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RESUMO

Nesta tese € apresentado FAN 2002 — free associtive neurons — como uma
abordagem neuro-fuzzy para reconhecimento supervisionado de padroes.
Aspectos foram modificados desde a sua publicacao inicial, em 1997: a criacao
de células para a combinacdo de caracteristicas é substituida pela inclusao de
uma caracteristica extra que representa a combinagédo das demais; a forma de
realizar a penalizagdo em caso de erro € modificada; a inicializacdo dos
neurdnios € realizada com valores aleatorios; um hedge é usado no teste de
um padrdo. Os resultados em aplicacdes sdo mostrados: no problema de
classificacdo de cromossomos, a comparagao com os resultados o obtidos por
outros métodos apresentados ilustra o desenvolvimento do modelo desde as
suas primeiras implementacdes; A aplicagcdo do modelo em jogos de empresas
na construcdo de um agente; Os conceitos de FAN na construcdo dos Mapas
FAN e a solucdo do problema do XOR. A apresentacdo de FAN 2002 visa
proporcionar aos interessados na aplicacéo de solugcdes em reconhecimento de
padrées uma ferramenta Util e de uso geral.A conclusédo do trabalho mostra o
resumo dos avancos obtidos no desenvolvimento de FAN e aponta para o
futuro do método uma possibilidade interdisciplinar de subsidiar pesquisadores
de outras areas a resolverem 0s seus proprios problemas de classificagéo e
reconhecimento.

Palavras-chave: reconhecimento de padrdes; inteligéncia artificial; FAN;

conjuntos difusos.
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ABSTRACT

In this dissertation it is presented FAN 2002 — Free Associative Neurons as
a neuro-fuzzy approach for supervised pattern recognition. Aspects of FAN
were changed since its first approach in 1997: The cells for the features
combination are replaced by the inclusion of a single new feature which is
composed by the values of the other ones; the way used to perform the
penalization is changed; the initialization of the neurons is made through
random values; a hedge is included in the test of a pattern. Results obtained in
applications are included: on the application of FAN 2002 for the chromosomes
recognition is discussed how the method was improved when a comparison of
its error tax with the others obtained by other approaches presented is made;
concepts of FAN are commented on its application in the construction of the
FAN Maps; the application of FAN for the construction of an agent is
commented; the solution of the XOR problem. The subject of this work is to
support the application of solutions in pattern recognition with a useful and
general purpose tool. At the conclusion is summarized the progress of the
method and suggested the use of FAN as a way for helping the researches,
whose subject is not that of the pattern recognition, to solve their own problems
of classification or recognition.

Keywords: Pattern recognition; FAN (Free Associative Neurons); fuzzy sets;

Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

1.1 Origem do trabalho

Reconhecimento de Padrées (RP) é uma das areas de grande abrangéncia
da ciéncia, estudada em diversos campos de pesquisa como biologia,
psicologia, medicina, marketing, financas, meteorologia, sensoriamento remoto,
processamento de imagens, entre outros.

Nos ultimos anos, mesmo com o crescente desenvolvimento de técnicas
inteligentes, como redes neuronais, conjuntos difusos, para o reconhecimento
de padrdes, ainda permanecem lacunas que sao desafios a serem superados.

O objetivo principal na teoria de reconhecimento de padrbes é a
classificagdo. Na literatura, existem diversas abordagens para RP, duas destas
abordagens, no entanto, estdo presentes em praticamente toda a literatura que
versa sobre o assunto, podendo ser consideradas como abordagens classicas
de RP. S&o o RP estatistico e o RP sintatico. Outras abordagens mais recentes
sédo a abordagem neural e a abordagem difusa.

Este trabalho tem sua origem na tentativa de integrar técnicas distintas de
areas distintas, mas relacionadas pelo objeto de estudo — classificacdo de
padroes.

Tais areas — Inteligéncia Aplicada, Reconhecimento de Padrbes e Teoria
da Informag&o — apresentam teorias e técnicas complementares; todavia, tentar
integra-las ndo caracteriza um fim em si, mas um comeco para futuras

pesquisas.



RP pode ser definido como a ciéncia que consiste na descricdo ou
classificacdo de medidas. Nao ha duvidas em relacao a importancia, utilidade e
crescimento no desenvolvimento de tecnologias interdisciplinares que
concorrem para a sua realizacdo (SCHALKOFF, 1992).

Em problemas complexos de RP, a abordagem comum utilizada é dividir o
problema em dois médulos subseqlentes: a extracdo de caracteristicas e o
modulo de classificacéo.

Tanto para o primeiro como para o segundo moédulo ja existem varias
técnicas desenvolvidas que vao desde técnicas estatisticas e matematicas até
a de Inteligéncia Artificial (IA) (BISHOP, 1995), as quais variam dependendo
dos tipos de padrdes utilizados.

Cada classe deve possuir uma representacdo independente e autdbnoma.
O treinamento ndo deve misturar informacdes de classes distintas. Desta
forma, cada classe de interesse no dominio do problema pode ser tratada de
forma independente para os propésitos de treinamento e/ou associagdo com 0s
padroes.

Com base neste principio, em RAITTZ (1997) é apresentado o modelo
FAN (Free Associative Neurons) — Neurbnios Livre-Associativos. Neste
trabalho, foi despertada a necessidade de estudos mais aprofundados. Varias
novas aplicacbes foram feitas e as modificagbes adotadas implicam

simplificac6es que podem tornar o modelo ainda mais genérico.



1.2 Objetivos do trabalho

1.2.1 Obijetivo geral

Esta tese tem como obijetivo principal apresentar o modelo FAN 2002 como
uma abordagem baseada em conjuntos difusos e redes neuronais para o

reconhecimento de padrdes.

1.2.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos tém-se:
- apresentar o modelo;
- desenvolver um aplicativo para a utilizacdo de FAN em problemas de classi-
ficacéao.
- analisar o desempenho quando aplicado a problemas de classificacéo de pa-

droes;

1.3 Justificativa e importancia do trabalho

Grande parte das técnicas utilizadas computacionalmente para a
classificagao de padrdes consiste na utilizacao de redes neuronais, por meio de
um processo supervisionado de aprendizagem. As informagdes se encontram
como em uma caixa preta (SCHALKOFF, 1992). Isso quer dizer que as
informacgdes relativas aos padrdes s60 podem ser acessadas conforme o
objetivo especifico para o qual foram geradas.

Para a melhor compreensdo dos modelos e mesmo para a utilizagao

destas informacdes conjuntamente com outras técnicas, faz-se necessario o



desenvolvimento de novas estruturas que permitam uma utilizagcdo mais ampla
das informacdes resultantes de treinamentos.

A utilizacdo de FAN em RP indica uma possibilidade de obtencéo de maior
clareza, ainda que néo total, o que parece ser um caminho no estudo de novos
modelos, quanto a portabilidade das bases de conhecimento e geracdo de

funcdes de pertinéncias para a aplicacdo em conjuntos difusos.

1.4 Metodologia de desenvolvimento da pesquisa

O trabalho foi dividido em etapas as quais sao descritas brevemente a
seqguir.

A primeira etapa constitui o levantamento bibliografico, onde a partir do
qual se levantou informacbes acerca do estado da arte na éarea de
reconhecimento e classificacdo de padrbes, enfatizando-se questbes tais
como: o contexto no qual se inserem as aplicacbes em reconhecimento de
padrées; o problema da extracdo de caracteristicas em reconhecimento de
padrdes; técnicas utilizadas para se obter solucdes; e as técnicas usadas como
suporte para a construgdo da nova abordagem proposta.

Posteriormente, foram consideradas as possibilidades de adequacéo da
abordagem FAN RAITTZ (1997) relacionada a outras técnicas mais
conhecidas, buscando-se obter maior generalidade e clareza na construcéo,
melhores resultados nos experimentos realizados, além de novas aplicacdes
possiveis para o método.

Desenvolveu-se, entdo, um novo modelo para reconhecimento de padrdes,

derivado de RAITTZ (1997), o qual sofreu refinamentos sucessivos até se



atingir o estado atual do trabalho. Os citados refinamentos sao derivados de
uma intensa experimentacdo e busca de uma sintonia (tunning) justa do
modelo. Os experimentos e resultados mais interessantes sdo descritos no
capitulo referente as aplicacoes.

Finalmente, foi desenvolvido um software, utilizando-se a linguagem de
programacao Delphi, para que o uso do método seja viavel sem que haja
necessidade de conhecimento mais profundo do ponto de vista do usuario, no
gue se refere a area de reconhecimento de padrbes. Uma breve descri¢do

desse produto se encontra descrita no capitulo relativo as aplicacgdes.

1.5 Estrutura do trabalho

A tese é composta de cinco capitulos, seguidos das fontes bibliograficas.

O capitulo 1 - Introducédo - apresenta aspectos preliminares do trabalho,
bem como a apresentacao do tema, sua importancia, os objetivos do trabalho e
sua respectiva estruturagao.

No capitulo 2 — Revisdo da literatura - tem-se uma revisdo sobre as
principais bases tedricas nas quais foi baseado FAN em seu estagio inicial
(RAITTZ, 1997), complementada com os aspectos relevantes para desenvolver
o estagio atual do modelo apresentado nesta tese.

O capitulo 3 — Estrutura atual do Modelo FAN como método para
reconhecimento de padrdes — apresenta o estado atual do modelo de
reconhecimento de padrdes usado por FAN, de forma matematica,

considerando-se principalmente conceitos de conjuntos difusos. Esse capitulo



visa a proporcionar aos interessados na aplicacdo de FAN subsidios suficientes
para a implementagdo computacional do método.

No capitulo 4 — Aplicagcbes de FAN —, encontram-se aplicacdes que
ilustram a relevancia do método FAN para a sua aplicacdo em reconhecimento
de padrdes, contando resultados em aplicagdes de interesse académico, bem
como comenta implementacfes baseadas em FAN desenvolvidas por outros
autores, com o objetivo de apresentar aplicacdes praticas do modelo.

O capitulo 5 - Concluséo - apresenta as conclusdes a respeito do que é
mostrado nos outros capitulos e busca mostrar a validade deste trabalho
levando-se em conta 0s seus aspectos de originalidade, nao-trivialidade e

relevancia para a comunidade académica.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Reconhecimento de Padrdes (RP)

De acordo com SHROUT (1985), h& dois tipos de raciocinio: o indutivo e o
dedutivo. Resumidamente, o raciocinio dedutivo ocorre quando se parte de
uma generalizacdo, de uma teoria ou premissa e raciocinamos em direcdo ao
especifico. O raciocinio indutivo acontece quando se parte de dados individuais
e dai raciocinamos para uma espécie de teoria.

Continua SHROUT: ao ver uma maca cair da arvore, Newton percebeu um
fenbmeno isolado e comecou a raciocinar sobre ele para criar sua teoria geral.
Com efeito, Newton raciocinou indutivamente sobre tudo o que cai. Entéo,
reuniu mais alguns dados e perguntou-se: — O que isso demonstra? — Assim,
prop0s a teoria da for¢ca da gravidade.

O mesmo autor conclui que o raciocinio indutivo implica reunir dados e
induzir uma teoria capaz de esclarecer os fatos.

RUIZ (1986) concorda com SHROUT afirmando que a indugcdo € um
processo de raciocinio inverso ao processo dedutivo. Enquanto a deducéo
parte de enunciados mais gerais para se chegar a uma conclusdo menos geral,
a inducdo caminha do registro de fatos singulares ou menos gerais para se
chegar a uma conclusdo desdobrada ou ampliada relativa a um enunciado
mais geral.

No dicionario de psicologia DORON & PAROT (1991), encontra-se o
seguinte texto referente ao termo padréao e reconhecimento de padrdes:

“O termo inglés pattern pode ocorrer em contextos muito diversos, e ser
traduzido, conforme o caso, por padrdo, configuragdo, estrutura, boa forma,
7



modelo (no sentido de modelo a ser reproduzido), tipo, procedimento geral. Em
algumas de suas acepcoes inglesas, ele se reveste de um valor seméantico que
parece nao ter equivaléncia em nenhuma palavra do portugués, o que explica,
talvez, sua adocdo na linguagem cientifica como pattern. A esse respeito, é
particularmente ilustrativo o sentido de pattern em pattern recognition, ou
reconhecimento de pattern: trata-se da capacidade de percepc¢éo (capacidade
de que hoje se procura dotar as maquinas) para identificar uma mesma forma,
por exemplo, de uma letra ou de um algarismo por entre suas mdultiplas
realizacdes nas escritas individuais. A palavra ‘forma’ que realmente tem em
portugués, entre outros, esse sentido, ndo parece evocar, N0 mesmo grau, a
dupla conotagdo de flexibilidade e de estrutura. Casos desse tipo, que
propiciam o empréstimo lexical direto, favorecem, ao mesmo tempo, sua
generalizacdo em acepcdes para as quais o portugués dispde, no entanto, de

um equivalente”.

