, para

montar o NNES inicial e outro para testar o NNES ja refinado.

5.2.3 Nimero de Neurénios das Camadas de Entrada, In-
termediiria e Saida do NNES Inicial

O ndmero de neurénios da camada de entrada, da intermediaria e o da de saida,
sdo determinados através da etapa de EC de um especialista de dominio. Utiliza-se,

nesta etapa, os grafos E/OU.
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5.2.4 Etapas do Algoritmo de Treinamento para o NNES

Nesta etapa, 0 GENBACK nao somente treinara a rede inicial mas um nimero
de populagées de redes a serem admitidas para a escolha da melhor topologia. Neste
ponto o AG servira para auxiliar na determinacao da topologia que melhor se adapta
a rede em questao. Além disso, o critério utilizado para a paralizacao do treinamento

da rede sera pelo erro e por épocas.

Como em um AG® se inicia com um gene qualquer, este gene pode exprimir, de
certa forma, o nimero de elementos que ha na camada intermediaria de uma RNA.
Desta forma, o processo de criacdo da populagao inicial de individuos, ou seja, da
populacdo de redes em relacido a camada intermediaria da RNA, utiliza o seguinte

procedimento para a sua montagem:

1. Inicia-se com todas as redes tendo o mesmo nimero de neuronios de entrada

e de saida;

2. Cada individuo (rede) da populacdo terd um niumero diferente de neurénios

na camada intermediaria;

3. Usa-se para a criagio da populacio inicial de individuos, ou seja, da populagao

de redes, a distribui¢ao uniforme ou distribuigio gaussiana, [140].

Assim, ap6s a montagem do NNES inicial e a escolha de uma populacao de redes,

inicia-se a escolha da melhor topologia de rede da seguinte forma:

1. Codificagao da cadeia de cromossomos por um codigo binario;

2. Treina-se cada rede, utilizando-se o algoritmo de treinamento GENBACK,

através de um nimero de passos, com certa porcentagem de erro;

3. Avaliagao da aptidao de todos os individuos da populacdo, por meio de uma

funcdo custo;
4. Verificagdo dos critérios de encerramento por numero de geragoes;
5. Atribui-se uma nota para cada rede escolhida;
6. Ordena-se cada individuo da popula¢do, em ordem decrescente ou crescente;

7. Emprega-se o AG para selegao, crossover e mutagao.

60 AG utilizara reprodugio assexuada com crossover (cruzamento) e mutagao de cromossomos.
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8. Determinacio de uma geragao;

9. Volta-se ao passo 2, até se obter uma topologia, que corresponda aos objetivos

esperados;

10. Escolhida a topologia adequada passa-se para a etapa de desenvolvimento do

RBES.

Entretanto, é necessario que se faca algumas consideragdes no uso do AG como
segue:
Criagao da Populagao Inicial

A criagao da populagio inicial foi realizada com opc¢ao de distribui¢ao uniforme

e gaussiana sendo que, para a distribui¢io gaussiana, foi utilizada a seguinte equacao:

Onde:

y - variavel dependente
o - desvio padrao da distribuicdo
X - variavel independente

u - média da distribuicdo

Condigao de Parada do AG

A parada do processo de utilizagdo do AG, é realizada pelo nimero de geragdes,

podendo ter opgao por convergéncia (desvio padrao ou média aritmética).

Avaliagao da Aptidao

A avaliagao da aptidao de cada rede criada foi auxiliada através do processo de
treinamento da rede pelo GENBACK, para determinar quais redes sao mais aptas a
sobreviverem. A funcao custo, utilizada neste processo, foi obtida em fungao do erro
total ocorrido durante o treinamento da rede em questio, isto é, por meio do erro
médio quadratico bem como pelo Nimero de Neurénios na Camada Intermediaria
(Ngr) de cada individuo da populagao gerada. Assim, a fungdo custo foi obtida de

modo a descrever o problema em estudo de duas formas:
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_ Ne
A= Erro_Total (5.38)
! (5.39)

= Erro.Totdl + Nci

Observou-se que ambas as Equagdes 5.38 € 5.39 definem o problema analisado.
A Equagao 5.38 faz, em geral, com que a rede vencedora tenha mais neurdnios que
a da rede inicial, enquanto que a Equagio 5.39, a rede vencedora passa, em geral, a

ter menos neurdnios que a rede inicial. Isto pode ser explicado da seguinte forma:

Na Equagdo 5.38, a aptiddo é proporcional ao N¢; e inversamente proporcional
ao Erro_Total obtido no aprendizado de cada populagdo de redes. Nota-se, caso
fosse a aptidado apenas o inverso do Erro_Total, que quanto maior o Erro_Total me-
nos apta seria a populagido da rede em questdo. Contudo, como a aptiddo também
depende proporcionalmente ao N¢j, esta Equacdo faz com que a rede vencedora, ou
seja, a rede mais apta tenha o N¢; maior que o N¢y da rede inicial. Enquanto isso,
na Equagdo 5.39, a aptidao é inversamente proporcional tanto ao N¢y quanto ao
Erro_Total. Desta forma, quanto maior o Ngj ou o Erro_Total, faz com que a rede

vencedora tenha o Ng; menor que o Ny da rede inicial.

Torna-se necessario ressaltar que o ideal seria encontrar uma funcio custo que,
para o mesmo problema, execute o processo de otimizacao tanto para a minimizagao
quanto para a maximizagio da camada intermediaria. Alids, este é o problema chave
neste algoritmo e, apesar de ndo apresentarmos, ainda, uma alternativa, continua-

mos o trabalho neste sentido.
A natureza deste problema pode ser compreendida da seguinte maneira:

Imaginemos que uma nova funcdo de custo para descrever este problema seja a

combinagdo linear das Equagoes 5.38 e 5.39, isto é:

Nei ) ( 1 )
_ _ Ner 4
A= Ax (Erro.Total + Az Erro.Total + Nci (540)

Sejam A; e A; dois coeficientes que se possa coloca-los em um determinado espago.

Se A, for igual a zero, somente a segunda parcela da Equagdo 5.40 permanece. Caso
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contrario, somente a primeira parcela na Equagio 5.40 é a que resta, j4 que A; # 0
e A; = 0. Observou-se que ao ser utilizado esta funcio custo no problema abordado
o desempenho do sistema néo foi bom. Contudo, se esta fungao custo for utilizada
com cada uma das parcelas que a compoe separadamente ¢ possivel se obter um
desempenho razodvel do sistema. Entdo, pode-se inferir que ocorrerd uma regizo,
em termos visuais, em que acontecera tanto A; quanto A,, que serdo diferentes de

Z€ero.

Acredita-se entdo que, este problema de descrigao da fungao custo para o objetivo

de um dado projeto é um problema filoséfico que ocupa a otimizagao a muito tempo.

Os primeiros sistemas automatizados surgiram como o resultado das invencdes,
por exemplo, do sistema de orientacdo de moinhos de vento e o regulador de Watt.
Durante os anos que precederam a Segunda Guerra Mundial, alguns trabalhos foram
realizados com os primeiros desenvolvimentos da teoria de sistemas automatizados.
Estes trabalhos basearam-se, principalmente, nas ferramentas matematicas como a
Transformada de Laplace e as func¢des de varidveis complexas, que permitiram a

realizacdo de numerosos projetos inteiramente satisfatérios [9].

Com a vulgarizacdo dos meios de cdlculo, um outro método de sintese de siste-
mas automatizados comegou a surgir. Este procurava resolver o problema, niao do
projeto de um sistema que funcionasse, mas de um melhor sistema possivel. Para
definir melhor o problema no sentido de um novo aspecto, foi necessario precisar
matematicamente a nogao de melhor, de modo a se levar em conta os meios que
se dispunha. Este melhor foi caracterizado pela escolha de uma funcio custo e os

meios que se dispunha [9].

Desta forma, pode-se notar que o interesse e a dificuldade de definir uma fungao
de custo melhor continua sendo, ainda, uma tarefa ardua para se descrever matema-
ticamente esta fungdo em relagdo as varidveis que poderiam influenciar na otimizacao

de um dado problema.

Nesta etapa deste trabalho, o que se obteve foi um ponto de partida para se
realizar este projeto. E este impulso inicial permitiu detectar solugbes que foram

convenientes e solu¢des que nao foram convenientes.
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Ordenacao da Populacao de Redes

A ordenagio de uma populacdo de individuos pode ser feita em ordem crescente
ou decrescente. Optou-se pela ordem decrescente, por ser esta a forma como ocorre
na natureza, isto é, baseia-se no Principio da Teoria Evolucionista de Darwin: Os
mais aptos sobrevivem, enquanto os outros tém a tendéncia de morrerem mais do

que participarem da nova geragdo [73].

Processo de Selegao

Na selecdo foi usado o método da roleta ponderada onde os individuos mais aptos

tém maiores chances de serem escolhidos em rela¢do a toda populagdo de redes.

Processo de OG

No operador crossover, escolhe-se um nimero = de pares de casais para haver o
cruzamento dos individuos e, apds, gerarem novos filhos. A escolha é feita pelo pro-
cesso da roleta ponderada, onde esta escolha é realizada respeitando-se a condigao
‘daqueles individuos que possuirem um valor < ou = 0,6, por exemplo. Estes sdo
selecionados e se reproduzem gerando novos filhos. Assim, estes individuos partici-

pam da nova geragio da primeira metade da populacao total obtida.

Quanto ao operador mutacdo, escolheu-se o processo de troca simples, onde o
tamanho da cadeia de cromossomos é mantida fixa. A pertubacio ocorre quando o
valor booleano 1, torna-se 0 e 0 fica 1, respeitando-se a condi¢ao de < ou = 0,1, por

exemplo.

Nova Populagao

Nesta etapa a formacao da nova populagdo de redes é gerada da seguinte forma:
a primeira metade da nova populacdo de redes é determinada pelos OG, ou seja,
pelos operadores de crossover e mutagao, enquanto a metade restante é obtida pelo

processo de selecio.

Uma outra consideragdo, com relagao a implementacao do AG, deve-se ao fato em
que nas geracgoes subseqiientes pode ter ocorrido o surgimento dos novos individuos
que ndo sofreram crossover efou mutagdo. Nesta etapa, guardam-se os pesos, 0s
erros e o nimero de épocas de cada rede gerada. Os novos individuos sao treinados
até o nimero de épocas pré-determinado, desde a primeira geragdo até a atual,

enquanto aqueles que permaneceram inalterados sdo treinados apenas em relagdo
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ao ndmero de épocas naquela geracdo. Desta forma, ao final deste procedimento

tem-se nao somente a RNA otimizada mas também treinada.

5.2.5 Refinamento do NNES

Esta etapa ocorre apés o NNES inicial ser determinado, treinado com um algo-
ritmo de aprendizado, que neste caso é o GENBACK, utilizando um conjunto de
exemplos e com o processo de otimizacdo da camada intermediaria por AG. Entédo
é escolhida a melhor topologia de rede. Assim, um novo conjunto de exemplos é
utilizado para testar o NNES refinado, antes que se passe para a etapa seguinte de

desenvolvimento do sistema proposto, isto €, a construcido do RBES.



Capitulo 6

Algoritmo de Extracao de Regras
Fuzzy para RNA Fuzzy
(FUZZYRULEXT)

As RNA tém demonstrado serem uma importante ferramenta para a realizagao
de tarefas como mapeamento de fungdes complexas e representacao de conhecimento
especializado na area de IA. A sua caracteristica de habilidade de aprendizado sobre
uma base de exemplos abriu novas perspectivas nas tentativas realizadas por pesqui-
sadores para a automatizacido da AC especializada. Contudo, o seu comportamento
como sistemas denominados caiza-preta, em que o processamento interno e a repre-
sentagao do conhecimento nao podem ser inspecionados, acompanhados ou mesmo
compreendidos pelo usuério [81], tem dificultado significativamente o seu uso para
a representacao de bases de conhecimentos em sistemas especializados. Isto ocorre
porque um processo de explanagio torna-se muito dificil quando o processamento
de informagdes para a tomada de uma decisio é realizada por uma RNA. Nao exis-
tem critérios ou meios claramente definidos, nos quais um usuario possa obter uma
clara explanagio sobre as respostas obtidas de um sistema especialista baseado em

modelos conexionistas.

As RNA baseadas em conhecimento desenvolvidas em [64][42][122][67], apresen-
tam uma condicao favoravel para serem implementadas em sistemas especialistas
hibridos devido a sua capacidade de explanagao. Porém, elas apresentam uma li-
mita¢do quanto a dimensdo da estrutura da RNA. Redes que envolvam elevadas
dimensdes (nimero de neurdnios) apresentam dificuldades de implementagao, po-
dendo ocorrer uma explosao combinatéria na geracao dos neurdnios da rede. Neste

sentido, como forma de aumentar a potencialidade da integracao de sistemas sim-

173
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bolistas e conexionistas, linhas de pesquisas consideram a possibilidade de se reali-
zar, formalmente, um processo de regras a partir dos pesos de uma rede treinada
[64][178][39][134][133][50]. Neste caso, a rede pode ter sido treinada a partir de qual-

quer algoritmo de treinamento, incluindo o de retropropagacao.

A aprendizagem e representacgio de relacdes e fungdes nio-lineares de uma RNA
estdo codificadas de uma forma, a principio, ndo compreensivel, nos vetores de pesos.
Estes algoritmos de extracao de regras buscam explorar a forma de representagao

destes pesos, estabelecendo critérios de validagdo do treinamento de uma RNA [31].

Esta andlise considera trés caracteristicas onde uma RNA treinada codifica um

conhecimento especifico [50]:
1. Na prépria topologia da RNA;

2. Na fungdo de ativagido associada aos neurdnios da camada intermedidria e de

saida;

3. No conjunto de pesos que interligam os neurdnios.

A tarefa de extragao de conhecimento de uma RNA consiste na interpretacio da

forma de cooperacao existente nas caracteristicas 1, 2 ¢ 3 de um treinamento.

A Figura 6.1 mostra uma visdo geral do sistema proposto neste trabalho, resu-
mindo as ferramentas necessarias para o desenvolvimento deste, onde demonstra a
aplicagao da técnica de extragao de regras fuzzy, juntamente com o seu algoritmo,

proposta neste Capitulo.

6.1 Descricao da Técnica de Extracao de Regras
para o NNES Fuzzy

A técnica que aqui vai ser desenvolvida é inspirada nos trabalhos de [64][134][133]
[135][83][84](85]. Entretanto, ela difere nos seguintes pontos:

1. E utilizado um processo intermediario entre a saida do NNES para o RBES,
isto é, o grafo E/OU;



Algoritmo de Extracdo de Regras Fuzzy

Elictagdo

Exemplos
(1)

Exerrplos

N

. Tratamento das
> II:E::; D>\ Faiiotion Variaveis: Linguisticas,
HNuméricas e Booleanas
NNES
/ Inicial \
Tremamento por Uﬁ“g::nﬁ“ada
| I Retropropagagio Intermedidriapor AG

D. NNES
Refinado
- . T X T T T/
| RBES
| Grafo Justificador
EQU

Figura 6.1: Uma visdo geral do sistema proposto
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2. As entradas ndo sdo fungdes de pertinéncia definidas como um vetor de trés

dimensdes, como exemplificadas na Equagao 1.2. Aqui, as entradas sao tra-

tadas como valores fuzzy, ou seja, as entradas sio representadas por graus de

pertinéncia e ndo como numeros fuzzy-m;

3. Os pesos acumulados wet; sao tratados pelo Fuzzy Rule Extraction Algorithm

(FUZZYRULEXT), ndo somente como os pesos maximos, mas também como

os pesos minimos. Isto quer dizer que sio utilizados os wet; maximos entre as

camadas de saida e intermediaria, enquanto que os wet; minimos sao usados

entre as camadas intermediéria e de entrada, pois isto se deve ao fato de se

ter alguns dados de entrada negados;
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4. Nio é usada aqui a condigao de parada de geracdo do nimero de regras dada
pela Equagdo 1.11, porque nesta etapa foi usado o processo de eliminagao das
regras geradas como redundantes. Desta forma, reduziu-se, consideravelmente,

este nimero de regras e, conseqientemente, a construcio do RBES.