A partir dos paragrafos anteriores, pode-se forjar a definicdo para o termo
Reconhecimento de Padrées (RP) utilizada ao longo desse trabalho. Nesse
sentido, reconhecimento de padrbes € a aplicacdo de técnicas de raciocinio
indutivo sobre um conjunto de dados conhecidos com o objetivo de construir
um modelo conforme o qual novos dados ndo conhecidos possam ser
classificados de forma conveniente.

Sob essa perspectiva, ndo € adequado afirmar que o Reconhecimento de
Padrbes ou pattern recognition seja uma area necessariamente nova do
conhecimento humano.

Desde a antiguidade, tem-se buscado a associacdo dos fatos a modelos
gerais. Se por um lado, a forma de definir e tratar os padrdes nas culturas
antigas serviu para o desenvolvimento de supersticbes e mal-entendidos, por

outro, essee € o0 Unico elo que torna possivel a civilizacdo contemporanea

conhecer essas culturas.



Alguns tradicionalistas procuram ainda hoje respostas para questdes atuais
a partir desses modelos antigos.
Conforme MEBES (1998),

“De acordo com a tradi¢cdo, os sacerdotes de Menphis, prevendo a queda da
civilizagéo egipcia, ocultaram seus conhecimentos sob a forma de um baralho
gue, hoje em dia, é conhecido sob o nome de Tar6 e o legaram aos profanos,
sabendo que, devido ao habito do jogo, tais conhecimentos serviriam a

posteridade.”

Nessa citagdo, o autor confere ao baralho do Tard uma forma de
transmissdo de conhecimento, e remonta a sua origem a remota antigliidade
dos templos egipcios.

Outros autores, como D’ALVEYDRE (1997), atribuem os padrbes de
construcbes das antigas catedrais européias a formas muito sistematicas,
oriundas do pensamento da ancestralidade humana. Mesmo ndo sendo
considerado o valor estritamente cientifico dos padrfes registrados em tais
monumentos, é inegavel sua grandiosidade nos campos da arte e arquitetura.

Outras formas de construcdo de modelos de padrboes, baseados em
simbolos, podem ser encontradas ao longo da historia em todas as artes
divinatérias, no I-Ching, na astrologia etc.

Mesmo na linguagem empregada na comunicacao do dia-a-dia, nota-se a
padronizacdo de simbolos — das palavras — que sdo adotados para relacionar
fatos e idéias a eles subjacentes. Entdo, pode-se concluir que existe uma
relacdo entre a formacdo de modelos para a representacdo de padrdes e a
comunicabilidade de idéias; ou seja, o0 estabelecimento de relagcbes que

agrupam fatos. Essa € a demanda a qual as técnicas de RP visam a atender.



Neste caso, os dados relativos aos padroes sao expressos em valores
matematicos e as técnicas conhecidas e utilizadas para RP sédo ferramentas
gue buscam integrar 0s recursos matematicos e computacionais com o objetivo
de encontrar solugdes para problemas.

Entende-se que, no dominio da inteligéncia artificial, encontram-se o0s
melhores recursos para o tratamento de problemas com as caracteristicas de
reconhecimento de padroes. Em SCHALKOFF (1992), observa-se uma relacéo
entre inteligéncia artificial e reconhecimento de padrdes, que pode ser
resumida no paragrafo seguinte.

A inteligéncia computacional € uma das tecnologias mais emergentes nos
altimos anos. Um dos componentes freqliientemente necessarios no
desenvolvimento de sistemas inteligentes € o reconhecimento de padrées.

Em linhas gerais, Reconhecimento de Padrées (RP) é a ciéncia que trata
da descri¢éo ou classificacdo (reconhecimento) de medidas. Nao ha duvidas de
gue o RP constitua uma tecnologia util e importante que vem se desenvolvendo
rapidamente com interesses e participagdes interdisciplinares. Assim, RP né&o
se reduz a uma forma de aplicacdo, mas apresenta um leque de abordagens
possiveis que podem ou nao ser relacionadas entre si.

De fato, o reconhecimento de padrbes envolve uma gama enorme de
problemas de processamento de informacdo, com grande significancia pratica,
desde o reconhecimento de voz e de caracteres feitos manualmente, até a
deteccdo de erros em equipamentos ou diagndsticos médicos. Nao é possivel
comentar todas as areas em que seria Util e, por vezes, mesmo necessario,

aplicar RP. Tal comentério se justifica se for levado em conta que as pessoas
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aplicam seus proprios métodos de reconhecimento de padrdes em
praticamente todas as areas da atividade humana.

Isso porque a racionalidade pura ndo € suficiente para o bom desempenho
na resolucdo da maioria dos problemas. Tome-se como exemplo o jogador de
xadrez. A andlise de todas as possibilidades em uma dada posi¢cao complexa &
virtualmente impossivel para um jogador que, no entanto, se for habil,
desenvolve técnicas proprias para identificar os padrdes das varias posicées as
guais se deparou em suas experiéncias e usar estas técnicas com o fim de
obter posi¢cbes vantajosas em seus j0gos.

Na pratica computacional, pode-se enumerar algumas areas em que vem

sendo usado o RP:

processamento de imagens;
- visdo computacional,
- classificacao/analise dos sinais de radar;
- reconhecimento de fisionomia;
- reconhecimento de voz;
- tratamento de impressodes digitais;
- reconhecimento de caracteres;
- andlise de manuscritos;
- anadlise de eletrocardiogramas e eletroencefalogramas;
- diagnosticos médicos.
ROSS (1995) define Reconhecimento de Padrées como um processo de
identificacdo de estruturas nos dados por comparagbes com estruturas

conhecidas.
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Por sua vez, KLIR (1995) entende que o reconhecimento de padrbes pode
ser entendido como um processo pelo qual se buscam estruturas nos dados e
classificam-se essas estruturas de acordo com categorias tais que o grau de
associacado é maior entre as estruturas da mesma categoria e menor entre as
categorias de estruturas diferentes. As categorias relevantes sdo usualmente
caracterizadas por estruturas prototipicas derivadas da experiéncia passada.
Cada categoria pode ser caracterizada por mais de uma estrutura prototipica.

A seguir, apresentar-se-a uma estrutura tipica de um sistema de

reconhecimento de padrdes, conforme sugerido na Figura 1:

Figura 1 — Sistema tipico de reconhecimento de padrées

Algoritmo eventual de retroalimentagédo ou interagéo

- |

( Estatistico)
|

Algoritmo de

- ~ [ Classificacéo
Classificagédo

Padréo /
observado p; Processamento Extragdo das

Sensor/ .
e . e Caracteristicas /
Decodificador \

Ajustes Primitivas \ (Sintatico)

Algoritmo de
Descricdo

Medida, mj
——» Descricdo

Fonte: Schalkoff, 1992.

Tal estrutura consiste em um sensor — uma camera, por exemplo —, um
mecanismo de extracdo de caracteristicas — algoritmo —, e um algoritmo de
descricdo ou classificacdo, a depender da aplicacdo. Complementarmente, é
usual que alguns dados que ja tenham sido classificados ou descritos estejam

disponiveis para treinar o sistema.
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Esse conjunto de dados €& chamado de conjunto de treinamento. A
validagdo da eficacia na utilizacdo de um sistema de RP é testada em um
conjunto de dados ndo usado para o treinamento.

Pode-se, de forma mais simples, definir-se um sistema de RP em outros

guatro aspectos ou fases que sdo comentados a seguir.

2.1.1 Extracao das caracteristicas

E o processo pelo qual um problema é simplificado de forma a ser possivel
0 seu tratamento computacional. Na pratica, o volume de informacdes
associado a um padrdo é muito grande, tendendo, ndo raro, a infinidade.
Resumi-las, portanto, torna-se uma questdo essencial. O processo € feito
através de célculos de médias, desvios-padrées e escolha das caracteristicas
mais relevantes por meio de transformacfes mateméaticas em geral. Essas séo
as formas mais utilizadas.

Em SOUZA (1999), pode-se encontrar uma forma bastante interessante de
reducdo de dimensionalidade pela geracdo de indices recursivos. Ocorre
freqientemente no senso comum um equivoco relacionado a extracdo de
caracteristicas. Isso porque h& uma tendéncia de se supor que, se for utilizado
0 maior numero possivel de informacgfes disponiveis em um dado problema,
obter-se-ao melhores solugdes, fato que raramente ocorre.

O abuso no volume de dados implica sobrecarga dos sistemas tornando-os
demasiadamente restritivos. Por exemplo: se uma pessoa tomasse a cada

momento que observasse um objeto todas as informacdes que tem disponiveis

a respeito dele, jamais poderia reconhecé-lo, porque tal objeto se transforma a
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cada instante, quer seja pela sua mudanca de estado ou pela mudanca no
plano de observagao adotado.

Por outro lado, a falta de informagdes leva a classificagcdo falsa, uma vez
gue se pode considerar objetos semelhantes de classes diferentes como sendo
0 mesmo objeto. Para ocorrer uma boa extracdo de caracteristicas, deve-se
procurar encontrar o conjunto resumido de caracteristicas de forma adequada

ao problema em tratamento.

2.1.2 Treinamento

Uma vez extraidas as caracteristicas, obtém-se delas um conjunto, que
deve representar os padrées do modelo. Nesse ponto, é suposto que se tenha
em maos um conjunto de padrdes ja classificados, o qual pode ser apresentado
ao sistema para se construir o modelo de reconhecimento de padrbes. Diz-se
normalmente que nessa fase ocorre o aprendizado.

Quando as classes as quais os padrbes de treinamento pertencem sao
conhecidas, os sistemas de RP sao definidos como supervisionados. Vale
esclarecer que ao longo desse trabalho s6 serdo tratados os métodos

supervisionados.

2.1.3 Teste

Uma vez treinado o sistema, sua capacidade de classificacdo € avaliada
em um algoritmo de teste, feito sob padrées do mesmo tipo daqueles utilizados
no treinamento, cujas classes também sdo conhecidas, sendo que eles néo

tenham sido usados para o treinamento.
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Por assim dizer, o sistema ndo os conhece. A taxa de acerto obtida sobre o

conjunto de testes indica a performance do sistema.

2.1.4 Aplicacao

Tendo sido o sistema treinado e testado, ele pode ser utilizado para
reconhecer padrdes. Isto significa que padrdes nao supervisionados podem ser
relacionados as classes do dominio do problema uma vez que sejam
conhecidas apenas suas caracteristicas. O percentual de acertos esperado na

classificagéo deve ser o mesmo que ocorre na fase de testes.

2.2 Abordagens em reconhecimento de padrdes

A sequir, sdo comentadas algumas abordagens usadas para o tratamento

de problemas de reconhecimento de padrdes.

2.2.1 Reconhecimento de padrdes estatistico

De acordo com BISCHOP (1995), a forma mais geral e natural de formular
solucbes para o reconhecer padroes € o RP estatistico, por meio do qual é
reconhecida a natureza estatistica tanto da informacao que se quer representar
guanto dos resultados que devem ser expressos.

O reconhecimento de padrbes estatistico € uma area de conhecimento
bem estabelecida, que possui uma longa histéria. SCHALKOFF (1992)
preconiza que o reconhecimento de padrbes estatistico, como sugere o proprio

nome, assume uma base estatistica para os algoritmos de classificacéo.
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Um conjunto de medidas, que denotam as caracteristicas, é extraido dos
dados de entrada e usado para associar cada vetor de caracteristicas a uma de
entre c classes.

Presume-se que as caracteristicas sdo geradas por um estado da
natureza, e que existe um modelo subordinado a um estado com um conjunto
de probabilidades e/ou funcdes de densidade de probabilidades

correspondente passivel de ser usado para representa-lo.

2.2.2 Reconhecimento de padrdes sintatico

Muitas vezes, as informacdes significativas em um padrdo nao constituem
apenas presenca ou auséncia de valores numéricos de um conjunto de
caracteristicas. Ao invés disto, a inter-relacdo e a interconexdo das
caracteristicas produzem informacgfes estruturais importantes que facilitam a
descricdo ou classificacdo. Esta é a base do RP sintético. Portanto, torna-se
necessario, ao se usar a abordagem de RP sintatico, quantificar e extrair as
informacdes estruturais importantes para poder avaliar a similaridade estrutural
entre os padrdes.

Tipicamente, o RP sintatico formula uma descricdo hierarquica de padrdes
complexos, construida a partir de outros subpadrdes mais simples, sendo que
no nivel mais baixo se encontram os elementos mais simples, extraidos dos

dados de entrada que s&o chamados de primitivas.

2.2.3 Reconhecimento de padrbes por redes neuronais

Alguns trabalhos, como € o caso de BISCHOP (1995), adotam o ponto de

vista de que a abordagem de RP, por meio do uso de redes neuronais, € uma
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extensdo do RP estatistico convencional, sendo a segunda forma considerada
um aperfeicoamento da primeira.

Uma rede neuronal ou conexionista €é definida em CICHOKI &
UNBEHAUEN (1993) como um sistema de processamento de sinal ou
informacdo, composto por um grande numero de elementos simples de
processamento, chamados neurénios artificiais, ou simplesmente nos, que sao
interconectados por elos diretos chamados de conexdes, que colaboram para
realizar um processamento paralelo distribuido (PPD) e uma tarefa
computacional desejada.

A tarefa computacional citada no paragrafo anterior pode ser: dado um
vetor de caracteristicas, deve-se associa-lo a uma classe em um determinado
problema (i. e. reconhecimento de padrdes).

Na maioria das aplicacbes de RP, usando-se redes neuronais, séo
estabelecidas conexdes entre os valores das caracteristicas que definem os
padrdes, com as camadas intermediarias de neurénios e com todas as classes
objetivo, consideradas a camada de saida.

O treinamento da rede é realizado corrigindo 0s pesos nas conexdes para
estabelecer as relacdes entre as caracteristicas e as classes para prover a
melhor discriminac&o possivel entre os padrées de classe diferentes.

Assim, ao ser apresentado a rede um novo padréo, ela indicara a classe
que o represente melhor na camada de saida. E importante salientar que o
conceito de neurénio usado nas redes conexionistas é diferente do atribuido as

unidades FAN; este conceito sera abordado posteriormente.
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Existem varios trabalhos publicados que tratam exclusivamente do
reconhecimento de padrdes utilizando-se as redes neuronais. O de BISHOP
(1995) é um deles.

Por sua vez, DANDOLINI (1995) também faz um estudo detalhado de
diversos tipos de redes neuronais aplicadas para reconhecer padroes.

Ainda, TODESCO (1995) obteve resultados em reconhecimento de grupos
de cromossomas pelo uso de uma rede neuronal conhecida como Radial Basis
Function (RBF). Alguns resultados das comparagdes utilizadas neste trabalho

se encontram nessas publicacdes.

2.2.4 Reconhecimento de padrdes utilizando conjuntos difusos

A utilidade da teoria dos conjuntos difusos no reconhecimento de padrdes
ja foi reconhecida em meados da década de 1960, e hoje a literatura a respeito
de RP difuso é bastante extensa, conforme demonstra KLIR (1995). Uma
revisdo dos aspectos da teoria dos conjuntos difusos mais relacionados a esse

trabalho é apresentada no item seguinte.

2.3 Problemas de reconhecimento de padrdes e consideracfes sobre a

vizinhanga e conjuntos difusos

A linha bésica utilizada para a construcdo deste tépico é a adotada por

DURKIN (1994), reforcada por ROSS (1995), KLIR (1995) e KOSKO (1992).
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2.3.1 Visao geral de conjuntos difusos

O primeiro a utilizar conceitos de l6gica difusa foi LUKASIEVICZ na década
de 1920, ao estudar a representacao matematica de termos como alto, velho
ou quente. Tais termos ndo podem ser adequadamente representados pela
I6gica aristotélica, baseada na verdade ou falsidade absoluta, O ou 1.

O matematico polonés desenvolveu um sistema de l6gica, em que o0s
graus de verdade possiveis se estendem aos numeros reais no intervalo [0,1].
LUKASIEVICZ utilizou um namero nesse intervalo para representar a
possibilidade de uma declaracéo dada ser verdadeira ou falsa. Por exemplo, a
possibilidade de uma pessoa de 1,80 m de altura ser realmente alta pode ser
relacionada ao valor 0,9; € muito provavel que tal pessoa seja alta. Tal
raciocinio levou ao desenvolvimento de uma técnica formal para tratar o
raciocinio inexato, denominado teoria da possibilidade.

Em 1965, ZADEH estendeu o trabalho a um sistema formal de logica
matematica. O trabalho de ZADEH possui uma relevancia especial, por té-lo
transformado em uma ferramenta que permite o uso pratico nos meios técnicos
e cientificos de conceitos antes essencialmente filosoficos.

Essa ferramenta valiosa para o tratamento de termos da linguagem natural
€ chamada logica difusa. Define-se a légica difusa como o ramo da logica que
usa graus de pertinéncia em conjuntos, em vez da pertinéncia e auséncia

absolutas: verdadeiro ou falso.
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2.3.1.1 Conjuntos difusos

A teoria tradicional dos conjuntos olha para o mundo como se ele fosse
preto e branco. Isso significa que um objeto pertence ou ndo pertence a um
determinado conjunto. Se for considerado, por exemplo, o0 conjunto das
criancas, a teoria classica dos conjuntos usa a definicdo de um limite rigido de
idade a partir da qual as pessoas deixam de ser criancas, sendo que todos 0s
individuos com idade aquém deste limite s&o membros do conjunto com valor 1
e 0s primeiros 0 sdo com valor O.

Entdo, se o limite de idade for estabelecido em dez anos, alguém que
complete onze deixa de ser a crianga que fora no momento anterior.

A légica difusa € mais razoavel na interpretacdo de casos como 0 exposto
acima. No uso de conjuntos difusos com graus de pertinéncia entre 0 e 1 para
0S seus membros, a associacdo membro/conjunto é mais natural. Por exemplo,
uma pessoa com 5 anos pode ser associada ao conjunto das criangas com o

valor de pertinéncia 0,9; ja uma de 13 anos, com o valor 0,1.

Figura 2 — Conjuntos difuso e classico de criangas

Valor de ) ] )
Pertinéncia Conjunto Classico

1 | o

0,5

Conjunto Difuso

-

Idade

Fonte: John Durkin, 1994
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Os conjuntos difusos proporcionam uma transicdo suave dos limites
ilustrados na Figura 2. O eixo-x, definido como universo de discurso,
representa as idades das pessoas. O eixo-y é o dos valores de pertinéncia ao
conjunto difuso. Este conjunto, das criancas, mapeia as idades em relagdo aos
seus valores de pertinéncia. Observando a figura, uma pessoa de 11 anos nao
deixa de ser crianca subitamente. A pessoa vai deixando de pertencer ao
conjunto das criancas, de modo gradual, conforme vai assimilando as
caracteristicas proprias do mundo adulto, com o0 aumento da idade.

Assim, a definicdo formal de conjunto difuso é a seguinte:

Seja X o universo de discurso, com os elementos de X denotados por x.
Um conjunto difuso A de X é caracterizado por uma fungéo de pertinéncia pa(x)
gue associa cada elemento x com um grau de pertinéncia em A.

Em contraste com a teoria da probabilidade, que atribui probabilidades a
um dado evento baseadas na sua freqiéncia de ocorréncia, a l6gica difusa
atribui valores aos eventos baseados na funcéo de pertinéncia definida como:

HAa(X): X-[0,1]

Na teoria dos conjuntos difusos o evento ou elemento x € associado a uma
funcdo de pertinéncia u. Esse valor representa o grau ao qual o elemento x

pertence ao conjunto difuso A.

Ha(X)= Grau (xLA)

O valor de pertinéncia de x é delimitado pela seguinte relacéo:

0=<pa(x)=<1
Os conjuntos difusos sao uma extensao da teoria tradicional dos conjuntos,
gue generaliza o conceito de pertinéncia, usando a funcdo de pertinéncia p que

21



retorna um valor entre 0 e 1, representando o grau de pertinéncia que um

objeto x tem em relagdo ao conjunto A.

2.3.1.2 Formacao de conjuntos difusos (definicdo das fungdes de pertinéncia)

Para se representar conjuntos difusos em computadores, € necessario
definir suas fungdes de pertinéncia. Para fazé-lo, € conveniente consultar
pessoas que conhecam bem o dominio do problema a ser tratado, ou que cuja
opinido sobre a significacdo da variavel a ser modelada seja significativa para
sua boa representacao.

Numerosos métodos para construcdo de funcbes de pertinéncia se
encontram descritos na literatura dos conjuntos difusos e quase sempre sao
baseados em julgamentos de especialistas no assunto que se quer
representar.

Tais métodos estédo classificados em duas categorias fundamentais: diretos
e indiretos. Nos métodos diretos, espera-se que 0 especialista responda a
guestdes de varios tipos que definam explicitamente as fun¢des de pertinéncia.
Nos métodos indiretos, as informacgdes fornecidas pelos especialistas sdo mais

genéricas e afetam as funcbes construidas apenas implicitamente (KLIR,1995).

2.3.1.3 Representacao de conjuntos difusos

A forma de representacdo dos conjuntos difusos utilizada pela literatura
possui algumas caracteristicas que podem confundir o iniciante no estudo da
teoria. Segue-se uma introducdo sobre a representacdo formal dos conjuntos

difusos.
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Dado um universo de discurso X e um conjunto difuso A definido nele, e
um conjunto de elementos discretos de n elementos {x; X»,...,X;}. O conjunto
difuso A define a funcdo de pertinéncia pa(x), que mapeia os elementos x; de X,
em relac&do aos graus de pertinéncia em [0,1].

Os graus de pertinéncia indicam qual € o grau que x;pertence a A. Para um
conjunto discreto de elementos, uma representacdo = conveniente é feita
usando um vetor:

A = (aj,az,...,an)

onde

ai = pa(X)
Para uma representacdo mais clara, o vetor normalmente inclui o simbolo

“/” que associa o valor de pertinéncia a; com sua coordenada x;.

A = (a1/X1,a2/X2,...,an/Xn)

E importante observar que o sinal “/” no representa fracdo, mas a relacio
entre valor e pertinéncia. A notacdo padréo dos conjuntos difusos representa a
unido das dimensdes dos vetores como é mostrado na seqiéncia; em que “+”
representa a notacédo de uniao Boleana:

A = Ua/X1+Ho/Xo+. . +Un/Xn

ou

A= Z i

Se X € uma funcéo continua, entdo o conjunto A pode ser representado da

seguinte forma:

A= p(x)x
23



Para um conjunto continuo de elementos, é necessario usar funcdes para
mapear os elementos em relacédo aos seus graus de pertinéncia.

Algumas funcbes tipicas sdo as sigmoidais, gaussianas e pi, que Sao
curvas suaves e freqientemente representam bem os dados. Porém, sob o
ponto de vista computacional, nem sempre Sao as mais convenientes. Se a
economia no tempo de processamento € mais relevante em uma aplicacédo que
o critério da suavidade, pode-se usar funcbes mais simples e em muitos casos

eficientes como fungdes triangulares:

Figura 3 — Exemplo de fungéo de pertinéncia triangular

A(x)

0,5

Fonte: Raittz, 1997
A(X) = p(x-r) + 1 quando x [r - 1/p, 1],

p(r-x) + 1 quando x O [r,r + 1/p],
0 para outros casos.

Onde r é o valor para o qual se deseja que o grau de pertinéncia seja 1

(r=2, no exemplo) e p & o parametro que determina a taxa com a qual, para

cada x, a funcao cresce ou decresce, com o aumento da diferenca |r-x]/.
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2.3.1.4 Representacao adicional de vagueza pelo uso de advérbios

(hedges)

No dialogo, € comum se utilizar elementos enfaticos para reforcar os
significados de declaracoes feitas. Para alcancar maior grau de expressividade
numa interlocucéo, utilizam-se os advérbios: Fulano € muito alto, Sicrano é um
pouco alto. A teoria dos conjuntos difusos possui recursos que podem ser
usados para captar a énfase provocada pelo uso de advérbios. Sdo os hedges.

Um hedge modifica matematicamente um conjunto difuso ja existente, de
forma a incorporar ao seu significado o efeito provocado pelo uso de um
adverbio.

Para ilustrar este efeito, tem-se como exemplo uma pessoa de 1,80 m que
pode ser considerada uma pessoa alta em um conjunto de pessoas altas com
0,7 de pertinéncia. Entretanto, este mesmo individuo pode ser considerado
muito alto, com pertinéncia 0,49, se for aplicado um hedge de concentracao
(muito) sobre sua situagao de alto neste caso:

Heon@a)(X) = (Ha(X))?