5. Como as entradas do NNES nao foram utilizadas na forma de funcio de per-
tinéncia, com conjuntos fuzzy-m, mas diretamente em graus de pertinéncia, as
propriedades apresentadas para se obter as clausulas de uma regra em ambos
algoritmos de Y. Hayashi e S. Mitra et al. foram simplificadas, como ser3 visto

nas proximas subsegoes.

6.1.1 Grafo E/OU

Nesta etapa o conhecimento das regras iniciais somado ao conhecimento oriundo
dos conjuntos de exemplos cedidos por um dado especialista de um dominio, os quais
foram mapeados em uma RNA, isto é, o NNES, apés o treinamento deste pelo algo-
ritmo GENBACK e apresentado a este um novo conjunto de exemplos para testar
o aprendizado e sua capacidade de generalizagao, sao desmapeados em um Grafo
E/OU, com a finalidade de facilitar a tarefa do mapeamento destes conhecimentos

em um sistema simbdlico novamente, ou seja, o RBES.

Quanto a maneira de se mapear os resultados obtidos na saida do NNES para
os Grafos E/OU, sugere-se que sejam revistos os conceitos desta ferramenta no
Capitulo 2, bem como os Capitulos 4 e 5 sobre a metodologia e o algoritmo de
aprendizado, respectivamente, empregados na realizacio deste trabalho, para que
se tenha maiores informagdes sobre o assunto tratado aqui. Além disso, acredita-se
que seja desnecessario voltar a este tema aqui por ser o modo de emprego desta

ferramenta similar a utilizada no desenvolvimento do GENBACK.

6.1.2 Geragao do Caminho por Backtracking

Nesta etapa o usudrio pode perguntar ao sistema porque ele inferiu uma con-
clusdo particular. O sistema responde com regras Se/Entdo apliciveis para o caso
em questao. Estas regras nao se encontram explicitas na base de conhecimento.
Elas sdo geradas pelo sistema de inferéncia dos pesos das conexdes como necessi-
dade para explanacées. Uma conclusao particular, olhando uma dada saida j, é
inferida dependendo de uma medida de certeza chamada bel;. E garantido que os

nés (unidades) de saida j com bel; > 0 sdo escolhidos para obter a justificagao.
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A seguir serdo descritas cada etapa da formalizagdo do algoritmo para extracao

de regras, bem como a defini¢ao de bel;.

Suponha-se que temos uma RNA fuzzy com uma camada de entrada, uma de
saida e N intermediarias (Veja a Figura 6.2 para maiores detalhes), usando-se w(y);;
para denotar o peso entre o né ¢ na camada n (n = 0,1,---,n+ 1) e 0 né jna
camada n + 1, bem como usando-se Y(n41); para denotar a saida do né j na camada
de saida n + 1.

Vi Wby \ )
Entradas i {7 ) ‘ =@ : Saidas

Figura 6.2: Rede neural fuzzy

Camada de Saida

Nesta etapa seleciona-se os neuronos z na camada precedente que tém um impacto
positivo na conclusao do neurénio de saida j. Ent3o escolhe-se o neurdnio ¢ da
camada intermediaria n se w,);; > 0. Seja o conjunto de m neurdnios da camada

intermediaria n, assim selecionado:

M(n)i = {ala az, - )am(n_,,,)j}

e seja seus pesos de conexoes para o neurénio 7 na camada de saida dado como:

Wet (n)ay, = {Win)jars Wn)jors ™ = * » Win)jampnyny; }
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Camada Intermediaria

Seleciona-se o neurdnio : na camada intermediaria n se:

Yinyi > 0

wet(n-1);i = maz[wet(n)ak + w('n-—l)aki] (6.1)

COM W(n-1)a;i > 0 € Y(n); a saida do neurdnio ¢, ou seja, o estado do neurénio 3

na camada n.

No caso que uma RNA tenha mais de uma camada intermediéria, Y(n)i é determi-
nado no passo para frente quando do uso do algoritmo de treinamento do NNES na
etapa de apresentagao do conjunto de padrdes para teste. Contudo, quando a RNA

tiver apenas uma camada intermediaria, Y(,); sera o valor do padrao de entrada.

Seja o conjunto de m(,_1); neurdénios da camada intermedidria n — 1 assim esco-
lhido dado como:

Mp-1)i = {(11, Azy -, am(n)i}

e seus pesos de conexdes acumulados para o neurdénio j na camada de saida ao
longo do caminho dos pesos méaximos ser, {wet(n_l)al,wet(n_l)az, RN wet(n_l)am(n)i}
obtidos pela Equagdo 6.1. Note que esta heuristica assegura que cada um dos M (n-1)i
neurdnios selecionados tenham uma resposta de saida significante. Em outras pa-
lavras, isto ajuda a selecionar caminhos ao logo dos quais cada par de neurdnios
possul uma correlacao positiva significante ou uma influéncia em cada um dos ou-
tros neurénios. Também é possivel se dizer que isto implica em escolher um caminho
com neurdnios que sdo ativos para decidir a conclusdo que estd sendo justificada.
Pode também habilitar cada neurdnio i para ser mantido ao longo de um dos M(n-1)i

caminhos selecionados previamente, que prové o maior wet(n—1); peso da rede.

Camada de Entrada

Seja o processo da Equagao 6.1 resultante em m(,_,) neurdnios escolhidos na
camada de entrada. Estes neurbnios indicam entradas que sdao conhecidas e tém
contribuido para a conclusdo final no neurénio j na camada de saida (n + 1). Pode

acontecer que m(,_z; = 0, tal que nenhuma justificacao clara pode ser dada para
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um caso particular de entrada/saida!. Isto implica que nenhum caminho adequado

pode ser selecionado pela Equacgio 6.1 e o processo termina.

Seja o conjunto dos neurdnios de entrada m(,_z) selecionados como m,_qy =
{a1,a2," -, am(n_l)i} e seus pesos correspondente ao neurdénio j na camada de saida
n+1 ser dado como {wet(n_2)a,, Wet(n_2)ay, - ,wet(n_z)am(n_l)i}. Entao estes neurd-
nios sdo arranjados na ordem decrescente dos seus impactos de rede, onde define-se

o Impacto da Rede (IR) para o neurdnio ¢ na camada n — 1 como:

TR(n_1)i = Yino1)i * wet(m_y); (6.2)

Entdo, geram-se as clausulas para uma regra Se/Entdo desta lista ordenada,
onde [; indica os neurdnios de entrada selecionados para as cldusulas e [, denota os

neurdnios de entrada restantes do conjunto {a;,az,--- ,am(n_z),}, tal que:

Mn—zy = |ls| + [L]

e |ls|, |iy], referem-se, respectivamente, ao nimero de neurénios selecionados e
restantes do referido conjunto. Esta heuristica permite a selecao daqueles neurénios
de entrada ativos correntes contribuindo para a conclusao final como a parte antece-
dente de uma regra. Dal, habilita as entradas dos padrdes de teste ativos atuais para
influenciar a base de conhecimento gerada (pesos das conexdes aprendidos durante
o treinamento) em produzir uma regra para justificar a inferéncia atual (decisio
olhando o padrao de teste corrente). O modelo pode, portanto, funcionar como
um sistema especialista conexionista fuzzy. Um especialista humano pode ser usado
neste estagio, para verificar a ldgica da regra gerada pelo modelo no apoio da con-
clusdo inferida atual. Estas regras poderiam, também, ser usadas para a base de
conhecimento para um SE tipo classificagido tradicional para o problema em consi-
derac3o.

1Esta condigdo ndo se aplica ao exemplo correspondente a classificagio dos nimeros de 0 & 15
na forma binaria, exemplo este a ser visto no préximo capitulo. Isto se deve ao fato do caso do
nimero zero (0) ser representado no NNES com todas as entradas negadas.
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6.1.3 Geracao das Clausulas
Dedugao do Antecedente

Para um neurénio /,, na camada de entrada selecionado para a geragio da clausula,

a caracteristica de entrada, sendo booleana ou numérica, u;, € obtida como:

U z(lsz - 1) + 1

onde —0,8 < [;, < n, -0,8 < u;; < nen éadimensio do vetor do padrao de

entrada.

O antecedente da regra é dado na forma de vetores de graus de pertinéncia, com

as propriedades? sendo determinadas como:

-0,8 Se u,, < —0,8
prop =14 1 Seus;, =1
~0,8 <z <1 Senao

Aqui, a caracteristica de entrada u,, corresponde a parte apropriada do vetor de

padroes de teste.

Para um neurdnio [, na camada de entrada selecionado para a geracao da cldusula,

a caracteristica de entrada 3: sendo lingiiistica, u,, é obtida como:

us, = (I, — 1)mod3 + 1

onde —.8 <[, < 3n, —8 < u,, < nenéadimensio do vetor do padrao de

entrada.

O antecedente da regra é dado na forma lingliistica com as propriedades® lingiiisticas

sendo determinadas como, por exemplo:

forte Se ug, > .8
prop = ¢ moderado Se —.4 < u; < .7
fraco Seu, <-4

20s valores apresentados nestas propriedades sao valores heuristicos definidos em fungao das

simulagdes efetuadas para o desenvolvimento deste algoritmo de extragdo de regras fuzzy.
3Entenda-se aqui a notagdo mod 3 como sendo o resto da divisdo da expressao matematica
(I, — 1) por 3.
40s valores apresentados nestas propriedades sdo valores heuristicos definidos em fungdo das

simulagoes efetuadas para o desenvolvimento deste algoritmo de extragao de regras fuzzy.
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Este procedimento é repetido para todos os |l5| selecionados pela Equacdo 6.2
para gerar um conjunto de cldusulas antecedentes conjuntivas para a regra olhando
a inferéncia do né de saida j. Todas as caracteristicas de entrada (do padrao de
teste) ndo necessitam precisamente ser selecionadas por geragio da clausula do an-

tecedente.

Dedugao do Consequente

Uma forma mais natural de decisdo pode ser obtida para a saida j tendo o valor
de pertinéncia significante, considerando o valor de uma medida de certeza (bel;)
como:

belj = Yint1); = 2 Yin-1y
i
Entao, nota-se que a dificuldade em chegar em uma decisdo particular em favor
da saida j é dependente ndo somente do valor de pertinéncia Y(,41);, mas também
das diferengas com os valores de pertinéncias Y(,41);, onde 7 # j. Desta forma, o
valor® de bel; sendo baixo, a dificuldade em decidir uma saida j é determinado em

fungao da escolha do maior grau de certeza da decisdo de saida. Assim:

-0,8 para —5 < bel; < ~0,2
prop=14 1 para bel; > —0,2

Incapaz de reconhecer para bel; < —5

Processo de Eliminacao das Regras Redundantes

Apés serem geradas as regras na saida do NNES, conforme os procedimentos des-
critos anteriormente, observou-se o surgimento de vérias regras redundantes. E de
nosso conhecimento que este tipo de regras ndo contribuem para a qualidade de um
sistema simboélico. Pelo contrario, haverd um maior consumo de tempo computaci-
onal, bem como dos processos de busca (por exemplo, encadeamento para tras ou
para a frente) para testar quais regras definem o objetivo em questdo. Desta forma,

desenvolveu-se o seguinte processo para auxiliar na retirada deste tipo de regra:

1. Determinar o numero total de regras geradas em funcao da Subsegao 6.1.3;

2. Criar um tnico vetor para os dados de entrada/saida;

50s valores apresentados nestas propriedades sdo valores heuristicos definidos em fungdo das

simulagoes efetuadas para o desenvolvimento deste algoritmo de extragido de regras fuzzy.
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3. Comparar o antecedente/conseqiiente de cada regra para se determinar quais
$ao iguails;
4. Guardar as regras que sio distintas;
5. Eliminar as regras redundantes;

6. Determinar o nimero total de regras geradas sem redundancias.

A seguir é demonstrado através de alguns exemplos cada etapa na formalizagao
das regras extraidas na saida do NNES.
Exemplos:

Considere a rede com trés camadas dada na Figura 6.3 demonstrando uma geragao
de regra simples olhando as safdas Y, Y2 e Y3. Este exemplo corresponde a classi-

ficagdo dos nimeros cardinais de 0 & 15 (binario) em Par, Impar e Primo.

Um conjunto de amostra de pesos wj; e w;;, ativagao das entradas X; e os cor-
respondentes valores de graus de pertinéncia sdo mostrados na Figura 6.3. Além
disso vamos considerar para facilidade dos célculos que: m(n_2y = Xi, Y(n41); = Y5,

W(n)ari = Wiiy W(n-1)azi = Wil-

1. Escolha do padrao Entrada-Saida

X; ={-0,8;-0,8;-0,8;,+1}
Y; ={-0,8+1;+1}

2. Escolha do neurénio i com impacto positivo na conclusdo de uma saida j,
onde wj;; > 0. Notar que na Figura 6.3 estdao apenas representados os pesos

positivos.

m; = {al,az,“',as}

3. Determinacio do conjunto dos pesos acumulados wet; para o neurénio /.

wet; = maz(wet,, + Wa,i
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(Par)  (Impar) (Primo)

Caminhos selecionados
- Neurdnios I

Caminhos selecionados

- Neurdnios I, :

. Caminhos nio
selecionados

Figura 6.3: Exemplo 1 demonstrando a geragao de regra por backiracking

Vamos determinar primeiramente os wet,,,onde w;; > 0ek =1,---,6. Entdo:
wet,, = {wjal » Wiayy " * >wja1n3}
we, = {0,59}

w,, = {0, 50;0,63}
w,, = {0,07;0,25}
wa, = {0,50; 0,52}
wa, = {0,018}
wa, = {0,59;0,61})

Considerando Y(n_oy = Xi > 0, wet(n_1) = wetl, Wn-1)a,i = wir, wig > 0 e

[=1,---,4, entao:

wet; = maz|wet,, + wy]

Onde:
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wet, = maz[0,59;0,50;0,63;0,36;0,54;0,50;0,52;0,039; 1,62;1,71] = 1,71
wet, = maz[l,59;1,53;1,66;0,20;0,38;0,50;0,52;0,16;0,52;0,61] = 1,66
wets = maz[l,64;1,57;1,70;0,07;0,25;5,92; 5,94;0,07;1,64;1,73,] = 5,94
wet, = maz[0,59;5,93; 6, 06; 5,50; 5,95, 0, 50;0,52; 0, 18; 5, 95; 6,04] = 6,06

4. Ordenacao em ordem decrescente de impacto de rede dos elementos do con-

junto de pesos obtidos no item anterior, considerando (n — 1)

i

IR = X; x wet;

Entéo:

IR, = X; *wet; = —0,8% 1,71 = —1, 368

IR; = Xy + wety = —0,8% 1,66 = —1,328

IR3 = X5 % wet; = —0,8 % 5,94 = —4, 752
IRy = Xyxwety =1%1,71 = 6,06

Em ordem decrescente de impacto de rede, tem -se que:

IR, = 6,06
IR, = —1,328
IR, = —1,368
IRs = —4,752

5. Selegao dos I, neurdnios de entrada e os [, neurénios restantes para as clausulas,

tal que:
Xi= L]+ Ilpl

Onde [, é determinado em fung¢io de X; > 0.1. Entao;

ls = {X4}
lp = {XI,X2,X3}
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Assim, na Figura 6.3, os caminhos representados pelas linhas completas e as
linhas com trago e ponto (caminhos selecionados) sdo os que representam os
neurdnios [ e [, respectivamente, como determinados pela Equacao 6.2. As

linhas pontilhadas indicam os caminhos nao selecionados pela Equagao 6.1.

6. Geragdo das clausulas

Dedugao dos antecedentes:

(a) Determinacdo de u,, para uma entrada booleana.