A aplicacdo da poténcia n=2, no exemplo, diminui o valor da pertinéncia
dos elementos que tém valores de pertinéncia pequenos e aumenta o rigor do
conceito expresso pelo conjunto difuso original. Existem outros tipos de
hedges. Como o de dilatacao:

Haitata)(X) = (Ha(x))*°

que diminui a restricdo do conceito. E outros conforme DURKIN (1994).
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2.3.1.5 Operadores difusos
Interseccg&o (t-norma)

Na teoria classica dos conjuntos, a interseccdo entre dois conjuntos
contém os elementos comuns a ambos. Na teoria dos conjuntos difusos,
entretanto, o elemento pode pertencer parcialmente aos dois conjuntos, ainda
gue nao pertenca completamente a nenhum deles.

Assim, quando é considerada a interseccao desses conjuntos, ndo se pode
dizer que um elemento possa pertencer mais ao conjunto da intersec¢do do
gue a qualquer um dos conjuntos originais. De acordo com tal premissa, 0
operador difuso padréo usado para gerar a intersec¢cdo entre dois conjuntos
difusos A e B definidos em X é dada por:

Hae(X) = min(ua(x),pe(X))  para todo XX

= Ha(})"Hs(X)
= Ha(X)NHe(X)

O simbolo ~ (“E” 16gico) € usado para representar o operador “min” que
simplesmente toma o minimo entre os valores em consideracdo. Exemplo:

ALTO =(0/5, 0,2/5,5, 0,5/6, 0,8/6,5, 1/7)

BAIXO = (1/5, 0,8/5,5, 0,5/6, 0,2/6,5, 0/7)

HaLToMeaxo(X) = (0/5, 0,2/5,5, 0,5/6, 0,2/6,5, 0/7)

A interseccdo entre os conjuntos dados por ALTO e BAIXO, dada por
MaLToUBaixo(X), pode ser entendida como as pessoas de média estatura, por

exemplo, e usada como um novo conjunto difuso.
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Uni&o (t-conorma)

Outra forma de combinar conjuntos difusos € por meio de sua unido. A
unido de dois conjuntos é compreendida como o conjunto dos elementos que
pertencem a pelo menos um deles (ou a ambos). Assim, os elementos do
conjunto unido ndo podem possuir valor de pertinéncia menor que o que
possuia em qualquer um dos conjuntos originais. A forma padrédo que a légica
difusa usa para obter a interseccao entre dois conjuntos é a seguinte:

Hams(X) = max(ua(x),us(x))  paratodo x O X

Ha(X) O ps(X)

Ha(X) O ps(x)

O simbolo [0 (chamado “ou” 16gico) € usado na teoria dos conjuntos difusos
para representar a operacdo “max”, que toma o valor maximo dentre os valores
em consideracao. Exemplo:

ALTO =(0/5, 0,2/5,5, 0,5/6, 0,8/6,5, 1/7)

BAIXO = (1/5, 0,8/5,5, 0,5/6, 0,2/6,5, 0/7)

MaLTol saixo(X) = (1/5, 0,8/5,5, 0,5/6, 0,8/6,5, 1/7)

A unido entre os conjuntos dados por ALTO e BAIXO, dada por
UartoV Usaixo(X), pode ser entendida como as pessoas que ndo sao de estatura

meédia, por exemplo, e também usada como um novo conjunto difuso.

Complementacgéo
Dado um conjunto difuso A, é possivel encontrar o seu complemento ~A

por meio da seguinte expressao:

H-a(X) = 1 - pa(X)
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Por exemplo, dado o conjunto das pessoas altas usado nos exemplos
anteriores, este operador pode ser usado para criar 0 conjunto das pessoas
néo altas ou pessoas medianas ou baixas.

Ha(x) = ALTO =(0/5, 0,2/5,5, 0,5/6, 0,8/6,5, 1/7)

H-a(x) = NAO ALTO =(1/5, 0,8/5,5, 0,5/6, 0,2/6,5, 0/7)

2.4 Atualidades no reconhecimento de padrdes

Durante os ultimos 20 anos, consideravies desenvolvimentos foram
obtidos em processos de monitoramento on-line e in situ. Variaveis nao
mensuraveis foram monitoradas por estimadores observador/estado e
sensores por software. SCHUGERL (2001) faz uma revisdo desses recentes
desenvolvimentos em engenharia de bioprocessos, discutindo a avaliacdo da
morfologia e psicologia mycelial por imagem digital. Inclui monitoramento do
processo de formacgéo de produtos pela andlise da injecéo de fluxo, varios tipos
de meétodos cromatograficos e espectroscopicos como também por
biosensores. Trabalha com controle avancado de varidveis de avaliacao
indireta de processos por meio de estados de estimacéo/observador, com o
uso de modelos hibridos e estruturados, sistemas especialistas e
reconhecimento de padrdes por processos de otimizacao.

Modelos computacionais para aprendizado de palavras cuja aquisicdo é
realizada diretamente por entradas sensoriais multimodais de ruidos tém sido
implementados por ROY e PENTLAND (2002) em um sistema usando novas
formas de processamento de voz, visdo computacional e algoritmos de

aprendizado de maquina. Os autores demonstram a possibilidade do uso de
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técnicas de reconhecimento de padrées através de sensores e aprendizado de
maquina para implementar modelos cognitivos que podem processar dados
com ruidos sem a necessidade da transcricdo e anota¢gées humanas. O modelo
€ construido em cima de um conjunto de suposic¢oes feitas para implementar o
modelo computacional.

AURA, é uma nova tecnologia de busca e associacao de padrdes baseada
em redes neuronais desenvolvida por AUSTIN (2000). A tecnologia explora o
treinamento simples e rapido de memadrias da matriz de correlagbes e sua
habilidade em associar ruidos e dados incompletos e tem uma efetiva
implementacdo de hardware. Esta aquisicdo € feita pelo armazenamente de
dados de caracteristicas elementares e sua aplicacdo € utii em uma gama
muito grande de problemas. O AURA supera as severas limitacOes das
arquiteturas das redes neuronais padrdoes nas aplicacées de armazenagem de
dados, incluindo o problema de escalabilidade. A derivacdo de uma arquitetura
modular permite ao sistema lidar com variagdes nos elementos de entrada.

A combinacédo de técnicas como as redes neuronais, 0 reconhecimento de
padrées e aspectos da légica difusa é empregada por GROHMAN e DHAWAN
(2001) no diagndstico de cancer de mama. A capacidade de generalizagéo dos
modelos de reconhecimento de padrbes € discutida, bem como a sua
capacidade em permitir a compreencdo do espaco das caracteristicas
envolvidas. A qualidade das aplicagbes que utilizam redes neuronais com
feedforward backpropagation é questionada por esses autores em relacdo aos
referidos critérios. Um modelo neuro-fuzzy construido baseado em funcdes de

pertinéncias convexas obteve performance com dois tipos de funcdo base:
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sigmoidais e func6es em forma de sino. O principal resultado do trabalho é a
clareza nas informacdes resultantes no treinamento.

Para minimizar a utilizacdo de herbicidas é usada a rede neuronal SOM
(self organizing map). A classificacdo busca separar o material util da colheita
daquele constituido por hervas daninhas pelo uso de propriedades espectrais.
O metodo proposto por MOSHOU et al. (2001) é comparado com um
classificador Bayesiano apresentado como uma rede neuronal probabilistica e
mostra vantagens em relacdo a ele. O modelo também é comparado com o
meétodo backpropagation apresentando convergéncia mais rapida.

Vérias redes neuronais sdo usadas conjuntamente por ZHOU (2002) para
aumentar o grau de confianca na deteccdo de cancer de pulmao atraveés da
analise de imagens de células. O método chamado NED (Neural ensembled-
based detection) é dividido em duas etapas. A primeira detecta se a célula é
normal ou cancerigena. A segunda é usada para definir qual é o tipo de céancer
ao qual a célula anormal é relacionada ou mesmo se a célula € normal
(corrigindo o problema de classificagdo falsa). Os autores justificam a
importancia de seu trabalho comentando que ainda ndo ha um caminho
rigorosamente definido mostrando como obter sucesso na utilizagéo de redes
neuronais no problema especifico abordado por eles.

Ao abordar-se a visdo computacional de objetos depara-se com a
dificuldade que a maior parte dos algoritmos disponiveis neste sentido sao
limitados a apenas um dos aspectos relacionados a visdo: deteccéo,
reconhecimento, alinhamento, estimacdo de pose, analise de cenas,
movimento, etc. Um algoritmo que incorpora a diversidade destes aspectos € 0

LGM (Labeled graph Matching) e conforme SHAMS et al. (2001) é o melhor
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disponivel para a finalidade. Mesmo assim 0s autores apresentam uma nova
abordagem para o LGM batizada de LGM+, onde vantagens em relacdo ao
modelo original sdo obtidas.

A rede neuro-fuzzy Falcon-mart € como no caso anterior uma derivagéo
de um modelo ja publicado chamado Falcon-art. Em QUEK & TUNG (2001)
estdo listados os motivos da nova implementacdo que tém por finalidade
resolver os defeitos da original que séo: a baixa performance da rede quando
as classes de entrada sdo muito similares; a baixa tolerancia a ruidos nos
padrbes de treinamento; a dependéncia de um parametro de erro para o
término do treinamento; a queda na eficiéncia do aprendizado resultante do uso
de dados de treinamento complementares. O desempenho de Falcon-mart é
avaliado por meio de experimentos. Em um dos testes é usado o conjunto da
Iris de Fisher, FISHER (1936). Comparacfes de desempenho da rede sao
realizadas em relacdo ao multi-layered perceptron (MLP) e o classificador k-
nearest-neighbor (KNN), ambas implementacdes classicas. A forma de trabalho
da rede foca a formacdo de conjuntos difusos a partir dos dados de
treinamento e formacdo de regras difusas para poder representar com
gualidade o dominio dos problemas abordados.

Caracteres Kanji sdo ideogramas de origem chinesa, que possuem
caracteristicas interessantes para testar métodos de reconhecimento de
padrdes, especialmente no caso em que eles sdo manuscritos. As dificuldades
em reconhecé-los estdo relacionadas aos seguintes aspectos: o grande
nameros de categorias de caracteres; a complexidade inerente as formas que
0s constituem; a existéncia de caracteres semelhantes e a grande variedade de

deformagéo derivada da escrita manual. Um estado da arte em relagdo ao
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reconhecimento de caracteres Kanji e a pertinéncia deste estudo na area de
reconhecimento de padrdes se encontra em WAKAHARA & KIMURA (1999). O
artigo trata de problemas comuns em toda a area de reconhecimento de
padrbes tais como a semelhanca entre caracteristicas versus a semelhanca
entre padrdes e conceitos como “boas” caracteristicas, “boas” aproximacgdes
(matching), “boa” clusterizacdo e aprendizado “real”. O trabalho dos autores
neste estudo visa a obtencédo de insights ao abordar um problema com este
nivel de complexidade e pretendem ter contribuido na &area de andlise de
padrbes e inteligéncia computacional.

No século 21, os avancos tecnoldégicos permitem a construgdo de
sistemas de decisdo mais sofisticados e robustos que em qualquer outra
época. Atualmente a demanda por resultados satisfatorios vem freqiientemente
se sobrepondo a compreensao cientifica dos modelos. Em LEIGH & PURVIS e
RAGUSA (2002) nota-se a preocupacédo dos autores em buscar solu¢cdes mais
ecléticas que as tradicionais e usam mesmo o termo romanticas ao definirem
tais caminhos. A combinacdo de técnicas como o reconhecimento de padrdes,
redes neuronais e algoritmos genéticos sdo abordagens consideradas pelos
autores como alternativas.

Ao se verificar o estado da arte em aplicagcbes de modelos semelhantes
ao apresentado neste trabalho, deve-se buscar métodos que reunam conceitos
de conjuntos difusos com o de aprendizado automatico. Esta sintese é bem
representada nas redes neuro-fuzzy. Em RAMOS (1999) encontra-se uma
definicdo para estas redes:

Uma rede neuro-fuzzy pode ser definida como sendo um sistema fuzzy que é

treinado por algum algoritmo derivado da teoria das redes neuronais.
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A utilizacdo de redes neuronais proporcionam a habilidade para
reconhecer e classificar com robustez e capacidade para generalizar, por outro
lado a utilizacdo de técnicas difusas permitem uma boa compreensdo do

problema.