Us, =(151 - 1) + 1

Entao:

Us, = U5, = Us; = —0,8

us, = 1

(b) Determinagido do antecedente de uma regra pelas propriedades
vista na subsegao 6.1.3. Como [ escolhido foi com respeito a

entrada X4, entdo o antecedente sera:
Se X4 Entdo ---
Deducdo dos conseqiientes:

(a) Determinagdo da medida de certeza bel;

belj = YJ - ZX[
I#5
Entao:

bely = Yy — 3 (X2, X5, X4) = —0,2

l#5

bel2 = )/2 - Z(XI,X&X‘I) = 176
I#j

bels =Ys — ) (X1,X2,X4) =1,6
I#5

(b) Determinacdo dos conseqiientes de uma regra através das pro-

priedades vistas na subsegao 6.1.3, conclui-se que:
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Se --- FEntdo Ys
Se --- Entdo Ys

7. Determinar as regras Se/Entdo para o exemplo em questdo. As regras geradas

pelo modelo para a justificagdo da conclusdo, olhando as saidas Y, (fmpar) e
Y; (Primo), podem ser:

Se X, Entdo Impar
Se X4 Entdo Primo

Pode-se observar, também, que os pesos wj;; = 0,5 e wj;; = 0,07, poderiam ser
outros caminhos a serem escolhidos para a formalizacio da justificativa da conclusao
correspondente ao neurdnio impar, bem como para os pesos w;; = 0,25 e w;; = 0,61
para o neurdnio Par. Optou-se pelos caminhos com pesos maiores, por estes terem

maiores influéncias na ativacdo dos neurdnios na saida da rede em questio.

(Pay) (fmpar) (Primo)

Caminhos selecionados
- Newrdrios I

Caminhos selecionados
- Newrdnics I,

) Caminhos n3o
selecionados

Figura 6.4: Exemplo 2 demonstrando a geragado de regra por backtracking

O exemplo seguinte corresponde a mesma aplicagao do exemplo anterior, contudo

se deseja realizar a classificagdo do nimero zero (0) em par, impar ou primo. Para
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este caso, observa-se que todas as entradas sdo negadas. Entao, a Equagdo 6.1 passa

a ser da seguinte forma:

wet; = minwet,, + W, (6.3)

com w,,; > 0 ndo sendo mais considerado, ou seja, usa-se os valores de pesos w;
negativos para se obter as premissas negadas. Veja a Figura 6.4 para uma maior

compreensao da aplicagido proposta®.

Entéo, neste caso, a regra gerada pelo modelo para a justificagdo da conclusao’,

olhando as saidas Y (Par), Y3 (Impar) e Y3 (Primo), pode ser:

Se nao X; F nao X; F nio X3 F nao X4 Entdo Par

No préximo exemplo, usou-se a classificagdo de casos idealizados por um espe-
cialista médico em crises epilépticas. Como pode ser visualizado na Figura 6.5,
usando-se os valores das entradas da rede como numéricas, booleanas e lingiisticas,
obteve-se a seguinte regra, seguindo os principios utilizados também no exemplo

anterior, como sendo:

Se Sz E 53 E Se Entado Dz

6.2 Algoritmo de Extracao de Regras Proposto
para RNA Fuzzy

A seguir é apresentado, resumidamente, o algoritmo de extragio de regras fuzzy
(FUZZYRULEXT) proposto neste trabalho.

6Na Figura 6.4 nao foram mostrados os outros valores das conexdes devido ao espagamento
entre as linhas ser pequeno. Preferiu-se mostrar apenas os valores das conexdes que definiram a
Justificativa da conclusao.

7Para o obtengio da conclusio para este exemplo especifico, as propriedades para a dedugao do

conseqiiente sofrem as seguintes alteragoes:

-0,8 para bel; < 2
prop=« 1 para 2 < bel; <20
Incapaz de reconhecer para bel; < —5
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Figura 6.5: Exemplo 3 demonstrando a geragao de regra por backtracking

1. Geragao do caminho por backtracking

(a) Escolha do padrio Entrada-Saida;

(b) Escolha do neurénio ¢ com impacto positivo na conclusio de uma saida
7

(c) Determinagao do conjunto ms)i € m,—1)t — 1;

(d) Determinagio do conjunto dos pesos acumulados wet(,_1); para o neurénio
(2

(e) Selegao do conjunto dos neurénios de entrada m,_s);

(f) Determinagio dos pesos do caminho referente ao neurénio | 73

(g) Ordenagio em ordem decrescente de impacto de rede dos elementos do

conjunto de pesos obtidos no item anterior;

(h) Selecao dos [, neurdnios de entrada e os I, neurénios restantes para as

clausulas, tal que:

Mn-2)l = |IS| + llpl

2. Geragao das clausulas

Deduc¢ido dos antecedentes:
(a) Determinacdo de u,, para uma entrada booleana ou numérica;

(b) Determinacdo de u,, para uma entrada lingiistica;
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(c) Determinacdo do antecedente de uma regra da forma vista na
subsecdo 6.1.3;

(d) Repetem-se os itens a a d até que todos os |/, sejam selecionados
pela Equacéo 6.2;
Dedugao dos conseqiientes:

(a) Determinagio da medida de certeza bel;;

(b) Determinacgdo dos conseqiientes de uma regra através das pro-

priedades vistas na subse¢ao 6.1.3;

3. Volta-se ao item 1 caso se deseje determinar as regras Se/Entdo para justi-
ficar todas as saidas apresentadas pelos padrées de Entrada-Saida do NNES

vencedor;

4. Eliminacdo das regras redundantes.



Capitulo 7

Simulacoes e Resultados

Neste Capitulo serao apresentadas as simulagdes referentes a trés aplicagbes prati-
cas, sendo que duas delas sao do tipo Toy Problems' e a outra um Real Problem,
que serao utilizadas para demonstrar a eficiéncia da metodologia proposta para o
desenvolvimento do HES. A primeira delas, refere-se a classificacdo dos niimeros
cardinais de 0 a 15, na forma binaria de 4 bits, para determinar quais sdo primos,
pares e impares. A segunda, corresponde a classificacio das vogais, representadas
por um reticulado (5 x 7), no cédigo ASCII (7 bits). A dltima, serd o estudo de
caso que ilustrard a aplicagdo do HES para o problema de classificacdo de crises
epilépticas. Neste exemplo foram obtidos varios conjuntos de dados: um idealizado
pelo médico e dois obtidos de prontuarios. Os conjuntos de dados foram fornecidos
por especialistas médicos, principalmente do Hospital Universitario da Universidade
Federal de Santa Catarina (HU/UFSC). A maior contribuicao foi dada pelo dou-
tor Li Shih Min (MD, MSc), que forneceu varios exemplos para a classificagao da
~ referida doenca através de um conjunto de prontuérios e, também, de seu préprio
trabalho de dissertacdo de mestrado [132]. Desta forma, um dos conjuntos de da-
dos usados para formar um NNES inicial foi obtido com 6 sintomas, 3 classes de
diagndsticos e 6 regras (caso idealizado), enquanto dois outros exemplos foram de
casos extraidos de prontuarios, onde o primeiro foi implementado com 32 sintomas,
4 classes de diagnosticos e 9 regras e testados com outros dois conjuntos de testes,
com 9 regras e 7 regras, respectivamente. O segundo, com 32 sintomas, 4 classes de

diagndsticos e 11 regras e testado para um outro conjunto de 11 regras.

10s Toy Problems sao aplicagdes cldssicas, como sdo o caso dos jogos (xadrez, dama, etc.).
Eles sdo muitas vezes usados no desenvolvimento de técnicas de IA (por exemplo, na resolugao de
problemas), bem como algumas vezes servem para testar algumas dessas técnicas. Neste sentido,
a classificagido dos niimeros cardinais de 0 & 15 em primo, par e impar e os das vogais aqui exem-
plificados, nao sao, verdadeiramente Toy Problems, mas que foram escolhidos por serem simples o
suficiente para a verificagio do funcionamento dos algoritmos GENBACK E FUZZYRULEXT.
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Este Capitulo sera dividido em trés partes, ou seja, a implementacao do sistema
proposto, as simulagdes correspondentes a implementacio do paradigma conexio-
nista, NNES fuzzy, e as simulacbes referentes ao desenvolvimento do paradigma
simbdlico, RBES, como segue.

7.1 Implementacao do Sistema Proposto

A Figura 7.1 mostra a tela principal do programa desenvolvido para o treina-
mento e a extracao de regras do NNES fuzzy. Foi utilizada a linguagem Visual
Basic, versao 3.0, na montagem do mesmo. Nesta tela ha varios botoes: initiali-
zation indica o inicio de execugdo do programa. Quando este é habilitado outra
tela surge, na qual sdo discriminados os dados iniciais do NNES fuzzy (ndmero de
camadas, quantidade de neurdnios para cada camada). Apds € necessario se definir
que faixa de valores de pesos serao usados para o treinamento do NNES Fuzzy. O
boto weight é o que executars esta fungao. H4 também mais outros trés botdes que
correspondem, respectivamente, a escolha do tipo de funcdo de ativagdo (ativation
function) a ser utilizada para o NNES fuzzy, a opgao do uso da témpera simulada
(simulated anneling) e o que executa a fungio continuar (continue), quando o botao
stop, o qual serve para parar o programa em tempo de execucio, é acionado na tela
correspondente ao treinamento e refinamento do NNES fuzzy. Ainda em relacao 3
tela principal, existe também um menu principal composto por: arquivo (file), editor

(edit), execugdo (run), graficos (graphics), opgdes (options) e ajuda (help).

‘wiNeuial Nétworks Progra

Figura 7.1: Tela principal do sistema proposto
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w Neural Networks Progiam

Figura 7.2: Tela do menu principal: file

Nas Figuras 7.2, 7.3, 7.4 e 7.5 esta ilustrado o menu principal com maiores deta-

thes do funcionamento do sistema desenvolvido.
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Figura 7.4: Tela do menu principal: run



Simulac6es e Resultados 194

Figura 7.5: Tela do menu principal: graphics

A Figura 7.6 apresenta a tela correspondente a etapa de treinamento e refina-

mento para o NNES fuzzy.

Figura 7.6: Tela para o treinamento e refinamento do NNES fuzzy

A Figura 7.7 ilustra a tela para a extracdo e a eliminacido de redundancias de

regras antes de executar o Shell usado para a implementaciao do RBES.

As préximas telas demonstram a implementagio para o RBES. Este sistema foi
desenvolvido com o auxilio de um Shell. Este Shell chama-se Sistemas Inteligentes
Aplicados (SINTA), desenvolvido pelo Laboratério de Inteligéncia Artificial (LIA),
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Figura 7.7: Tela de criacdo e eliminagdo de redundancia de regras
localizado no Departamento de Computacao da Universidade Federal do Ceara.

O Ezpert SINTA é um Shell implementado na linguagem de programagao orien-
tada a objetos Borland Delphi, dando um suporte visual de facil operacao, inspirado
na arquitetura classica do MYCIN. O Ezpert SINTA permite o desenvolvimento mo-
dular de bases de conhecimento através de uma interface de facil manipulacao e de
utilitarios criados para depuragdo. O Ezpert SINTA proporciona uma economia de
tempo para os desenvolvedores da base de explicativos sobre as possiveis solugdes
encontradas pelo sistema. Além destas facilidades, o Ezpert SINTA traz um am-
biente de trabalho que possibilita, tanto ao projetista do conhecimento quanto ao
usudrio final, o uso das facilidades mencionadas sem que seja necessario um conheci-
mento aprofundado de informatica. Isto é conseguido através de um modelo visual,
ao contrario de outras ferramentas que utilizam pseudo-linguagens para projeto e
adaptagao do conhecimento do especialista. A base de conhecimento desenvolvido
pelo Ezpert SINTA é através das regras de produgao. Ele também possui a opgao

para tratamento de incertezas ou imprecisdes.

Por fim, a Figura 7.8 mostra a tela de conversio e geragdo das r.egras fuzzy, a
Figura 7.9 ilustra um exemplo de questionamento (consulta) feita a base de co-
nhecimento sobre um determinado dominio e as Figuras 7.10 e 7.11 apresentam os
resultados alcancados e as regras na forma de premissas e conclusdes (Se/Entdo)

implementadas em fun¢do de uma dada aplicagio.
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Figura 7.8: Tela do RBES: conversao e geracao das regras

Figura 7.9: Tela do RBES: consulta feita a base de conhecimento
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Figura 7.10: Tela do RBES: resultados

7.2 Simulacoes para o NNNES Fuzzy

Dado um NNES fuzzy com as seguintes caracteristicas:

1. Constituido por uma arquitetura direta com trés camadas, isto é, uma camada
de entrada, uma intermedidria e outra de saida. A camada intermediaria

representando os neurdnios E e a camada de saida os neur6énios OU;

2. O numero de neurénios iniciais na camada intermedidria é determinado pelo

numero de regras iniciais abstraidas durante o processo de EC;

3. Treinado pela regra de aprendizado, isto é, o GENBACK, inspirado no algo-
ritmo de retropropagacao classico. Como ja mencionado e descrito no Capitulo
5 e apresentado por Brasil em [22][20][30][28], este difere do algoritmo classico

em varios pontos;

o Otimizagdo da camada intermedidria foi feita utilizando o AG;

Para a escolha da melhor topologia da rede foi utilizado duas funcées de

aptiddo que mapearam o problema em questao;

A populagdo de individuos, ou seja, a populagdo de redes, foi criada por

-]

distribuigido gaussiana com opgao de ser também uniforme;

(-]

Incorporagao de conectivos 16gicos E/OU no local do somatério de pesos;

(-]

Tratamento das variaveis de entrada por logica fuzzy;
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Premissa_4=0

Conchesao_1 = 1 ONF 100%
Conchusao_2 = 0 CNF 100X
Conclusao_3 = 0 ONF 100%

Premissa_1=0
Premissa_2= 0
Premizsa_3=0
Premissa_ 4= 1
Conclusao_1 = 8 CNF 100%
Conchusao_2 = 1 CNF 100%
Conclusao_3 = 0 ONF 100%

Figura 7.11: Tela do RBES: formalizagao das regras

4. O sistema neural foi desenvolvido usando-se a linguagem Visual Basic;

5. Faixa de valores das entradas/saidas do NNES fuzzy restrita em [-1, 1];
6. Fungao de ativacdo para cada neurdnio escolhida como a tangente hiperbdlica;

7. A faixa de valores usada para as conexdes (pesos) do NNES fuzzy foram [-0,1;

0,1). Estes valores foram escolhidos aleatoriamente;

8. Utilizou-se também o mecanismo de Témpera Simulada (Simulated Anneling)?

com valor igual a 1%.

7.2.1 Exemplo 1: Classificacio dos Niimeros de 0-15 em

Pares, Primos e Impares

A seguir sao mostradas algumas simulagdes para o Exemplo 1. Para esta aplicagdo
estar-se-4 se determinando apenas se o sistema conexionista aprende ou nao. Nao
sera testada a caracteristica de generalizacao de um sistema conexionista devido a

este exemplo nao se aplicar ao caso da generalizacao.

2Em [157] a idéia de se utilizar a Témpera Simulada é a de explorar suficientemente todo o
espago do problema logo no inicio do processo, para que a solugio seja relativamente insensivel
ao estado inicial. Isto deve diminuir as chances de ficar preso em um maximo local, platd ou
cordilheira. Contudo, sabe-se que n3o é garantido que o método ao ser utilizado, ndao encontre um

novo maximo, ou mesmo um minimo local, quando do seu uso.
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A estrutura neural utilizada possui: camada de entrada = 4 neurénios, camada
intermedidria® = 16 neurénios e camada de saida = 3 neurénios. As Tabelas 7.1 e 7.2
apresentam varios valores simulados para as varigveis: Nimero de Geracdes (NG),
Populagéo Inicial (PI), Taxa de Crossover (TC), Taxa de Mutagio (TM), Taxa de
Aprendizado (@), Momento (3), Tolerancia (T), Niumero de Epocas (NE), Niimero
de Neurénios na Camada Intermedidria da Rede Vencedora (N¢yv), Aptidio (A),
Simulagéo (S), Padrdo de Teste (PT), Porcentagem de Acertos (PA (%)), Niimero
de Acertos (N°A). Para estas simulagdes foram usadas a distribuicio gaussiana,
bem como a Fungao de Aptidao (FA) definida como:

1

FA= Erro_Total + Ng;

Tabela 7.1: Simulacéo 1: Exemplo 1 com FA = L

Erro_Total+ N¢p
Dados
SING|PI|TC{TM | T | a 8 NE | Nciv A
115 |8]06]0,1]0010,1(0,05| 250 3 |0,0582
215 (81061]0,1]001{03]| 0,7 | 250 5 10,0548
3|5 {80601 (001({04] 02 250 6 |0,0546
415 |18,0,61{0,01]0,01]0,1]|0,05]| 250 4 |0,0556
515 [81]0,6(0,01(0,01[03{ 0,7 | 250 4 0,057
61 5 |8(061]001]001]04] 0,2 | 250 6 | 0,0546
715 1808001100103 0,7 | 250 4 |0,0576
81 5 808101 }0,01]0,110,05] 250 4 | 0,0559
91 5 80601 {0,01[03| 0,6 | 250 6 |0,0523
101 5 [8 (06|01 }0,00]0,3[ 0,7 | 500 7 10,0518
11| 5 (300,66 {0,01]001[03]| 0,7 | 25 4 10,0572
12 10 {30 | 0,6 | 0,01 | 0,01 |0,3| 0,7 | 2500 | 4 0,058

As Tabelas 7.3 e 7.4 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados menci-

onados anteriormente. Entretanto, agora a FA utilizada é:

3Nesta aplicagio foram usados 16 neurdnios na camada intermedidria devido este valor definir o
numero de regras necessarias para descrever o problema em questdo. Logo, o nimero de neurénios
na camada intermediaria foi definido em fungao do nimero de regras elicitadas.
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Tabela 7.2: Simulagdo 1: Reconhecimento de Padroes com FA = m

Quantidade de Padroes de Testes

Simulagoes PT=16
S N°A PA (%)
1 13 81,25
2 14 87,50
3 14 87,50
4 14 87,50
5 14 87,50
6 14 87,50
7 14 87,50
8 14 87,50
9 12 75
10 12 75
11 14 87,50
12 14 87,50

Nci
FA= Erro_Total

Antes de se efetuar os comentarios pertinentes as simulacbes apresentadas nas
Tabelas 7.3 e 7.4, bem como para as demais simulacdes que envolvam a FA =
Nci/Erro_Total, faz-se necessario definir melhor as varidveis PT1, PT2 e PT3.
PT1 corresponde aos padrdes de teste aplicados antes da rede vencedora ser mi-
nimizada, PT2 corresponde aos padrdes de teste aplicados, apds a rede vencedora
ser minimizada para a diferenca do Ng; do NNES inicial e o Ngjv, ficando a rede
atual com o Ngjy com um valor menor que o do NNES inicial, e PT3 corresponde
também aos padroes de teste depois que a rede vencedora é minimizada, mas agora

a rede atual passa a ter o Ngjv igual ao do NNES inicial.

Como o numero de neurdnios obtido na camada intermediaria da rede vence-
dora foi maior que o valor da rede inicial, a seguinte condigdo pdde ser testada:
eliminando-se os neurdnios e conexoes da camada intermediaria da rede vencedora

até ao valor igual ao do NNES inicial, a rede em questao continuou a reconhecer os
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N

Tabela 7.3: Simulagéo 2: Exemplo 1 com FA = 52—
Dados

SING|PI|TC|TM | T Q B NE | Nciv| A

115 (8406|011 {001|01]005| 25 | 19 |1,64
2|15 |8106)01|001]03]0,7 25 | 19 |2,04
3 5 8 106101 [0,01({04]| 0,2 | 250 19 2,18
4| 5 [ 8]06][001]001]01]005]| 250 | 18 | 1,59
5| 5 | 8106100100103/ 0,7 | 250 | 18 | 2,02
6| 5 |8(06]001)001[04/|02 ]| 25 | 19 |2,18
715 |8108]001(001|03]| 0,725 | 20 |2,36
8| 5 |806|01[001]03] 0,7 |1000]| 19 |2,28
915 |8/06]0,01|0,01]|0,1]|0,05[1000| 19 |1,98
10| 5 {8]06101[0,01[{03]0,7]| 500 | 19 |216
111 5 {8106 }0,01|0,01]}0,1]|0,05]|1000| 19 |1,98
121 5 | 8|06 01 {001(03]| 0,7 |500 | 19 |215
13| 5 120(0,6|0,01]0,01!0,3} 0,7 [2500]| 20 |228

padroes de teste mesmo quando passou a ter o Nimero de Neurdnios da Camada
Intermediaria ( N¢p) igual a diferenca entre o No; do NNES inicial e o da rede vence-
dora. Este caso pode ser observado na Tabela 7.4 para o conjunto de teste PT2. Isto
se deve ao fato que a funcio de aptidio utilizada para este exemplo caracterizou-se
por mapear a rede vencedora com o N¢; maior que a0 do NNES inicial. Uma outra
condicao também foi testada para esta aplicagdo: eliminando-se agora os neurdnios
e conexdes excedentes da rede vencedora, comparados com o Ng; da rede inicial,
deixando-se a rede vencedora atual apenas com o Ny igual ao da rede inicial, esta
rede continuou a reconhecer os padrdes de teste. Isto pode ser observado na Tabela
7.4 para o conjunto de teste PT3.

As Tabelas 7.5 e 7.6 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-
cionados anteriormente. Contudo, o que foi alterado diz respeito a utilizacio da

distribuigao ser uniforme e a fungio de aptidao ser:

1

FA= Erro_Total + Noy
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Tabela 7.4: Simulacio 2: Reconhecimento de Padrées com FA =

Quantidade de Padrées de Testes
Simulacées | PT1=16 PT2=16 PT3=16
S N°A| % |NA| % |N°A| %
1 14 (8750 5 |(31,25| 13 |{81,25
2 16 100 3 25 14 | 87,50
3 16 100 7 143,75 16 100
4 14 87,50 | 8 50 12 75
5 16 100 12 75 15 | 93,75
6 16 100 7 43,75 16 100
7 16 100 7 143,75 12 75
8 16 100 10 62,50 | 16 100
9 16 100 8 50 12 75
10 16 100 14 | 87,5 | 15 93,75
11 16 100 8 50 12 75
12 16 100 14 | 87,5 | 15 | 97,75
13 15 193,75 | 6 37,5 | 15 | 97,75

N,

A X o) SN
Erro_Total
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As Tabelas 7.7 e 7.8 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-

cionados anteriormente. Todavia, o que foi alterado diz respeito a utilizacio da

distribuicao ser gaussiana, a bias com valor de +1 para a camada intermedisria e -1

para a camada de saida, e a funcio de aptidao ser:

FA

1

- Erro_Total + N¢j

As Tabelas 7.9 e 7.10 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-

cionados anteriormente. Contudo, somente o que foi alterado diz respeito a funcio

de aptidao ser:

FA

Ner

- Erro_Total
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Tabela 7.5: Simulacao 3: Exemplo 1 com FA = m

Dados
NG|PI|TC|TM| T | a| 8 |NE|Nciv| A
06 0,1 [0,01(0,1]0,05[250 | 8 {0,048
06|01 {00103} 0,7 [250] 10 | 0,046
0,6 10,01 (0,00 |0,1|0,05]|250| 8 0,048
0,6 (0,01 (0,01 |03 0,7 |250| 10 | 0,049

W =] Wn

Qv Ov] Ot ot
Co | Cof oo oo

Tabela 7.6: Simulacio 3: Reconhecimento de Padrées com FA = m

Quantidade de Padrdes de Testes
Simulacoes PT=16

S N°A %

1 14 87,5

2 14 87,5

3 14 87,5

4 14 87,5

7.2.2 Resultados do Exemplo 1

o Observando-se as Tabelas 7.1 e 7.2, a maioria dos padroes apresentados a rede
vencedora foram reconhecidos, mesmo com um nimero reduzido de neurénios

na camada intermedidria;

o Visualizando as Tabelas 7.3 e 7.4, nota-se que vérios casos ocorreram em que
uma boa parte dos padrées de teste apresentados & RNA, em questao, foram
reconhecidos. O que se pode deduzir, também, destas tabelas é que o conhe-
cimento que antes estava localizado na rede inicial passou a estar distribuido
nao sé nas conexdes anteriores, bem como nas novas. Nota-se, por exemplo,
que ao se apresentar os padroes de teste PT2, quando o Ngjv = Nepv — Neg
da rede inicial, que varios casos atingiram uma percentagem razoavel de acer-
tos, ou melhor, de reconhecimento de padrdes. Isto quer dizer que a RNA
continuou reconhendo os referidos padrdes apenas com um numero minimo de
neur6nios na camada intermediiria da rede atual. J4 para os padrdes de teste

PT3, quando N¢gjy = N¢j da rede inicial, a percentagem foi superior ao caso
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Tabela 7.7: Simulacdo 4: Exemplo 1 com FA = m e bias

Dados
SING|PI|TC|TM| T | « B | NE | Nciv| A
1y 5 8|06 ] 0,1 |0,01|0,1]|0,05]|250 7 0,049
215 (8|06}011/(001]03} 0,7 1250/ 6 0,054
3| 5 | 81]0,6 |0,01(0,01]0,1]0,05]250 7 10,049
415 |8(1061{0,01001[03]| 0,7 250 6

0,054

1

Tabela 7.8: Simulagido 4: Reconhecimento de Padrées com FA = BrroTotal i NG,

e bias
Quantidade de Padrdes de Testes
Simulagoes PT=16
S N°A %
1 7 43,75
2 8 50
3 1 6,25
4 4 25
anterior;

o As Tabelas 7.5 e 7.6 mostram também que, mesmo se utilizando a distribuicao
uniforme na criagao da populagio de individuos (redes), a rede vencedora

reconheceu um nimero grande de padroes;
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Tabela 7.9: Simulagio 5: Exemplo 1 com FA = EF%‘JTM e bias
Dados

SING|PI|TC|{TM | T o B | NE | Nciv| A
115|806 (01 |0,01]|0,1]005]|250 | 20 [2,046

2|1 54(8(06]|0,1|001]03]0,7|250]| 20 | 2,14
315|806 10,01]0,01]|0,1]0,05]|2501 20 | 2,14
4,5 8(06(001}001]031{0,7 250} 20 | 2,14

Tabela 7.10: Simulacdo 5: Reconhecimento de Padroes com FA = E??%]{Zm

Quantidade de Padrdes de Testes
Simulacoes PT1=16 PT2=16
S N°Al % |N°A| %
1 13 [81,25] 13 | 81,25
2 13 |[81,25] 13 | 81,25
3 13 (81,25 | 13 | 81,25
4 13 [81,25| 13 | 81,25
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e bias

e Das Tabelas 7.7 a 7.10, observa-se que ao se colocar a bias com os valores

l4 referenciados, o indice de reconhecimento da maiora dos padrdes foi baixo,

comparado aos apresentados nas tabelas anteriores. Neste exemplo foram apli-

cados valores alternativos para as bias: na camada intermediaria +1 ou -0,5

e na da saida -1 ou -0,5. Contudo, estes também nao apresentaram bons

resultados.
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7.2.3 Exemplo 2: Classificagao das Vogais em Cédigo ASCII

A seguir sao mostradas algumas simulacdes para o Exemplo 2. Para tanto estara
se determinando se o sistema conexionista, em questdo, aprende ou nao, e se este

tem a capacidade de generalizacdo.

A estrutura neural utilizada tem: camada de entrada = 35 neurdnios, camada
intermedidria*= 5 neurdnios e camada de saida = 7 neurdnios. As Tabelas 7.11 e
7.12 apresentam varios valores simulados para as varidveis: Ndimero de Geragdes
(NG), Populagdo Inicial (PI), Taxa de Crossover (TC), Taxa de Mutagao (TM),
Taxa de Aprendizado («), Momento (3), Tolerancia (T), Nimero de Epocas (NE),
Ndimero de Neurdnios na Camada Intermedidria Vencedora (Ngpv), Aptidao (A),
Simulagéo (S), Padrio de Teste (PT1, PT2, PT3), Padrio de Teste com Ruido
(PRuido), Porcentagem de Acertos (PA (%)), Nimero de Acertos (N°A). Para
estas simulagoes foi usada a distribuigdo gaussiana, bem como a Fungio de Aptidao

(FA) definida como:

1
" ErroTotal + N¢;

FA

As Tabelas 7.13 e 7.14 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-
cionados anteriormente. Entretanto, o que foi alterado refere-se a utilizacio da
distribui¢@o ser uniforme e a fun¢ao de aptidao ser:

1

FA= Erro.Total 4+ Ng;

As Tabelas 7.15 e 7.16 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-
cionados anteriormente. O que foi alterado diz respeito: a utilizagao da distribuicio
ser gaussiana, a bias com valor de +1 para a camada intermediaria e -1 para a

camada de saida, e a funcdo de aptidio ser:

1

FA= Erro_Total + Ng;

4Na RNA desenvolvida para esta aplicagdo foram utilizados 5 neurénios na camada inter-
medidria, isto se deve ao fato de que o nimero de regras definidas para este exemplo ser somente
5.



Simulacgées e Resultados

Tabela 7.11: Simulacdo 6: Exemplo 2 com FA =

1
Erro_Total+N¢cy

Dados

SING|PI|TC|TM | T | « | B8 | NE | Nciv A

1 5 | 81061(01)0,01)0,1|0,05] 250 3 0,0792
215|806} 01 1}001{03] 0,7 | 500 4 10,0796
3|5 |8|061} 0100104} 02 [ 500 4 0,077
415 |8]06]0,00|0,01]0,1]0,05]| 500 4 0,772
515 (8 ]06]0,001 {0,01{03] 0,7 | 500 4 10,0795
6| 5 |8106(0,01]0,01 0,47 0,2 | 500 3 10,0864
715 81]0810,01{0,01/0,3] 0,7 | 500 4 10,0828
815|808 011]0,01(03]| 0,7 |1000| 3 |0,0813
9|15 |8106] 0100103 0,7 | 250 3 |0,0852
10}, 5 (806 (0,01 0,01 03] 0,7 |1000] 3 |0,0813
11 5 {2006 }0,01 (0,01 0,3]| 0,7 | 2500 ) 0,0814
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As Tabelas 7.17 e 7.18 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-

cionados no inicio desta aplicacdo. Entretanto, somente no que se refere a utilizacao

da funcao de aptidao, houve alteracao:

FA

Ner

- Erro_Total

Como no Exemplo 1, Tabelas 7.3 e 7.4, foram realizados testes para 5 minimizagio
da rede com N¢gjv = Ngjv — Nep do NNES inicial e Nojy = Ngj do NNES inicial.

Veja as Tabelas 7.17 e 7.18.