2.5 FAN — Free Associative Neurons

No ano de 1997, foi publicada a primeira abordagem acerca de FAN
RAITTZ (1997-1), (1997-2), (1998). O centro da proposta do método é o
desenvolvimento de uma estratégia de reconhecimento de padrdes que
garanta boa performance no aprendizado aliado as vantagens computacionais
da clareza na representacdo dos padrdes e portabilidade das unidades de
representacdo que sdo chamadas neurdnios ou FAN.

Na sequéncia, apresentar-se-a a visdo geral de FAN na época de sua
origem, visando a subsidiar a compreensdo do seu desenvolvimento e
comparagao com o seu estagio atual.

O restante deste topico é fiel ao que é reportado em RAITTZ (1997-1).

“Em FAN, cada padrdo de entrada é expandido em uma vizinhanc¢a difusa.
Cada conjunto suporte dessa vizinhanca € a combinacdo dos valores das
caracteristicas proximos dos originais.

O grau de similaridade entre a vizinhanca difusa e o padrdo original de
entrada é feito por meio das técnicas utilizadas na teoria dos conjuntos difusos
(KLIR, 1995).

O aprendizado acontece pela projecao da vizinhanga difusa no espago FAN.
Ha uma unidade FAN para cada classe do dominio do problema. Cada
unidade é uma matriz composta por todas as combinac6es de caracteristicas

observadas em sua classe correspondente.
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Durante o treinamento, cada combinacdo é representada por uma célula
difusa que contém um peso correspondente a sua freqiiéncia de ocorréncia e
grau de pertinéncia. O treinamento € baseado no reforco nas células
projetadas de FAN — se a classificacdo foi correta — ou em esquecimento

(penalizagéo) — se houve uma classificagcéo incorreta.

()

Em FAN, dois principios basicos fundamentam o processo de representacao
dos dados:

- um padrdo representa mais que um simples ponto em termos de
informacédo. Assim, na modelagem sera considerada uma regido ao redor do
padréo;

- cada padrdo contém mais informagcées que vao além dos valores
individuais. Fazendo a correlagdo dos valores das caracteristicas, a
performance pode ser aumentada.

O primeiro aspecto esta relacionado com a decomposicdo do padrdo; ou seja,
a geracdo de uma vizinhanca em torno do padréo de entrada. A vizinhanca
constitui um conjunto de padrfes difusos no espaco de entrada, proximos ao
padréo original.

O outro passo no processo de modelagem dos dados € a projecdo de cada
vizinhanga difusa em uma regido que denominada espaco FAN, que consiste
em um conjunto de pontos do espaco 0% que é comentado detalhadamente
mais adiante. O algoritmo FAN mede a similaridade entre essas projecdes e
as unidades FAN.

(..)

Em suma, o processo de modelagem € realizado pelos seguintes
procedimentos:

- decomposigéo do padréo (vizinhanca difusa);

- projecao da vizinhancga difusa.

Na decomposi¢do, o padrdo de entrada é transformado em um conjunto de
padroes difusos. Dado um padrdo de entrada x, a seguinte expressao

representa o conjunto de padrdes difusos:
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X2= (y (VI (1) by (V,00)1,0,)) (4.1)

onde:

z=1,(2D+1)"

D é o raio de decomposicao. Ele estabelece o nimero de inteiros em cada
lado da coordenada original x (centro) do vetor de entrada X ;

V, (I,) € o valor da /-ésima coordenada inteira, proxima ao valor original x. O

indice } = 1,2D+1, variando para a vizinhanca de cada coordenada;

K, (v, (1,)) € a funcéo de pertinéncia que mede a similaridade entre o valor

v, (1,)€ o original x; (F1,p).

()

Uma vez criados os vizinhos difusos, o processo de modelagem dos dados d&
inicio a projecao da vizinhanca. A idéia é projetar o padréo original x sobre o
espaco de combinagfes das caracteristicas.

Sua dimensdo é igual ao produto cartesiano difuso da vizinhanca das
caracteristicas, em que a similaridade em relacdo aos valores originais é
obtida por meio de técnicas difusas. Isso é feito projetando cada vizinho difuso
x . sobre o espaco cartesiano difuso, gerando a projecao F,.

O primeiro parametro a ser ajustado € o nivel de combinacdo das
caracteristicas, denominado H. Este fator tem impacto direto na dimensao do
espaco FAN. Quanto maior for H, maior se torna a dimenséo do espago FAN.
O escopo de valores de H € o intervalo [1, p], onde p é a dimensédo do
espaco de entrada.

Dado um vetor difuso de vizinhanga como em (1), ha p caracteristicas a
serem combinadas em H-uplas. O conjunto destas combinagbes formam a
projecao.

Desta forma, um fator H = 2 implica que as caracteristicas serdo combinadas

em pares. A projecdo completa F, € formada por todas as cl+p

combinacdes de caracteristicas. Esta combinacdo € composta pelos indices

dos vetores x, e pelos valores das coordenadas V,(I,)a serem combinados.

Cada combinagdo é avaliada pelo produto dos graus de pertinéncia

correspondentes p (\/j (|j)). A projecao de F, é determinada entéo por:
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2H(CH +p)

F,O0¢" " = Proj(x,) = (f,a,0) (4.2)

onde a = (ay,...,an) € o vetor dos indices, com 1< g <p, o = (V, (i) Vy(i,))
e

fo= [] Mx(v @) comm=1,(CJ+p). (4.3)

j=LH

(.

Método de Aprendizado FAN

As expressbes (4.2) e (4.3) descrevem como um vizinho difuso é
representado em um subespaco do FAN. Na implementacdo do aprendizado,
entretanto, deve-se considerar ndo apenas um vizinho. Na expressao abaixo,
F é calculado usando-se todos os vizinhos possiveis para H e D definidos
para a aplicacao.

Em alguns casos praticos, ndo € usada a totalidade, mas sim uma quantidade
gue seja representativa, evitando problemas de explosdo combinatorial. O
namero dessas combinacdes é usado como parametro nas aplicagbes e
recebe o nome de numero de combinagdes das caracteristicas. A projecao da

vizinhancga difusa é a unido dos vizinhos difusos projetados de F;:

F= U (4.4)

z=1,(2D+1)P
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Figura 4.1 — Visao esquematica do processo de modelagem de dados

X | X1 X2 X3

/ l \Deiomposigao do Padré&o f(xi, D)

| Vl(xyl) | | Vi(X’i) | | Vp(X’p) | Caracteristicas Difusas

Produto Cartesiano dos Conjuntos Suporte

Ma/X'y |-12/IX’2 Ma/ X' 3 Vizinho Difuso

Projegdo da Vizinhanga Difusa

k
fl| gk Fouve 2H

A projecdo completa da vizinhancga difusa F € um conjunto de (2D+1)P cubos
similares aqueles, na parte inferior da Figura 4. A Figura 5 representa a unido

mostrando cada elemento F, do conjunto resultante F.

Figura 4.2 — Projecéo da vizinhanca difusa

) N

= —3 =

Proj(x;) Proj(x,) Proj(X,p.;)

O aprendizado envolve a comparacao entre a projecao F e todas as unidades

FAN (j=1,C, onde C é o nimero de classes do dominio do problema).

A dimensédo de F é definida pela expansdo do padrdo de entrada x (i.e.,,

depende dos valores das coordenadas x; de x e dos parametros D, H). FAN' ,
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entretanto, possui uma dimens&o maior, incluindo todas as combinagdes de
caracteristicas que ocorrem para todo x* O FAN, cuja comparacéo é feita
avaliando o grau ao qual F é um subconjunto de FAN'.

O célculo da similaridade entre F e FAN' bem como as expressdes usadas
para reforco e esquecimento ndo representam a esséncia do método
proposto, podendo variar entre uma aplicagédo e outra.

A similaridade entre F e FAN' é dada por:

5 fan’[
S(F,FAN!)=1- ﬂ% fan (4.5)

onde fangi € uma célula do conjunto difuso FAN': fg é uma célula do

conjunto difuso F (obtido pela Expressédo 4.3); g é o indice que cobre todo o

dominio de FAN' que possui um correspondente em F e fan' é 0 nimero

total de ocorréncias na unidade FAN',

A Expressao (5) mede a similaridade da projecdo F em cada unidade FAN,
FAN' .

A maior similaridade indica a classe associada ao padrdo de entrada x. Em
outras palavras, a saida da rede é j-ésima classe, onde j* 0 [1,C] é o indice

da unidade FAN que apresenta maior similaridade, FAN'. Isto é obtido por:

S(F,FAN") = max S(F ,FAN’) (4.6)

Uma vez que a saida da rede é determinada, acontece o aprendizado
(backward computation).

Primeiramente ocorre a checagem do acerto na classificacdo (j = f, onde f é a
classe do dominio associada ao padréo de entrada x) ou erro de classificagéo,
em caso contrario.

Em ambos os casos, a mudanca dos valores de pertinéncia de FAN" é

determinada pelo grau de pertinéncia da célula fg

Quando a resposta de FAN for correta, o procedimento consiste no

fortalecimento das células FAN" interceptadas pela projecédo F, que consiste

em somar ao contetdo atual da célula fan) o valor de pertinéncia fy
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Por sua vez, a pertinéncia sera determinada pela somatoria das pertinéncia na

célula dividida pelo total de ocorréncias na unidade: fan; .
fan’

No caso de ocorrer uma classificacdo errada, o algoritmo realiza um

procedimento de esquecimento, diminuindo o valor das células FAN"

interceptadas pela projecdo F. Nesse caso, a pertinéncia fg € subtraida do

conteudo da célula. Se este conteludo tornar-se negativo ap6s a subtracéo,
seu valor sera definido como zero.
A Figura 4.3 representa a idéia que se encontra por tras dos procedimentos
de medidas de similaridade, reforco e esquecimento. Quanto mais escuras
forem as células, maior é o grau de pertinéncia em relacdo ao conjunto difuso
(F ou FANY).

Figura 4.3 — Interseccéo Entre F e FAN"

— F

*

4 EAN

4.5 Algoritmo FAN

Conjunto de Treinamento: P(x*t%), (k = 1,N), tal que x* 0" e t* O

onde: x* é o k-ésimo padrdo a ser aprendido; t* indica a classe & qual x*

pertence; «° é 0 espaco das caracteristicas dos padrdes; r* € 0 espaco dos

padrdes e N € o numero de dados de treinamento.

Inicializag&o

Faca FAN' = 0 para j = 1,C, onde C é o nimero de classes no dominio do
problema.

Ajuste o nivel de combinacdes de caracteristicas H e o raio de decomposi¢ao
D,talque 1<H<p,eD>0.

Para cada par P (xt), faca o seguinte:
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Primeiro passo: decomposi¢do do padréo

Para cada coordenada X‘do vetor x¥, gere as sequéncias V/=[int(x"-
D),...,int(X{),...,int( X +D)], para i=1,p.

Escolha uma funcéo de pertinéncia [ ,«(x) tal que p .« (x< xik -D) =0, uxk(xik) =
1, H (e X +D) =0

Crie os vizinhos difuso ilz( Of°, onde z = 1,(2D+1)° assumindo valores nas

A . Kk . . —k

sequéncias V,” como conjunto suporte, ie., Xz =M (Vf (1) ) V(L) »
K (VL)) V(L) ), onde cada ()€ um membro da sequéncia V¥, o qual

1< < (2D+1), i=1,p.

Segundo passo: projecdo da vizinhanga difusa

(i) projecdo do vizinho: Para cada numero difuso i';, z = 1,(2D+1)" , encontre
2H(C) +p)

a projecdo F, O r = Proj(;;) = (f.,a,a); a é o vetor de indices a =

(ay,...,an), sendo 1 < g < p, & = (VAG,) e VEGL)), T = |_L pxik(vik(aj)), com
i=1,

m=1,(Cy+p).

(i) projecdo da vizinhanca: calcule a projecdo da vizinhanca difusa F tal que

Fk= UFz .

z=1,(2D +1)

Terceiro passo: grau de similaridade

0 i
S(F.FAN') = 1- H% f f;sn , onde g € o indice que cobre todo o dominio de

FAN, correspondente ao dominio de F e fan' é o numero total de

ocorréncias de reforcos na unidade FAN'.

Quarto passo: saida da Rede

Encontre FAN”, tal que sF* FAN') = max S(F*,FAN!) -
J

Faca j*ser a saida da rede.
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Quinto passo: retroprocessamento

Escolha o fator A= f@l , como parametro de reforgo e aplique a expressao [7]

para FAN'" .

Verifique se | = j*, onde j* é a classe dominio associada ao objetivo t*.
Escolha o fator A de acordo com a classificagéo da rede: se a classificacao
for correta, ou seja, j = j*, escolha A como parametro de reforco.