As Tabelas 7.19 e 7.20 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados menci-

onados anteriormente. A alteragio ocorrida diz respeito a utilizacdo da distribuigao

ser uniforme e a fun¢do de aptidio ser:

FA

Ner

= Erro_Total
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Tabela 7.12: Simulacio 6: Reconhecimento de Padroes com FA = m

Quantidade de Padroes de Testes
Simulagoes PT=5 PRuido=5
S N°A | PA (%) | N°A | PA (%)
1 1 20 1 20
2 - 0 - 0
3 - 0 -
4 1 20 1 20
5 - 0 - 0
6 - 0 -
7 2 40 2 40
8 - 0 - 0
9 2 40 2 40
10 - 0 - 0
11 3 60 3 60

As Tabelas 7.21 e 7.22 mostram as simulacdes feitas para os mesmos dados men-
cionados anteriormente. Entretanto foi alterado a utilizacao da distribuicao para ser
gaussiana, o uso da bias, com valor de +1 para a camada intermedidria e -1 para a

camada de saida, e a funcio de aptidao ser:

Nei
FA= —°L
Erro_Total
Tabela 7.13: Simulagao 7: Exemplo 2 com FA = g—rimn—
Dados

SING[PI|TC[TM] T [« | B [NE[Nciv]| A
1] 5 [ 8]o6]01]001[01]005[50] 4 0,076
2| 5 | 8060, [001]03]07|500] 4 |o0,078
3] 5 [ 8]o06001]001]01]005]50] 4 [o0,074
4] 5 [ 8]06(001]00103] 07|50 4 |o0,077




Simulagées e Resultados 209

Tabela 7.14: Simulagao 7: Reconhecimento de Padroes com FA = m

Quantidade de Padroes de Testes
Simulacoes PT=5

S N°A %

1 1 20

2 - 0

3 1 20

4 - 0

Tabela 7.15: Simulacdo 8: Exemplo 2 com FA = e bias

1
Erro_Total4+Ne¢y

Dados
SING|PI|{TC|TM| T a | B |NE|[Nciv| A
115 |8}1067}0,1(0010,1]005(50| 3 [0,076
2
3

0,6 [001]0,01]01]005[500] 3 [o0,076
0,6 1001[0,01]03] 0,7 [500] 3 [o,081

7.2.4 Resultados do Exemplo 2

o AsTabelas 7.11 a 7.16 demostram que a FA utilizada néo foi uma das melhores
escolhas para definir o problema abordado, mesmo se optando pela distribui¢ao
uniforme e com bias. Entretanto, exceto para a simulacio 11 das Tabelas 7.11
e 7.12, onde as condigdes foram mais favoraveis, ou seja, aumentando-se o
nimero de redes (individuos) a serem criadas em cada geracdo e, também,
o numero de iteracdes a cada ciclo de treinamento & cada rede gerada, os

resultados foram melhores;

o Os resultados apresentados nas Tabelas 7.13 & 7.16 indicam que a RNA ndo
aprendeu o suficiente para fazer uma boa classificacao de padrdes. Os resulta-

dos nao foram satisfatérios;

o As Tabelas 7.17 e 7.18 demostram que para a FA em questio, o conjunto de
teste apresentado a rede vencedora alcangou valores aceitaveis-de reconheci-
mento dos padrdes, bem como de generalizagio, principalmente ao ser apre-
sentado o conjunto de padroes de teste PT1 e PRuido. Quanto aos casos em
que N¢rv = Ngjv — Ney da rede inicial e Ny = Ny da rede inicial, ambos
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Tabela 7.16: Simulacio 8: Reconhecimento de Padrdes com FA = m e

bias
Quantidade de Padroes de Testes
Simulagbes PT=5
S N°A %
1 - 0
2 - 0
3 - 0

Tabela 7.17: Simulagdo 9: Exemplo 2 com FA = ET%IZ_TJE

Dados ,
NG|PI|TC|TM | T | « | B8 | NE {Nciv| A
8 1061 0,1 |{0,01(011{0,056| 500 | 10 | 0,992
8 1061 0,1 [0,01(03]} 0,7 [ 500 9 1,46
8§ 10601 |{0,01]04]) 0,2 | 500 9 1,14
8 106 |0,01001]|0,1}0,05]| 500 { 10 | 1,13
8
8
8

0,6 { 0,01 |0,01]0,3]| 0,7 | 500 8 1,13
0,6 {0,001 |0,01]04] 0,2 | 500 9 1,43
0,80,01001}03]| 0,7 | 500 [ 10 | 1,37
300,610,010 {001/03]| 0,7 {2500| 10 | 1,64
20106 (0,01 {0,01]03( 0,7 |2500 | 10 | 1,47

||| ]|WIN|—=]L
Urtjorov| o | Ov| O] Ovl O On

tiveram uma gama de valores condizentes de reconhecimento e generalizacao
para o caso em estudo;

o Para as Tabelas 7.19 e 7.20, usando-se a distribui¢do uniforme, obteve-se va-
lores aceitaveis para o reconhecimento e generalizagao do conjunto de padroes
apresentados a rede vencedora. Quanto ao uso da bias, a quantidade de padroes
a ser reconhecido foram inferiores aos casos apresentados anteriormente, como

podem ser visualizados pelas Tabelas 7.21 e 7.22.
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Tabela 7.18: Simulagdo 9: Reconhecimento de Padrées com FA = #&’m
Quantidade de Padroes de Testes

PT1=5 | PRuido=5| PT2=5 | PRuido=5| PT3=5 | PRuido=5
SIN°A| % |N°A| % | NA| % | N°A| % | N°A| % | N°A| %
1] 2 40 2 40 1 j20] 1 20 3 [60] 3 60
2 5 100 4 80 2 40 2 40 4 80 3 60
3 4 80 3 60 2 40 2 40 2 |40 2 40
4 4 80 3 60 3 |60 4 80 1 |20 - 0
5] 5 [100] 4 80 3 [60] 3 60 2 [40] 2 40
6| 4 80 4 80 2 40| 2 40 2 |40 2 40
7 4 80 3 60 2 40 3 60 2 40 1 20
8/ 5 100 5 |100| 2 |40 2 40 3 |60} 3 60
9] 5 (100 5 |100| 2 |[40| 2 40 3 [60] 3 60

. 3 S . = N,
Tabela 7.19: Simulagao 10: Exemplo 2 com FA = BrroForal

Dados
NG|PI|TC|TM | T | « B | NE|Nciv| A
0,6 | 0,1 [0,010,1[0,05]500(| 7 |0,762
0,6 10,01 0,01 (0,1]0,06|500( 7 {0,959
8 10600100103 0,7 [500( 7 |0,757

WIN|+—=]Wn
o0

7.2.5 Exemplo 3: Classificacao de Crises Epilépticas

Para esta aplicacdo serdo apresentadas algumas simulagdes, bem como, também se
estara determinando se o sistema conexionista em questao aprende ou nao, € se este
tem a capacidade de generalizacdo. Para se provar as caracteristicas mencionadas
anteriormente a uma RNA, serdo utilizados casos idealizados pelo préprio médico,

além daqueles adquiridos através de prontudrios da referida doenga.

Estudo de Casos Reais

Os casos aqui ilustrados sdo trés: o primeiro refere-se ao idealizado pelo préprio
médico; o segundo e o terceiro sao aqueles adquiridos através de prontuarios. A édrea

de estudo destes casos é a da classificacdo de crises epilépticas. A seguir, cada um
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Tabela 7.20: Simulacdo 11: Reconhecimento de Padroes com FA = E"IZ_TMI
Quantidade de Padrées de Testes

Simulagoes PT=5

S N°A %

1 3 60

2 4 80

3 3 60

Tabela 7.21: Simulacdo 12: Exemplo 2 com FA = E—r;;% e bias
Dados

SING|PI|TC{TM | T |« | 8 |NE|Nciv| A
1 06| 0,1 {0,01]0,1]0,05|500| 10 |1,499
2 0,6 {0,01|0,01]0,1]0,05]|500]| 7 0,794
3 0,6 {0,01{001(03{ 0,7 [500] 9 1,46

destes casos sera analisado.

Para o primeiro caso foram obtidos 6 sintomas: alteragdo de consciéncia, auto-

matismo, EEG com alteragdo focal, movimento toénico, movimento ténico-clénico e

movimento clonico. Obteve-se também, trés tipos de classificagdo sobre as crises

epilépticas (diagndstico), ou seja, crise parcial simples, crise parcial complexa e crise

parcial secundariamente generalizada.

Tabela 7.22: Simulacio 12:Reconhecimento de Padrdes com FA =

Quantidade de Padrées de Testes
Simulacoes PT=5

S N°A %

1 3 60

2 3 60

3 3 60

_Ner ;
Erro_Total e bias
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A estrutura neural utilizada possui: camada de entrada (sintomas) = 6 neurénios,
camada intermedidria®= 6 neurdnios e camada de saida (diagnésticos) = 3 neurénios.
As Tabelas 7.23 e 7.24 apresentam varios valores simulados para as variaveis: Numero
de Geragées (NG), Populagéo Inicial (PI), Taxa de Crossover (TC), Taxa de Mutacio
(TM), Taxa de Aprendizado (a), Momento (3), Tolerancia (T), Nimero de Epocas
(NE), Nimero de Neurdnios na Camada Intermedidria Vencedora (N¢jv ), Aptidao
(A), Simulagéo (S), Padrao de Teste (PT1, PT2, PT3, PT4, PT5, PT6), Porcen-
tagem de Acertos (PA (%)), Ndmero de Acertos (N°A). Para estas simulagoes foi
usada a distribui¢do gaussiana, bem como a Funcdo de Aptidao (FA), assim definida:

1

FA=
Erro.Total 4+ N¢;

Tabela 7.23: Simulacdo 13: Exemplo 3 com FA = m

Dados
S|{NG|PI|TC|TM| T |« | B8 | NE |Nciv| A
1|5 |8]06/|011]001[01]/005|25 | 4 |0,125
2|15 (806|011 001[03{07]25 ]| 4 |o0,127
3|15 |8[06]01]001[04]|02] 25| 4 |0,134
415 |81]06]001/001({01[0,05] 25 | 4 |0,132
5|5 |8 1(06[0,01]001]/03] 07125 | 4 |0,134
6| 5 |8|06]0,01]|001|04|02]250 ]| 5 {0,125
715 ({8]08(0,01]0,01[{03]07 |25 | 4 |0,123
8|10 | 8 [0,6]0,01001{01/005] 50 | 4 |0,1118
9| 5 |10]0,6[0,01{0,01]0,1]|005]1500| 4 |[0,136
10 10 | 0,6 | 0,01 [0,01|0,3| 0,7 [1500| 4 0,136

As Figuras 7.12 e 7.13 mostram que a qualidade da rede é melhorada. Neste caso,
o valor do Coeficiente de Variagdo Relativa (CVR), isto é, o Desvio Padrio (DV)
e o Valor Médio (VM), dado por CVR = DV/V M, diminuiu, enquanto a aptidao
aumentou. Veja as Tabelas 7.23 e 7.24, Simulagdes 1 e 4.

®Na RNA desenvolvida para esta aplicagio foram utilizados 6 neurénios na camada inter-
medidria, isto se deve ao fato de que o nimero de regras definidas para este exemplo ser somente
6. ‘
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1

Tabela 7.24: Simulacdo 13: Reconhecimento de Padres com FA = FrroTotaliNG;

Quantidade de Padrdes de Testes
Simulagées PT1=6
S N°A PA (%)
1 3 50
2 3 50
3 3 50
4 5 83,33
5 3 50
6 5 83,33
7 3 50
8 4 66,66
9 5 83,33
10 5 83,33

As Tabelas 7.25 e 7.26 mostram as simulacdes feitas para os mesmos dados men-

cionados anteriormente. Contudo foi alterado a fun¢do de aptiddo para:

Ner

FA= Erro_Total

Aqui também foram testadas as condi¢des: Noyv = Ny — Nop do NNES inicial
e Ncrv = Noy do NNES inicial. Veja as Tabelas 7.25 e 7.26.

m Standaid Deviation Graphic

Standard Deviation of Fitness
0.004
0.003
0.002
0.001

- |

0.000

Figura 7.12: Analise do desvio padrao: aptidio menor
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Standard Deviation of Fitness

0.004

I~

/]
£.003 >
Davatkn (g7 Z

0.801
0.000

Figura 7.13: Analise do desvio padrio: aptidao maior

Tabela 7.25: Simulacio 14: Exemplo 3 com FA = el

Erro_Total
Dados

S|NG|PI|TC|TM | T a |l B NE | Nciv| A
15 )8}1061] 0,1 70,01]|0,1]|0,05| 250 10 | 3,111
215 810601100103} 0,7 |25 | 10 | 3,362
3|15 (|8(06}01(001]04]0,2 125 | 10 | 3,81
415 |8|06}0,010,01{0,1/{0,05]250 | 10 | 3,06
51 5 810600100103 0,7 | 250 10 | 3,88
6| 5 |8 (06(001/001({04} 0,2 | 250 10 | 3,76
715 (8108100100103 0,71] 25 | 10 | 3,34
8 110 1|8 {06 (0,01[0,01(0,1{0,05{500 | 10 | 2,91
9| 5 |10({0,6|{0,01/0,01(0,1(0,05]|1500]| 11 4,18
10 10 ;0,6 | 0,01 | 0,01 [0,3| 0,7 {1500 | 10 | 3,10

As préximas simulacdes correspondem ao segundo e ao terceiro caso de estudo.
Nesta etapa sao apresentados dois conjuntos distintos de casos reais obtidos através
de um conjunto de prontudrios médicos para formar o NNES inicial. A estrutura
neural usada para o primeiro tem: camada de entrada (sintomas) = 32 neurénios, ca-

mada intermedidria®= 9 neurdnios e camada de saida (diagnésticos) = 4 neurénios.

6Na RNA desenvolvida para esta aplicacdo foram utilizados 9 neurénios na camada inter-
medidria, isto se deve ao fato de que o nimero de regras definidas para este exemplo ser somente

9.
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Tabela 7.26: Simulacdo 14: Reconhecimento de Padroes com F'A = E"CJ_Total
Quantidade de Padrdes de Testes
Simulagoes PT1=6 PT2=6 PT3=6
S NAl % |N°A| % |NA| %
1 6 100 3 50 4 |66,67
2 6 100 3 50 5 |83,33
3 6 100 3 50 5 |83,33
4 6 100 4 166,67 5 |83,33
5 6 100 5 18333] 5 |8333
6 6 100 5 83,33 4 |66,67
7 6 | 100 | 2 [3333]| 5 [83,:33
8 5 83,33 5 83,33 5 83,33
9 6 100 6 100 ) 83,33
10 6 100 3 50 5 |83,33

Veja as Tabelas 7.27, 7.28, 7.31 e 7.32. Para o segundo, a estrutura neural usada
foi: camada de entrada (sintomas) = 32 neurénios, intermediaria’ = 11 neurdnios
e camada de saida (diagndsticos) = 4 neurdnios. Veja as Tabelas 7.29, 7.30, 7.33 e
7.34. Ambos os exemplos, do ponto de vista das tabelas, apresentam vérios valores

para as variaveis ja mencionadas no caso anterior desta aplicacao.

“"Na RNA desenvolvida para esta aplicagio foram utilizados 11 neurénios na camada inter-
medidria, isto se deve ao fato de que o nimero de regras definidas para este exemplo ser somente
11.
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Os sintomas (neurdnios de entrada do NNES inicial) utilizados para as imple-

mentacdes e simulagGes para esta etapa foram os seguintes:
e Abalos focais;
e Alteragao da consciéncia;
e Alteracdo da linguagem;
e Alteracdo quantitativa da consciéncia;
e Alteracdo de sensibilidade;
e Alucinacoes opticas;
o Alucinagoes olfativas;
o Alucinages gustativas;
e Alucinaces auditivas;
e Amnésia;
¢ Automatismo;
e Cianose;
e Dores musculares Pés-ictal;
¢ Duragdo da perda de consciéncia;
e EEG com alteracao focal;
e EEG com alteracdo generalizada;
¢ Incontinéncia esfincteriana;
¢ Intensidade da dor de cabecga;
o Manifestagoes vegetativas;
e Mordedura da lingua;
e Monoparalisia,;
e Movimento clonico;

e Movimento tonico;
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e Movimento tonico-clénico;
o Palidez;
e Perda da consciéncia;

¢ Queda;

Queda com machucadura;

Sintomas afetivos;

Sinais focais pds-crise;

Sonoléncia pds-crise;

Versao da cabega.

As classificagdes dos tipos de crises epilépticas (neurdnios de saida do NNES

inicial) utilizadas para as implementacdes e simulagdes para esta etapa foram:
¢ Crise parcial simples;
e Crise parcial complexa;
o Crise parcial secundariamente generalizada;

o Crise generalizada ténico-clénica.

Para estas simulagdes foi usada a distribuicdo gaussiana, bem como a Funcio de

Aptidao (FA) definida como:

1

A=
F Erro_Total + N¢p
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Tabela 7.27: Simulagdo 15: Exemplo 3 com FA =

1

Erro_Total+N¢y

Dados

SING|P[|TC|TM | T a| B | NE | Nav] A

115 {810610,01]0,0103] 0,7 | 250 8 0,065
2110 0,6 | 0,01 0,01 |03 0,7 | 500 8 |0,0658
3110 0,6 | 0,01 (0,01 (0,110,065} 500 8 |0,0652
41 5 0,6 10,01 0,01 0,1]0,05]| 250 8 |0,0643
5( 5 12006 1(0,01 0,01]0,1]0,05] 250 8 |0,0643
6( 5 |10}06|0,01]0,01}0,1]0,05]|1500{ 9 0,062
715 {2006 (0,01 0,01(0,3|0,7 |1500; 8 0,066
8| 5 |20)061 0,1 |0,01{0,1]0,05]{2000]| 8 0,066
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As Tabelas 7.31 a 7.34 mostram as simulagdes feitas para os mesmos dados men-

cionados anteriormente. Contudo foi alterado a fungio de aptidao:

FA

N
"~ Erro.Total

Aqui também foram testadas as condigdes: Nojv = Nejv — Noj do NNES inicial
e Ncrv = Nep do NNES inicial. Veja as Tabelas 7.31 & 7.34. Além disso, considerar
os padroes de testes como sendo para o caso aplicado de PT'3 = PT5 = Ngjv — Nog

da rede inicial e PT4 = PT6 = Ngojv = Ny da rede inicial.