Se houve uma classificacdo incorreta, tome A= -f_, como o parametro de

g b
esquecimento.

Em ambos os casos, utiliza a seguinte expressido FAN' :

fan"®"" = fan®". +A (47)

4.6 Conclusao

FAN é baseado no aprendizado conexionista e modelagem difusa. Os
principais passos para a realizagéo do reconhecimento consistem em: (i) gerar
vizinhanca do padrdo; (ii) gerar as combinacdes das caracteristicas que
compdem os vizinhos; e (iii) testar a semelhanca entre a projecdo assim
obtida e cada classe do dominio do problema, representada por unidades
FAN alterando-as conforme os resultados.

Ainda que tenha sido mostrado um algoritmo com expressfées bem definidas e
para o espaco completo das proje¢cOes, 0S pressupostos acima podem ser
mantidos, alteradas as func¢des de similaridade e armazenamento, bem como
o dominio das proje¢fes pode ser reduzido, tomando-se, em vez de todos os
vizinhos e combinagbes de H, apenas uma parte representativa da mesma.

Isto foi feito na maior parte das aplica¢des praticas.”

No modelo proposto nos préximos capitulos mostra-se uma abordagem
neuro-fuzzy para classificacdo de padroes. A geracdo das funcdes de
pertinéncia dos padrdes em cada classe é realizada automaticamente de forma

semelhante a utilizada nas redes neuronais. A manutencédo dos conjuntos
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difusos em cada neurbnio permitem a visualizacéo dos resultados obtidos para

a compreenséo do problema tratado.
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3 ESTRUTURA ATUAL DO MODELO FAN COMO METODO PARA

RECONHECIMENTO DE PADROES

O foco principal da atencdo na elaboracdo do modelo proposto busca
encontrar uma forma de conseguir um método de RP dedicado a
implementacdo computacional, que enfatize o aspecto da estrutura das
informacgdes envolvidas, mais que algoritmos matematicos complexos.

Foram realizadas varias modificacbes do modelo desde a sua publicagédo
em RAITTZ (1997-1).

Neste capitulo, é apresentada a estrutura do modelo da forma que ele foi
construido nas suas Ultimas aplicacbes com as simplificacbes e adaptacdes
gue ele sofreu desde entéo.

No que tange as simplificacbes, pode-se ressaltar a eliminacdo do
parametro de combinacdes de caracteristicas, chamado H, em RAITTZ (1997).

Ao se considerar tal parametro, tinha-se entdo por objetivo aumentar o
namero de informacbes a serem relacionadas aos padrdes. No entanto,
observa-se na pratica que a qualidade no reconhecimento devido a adocao do
parametro H>1 n&o é aumentada, enquanto o0 tempo computacional
demandado nesse caso o é de forma significativa. Dessa forma, optou-se por
descrever o modelo sem leva-lo em conta, tornando-o mais simples e
compreensivel.

Ja& no aspecto das adaptactes do método, pode-se listar:

a) a alteracéo na forma de realizar a penalizagdo (esquecimento). No modelo
antigo, a penalizacdo se fazia por meio da subtracdo de um valor nos

intervalos difusos vizinhos as caracteristicas em um FAN quando ocorresse
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b)

d)

um erro de reconhecimento. No modelo atual, considerou-se que o
aprendizado ocorre de forma mais adequada caso realize um desgaste nas
mesmas regides através do produto por um fator proximo de 1 (1-a, a->0), a
ser considerado de forma difusa, tanto mais proximo de um quanto mais
distante do valor real da caracteristica considerada no padrdo classificado
equivocadamente. Além de ser mais eficaz, esta forma de tratamento € mais
razoavel se considerar-se que ela pode ser tomada como uma intersecédo na
teoria dos conjuntos difusos;

a inicializacado dos neurdénios com valores aleatdrios. No modelo anterior, as
unidades FAN eram inicializadas com valores nulos para todas as células.
Ao se utilizarem valores aleat6rios iniciais para as células, pode-se melhorar
a capacidade de adaptacdo dos neurbnios em funcdo da penalizacdo, que
tera lugar desde a avaliacdo do primeiro padrdo, o que pode ndo ocorrer no
outro caso;

a adequacgédo do modelo aos conceitos da teoria dos conjuntos difusos. A
descricdo do modelo atual visa a adequar os principios de FAN aos daquela
teoria, o que pode ser verificado nesse capitulo;

a utilizacdo de um hedge no teste de um padrdo. A experiéncia indicou
como funcional a utilizacdo de um hedge de dilatacdo na t-conorma que
define o grau de pertinéncia de um padrdo em relacdo a uma determinada
unidade FAN, sendo utilizado para tal a raiz quadrada conforme o passo 5
do algoritmo.

Além disso, uma implementacdo alternativa do método foi feita por

DANDOLINI (1999), sobre a qual ndo se aprofunda neste trabalho e é apenas

comentada no capitulo de aplicacdes.
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Vérias foram as técnicas estudadas que subsidiaram a construcdo do
método tal como ele se encontra neste estagio.

A discussao de cada uma delas estéa fora do escopo deste trabalho.

Na sequéncia, € apresentado o modelo tal como ele se encontra por meio

de seu algoritmo.

3.1 Problema

Classificar um individuo “I” em uma de i classes, considerando-se C
caracteristicas, sendo dado um conjunto de H (n&o confundir com o parametro
de combinacdo de caracteristicas de FAN 1997) observagbes para

treinamento.

3.2 Notagéo

tr
Ko :c=1,C; h=1, H;é o valor da caracteristica “c” do h-ésimo individuo

do conjunto de treinamento (tr).

te
- Xie 'c=1,C:| =1, L; éo valor da caracteristica “c” do | -ésimo individuo do
conjunto de teste (te).

Os valores de um conjunto de X,. formam um padrao:

X = [XE X X c=1,C
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3.3 Estrutura dos dados de treinamento

Tabela 1 — Estrutura dos dados de treinamento

Caracteristicas Classe
Individuo 1 2 C pi;i=11
1 X5 X5 X1 pi;i=1,1
2 XY XY X5 piii=1,1
H Xis Xtz Xt pi;i=11
3.4 Estrutura dos dados de teste
Tabela 2 — Estrutura dos dados de teste
Caracteristicas Classe
Individuo 1 2 C pi;i=11
1 X3 X5 X pi;i=1,1
2 X5 X5 X e pi;i=1,1
L X5 X5 X pisi=1,1

pi indica a classe “i”, e “p” significa que essa classe foi determinada para um

dado padrao.

3.5 Processo

O processo para classificagdo consiste em duas etapas; a primeira é de

treinamento e a segunda de teste.

3.6 Treinamento

A etapa de treinamento pode ser compreendida nos seguintes passos:
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3.6.1 Passo 1. Normalizacao

Para cada caracteristica “c”, a normalizacdo € realizada pela definicao

tr e tr
de um novo valor para xhC, pela substituicdo do valor original por XhC, definido
como:
Xy =X _ 1,C  h=1,H
he — C = ) = 1
max X

Observe-se que o valor maximo que K assumira sera igual a 1.

A normalizacdo nesse contexto ndo diz respeito a normalizacdo de
conjuntos difusos, que significa tornar a altura do conjunto difuso igual a
unidade.

3.6.2 Passo 2: Determinacao do FAN inicializador

O neurdnio FAN inicializador para cada uma das classes i, i = 1,1 (FAN;),
denominado de Y, sera determinado por meio da geragdo de numeros
aleatorios no intervalo [0, 1].

Assim, para cada classe “i", gera-se matrizes de dimensdo C x J de
nameros aleatérios:

Yig 1=1,Iclasses
c =1, C caracteristicas
j =1, J nUmeros definidos para o suporte dos conjuntos

difusos
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3.6.3 Passo 3: Construcéo dos conjuntos difusos para os padroes

Constroi-se para o primeiro padréo (individuo), ¢ = 1, C conjuntos difusos,
gue representam numeros difusos dos valores particulares observados no

padréo, e ja normalizados:

L A R
[' Xy, Xope Xy ] c=1,C
Como o universo de discurso esta em [0, 1] torna-se
L, tr , tr
ch = ch X ‘J
tr
Assim, “"X,. sera o centro do numero difuso, cujo universo de discurso €

definido no intervalo [0, J], e cujo suporte € [a, b], conforme a Figura 4-

Figura 4 — Representacdo de um namero difuso em torno de uma caracteristica

A
u

tr tr

b 100 X,

Onde:
tr
a=int("X,)-d+1,e

tr
b=int("X,)+d
int(x) é o valor da parte inteira do numero, e d-1 é igual ao numero de vizinhos

inteiros de cada lado do valor central, cujos graus de pertinéncia sdo maiores

que zero.
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Os conjuntos difusos séo definidos como:

T

se X,.<a ou X, 2b
0
r X, —a Lot
l’l(xlc)ljl;i se asxl(:{ ch
0°X,.—a
0
O
-X Lt
0P~ Xse. % s X, <X, <b
- Xie

No intervalo [a, b], haverd 2 (d-1) numeros inteiros com graus de

pertinéncia maiores que zero.

Esses graus de pertinéncia serao denotados por u

i ey *

Observe-se que | varia de zero a J, mas Hid s assumira valores

diferentes de zero no intervalo [a, b], mesmo em a e b o valor de Hid sera igual

a zero.

3.6.4 Passo 4: Normalizacdo dos graus de pertinéncia

Também aqui normalizacdo nao diz respeito a tornar a altura do conjunto

difuso igual a unidade. Os graus de pertinéncia Hid serao normalizados
definindo-se Hi por:

Hig,. :
'/,licj‘h:1 = s para ¢c=1,C e j=1,J

Z'uicj‘hﬂ

J

Z“ic”hﬂ ; . . . X

observe-se que ! € a cardinalidade do conjunto “'1¢
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3.6.5 Passo 5: Determinacdo da média geométrica (hedge) do FAN; e dos

graus de pertinéncia modificados do padréo

Para cada valor inteiro no intervalo [a, b], pode-se calcular a média

’YiCj e ’uicl"h=1

geométrica entre , onde

Yicj

’Yicj Z ,YiCJ' + Aic

I

“Yi; sdo os valores normalizados do neurénio FAN, e Ai € o total de
penalizacdes para a célula.

Fora desse intervalo, os valores serdo iguais a zero.

Essas médias geométricas determinam novos valores de graus de

pertinéncia que seréo denotados por Hidia

Observe-se que aqui j = 1, J significa que a normalizacao esta sendo feita
a partir de todos os valores inteiros no universo de discurso, uma vez que “Yig
assumira valores em todo o universo, e ndo somente no intervalo [a, b], de tal
forma que a cardinalidade do conjunto “"Yic; € no maximo igual a 1.

Ainda assim, para o célculo da média geométrica, s6 importardo 0s
valores de Y/ no intervalo de [a, b], dado que somente ai Hidlna £,

As médias geométricas Hici representam a t-norma entre os dois graus

de pertinéncia, e sdo dados por:

N~

Ho = (R XY™ 2 c=1,C j=1,3

50



Para cada “i", cada “c” e cada “j", obter-se-4 | x C x J t-normas, mas

diferentes de zero somente no intervalo [a, b].

3.6.6 Passo 6: Determinacéo da forca de representacéo do padréo

Tomando-se a caracteristica “c” da classe “i”, determinou-se J t-normas

o
Mq\hﬂ. Pode-se calcular o produto das raizes quadradas dos complementos

dessas t-normas, definindo-se:

=

|_| 1 ”U.q\hl E

7

O complemento desse produto é a t-conorma. Sugerindo uma nova

métrica, podemos dizer que:

1

o M o 2 .
uic‘hzl =1- |T| (1_ uicj‘hzl) = 11 I c= 1, C

Tomando-se agora a classe “i”, pode-se determinar:

1

Ma="m.)

E o seu complemento:

g, =10y, ) i= 1

u
Verifica-se entdo o maior valor de ”,Lli‘hﬂ para cadai,i=1,I.

tr
Esse valor informa qual a classe esperada do padrao X,..
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A métrica apresentada neste trabalho para os operadores difusos ndo é
aqui justificada. Sua prova pode resultar em novas discussbes e trabalhos

futuros.

3.6.7 Passo 7: Tomada de decisao

O padrao X; pertence a classe i, i=1,I.

Depois de treinado, e segundo o critério acima descrito, ele sera
classificado na classe Pi, i=1, 1.

Se i = Pireforca-se a classe "i; caso contrario reforca-se a classe °i e

penaliza-se a classe *i.

3.6.8 Passo 8: Penalizacdo e/ou reforgo

Reforco: O reforgo é realizado na classe "i.
tr
Toma-se para o individuo X,_,
R - - -
Y ig = l’licj+ Yicj , paral = pl,]—l,J,C—l,C

Penalizacdo: A penalizaco ¢ realizada na classe i :

Toma-se para o individuo X,

,ui::l—q*('uicj)’ i: p‘i’ j:]-,\],C:l,C

P P

'Yicj = ,uicj *7Y,

¢

Dessa forma o novo valor da fan penalizado é:

Y= (@t ()Y,

ig ?

i=Pi, j=1,J c=1,C
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O treinamento € realizado repetindo-se o procedimento realizado a partir
do passo 3 para todo h = 1, H. Todo o procedimento pode ser realizado mais

de uma vez, ou seja, em varias épocas, conforme estratégia a ser definida.

3.6.9 Passo 9: Teste

O teste consiste em verificar para um novo conjunto de padrbes, conjunto

de teste | =1, L, a capacidade do método de indicar a classe correta para cada

padréo, utilizando-se as expressoes (1) e (2).
Essa capacidade é expressa em termos percentuais por meio da taxa de

erro, “t”, dada por:

L-Su)
t,=——*100%

onde u ()= Ht = 1"
EO se Pi£Pi

Desse modo, quanto maior a capacidade de reconhecimento, menor sera
a taxa de erro.

Os graficos apresentados a seguir representam os resultados dos
treinamentos em uma aplicagcédo real onde sé&o consideradas sete classes i. e.
sete neurbnios para um problema de classificacdo de padrbes com trés
caracteristicas.

Cada grafico se refere a um neurdnio FAN que representa uma

caracteristica do dominio do problema.
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Gréafico 1 — Representacado do neurdnio correspondente a primeira classe em

uma aplicacéo pratica apds o treinamento
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Gréafico 2 — Representacado do neurdnio correspondente a segunda classe em

uma aplicacéo pratica apds o treinamento
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Gréafico 3 — Representacao do neurdnio correspondente a terceira classe em

uma aplicacao pratica apds o treinamento
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Grafico 4 — Representacao do neurdnio correspondente a quarta classe em

uma aplicacao pratica apds o treinamento
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uma aplicacao pratica apds o treinamento

Gréafico 5 — Representacao do neurdnio correspondente a quinta classe em
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Gréafico 6 — Representacao do neurdnio correspondente a sexta classe em uma

aplicacéo prética apos o treinamento
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Gréfico 7 — Representacdo do neurdnio correspondente a sétima classe em

uma aplicacao prética apds o treinamento
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3.7 Visdo esquematica do algoritmo de FAN

Conjunto de
treinamento

tr
X hc

c=1,C, h=1H

Conjunto de teste

Xis
c=1,C; I=1L

Padrédo genérico

XC
c=10C

—

Unidades FAN
Yig

i=1,1; ¢c=1,C; j=1,J

Inicializa FANs
Yicj= RAND (1)

i=1,1; ¢c=1,C; j=1,J

v

Determina média
geomeétrica entre u e FAN
(“Yic)

Y,

,n icj

Yici i Z,Yiq' +Aic
]

1
”.uilcj\h:l = (,l'l ><,,Yicj ) 2

ici| h=

\izl,l;czl,c;jzl,\]/

Normaliza padréo \

. X
XC: . tr
mgaxXhC
c=1,C; h=1,H

ﬂera conjuntos difusog

para o padréao

0
0

Eb se X, <a ou X
a

r OX, —a Lot
U(X ) G—2— se as X, <X,
g’xlc—a

2b

i =

O
0P=Xe o %" <x. <b

de pertinéncia
\ . _ ,Uicj
Hig =
z uicj

r i = Nie =
k Eb _”X;c ‘/

/Normaliza graus\
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/Determina a forca de\

representacéo de um
padréo

o o % Toma decisdo
Hic =1- |_| (1_ :uicj)

i 1 n, U
pi = M|ax( l’l|)

i=1,1;c=1,

I\)H—\ O

I_l (1 u']‘h 1
” i - 1 |_| (1 :ulc
v
Refor(;eéI FANstem Resposta
(F‘;aso e acerto de FAN
,Y icj —
|c1
i=Pi-i=1.Jc=1.C

Penallza em caso de erro
ICJ = (1 a ( /Jicj ))*'Yicj

i="i; j=1,3;¢c=1,C
a->0
Unidades /Calcula taxa de erro n(m
FAN teste
L-)U()
2
t =————*100%
€ L
Relatério El se p|—p|
dos testes | € ud)=
\ 0 se PizPi /

No proximo capitulo, sdo discutidas as aplicacbes do modelo (FAN)

proposto.
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4 APLICACOES DE FAN

A primeira aplicacdo do método FAN para reconhecimento de padrdes foi
realizada no final do ano de 1996, na solucdo do conhecido problema de iris de
Fisher (FISHER, 1936).

Tal aplicagéo pode ser considerada o marco inicial do desenvolvimento do
método e pode ser encontrada em RAITTZ (1997) com os comentarios e
resultados respectivos.

Os bons resultados obtidos na solugcdo desse problema de valor
académico apenas motivaram a busca por novos casos de problemas de RP
nos quais FAN pudesse ser testado e consistido.

O problema de classificacdo de cromossomas do grupo de Denver é a
mais importante fonte de subsidios para teste e consisténcia do método de
reconhecimento abordado ao longo deste trabalho.

Desde a primeira fase de FAN, até RAITTZ (1997), podem ser observados
bons resultados na aplicagcdo do método neste conjunto de dados.

Com as adaptacdes que sdo apresentadas nesta tese, no entanto, € que
os melhores resultados sao obtidos, ndo apenas em relacdo a FAN em si mas
considerando-se a aplicagdo de outros métodos sobre 0 mesmo conjunto de
dados.

Por considerar-se esta a aplicagdo mais importante para a consolidacéo
de FAN, ela é discutida neste capitulo.

Outra aplicacéo de valor académico de FAN é a sua aplicagéo na solucao

do controverso problema do ou exclusivo ou XOR.
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Em 1969, uma publicacdo de MINSKI e PAPERT (1969), abalou a crenca
depositada nas redes neuronais ao destacar a incapacidade do perceptron em
resolvé-lo. A solucdo desse problema utilizando-se FAN é também discutida
neste capitulo.

No que se refere a aplicagbes de FAN com interesse pratico, ndo apenas
académico, comenta-se duas implementacdes realizadas por outros autores:
Mapa FAN no estagiamento automético do sono (DANDOLINI, 2000) e
aplicacdo de FAN na construcdo de um agente para supervisdo de atitudes de
alunos em jogos de empresas cujo software ja esta sendo aplicado, porém nao
se tem ainda nenhuma publicacdo, que é esperada para breve.

Os resultados obtidos nas aplicacdes realizadas até o momento indicam

muitos caminhos para aplicagdes futuras.

4.1 Aplicagdo no reconhecimento de cromossomas do grupo de Denver

Essa € a aplicacdo que mostrou que o método discutido abria boas
perspectivas para o seu uso em RP. Foi apresentado ao autor deste trabalho e
a equipe que pesquisa FAN, por TODESCO (1995), como uma boa forma de
testar e avaliar o modelo inicialmente proposto para FAN.

Os testes iniciais mostraram bons resultados e hoje se constata que os
melhores resultados conhecidos para tal problema sao obtidos nessa
abordagem.

Por este trabalho visar mais a demonstragcéo da eficiéncia de um método
de reconhecimento de padrdes do que a um estudo sobre cromossomas,

discute-se aqui apenas seus aspectos relevantes para RP, deixando de lado

64



outras questdes relativas a origem do problema, detalhadas em TODESCO
(1995).

A meta da solucdo é classificar um cromossoma por meio de suas trés
caracteristicas: tamanho, posi¢cado do centromero e densidade de tons de cinza
gue este apresenta, em uma das sete classes que definem o dominio do
problema.

O conjunto de dados disponiveis para treinamento e teste constitui um
conjunto de 8111 amostras previamente classificadas de cromossomas, que
séo divididas em dois subconjuntos, um com 4061 amostras usadas para o
treinamento dos neurdnios, e outro com 4045 amostras usadas para testar-se a
performance do método.

Inimeros testes e implementacdes foram realizadas sobre esse conjunto
de dados. A seguir séo listadas algumas:

1996 - Primeira implementacdo em Borland-C com parametro de
combinagéo de caracteristicas H=1, com resultado obtido sobre o conjunto de
testes de 91,0 % de acertos.

1997 - Implementacdo em Clipper Summer 87, com parametro de
combinacdo de caracteristicas H=2, com acertos de 94,6 %, o mesmo obtido
por Herington (TODESCO, 1995; RAITTZ, 1997).

1997 - Implementagdo modificada em Borland-C, com taxa de acerto de
95,25% de acertos.

1997 - Primeira implementacdo em Delphi visando a obter um produto

genérico para o uso de FAN.
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1998, 1999, 2000 - Novas alteragcdes no Programa em C com alteracOes
na forma de penalizacdo e eliminacdo do parametro H, em que foi obtido um
percentual de acerto superior a 96% (igualando a TODESCO).

2000 - Nova implementacdo em DELPHI, realizada no laboratério de jogos
de empresas da UFSC nos mesmos moldes.

2001 — Obtencéao, pela alteracdo da forma de treinamento, usando-se,
para cada época, padrbes escolhidos aleatoriamente no conjunto de
treinamento com uso de témpera simulada, a melhor taxa de acertos: 96,36%
com erro de 3,64%. A témpera simulada, nesse contexto, significa a diminuicao
gradativa da penalizacao conforme o avanco do nimero de épocas.

As alteracdes realizadas em relagdo as primeiras implementacdes na
forma de treinamento adotada, especialmente no que se refere a penalizagéo,
permitem ao método fugir de minimos locais da taxa de erro.

O Grafico 8 mostra o comportamento do erro nos estudos de RAITTZ, no
ano de 1997 (1).

Pode-se observar que o erro cresce com o numero de épocas de forma

assintética tendendo a estabilizar-se no problema dos cromossomas.
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Gréfico 8 - Desempenho (Taxa de Erro x Nimero de Epocas) nos conjuntos de

treinamento e teste na aplicacéo pratica dos cromossomas

Taxa de erro
o B N W dM OO O N
|

13 15 17 19 21 23 25
Epocas

—@— Conjunto de Teste

—— Conjunto de Treinamento

Fonte: Raittz, 1997-1

Na implementacdo atual, nota-se que a taxa de erro oscila, podendo

aumentar por vezes e diminuir por outras. Caso se considere ser possivel

manter o melhor conjunto de treinamento encontrado em um grande namero de

épocas, pode-se encontrar 0 que seja mais adequado para classificagcao.

Este é o procedimento adotado na obtencdo dos resultados descritos na

sequéncia. Abaixo, tem-se o grafico do niumero de épocas quando é obtido o

melhor resultado de FAN para o problema de classificacdo de cromossomas no

grupo de Denver.
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Gréfico 9 - Desempenho (Taxa de Erro x Nimero de Epocas) no conjunto de

teste na aplicacdo préatica dos cromossomas
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Na vertical, tem-se a taxa de erro, enquanto na horizontal € indicado o
namero de épocas realizadas. O ponto onde se encontra o erro minimo € o que
é levado em conta como resultado do treinamento.

Em seguida, é apresentado o grafico representativo de uma unidade FAN
(neurdnio) correspondente a esse treinamento. O neurdnio é correspondente a
terceira classe no grupo de Denver, com a disposi¢cdo de cada uma de suas
caracteristicas ao longo do eixo dos valores possiveis para as suas

ocorréncias.
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Gréafico 10 — Representacdo de um dos neurbnios na aplicacdo dos

cromossomas do grupo de Denver
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Para finalizar a apresentacdo deste tOpico, demonstrar-se-a na tabela
abaixo uma comparacdo entre as taxas de erro em diversas aplicacdes de
técnicas de RP no problema de classificagdo de cromossomas no grupo de
Denver. Sdo apresentados os primeiros resultados obtidos por Herington e
Todesco TODESCO (1995); e os resultados obtidos por RAITTZ por meio de

FAN, primeiro em 1997, e atualmente (2002).
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Tabela 3 — Comparacao entre as taxas de erro em diversas aplicacdes no

problema dos cromossomas do grupo de Denver

MODELO TESTE (%)
Multi-Layer Perceptron Backpropagtion (Herington) 5,40
Radial Basis Functions (Todesco) 4,04
Free Associative Neurons 1997 4,75
Free Associative Neurons 2002 3,64

4.2 Aplicagédo naresolucao do problema do XOR

Como ja foi comentado, a ndo obtencdo de uma solucdo para o problema
do XOR pelos primeiros perceptrons causou uma grande polémica relativa a
validade do uso das redes neuronais.