7.2.6 Resultados do Exemplo 3

o Visualizando as Tabelas 7.23 e 7.24 é possivel se observar que para a FA

escolhida muitos padrdes deixaram de ser reconhecidos. Um dos motivos pode

ter sido uma ma escolha da FA;
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Tabela 7.28: Simulacdo 15: Reconhecimento de Padroes com F A = m

Quantidade de Padrées de Testes
Simulagées PT1=9 PT2=7
S N°A|l % |NA| %
1 6 |6667| 4 |[57,14
2 6 |66,67| 4 |57,14
3 6 |66,67| 4 |57,14
4 6 66,67 4 57,14
5 6 |66,67| 4 |57,14
6 7T |\77,78 5 |71,43
7 6 |[66,67| 4 |57,14
8 6 66,67 4 |57,14

o Através das Tabelas 7.25 e 7.26 demostram-se que os valores obtidos foram
melhores que ao do caso da aplicacdo anterior, desta forma foi possivel se fazer
uma classificagdo adequada ao caso idealizado de crises epilépticas. Isto se

deve a uma escolha melhor da FA;

e Nas Tabelas 7.23 a 7.26, observa-se que o nlimero minimo de neurdnios ob-
tidos na camada intermediéria da rede vencedora foi de 4, pois foi possivel
testar a hipdtese de que a rede vencedora nio deveria ter o Ng; menor que
os sintomas prevalentes para uma dada doenga, isto é, acredita-se que se a
rede vencedora tivesse um N¢y menor que estes sintomas prevalentes ela nao
conseguiria classificar uma dada doenca. Isto foi testado e realmente ocorreu.
Contudo, quando foi testada a condigao de que o N¢; da rede vencedora nao
deveria diminuir mais que os sintomas prevalentes de uma dada doenca, esta
foi capaz de classificar (diagnosticar) a mesma com um maior grau de certeza,

como pode ser visto nas referidas tabelas;
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Tabela 7.29: Simulacdo 16: Exemplo 3 com FA = m

Dados

SING|PI|TC|TM | T | « B | NE | Nciv| A

115 |8 (0610,01)0,01}0,1(0,05]| 250 7 10,048
2|1 518061/ 0,10,01(0,1]0,05]| 250 7 |0,057
3/ 5 |81{061|01}001(03] 0,7 {250 7 10,057
41 5 8§ 106 0,1 {0,01|0,3] 0,7 | 1000 7 0,057
5,5 | 8|06 011001[03] 0,7 2000 7 {0,051
6| 5 |15(06|0,110,01]03] 0,7 (2000 9 0,050
71 5 |(15]061]01 {0,01[03] 0,7 [2500| 9 |0,051

o Como pode ser observado nas Tabelas 7.27 e 7.28, devido a FA escolhida, os
resultados obtidos foram baixos para os padrdes de testes apresentados a rede

vencedora,

o Para as Tabelas 7.29 e 7.30, devido também a FA escolhida, os resultados

obtidos foram baixos para os padroes de testes apresentados a rede vencedora;

o Para as Tabelas 7.31 e 7.32 os resultados obtidos, apés a apresentacio dos
padroes de testes a rede vencedora, foram melhores. Foi possivel se diagnos-
ticar (classificar) com maior precisio a doenga correspondente aos sintomas

apresentados a referida rede;

e Como no caso anterior, veja as Tabelas 7.27 e 7.28, foi testada a condigao de
que a rede vencedora nao deveria ter o Ng; menor que os sintomas prevalentes
para uma dada doenca. Neste caso, o niimero de sintomas prevalentes foi de 8,
correspondendo a oito neurdnios na camada intermediaria da rede vencedora.
Isto pode ser observado nas tabelas ja referenciadas anteriormente. Contudo,
quando foi testada a condigdo de que o Ng; da rede vencedora nao deveria
diminuir mais que os sintomas prevalentes de uma dada doenca, a rede ven-
cedora ainda foi capaz de classifica-la (diagnosticar) com um dado grau de

certeza;
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Tabela 7.30: Simulacdo 16: Reconhecimento de Padrdes com F A =

Quantidade de Padrées de Testes

Simulagées | PTi=11 PT2=11

S N°A|l % |N°A| %

1 - 0 - 0

2 4 136,36 4 36,36

3 4 13636 4 3636

4 6 |54,55| 6 |54,55

) 6 54,55 6 54,55

6 4 136,36 | 4 36,36

7 1 9,09 1 9,09
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1
Erro_Total+N¢y

e Visualizando as Tabelas 7.33 e 7.34, pode-se observar que os resultados foram

um pouco mais satisfatorios;

e Como no caso anterior, veja as Tabelas 7.29 e 7.30, foi também testada a

condi¢do de que a rede vencedora ndo deveria ter o Ng; menor que os sinto-

mas prevalentes para uma dada doenga. Neste caso, o nimero de sintomas

prevalentes foi de 7, correspondendo a sete neurdnios na camada intermediéria

da rede vencedora. Contudo, quando foi testada a condigao de ‘que o N¢y da

rede vencedora nao deveria diminuir mais que os sintomas prevalentes de uma

dada doenca, a rede vencedora foi ainda capaz de classificd-la (diagnosticar),

mas nao com uma percentagem maior que 55%.
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Tabela 7.31: Simulagdo 17: Exemplo 3 com FA = ﬁlfm

Dados
NG|PI|TC|TM| T | a| 8 | NE |Nciv| A
5 | 81]061(001]0,01{03]| 0,7} 250 | 13 |2,10
10 { 8 10,6 10,01 10,01 10,3 0,7 | 500 13 | 2,11
0,6 | 0,01 ]0,01]0,1]0,05] 500 | 13 | 1,92
0,6 {0,00 ]0,01 |0,1]0,06| 500 | 13 | 1,65
2006 (0,010,011 0,10,05¢{ 500 | 14 | 1,78
0,6 (0,01 10,01 03] 0,7 (500 | 14 |2,15
10 0,6 | 0,01 | 0,01 |0,1]0,05}1500 | 13 | 2,07
10 {06 | 0,01 {0,01 |0,3] 0,7 | 1500 | 13 |2,07
200,66 10,01]0,00 j0,1]0,05]|1500]| 14 |2,51

ololN|o|uo|slw|v|~=]|wn
acfonjor|ot] o] o] on
co

7.3 Simulacoes para o RBES

Dado um RBES com as seguintes caracteristicas:

1. Este sistema simbélico foi implementado usando-se o Shell Ezpert SINTAS,

2. O processo de busca utilizado para a maquina de inferéncia foi 0 encadeamento

para tras;

3. Foi desenvolvido, utilizando a linguagem Delphi, um programa auxiliar inter-
faceado com o Shell Ezpert SINTA para transformar os dados obtidos na saida
do NNES na forma de um conjunto de regras Se/Entdo;

4. Este sistema servira como um validador do conhecimento obtido na saida do

NNES.

Para se validar este sistema simbdlico serdo aplicados os mesmos Exemplos 1
(Classificagdo dos Numeros Cardinais), 2 (Classificacdo das Vogais) e 3 (Casos Reais

8A idéia original de dois anos e meio atris para o desenvolvimento deste trabalho previa a
integragao de todo o sistema. No entanto, conforme a critica da banca de qualificagao no sentido
da proposta ser por demais extensa, resolveu-se dar prioridade ao estudo das metodologias, onde
se encontra a originalidade do trabalho em detrimento da interligagio dos diversos blocos. Neste
sentido foram utilizados alguns sistemas j4 existentes, como o Ezpert SINTA, de forma a se poupar
tempo. A interligacio poderia ficar para um trabalho num nivel inferior (M.Sc. ou ICI, dependendo
das especificagbes) posto nio apresentar, a priori, originalidade. '
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Tabela 7.32: Simulagao 17: Reconhecimento de Padroes com FA = ﬁ_%ﬁa—l

Quantidade de Padroes de Testes

PT1=9 PT2=7 PT3=9 PT4=9 PT5=7 PT6=7
S|{NA| % [ NA| % |[N°A| % |N°A| % |N°A| % |N°A| %
1] 8 |89 4 572 3 |333| 6 |66,7| 3 429 4 |57,2
21 8 |89 4 |572| 3 |333| 6 |66,7| 1 143 4 |[572
3| 8 |89 6 |8,7| 3 |333| 6 |[667| 3 [429| 3 [429
41 6 66,7 4 |572| - 0 6 |66,7]| 4 (572] - 0
5| 8 |8,9| 6 (8,7 7 |[T18] - 0 6 |[8,7| - 0
6 7 |78 5 (714 7 |[T18| - 0 5 | 714 - 0
7] 8 |89 6 [8,7] 8 (89| - 0 6 |8,7| - 0
81 8 |89 4 (572 9 100 - 0 6 |8,7] - 0
91 9 100 7 100 3 333 6 |66,7) 3 |333| 4 |57.2

de Crises Epilépticas) utilizados para desenvolver, refinar, testar e validar o NNES.
Obviamente foram escolhidas as melhores simulagdes ocorridas para o NNES, ou

seja, aquelas com um indice de acerto® maior ou igual a 60%.

%Sabe-se que é dificil encontrar um SE implementado para a irea médica com um indice de
acerto muito alto. Portanto, em func¢io do que se conhece da irea, considera-se que um idice de
60% ja pode ser considerado como razoavel.
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Tabela 7.33: Simulagio 18: Exemplo 3 com FA = ﬁm
Dados

SING|PI{TC{TM| T [a | B8 | NE |Nciv| A
115 8 106101 0,01{0,1]/0,05]| 250 15 | 1,45
25 806010010307 |50 | 16 |1,68
3| 5 (80601 (001]|0,1]0,05]|1000| 16 | 1,78
4|1 5 |8(06)01(001]03]| 0,7 [1000| 16 | 1,76
5 5 (81064} 01001/|03] 0,7 1250 16 |[1,65
6( 5 2006 |001]0,010,3} 0,7 [2000| 16 | 1,59
7|5 121060, |0,01]0,1{0,05]|1500{ 16 |1,79
810 (20{06 |01 |0,01/0,1]0,05|5000]| 16 | 1,73

7.3.1 Exemplos
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Para todos os exemplos aqui utilizados as seguintes abreviaturas sio vélidas:
Regras Geradas Com Redundancias (CR), Regras Geradas Sem Redundancias (SR).

As demais abreviaturas que se apresentam aqui sdo as mesmas utilizadas nas secdes

anteriores.

Exemplo 1: Nimeros Cardinais (0 4 15)

Exemplo 2: Vogais

Exemplo 3: Casos Reais - Crises Epilépticas

Para as Tabelas 7.39 e 7.41, o N¢; da rede inicial é de 6 neurdnios.
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Tabela 7.34: Simulagao 18: Reconhecimento de Padrées com FA = z—~Cl—

Quantidade de Padrées de Testes

PT1=11 PT2=11 PT3=11 PT4=11 PT5=11 | PTé6=11
S{N°A| % | N°A| % |[N°A| % |[N°A| % [ N°A| % | N°A| %
11 9 (8,8 8 727y 3 273 3 2713 7 |636| 7 |[63,6
21 6 [546| 7 |636| 6 |546| 3 [273] 4 364 4 |364
31 7 |636| 6 [546| 6 [546| 6 (546 | 1 9,1 1 9,1
41 6 [546| 5 |455| 6 |[546]| 6 |[546 | - 0 - 0
5| 7 |636| 7 |636| 3 |273| 1 [91] 7 [636]| 6 |546
6| 6 |546| 5 |455]| 1 9,1 1 9,1 4 1364 | 4 |364
7T 8 |77 8 |[72,7] 1 9,1 1 9,1 7 |636]| 7 |63,6
8( 6 |546| 5 |455| 3 (273 3 |273| 4 [364| 4 |364

Tabela 7.35: Simula¢io 19: Exemplo 1 com FA = m
Dados

SING|PI|TC|TM a | B | NE |Nciv|CR|SR | N°A | PA (%)
31 5 0,61 0,1 {0,01(04]0,2] 250 6 68 | 23 | 14 87,5
5| 5 0,6 10,01 10,01{0,3{0,7] 250 4 38 | 17 | 10 62,5
6 | 5 0,6 10,01 {0,01 (04]0,2] 250 6 68 [ 23 | 14 87,5
10 5 | 806} 0,1 {001]0,3]0,7] 500 7 8 [ 21| 14 87,5
12,10 |30 (0,6 {0,001 {0,001 0,3|0,7]2500]| 4 68 | 47 | 21 81,3

Para as Tabelas 7.41 e 7.42, o N¢; da rede inicial é de 9 neurdnios.

Para as Tabelas 7.43 € 7.44, o N¢; da rede inicial é de 11 neurénios.




Simulagées e Resultados

N,

227

Tabela 7.36: Simulagdo 20: Exemplo 1 com FA = —"%——

Dados
S|{NG|PI|TC{TM | T | a | B8 | NE |Nciv|CR |SR | N°A | PA (%)
25840601 (001({03]0,7|250 1} 19 {168 |24 | 15 93,8
6|5 (81]06]001{001(04]0,2 | 250 | 19 [167 |24 | 15 93,8
9/5 |8(06{001(0,01({0,1]0,05|1000| 19 [181|24.| 15 93,8
13} 5 |20(06 0,01 {0,01{03]| 0,7 [2500| 20 |159|24 | 15 93,8

Tabela 7.37: Simulagio 21: Exemplo 2 com FA = m

Dados
S|{NG|PI|TC|TM| T | a | B | NE | Nciv|CR|SR | N°A | PA (%)
11| 5 |20;06 |0,01]0,01{0,3]0,7]2500 ]| 5 63 | 53 2 40

7.3.2 Resultados das Simulagoes para o RBES

Neste item serdo descritos os resultados obtidos na implementacao e nas si-

mulagdes do sistema simbélico proposto, com os mesmos exemplos aplicados para o

sistema conexionista desenvolvido neste trabalho.

o Visualizando as Tabelas 7.35 e 7.36, ambas nos mostram que o mimero de

acertos para classificar os nimeros decimais de 0 & 15 em par, impar e primo

atingiram bons resultados. Isto quer dizer que o sistema simbdlico foi ca-

paz de traduzir o conhecimento embutido nas conexdes do NNES em regras,

independente de qual tipo de funcio de aptidao utilizada;

Tabela 7.38: Simulagdo 22: Exemplo 2 com FA = ETJZ_%"IE
Dados
NG|PI|TC|{|TM | T | a« | B8 | NE | Nciv|CR|SR | N°A | PA (%)
5 (8106 10,010,01]03]0,7]| 500 8 (10679 | 4 80
5 (20|06 (0,01(0,011/0,3(0,7|2500] 10 | 108 | 81 4 80
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Tabela 7.39: Simulagdo 23: Exemplo 3 com FA = m

Dados
S|ING|PI|TC|TM | T oY 8 NE | Nciv | CR | SR | N°A | PA (%)
415 0,6 | 0,01 10,01 0,110,056 250 4 8 71 5 83,3
6 {5 |8}0,6|0,01(0,01}04]| 0,2 250 5 1116 | 5 83,3
95 (10(0,6 {0,01 {0,01|0,1]0,05]1500{ 4 8 7 5 83,3
10( 5 (10}06 0,00 0,01{0,3(0,7 1500 4 10 7 4 66,7

Tabela 7.40: Simulagdo 24: Exemplo 3 com FA = E-r%

Dados
SING|PI|TC|{TM | T o Ié) NE | Nciv | CR | SR | N°A | PA (%)
215 06 (0100103 0,7 | 250 | 10 | 23 | 12 5 83,3
41 5 0,6 {0,01(001{0,1({0,05] 250 | 10 |23} 7 | 3 50
7 5 0810,01(001(03/f07 |25 | 10 | 30 |13 5 83,3
9( 5 (10|06 {0,001 0,01 |0,1}0,05]|1500]{ 11 22 16 | 4 66,7
10( 5 1006 (0,01 (0,01 (0,3] 0,7 |1500| 10 | 22 | 11 5 83,3

o As Tabelas 7.37 e 7.38, referentes a classificacao das vogais, permitem observar

que ao se traduzir este conhecimento na saida do NNES em regras, dada
a FA = 1/Erro_Total + N¢j, nao foi satisfatério. Isto se deve ao fato de
que a rede, ao ser treinada, nio aprendeu adequadamente. Todavia, com a

FA = N¢i/Erro_Total, os resultados melhoraram sensivelmente;

Para o caso do exemplo de classificagdo de crises epilépticas idealizado pelo
médico (Tabelas 7.39 e 7.40), independente do tipo de FA utilizada, foram
obtidos resultados muitos bons de classificacio e tradugao do sistema conexi-

onista em simbdlico;

Para os dois ultimos exemplos, onde o médico se apoiou na extracao dos dados
clinicos via prontuarios, aplicados para testar o RBES, o primeiro deles (Tabe-
las 7.41 e 7.42), demostra que para a FA = 1/Erro_Total+ N¢j os resultados
foram baixos comparados com o do NNES. Contudo, para uma das simulacées,
o resultado foi melhor, 66,7%. Entretanto, com a FA = N¢;/Erro_Total, os
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1

Erro Total+N¢y
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Dados
SING|PI{TC|{|TM| T | «a | B8 | NE [ Nciv|CR|SR | N°A | PA (%)
3110 |8 ]0,61(0,010,010,1]0,05 500 8 38 23] 6 66,7
6 10 { 0,6 | 0,01 [ 0,01 |0,1 }0,05|1500| 9 45 | 28 | 2 22,2
7 201 0,6 {0,01 0,01 |03} 0,7 |1500]| 8 49 | 26 2 22,2

Tabela 7.42: Simulacao 26: Exemplo 3 com FA = Fr%_%)—m

Dados
SING|PI|TC|TM | T | « | 8 | NE |[Nciv|CR|SR | N°A | PA (%)
2|10 |8 |06 {001|0,01{03]|07]|500 | 13 |43 |27 | 7 77,8
35 8|061}001{0,01(0,1{0,05|500 | 13 | 50 | 29 6 66,7
7! 5 (10| 0,6 {0,01]0,01 |0,1/]0,05|15001{ 13 | 51 | 32 5 55,6
8§/ 5 10|06 0,010,010 10,3f 0,7 [1500{ 13 | 49 | 26 7 77,8

resultados obtidos foram préximos aos atingidos pelo NNES;

Nas Tabelas 7.43 e 7.44, observa-se que a FA = 1/Erro_Total + N¢j, nao foi

uma boa escolha, assim como no caso do NNES. Desta forma, os resultados

foram prejudicados, ou seja, o nimero de acertos foram no maximo de 54, 55%

para o NNES. Contudo, com a utilizacdo da FA = Ngj/Erro.Total, os resul-

tados foram outros. Pode-se observar que estes resultados foram similares aos

obtidos pelo NNES;

Tabela 7.43: Simulacao 27: Exemplo 3 com FA =

1

Erro. Total+N¢;

Dados
SING{PI|TC|TM| T a | B | NE | Nciv|CR |[SR | N°A | PA (%)
41 5 0,6 | 0,1 0,01 10,3]|0,7]1000]| 7 31 | 20 3 27,3
3| 3 06|01 {0,01}0,3]0,7{2000]| 7 271 |16 | -2 18,2
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Tabela 7.44: Simulagio 28: Exemplo 3 com FA = ﬁ%’:m

Dados

NG|PI|TC{TM| T | a«a | B8 | NE | Nciv|CR|SR | N°A | PA (%)

5 (8106101 (001(01}{0,05{25 | 15 | 70 | 40 7 63,6

S
1
3| 5 (8]06{01001}0,1(0,05|1000| 16 | 70 |36 | 8 72,7
3

8 {0601 }001 03] 0,7 {1250 | 16 | 78 | 41 3 45,5

o Todos os exemplos aplicados para testar o RBES demostraram que os pro-
cedimentos, para a redugio do nimero de regras redundantes geradas apés o
aprendizado e refinamento do NNES, foram adequados.




Capitulo 8
Epilogo

Neste Capitulo serdo apresentadas as contribui¢ées e os resultados conclusivos
alcangados no desenvolvimento da metodologia proposta para facilitar a tarefa de
AC. Virios paradigmas da area de IA foram utilizados para se atingir os objetivos
propostos. Além disso, serdao ainda sugeridos alguns trabalhos futuros para dar

continuidade a pesquisa em questao.

8.1 Contribuicoes deste Trabalho

Os sistemas complexos associados com as atividades humanas sao freqiientemente
pobres. A computagdo cognitiva! prové um modo efetivo e eficiente para executar
uma analise de sistemas de processos no qual procedimentos tecnolégicos e ati-
vidades humanas sio interdependentes. Neste trabalho uma metodologia para o
desenvolvimento de um HES é proposta sob os aspectos de AC, onde o tratamento
de imprecisdo é fundamental, de forma a se tentar emular o raciocinio humano no
sentido de chegar a uma determinada conclusdao. Conjuntos fuzzy e légica fuzzy
podem ser utilizados para expressar informagoes imprecisas. Empregando-se esta
ferramenta, um computador pode compreender expressdes vagas naturais para os
humanos, por exemplo, uma pressdo muito alta ou pressdo bastante alta. Similar-
mente, regras abruptas podem ser traduzidas como regras fuzzy. Entdo, a fase da
AC é baseada no aprendizado por paradigmas simbdlico e conexionista, ou seja, esta
fase é composta por um conjunto de regras fuzzy iniciais e por exemplos. Assim, é

possivel se montar o NNES inicial com as regras fuzzy iniciais. Apds, com os exem-

INeste trabalho a computacio cognitiva é tratada como uma colegio de tecnologias de in-
formagoes emergentes, a qual é encontrada no sistema nervoso, no raciocinio humano, na tomada
de decisao e na selecao natural. Geralmente fazem parte da computagao cognitiva as RNA, a légica

fuzzy e a computagio evolucionaria [102].
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plos, o NNES é treinado e refinado de modo que as capacidades intrinsecas deste
sistema sejam exploradas. Como uma das dificuldades do paradigma conexionista
corresponde a explanagdo de como este chegou a uma dada solugao, o conhecimento
pode ser transferido para o RBES, o qual usa também a légica fuzzy para lidar com

a imprecisao.

Desta forma, com o auxilio desta pesquisa a metodologia desenvolvida aqui, no
sentido de facilitar a tarefa de AC, tem varias contribui¢des para o aprendizado de

maquinas. As seguintes contribui¢des podem ser citadas:

1. Ao invés de se utilizar uma das heuristicas encontradas na literatura com res-
peito ao numero de neurdnios que deve ser colocado na camada intermediaria
de uma RNA, como é o caso de R.C. Eberhart [54], optou-se inicialmente defi-
nir o numero de neurénios na camada intermediaria do NNES fuzzy em fungéo
do numero de regras iniciais elicitadas durante o processo de EC. Porém, o
numero final de neurénios na camada intermediaria do NNES fuzzy é encon-

trado pelo algoritmo de aprendizado proposto, ou seja, 0o GENBACK;

2. O algoritmo de aprendizado GENBACK para o treinamento do NNES fuzzy
foi desenvolvido com inspiragio no algoritmo de retropropagacgio classico. Al-
gumas alteragoes foram realizadas. Uma delas ocorreu na incorporagao dos co-
nectivos légicos E/OU no local da operagao somatério de pesos, isto é, foi subs-
tituida pelos operadores de agregacio Min/Max e pelo produto algébrico da
légica fuzzy. Além disso, ele é capaz de otimizar o niimero de neurénios na ca-
mada intermediaria do NNES fuzzy. Observou-se que apesar da operagao ma-
tematica do ajuste dos pesos, no passo para tras, envolver as fungdes Min/Max,
cuja problematica sobre a derivabilidade deste tipo de funcao jé ter sido abor-
dada no Capitulo 5, o NNES ainda alcangou resultados consideraveis no que

diz respeito ao seu aprendizado.

3. O uso do AG na otimizagdo da topologia do NNES fuzzy. Neste aspecto,
a contribuicdo dada por este trabalho, diz respeito a escolha e a definicao da
funcao de aptidao aplicada ao problema em estudo. Para a defini¢ao do mesmo
foram necessarias duas fungdes de aptiddao. Ambas foram definidas em fungao
de duas varidveis: o nimero de neurdnios na camada intermediaria do NNES
vencedor de cada individuo da populagao gerada, e o erro total obtido na saida
do NNES, apos o treinamento deste pelo GENBACK. Deste modo, elas foram
especificadas como: FA = N¢i/Erro_Total e FA = 1/Erro.Total + Ngy.

Apesar de ser uma contribui¢ao a escolha e a defini¢do das fungdes de aptidao
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mencionadas anteriormente, ainda resta o problema de achar uma funcio de

custo melhor;

4. A capacidade de generalizacao de uma RNA, principalmente a do tipo abrupta,
j4 foi bastante difundida. Quanto as RNA fuzzy pouco se descreve sobre este
assunto. No Capitulo 1, na se¢ao referente a descricao dos HES desenvolvidos
até o presente momento, pode ser observado em que nenhum deles se menciona
sobre este tema. QOutras pesquisas foram feitas nesta linha, e pouca coisa foi
encontrada descrevendo claramente sobre este assunto, apenas o que se menci-
ona é que a RNA aprendeu, e algumas vezes, é citada que ela alcangou valores
ou resultados satisfatérios com respeito a uma dada aplicagao de classificagio
de padroes. Neste sentido, no Capitulo 7 foram realizadas varias simulacdes
para testar esta caracteristica. La sdo mostrados especificamente se para um
dado exemplo a RNA fuzzy conseguiu ou nao generalizar. Varias tabelas foram

utilizadas para demonstrar esta caracteristica;

5. No desenvolvimento desta pesquisa uma etapa interessante foi a criagao e
a implementacdo do algoritmo FUZZYRULEXT. Algumas particularidades
deste algoritmo podem ser citadas: a facilidade de implementacao e aplicacio;
os pesos acumulados wet; tratados ndo somente como os pesos maximos, mas
também como os pesos minimos, de modo que se possa lidar também com
entradas negadas; a simplicidade do processo de eliminacao das regras geradas

como redundantes.

8.2 Conclusoes

A metodologia proposta nesta pesquisa foi desenvolvida no sentido de facilitar
a tarefa de AC. Neste aspecto, foram utilizados dois dos principais paradigmas da
area de IA para modelar o problema em estudo: o conexionista e o simbélico. Assim

chegou-se a varias conclusoes:

1. O desempenho dos estudos preliminares tem mostrado que, com a aplicacao
da metodologia proposta, se tem alcancado uma fase de AC mais facil do
que se utilizasse somente técnicas simbdlicas. O hibridismo, por outro lado,
permite complementar o NNES com explicacgdes facilitadas do raciocinio que,

na maioria dos casos, sao dificieis de se obter com um sistema conexionista;

2. Como ja mencionado, o algoritmo GENBACK possui algumas pdrticularidades

em relacdo ao do retropropagagao classico. Uma delas ocorreu na incorporagio
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dos conectivos 16gicos E/OU no local da operagao somatdrio de pesos, isto €, foi
substituida pelos operadores de agregacio Min/Max e pelo produto algébrico
da légica fuzzy. Observou-se que a operacao matematica do ajuste dos pesos,
no passo para tras, por envolver as fungdes Min/Max, fez surgir a problematica
sobre a derivabilidade da mesma. Uma maneira de se contornar este problema
e que foi estudada durante o desenvolvimento deste trabalho esta relacionada
com a funcdo Lor(z). Contudo, foi visto que esta fungdo ndo se aplica a um
caso geral de estudo, mas sim a casos particulares, conforme mencionado nos
Capitulos 5 e 7. Especificamente no Capitulo 5 sdo também justificados, com
maiores detalhes, os problemas da derivabilidade das fun¢des E/OU utilizando
a matematica classica. Assim, mesmo se utilizando o processo de témpera
simulada para contornar o referido problema, ndo foi possivel saltar para um
outro ponto (nivel) da trajetdria do deslocamento do gradiente descendente que
fosse estavel, consequentemente, derivavel. Pode-se observar em algumas das
simulagoes realizadas no Capitulo 7, que varios dos resultados nio alcangaram
um bom desempenho devido a esta dificuldade. Claro que, também, a escolha
da func¢do de aptidado influenciou consideravelmente as respostas para o sistema

aplicado.

3. Outra meta alcancada diz respeito a otimizagio da topologia da RNA fuzzy
adotada. Para este processo optou-se pelo AG para otimizar o tamanho da ca-
mada intermedidria. Entretanto, quando se deseja aplicar o AG nesta diregao,

é necessario que se tenha o cuidado de respeitar alguns principios. Eles sao:

o A escolha e a definigdo da funcéo de aptiddo aplicada ao problema aqui
abordado. Partiu-se do pressuposto que esta seria deduzida somente
pelo erro total obtido na saida do NNES apés o treinamento deste pelo
GENBACK. A primeira tentativa de definicdo para a fun¢do custo foi
com respeito ao inverso deste erro. Contudo, os resultados nao foram
adequaveis devido a rede vencedora sempre possuir um nimero reduzido
de neurdnios na camada intermedidria. Entdo, foram feitos varios ou-
tros experimentos e chegou-se a conclusdo de que para o problema em
estudo, a melhor solucao seria utilizar uma outra fungao custo, que fosse
plausivel ao objetivo desejado, de forma que esta fosse dependente de
uma outra variavel, além do erro total obtido na saida do NNES. Assim,
observou-se que a funcdo de aptidao teria que ser composta também do
numero de neurénios da camada intermediaria da rede vencedora em cada
geragdo. Desta forma, as chances das redes geradas com um numero de

neurdnios na camada intermediaria maior que a da rede inicial, aumen-
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taria. Entdo, para a defini¢do do problema em questdo foram necessarias
duas fungbes de aptiddo. Ambas foram definidas em funcido de duas
varidveis: o numero de neurdnios na camada intermediaria do NNES
vencedor de cada individuo da populacdo gerada, e o erro total obtido na
saida do NNES apés o treinamento deste pelo GENBACK. Desta forma,
obteve-se ndo somente uma fungdo custo, mas sim, duas para definir o
problema em questdo. Uma delas corresponde a Equagao 5.38 e, a ou-
tra, a Equagao 5.39. Com a Equacdo 5.38 a rede vencedora teve mais
neuronios que a da rede inicial, enquanto que com a Equacao 5.39 a rede
vencedora passou a ter menos neurdnios que a rede inicial. A explicagao
do ocorrido pode ser revisto no Capitulo 5. Contudo, acredita-se que se
fosse possivel encontrar uma outra funcao custo que melhor descrevesse
o problema em questao, dependendo o caso, aumentasse ou diminuisse o
nimero de neurénios da camada intermedidria do NNES, poderia se ter

um ganho melhor;

Um nimero minimo e maximo de neurdnios a serem colocados na camada
intermediaria do NNES:

— No caso da maximizagio, a solu¢do adotada levou em consideracao os
seguintes pontos: os valores para as taxas de cruzamento e mutacao
foram escolhidas empiricamente, isto é, para a maioria dos casos em
estudo, o valor de 0,6 para o operador crossover e 0,1 para o de
mutagao atingiram um bom desempenho, mesmo para um nimero
reduzido de individuos criados na populagio a cada geragao. Con-
tudo, neste caso, a taxa de mutagao foi alterada para 0,01, devido
a populagdo gerada ser menor. Além disso, durante o processo de
mutagao ocorreu a criagao de uma populagio de individuos com um
valor muito acima daquela solugdo aceitavel. Assim, para eliminar
este efeito foram considerados as pecularidades do exemplo tratado:
diagnoéstico médico.

— No caso da minimiza¢io da camada intermediéria foram considerados
os seguintes aspectos: com relacdo ao conjunto de exemplos dados
para os casos reais de crises epilépticas foram possiveis determinar
quais valores eram prevalentes com respeito aos demais. Isto se deve
ao fato de que um médico é capaz de articular, com um certo grau de
confianga, que para uma dada doenca, um determinado sintoma (ou
mais sintomas) é prevalente em relagdo aos outros. Para um melhor

entendimento deste processo, usou-se a seguinte idéia; a qual nao é
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valida para os casos dos nimeros cardinais e nem das vogais: o va-
lor minimo de neurdnios na camada intermediaria da rede vencedora
deve ser, no maximo, igual ao nimero de dados (sintomas) preva-
lentes relacionados no conjunto de exemplos, ou seja, o nimero de
neurdnios na camada intermediaria nao deve ser inferior aos dados
prevalentes que constam do conjunto de exemplos. Exemplificando:
um determinado especialista médico, apds uma série de exames (la-
boratoriais, fisicos, etc.) e consultas de um certo paciente, concluiu
que este tinha uma dada doenca. Dos sintomas apresentados por
este paciente, isto é, S, Sy, S3, Sy e S, trés destes eram prevalen-
tes, ou seja, Sz, S4 € S5. Desta forma, a rede vencedora nao deve
possuir um numero de neurdnios na camada intermedidria menor do
que trés, mas sim igual ou maior que este valor. Esta ocorréncia
pode ser observada no Capitulo 7. Entretanto, houve alguns casos
no qual o nimero de neurénios na camada intermediéria alcancou
valores abaixo do esperado. Isto é, esperava-se que a rede vencedora
nao tivesse valores inferiores ao nimero de sintomas prevalentes dis-
criminados pelo especialista médico. Supde-se que este fato ocorreu
devido ao processo de mutagdo. O operador de mutacio deve ter
gerado uma pertubagdo irregular na cadeia de cromossomos. Tem-se
conhecimento que uma RNA pode executar uma determinada tarefa
de classificagdo de padrdes para no minimo 2 (dois) neurénios na ca-
mada intermediaria. Para este caso, se h4 uma pertubacio na cadeia
de cromossomos o valor gerado deve ser escolhido aleatoriamente,
de forma que nao seja inferior a este, enquanto que o superior deve
obedecer ao teorema de Komolgorov. Isto é, este valor é suposto ser
igual, por exemplo, duas vezes o nimero de neurénios na camada
de entrada e somado a 1 (um). Acredita-se que com esta idéia é
possivel se manter o conhecimento elicitado de um dado especialista
sem se perdé-lo apés o NNES ser treinado e refinado. Esta idéia foi
valida para a maioria dos casos de aplicagao de classificacao de crises

epilépticas apresentados neste trabalho;

4. Com relagao, ainda, a etapa de otimizacdo do NNES, durante a aplicagio do

GENBACK, foi implementada com algumas consideragdes sendo que algumas

delas ja foram mencionadas anteriormente. Mas uma delas corresponde ao uso

do AG no algoritmo de treinamento para o NNES. A cada geragao sao criadas

uma populagdo com um nimero z de individuos (redes) em que, muitas ve-
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zes, como foi observado durante as simulagoes, devido ao processo de selegao
e a aplicacio dos OG a cada geracéo, vérios individuos mortos possufam uma
aptidao alta, isto é, nas geracgdes seguintes muitos individuos mais aptos dei-
xaram de ser escolhidos. Entdo para superar esta dificuldade foi aplicada a
seguinte condi¢cao em cada geragao: além da determinacio da rede vencedora
com maior aptidao, a partir das funcbes de custo sugeridas neste trabalho
na geragao atual pelo processo corrente de determinagdo da nova geragao de
individuos, guardou-se também a rede que teve o maior valor de aptidao du-
rante a geracao anterior, independente desta ter sido eliminada ou nao para a
préxima geracao. Assim, comparou-se o valor da aptidao da rede vencedora
obtida na geragao atual com a da rede ganhadora da geracdo anterior. Assim,

observou-se que os resultados foram melhores do que os anteriores;

5. Apos a determinacao da rede otimizada foi realizado o refinamento da mesma.
Quando a rede vencedora foi alcangada, obteve-se tanto o nimero de neurénios
na camada intermedidria otimizado, quanto a rede treinada. Desta forma, foi
apresentada a mesma, outros conjuntos de teste com a finalidade de analisar o
refinamento do NNES. Observou-se que com os conjuntos de padroes de testes

apresentados ao NNES a maioria deles foi reconhecido;

6. O conhecimento que era antes localizado no NNES passou, apés o aprendizado
e o refinamento, a ser distribuido nas conexdes da rede vencedora. Assim, apés
o refinamento do NNES, com a obtencao da rede vencedora, foi possivel testar
a seguinte condi¢do: o uso da funcdo de aptidiao dada pela Equacao 5.39, ao
se reduzir mais uma vez o nimero de neurdnios na camada intermediiria da
mesma, ou seja, a um valor igual a diferenca entre o nimero de neurénios
na camada intermedidria da rede vencedora e a da rede inicial, é possivel
que o sistema conexionista continue a fazer a classificacao dos padrdes. Por
exemplo, se a rede inicial tivesse 16 neurénios na camada intermediaria e
apos a utilizagago do GENBACK (ao final de um nimero z de iteragdes e
geragdes), chegou-se a uma rede vencedora com 19 neurdnios, era interessante
saber se utilizando a rede vencedora apenas, como no exemplo ilustrado, com
3 neurdnios na camada intermediaria, o sistema conexionista continuaria a
fazer a classificacdo dos padroes. Pode ser observado nas Tabelas 7.3 e 7.4
que o sistema foi capaz de realizar esta condigdo para varios casos com bons
resultados, chegando a 87,5% de acertos. O mesmo pode ser visualizado nas

Tabelas 7.17, 7.18, 7.25, 7.26, 7.31, 7.32, 7.33 e 7.34;
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7. A capacidade de generalizagdo do paradigma conexionista para a RNA E/OU
foi também observada. Para testar esta caracteristica marcante, ja provada
para as redes abruptas, foi aplicada & RNA em estudo dois exemplos: o da
classificagdo das vogais e os dos casos de classificacao de crises epilépticas.

Entao, apds analise, concluir que:

o Vogais: Usando-se a Equacdo 5.39, o NNES vencedor perdeu uma boa
parte desta caracteristica. Veja as Tabelas 7.11 e 7.12. Contudo, em
relagao a Equagdo 5.38, o paradigma conexionista conseguiu obter muito
bons resultados. Veja as Tabelas 7.17 e 7.18;

o Classificacdo de crises epilépticas: Visualizando as Tabelas 7.27 & 7.30,
nota-se que muitos casos, utilizando-se a Equacdo 5.39, perderam um
pouco desta caracteristica. Entretanto, ao se utilizar a Equacao 5.38, a

capacidade de generalizacdo do NNES aumentou. Veja as Tabelas 7.31 &
7.34;

8. Ap6s o aprendizado do sistema conexionista, foi desenvolvido o sistema simbé-
lico, ou seja, o RBES. Como j4 questionado no Capitulo 6, a necessidade de se
dar uma explicacdo na saida do NNES, implementou-se o algoritmo de extracio
de regras fuzzy, ou seja, o FUZZYRULEXT para auxiliar nesta etapa. Este
algoritmo é simples e eficaz, como pode ser observado nos resultados obtidos
em fungao dos exemplos dos nimeros cardinais, das vogais e dos casos reais
para as crises epilépticas sugeridos e analisados neste trabalho (Veja as Tabelas
de 7.35 a 7.44). Uma das particularidades do FUZZYRULEXT diz respeito
a etapa de eliminagdo da geragido de regras redundantes a partir dos dados
obtidos na saida do NNES. Ele conseguiu reduzir o nimero total de regras
geradas?, consideravelmente, sem que se perdesse a maioria das informacoes

contidadas nos dados fornecidos pelo NNES;

9. Um dos objetivos desta pesquisa era de implementar um sistema explicativo
que conseguisse traduzir um conjunto de regras na forma Se/Entdo na saida
do NNES. Para este sistema, a implementacao foi realizada no Shell SINTA.
Foi possivel desenvolvé-lo para testar a eficiéncia dos resultados alcangados na
saida do NNES, bem como para dar uma explicagio das respostas obtidas nas

saidas deste paradigma conexionista. Este sistema simbélico explicativo é o
préprio RBES;

2Um dos grandes problemas que existe neste tipo de algoritmo é o grande nimero de regras
geradas, bem como o niimero de regras redundantes. Ambas as razdes diminuem a aplicabilidade

deste algoritmo.
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10. Validagio do sistema conexionista e simbdlico

o Uma das condi¢oes de se validar um sistema em IA €, primeiramente,
através dos Toy Problems, como foi o caso da classificagdo dos nimeros
cardinais de 0 a 15 em par, impar e primo € a da classificacao das vogais.
Depois aplica-se este tipo de sistema (conexionista, simbélico ou hibrido)
para os casos reais, como foi o apresentado aqui para a classificacao das
crises epilépticas;

o No caso dos exemplos de crises epilépticas apresentados neste trabalho,
no mundo real é possivel se ter trés classes de percentuais de acertos
clinicos. O primeiro deles corresponde ao atendimento de um médico que
seja um clinico geral. Normalmente o nimero de acertos para uma gama
de pacientes diagnosticados para a doenca em questio, nao passa de 1/3,
pelo motivo deste ndo ser especialista da 4rea e poder apenas diagnosticar
que determinado paciente tem ou néo epilepsia, ndo conseguindo classi-
fica-la nos tipos que existem. A segunda classe trata com um neurologista
geral. Neste caso, o numero de acertos esperados seria em torno de 50%.
Como pode-se observar, melhorou. Contudo, ndo seria o diagnéstico final
adequado, devido este ndo ser, também, o especialista da area. O tltimo
e terceiro caso, que é o mais interessante para o engenheiro de conheci-
mento saber, corresponde ao especialista de dominio, cuja porcentagem
de acerto esta em torno de 80% a 90% dos casos atendidos. Desta forma,
é possivel se ter uma idéia sobre um dado SE apresenta ou nao um bom
desempenho, dentro de uma dada érea de dominio médico?;

o Dentro da faixa estipulada de acertos de um diagnéstico de classificagao
de crises epilépticas, referenciadas no item anterior, o protétipo do NNES
e do RBES desenvolvido para a aplicagio médica, exemplificada neste

trabalho, pode ser classificado da seguinte forma:

— Na maioria dos casos, ou seja, os melhores resultados obtidos foram
quando o sistema conseguiu diagnosticar e classificar os pacientes
analisados entre 68% a 78%. Com esta porcentagem foi possivel clas-
sificar a metodologia proposta para o problema de facilitar a tarefa de
AC, como sendo entre um diagnéstico realizado por um neurologista

geral e o especialista da area;

3As classes de percentuais de acertos clinicos aqui apresentados foram concedidos da experiéncia
da drea de dominio do Professor Paulo C.T. Bittencourt (M.D., M.Sc.), da Universidade Federal
de Santa Catarina. Sua especialidade (dominio) é na drea de neurologia, mais especificamente,
classificagao de crises e sindromes epilépticas.
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— O restante dos casos podem ser classificados dentro da faixa de acer-

tos estipulados como sendo o do clinico geral;

o Acredita-se que o sistema nao tenha tido um bom desempenho em varios

casos devido:

~ A dificuldade de acesso a um banco de dados sobre classificacdo de
crises epilépticas (quantidade e qualidade de dados de informagdes)
mais proximo ao ideal;

— Aos problemas apresentados pelas RNA baseadas em neur6nios E/OU,
cujas limitagdes (neste caso incluindo as suas derivabilidades) ainda

s30 um campo aberto para muito trabalho.

8.3 Trabalhos Futuros

Algumas metas futuras serao citadas a seguir para dar continuidade na linha de

pesquisa abordada neste trabalho.

1. Para o desenvolvimento do GENBACK foram estudadas virias metodologias
empregadas para superar a problematica das fun¢des E/OU nao serem de-
rivaveis (Ver Capitulo 1). Porém, somente duas delas foram utilizadas aqui,
por serem, na época, consideradas adequadas ao objetivo proposto. Uma de-
las foi o trabalho desenvolvido por X. Zhang et al. [194]. A outra foi de S.
Mitra et al. [134][135][133]. Em ambos os casos, as ferramentas mateméticas
sugeridas por estes, pelo que pode-se observar, pareciam ser um bom caminho
de partida para o problema abordado nesta pesquisa cientifica. Contudo, ao
longo do tempo, descobriu-se que ambas as metodologias usadas para contor-
nar o problema da descontinuidade das fun¢ées Min/Max nao se mostraram
geral o suficiente para todos os problemas. Elas podem apenas encontrar uma
solucdo. Para contornar este problema, inseriu-se alguns mecanismos, como
foi o caso da témpera simulada e os operadores alternativos para substituir a
fungdo Lor(z), ja que as operagbes T-Norma e S-Conorma sao determinadas
pelos operadores fuzzy do tipo Min/Max, que sao considerados nao-iterativos.
Desta forma, usou-se varios operadores de implicacido, como foi o caso do de
Lukasiewicz. Isso, obviamente, trouxe um pequeno prejuizo ao trabalho, mas
as simulacées tém mostrado que, muitas vezes, o sistema consegue convergir
para uma solugdo aceitavel. Na realidade, baseou-se em teorias que ja foram
desenvolvidas por outros, mas que, lamentavelmente, ndo sdo gerais o sufici-

ente para determinados problemas. Isto significa que tem ainda muito campo
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de pesquisa aberta e que, talvés, o caminho nao seja este mas poderia, por
exemplo, ser utilizado um outro método para o treinamento desta RNA fuzzy

direta, como os exemplificados e sugeridos no Capitulo 5 deste trabalho;

2. Criar um outro sistema, o Sistema Especialista Explicativo (Ezplanation Ez-
pert System - EES), que traduza, a partir dos dados obtidos na saida do
RBES, em comparacio com o NNES, na forma de regras fuzzy Se/Entdo.
Por enquanto, o médulo RBES estéd fazendo o papel do EES, mas nao estd
comparando os resultados obtidos para o paradigma conexionista com o do

simbdélico;
3. Integrar os trés médulos (NNES, RBES e EES), em um tnico sistema,;
4. Testar o sistema integrado para um caso geral, independente do dominio;

5. Comparar a saida do RBES, apés o refinamento e extragio de regras do NNES,
com outro sistema simbélico usando também regras. Contudo, neste segundo
sistema, os dados de entrada serao baseados em uma base de conhecimento
jé existente, de modo que estes dados nio passarao pelo processo de traducio
de regras, como é o caso das entradas do NNES, no sentido de extrair algu-
mas regras iniciais de. um conjunto de exemplos cedidos por um especialista
de um dominio para o desenvolvimento de um sistema conexionista inicial.
Conjectura-se também, como na montagem de um NNES e apds o seu refi-
namento, que é mais provavel que a sua saida apresente melhores resultados
do que no sistema simbélico que é elicitado de uma base de conhecimento j3
existente. Neste ultimo caso, a base de conhecimento tem que ser suficiente-
mente extensa para representar o conhecimento de um determinado dominio.
Assim, existe o problema de inconsisténcia de regras, bem como o tempo de

aprendizado e o método de busca para a obtengio de um resultado plausivel;

6. Criar uma base de conhecimento automatizado para a area médica de di-
agnostico de crises e sindromes epilépticas. Motivos estes ja abordados na

subsecdo anterior;

7. Usar uma das mais recentes técnicas de extragdo de conhecimento de grande
massa de dados de forma inteligente e automatizada, ou seja, Data Mining (mi-
neracao de dados) em lugar da metodologia proposta neste trabalho. Claro
que os exemplos aplicados para testar a metodologia desenvolvida nesta pes-
quisa foi para aplicacbes pequenas, mas que poderiam ser expandidas para
maiores. Além do que, poderia-se fazer uma andlise comparativa entre estas

duas técnicas;
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8. Escolher um outro algoritmo da computacdo evoluciondria, por exemplo, a
Programagdo Evolucionaria, que nao se utiliza de um dos OG, ou seja, o
crossover, e aplica-la a metodologia aqui sugerida. Analisar a aplicacdo deste
algoritmo de forma a se saber se os novos resultados serao melhores do que

com a utilizagido dos AG.
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