A questdo surge novamente ao se tentar justificar o uso de um novo
método que possua afinidades conceituais com estas redes. A questado é: é
possivel resolvé-lo com a proposta apresentada em FAN? Varios testes foram
realizados.

Buscar resolver o problema do XOR com uma técnica de RP demanda
certas definicbes. Pode-se compreendé-lo como um problema com duas
classes possiveis ¢ [0 {0,1} e com duas caracteristicas x que podem assumir

valores 0 ou 1, conforme a Tabela 4:

Tabela 4 — Padrdes derivados do problema do XOR

2

NN I=1r%
Rlolk|lo|x
I N=e)
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Tem-se assim um conjunto de treinamento preparado para um
treinamento supervisionado aplicavel aos modelos definidos de FAN. Pode-se
realizar o teste utilizando-se 0 mesmo conjunto, uma vez que os dados séo
limitados pela definicdo do problema. Resta entéo aplicar a técnica e verificar
os resultados.

Constata-se que ao se aplicar a primeira abordagem (RAITTZ, 1997) com
parametro de combinacdo de caracteristicas H=1 neste problema, esta falha
ndo atinge 100% de acertos. O mesmo ndo ocorre se aumentar tal parametro,
no caso H=2, quando n&do ocorre erro algum de classificacdo. Portanto, a
primeira abordagem de FAN consegue resolver o problema do XOR, desde que
haja um parametro de combinacao de caracteristicas H>1.

J& comentou-se que na definicdo atual do modelo FAN foi abandonado o
uso do Parametro H. Isto sugere que este ndo possa obter sucesso ao se
classificarem padrdes com caracteristicas semelhantes as encontradas no
XOR. Ocorre que essas caracteristicas ndo séo independentes entre si, 0 que
a estrutura do algoritmo de FAN prevé a principio.

Para se tratar problemas como este, evitando o gasto computacional que
0 uso do parametro H implica, definiu-se que a combinacdo das caracteristicas
pode ser substituida pela inclusdo de uma ou mais caracteristicas adicionais
gue represente a combinacdo desejada nos problemas nos quais isso é
necessario.

Elaborou-se uma técnica que suprime a demanda pela combinacéo entre
caracteristicas nos moldes como essa ocorre em FAN-97, que permite a
resolucdo do XOR e de outros problemas similares de forma genérica, nédo

afetando a solucéo de outros problemas.
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Consiste no seguinte: definir uma transformacdo matematica que leve o
espaco do conjunto caracteristicas a serem combinadas ao espacgo
unidimensional gerando, assim, uma nova caracteristica a ser usada
conjuntamente com as demais.

Pode-se fazé-lo usando a técnica mais adequada de reducdo de
dimensionalidade, a ser definida para o problema (SOUZA, 1999). Incluida a
nova caracteristica, a combinacéo € levada em conta em FAN, sem que ocorra
a sobrecarga computacional implicada pelo método antigo.

A expressao utilizada para a geracéo da terceira caracteristica extra X3 no

caso em questao (XOR) é definida pela férmula:

X3 = /(X1* x2)/2

Com a inclusdo dessa caracteristica, o problema € resolvido com
facilidade em poucas épocas de treinamento. Os Graficos 11 e 12 mostram a
situacdo dos neurdnios treinados com sucesso na solugédo do problema do
XOR com as duas caracteristicas originais, mais a terceira incluida pelo

método.
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Gréafico 11 — Representacao do primeiro neurdnio correspondente a primeira

classe no problema do XOR, apds o treinamento
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Gréafico 12 — Representacao do segundo neurdnio correspondente a segunda

classe no problema do XOR, ap0s o treinamento
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Nos dois graficos tem-se em azul e verde as caracteristicas originais; em
vermelho, € apresentada a caracteristica extra.

Vale comentar que se espera que esta técnica de inclusdo de
caracteristicas extras possa ser eficaz na resolucdo do problema do XOR
usando-se outras técnicas como o proprio perceptron.

A consideracdo quanto a isso é que os problemas de reconhecimento
devem ser redefinidos quando ocorre a dependéncia entre as caracteristicas.

Acrescenta-se, no entanto, que em qualquer implementacdo de FAN, quer
haja dependéncia ou néo entre caracteristicas, uma nova caracteristica extra
pode ser incluida como resumo das demais sem afetar os resultados, e de

74




forma genérica como uma estratégia do método sem afetar de forma
significativa os resultados.

A mesma caracteristica extra usada no XOR, por exemplo, foi usada em
um teste no problema dos cromossomas (tOpico anterior) e a taxa de erro no
melhor resultado obtido foi inferior a 4%. Isto implica na necessidade de
inclusdo de uma caracteristica adicional, representante do conjunto das

caracteristicas no modelo, com o objetivo de torna-lo mais genérico.

4.3 Mapa FAN

O mapa FAN é uma técnica de RP derivada de FAN (conforme
DANDOLINI 2000). A primeira apresentacdo desta técnica ocorreu no ano de
2000 pela mesma autora em virtude de uma aplicagdo no problema de
reconhecimento das diversas fases do sono.

Tal aplicacdo é comentada neste trabalho devido a sua intima relacdo com
0 método tratado e por ilustrar a capacidade de serem utilizados neurdnios
independentes para cada classe na solucdo deste tipo particular de problema.

Aqui apresenta-se o0 Mapa FAN e sua aplicacdo de forma resumida,
podendo os interessados obterem outras informagdes nos referenciais de
DANDOLINI (2000).

De acordo com a autora, o objetivo do Mapa FAN é “(...) tornar possivel a
sua utilizagdo em problemas multidimensionais (como em reconhecimento de
voz, em classificacdo de imagens de satélite e na classificacdo dos estagios do

sono)”.
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Nesse tipo de problema, as caracteristicas dos padrdes relevantes para a
classificagdo ndo se encontram de forma explicita como nos exemplos dos
casos ja vistos. Tem-se, na verdade, um grande volume de caracteristicas para
cada padrdo definido por uma sequéncia de valores de amplitudes de sinais
gerando padrdes de grande dimenséo.

A abordagem convencional de FAN n&o seria adequada para o tratamento
desse tipo de problema se usada diretamente sobre as informacbes dos
padrdes.

Para se usar a abordagem convencional de FAN, deve-se extrair, a partir
dos padrdes multidimensionais desses problemas, caracteristicas que o0s
resumam como médias, desvios padrdo e transformaces mateméticas, e so
entéo utilizar-se estes padrées modificados para a classificacao.

Os Mapas FAN se propdem a resolver tais problemas de forma genérica,
sem a necessidade da transformagé&o das caracteristicas originais.

Prossegue DANDOLINI (2000), em sua explicacéo:

“Os Mapas FAN sdo matrizes bidimensionais (dxn), onde uma dimensao se
refere as amplitudes dos sinais e a outra a ordem do sinal amostrado. Para
cada classe é criado um Mapa FAN. Cada padrao de entrada é apresentado
ao Mapa FAN que representa a classe do padrdo. Desta forma, tem-se um
processo de aprendizagem supervisionado. O objetivo € modelar cada mapa
com aspectos da classe que ele representa.

Um padréo a ser testado é apresentado a cada mapa treinado e este retorna
o grau de pertinéncia daquele padrao em relacédo a classe que aquele mapa
representa. O padrdo de entrada sera classificado de acordo com o maior

grau de similaridade (pertinéncia)”.
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4.3.1 A aplicacdo no estagiamento automatico do sono

O problema do estagiamento automatico das fases do sono pode ser
considerado como um problema de reconhecimento de padrdes
supervisionado.

Existem varias fases do sono que sdo focos de interesse dos
especialistas. Estagiar o sono consiste basicamente identificar cada uma
dessas fases em funcdo das informacdes obtidas nos canais de eletro
(eletrodos) conectados aos pacientes.

Uma vez que se pode dispor de exames ja realizados e avaliados por

7

médicos especialistas, é possivel modelar padrbes para treinamento de
sistemas de RP, os quais, uma vez treinados, permitem 0 Seu uso para a
realizacdo de outros estagiamentos autométicos, diminuido o trabalho dos
especialistas.

Acerca do estagiamento do sono, DANDOLINI (2000) discorre que

“A polissonografia mostra uma sucessdo de ondas cerebrais ordenadas e
ciclicas de diferentes amplitudes e frequéncias, de movimentos oculares e de
mudancas de tono muscular que séo utilizados para o estagiamento do sono.
A sequéncia das fases, a precisa cronologia dos eventos, foi denominada
arquitetura do sono. A arquitetura de uma noite de sono é representada
através dos hipnogramas.

O estagiamento é realizado pela analise de no minimo trés canais
polissonograficos e no maximo o limite do aparelho. Os sistemas
computadorizados, hoje em uso, supriram o uso do papel e registram com
facilidade 30, 60 ou mais canais, caso 0 pesquisador necessite. O
computador auxilia, também, no estagiamento, porém, ainda sem grande
precisdo (Martinez, 1999).

O estagiamento do registro do sono € realizado, normalmente, por

conveniéncia, em segmentos chamados de épocas. O tamanho médio
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desses segmentos € de 15 a 40 segundos de amostra, que correspondem,
aproximadamente, a uma pagina de papel de 30 cm registrado a uma
velocidade de 10 a 15 milimetros por segundo. O estagiamento de uma
época inferior a 20 segundos é considerado extremamente tedioso por
muitos grupos, embora existam grupos que cheguem a utilizar épocas de até
3 segundos.

A aparéncia dos canais muda a cada instante. No curto periodo de uma
época de 30 segundos, pode-se passar de vigilia para estagio 1, para estagio
2 e retornar a vigilia. A época recebe o rétulo da fase que predominar.

Outros tipos de medidas, como o caso da turgescéncia peniana durante o
sono REM, conforme observado por Karacan e Shapiro (1966), também
podem ser utilizados para auxiliar na codificagdo da fase da época em
analise. Outros fenbmenos, como a respiracdo e a saturacdo do oxigénio,
também sado apontados por Aserink e Kleitman (1953). Outros dados,
anotados pelo técnico que acompanha o sono do paciente, também sé&o

utilizados no momento do estagiamento (Martinez, 1999)”.

Nessa aplicagdo, o sinal digital dos eletroencefalogramas-EEG sao
subdivididos em intervalos de tempo com uma sequéncia significativa de
amplitudes, denominadas de épocas, que s&o, por sua vez, ordenados
(RAITTZ et al.,, 1999). Ordenado o sinal, obtém-se uma transformacdo do
padrdo com melhores condi¢cdes de comparacao com outras épocas permitindo
obter generalidade na classificag&o.

O sinal ordenado é usado para treinar um determinado neurdnio ao qual o
padrédo esta relacionado no caso um mapa FAN que representa uma das
classes em questédo (estagio do sono especifico); ou, se for o caso, testar a sua
similaridade com cada um dos neurbénios do modelo para escolher a que
melhor o representa.

Um sistema que se utiliza dos Mapas FAN conjuntamente com outras

técnicas de Inteligéncia artificial foi desenvolvido e estd apresentado em
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detalhes por DANDOLINI (2000). A seguir, acrescentar-se-d0 comentarios da
autora acerca da utilizacdo do mapa FAN no auxilio ao estagiamento

automatico do sono para finalizar este topico.

“(...) Outro fator importante é que a ordenacao (pré-processamento) e o Mapa
FAN (classificador) que compdem o modelo, apesar de serem métodos
novos, demonstraram resultados comparaveis a outros métodos, o que
motiva uma continuacdo das pesquisas. A ordenacdo podera ser utilizada
como parte do pré-processamento de sinais digitais para outros
classificadores de padrfes de sinais digitais amostrados temporalmente, ou

seja, dependentes de frequéncia e tempo de cada amostra.”

4.4 Utilizacao de FAN para a construcao de um agente para supervisao de

alunos em jogos de empresas

No ano de 1999, surgiu a demanda nesta universidade por uma técnica de
RP a ser aplicada em um modelo de agente para facilitar aos professores
supervisao e orientagdo aos alunos de jogos de empresa.

O problema dos alunos, de acordo os professores, era o de que houvesse
coeréncia por parte deles na definichio da demanda que sua empresa
imaginaria provocara, dadas as suas atitudes no jogo.

Por exemplo: um aluno poderia definir um preco muito baixo para o seu
produto sem que possuisse estoque suficiente para suprir a respectiva
demanda. Entéo, cabia ao professor, em tal caso, orientar ou estimular o aluno
a pensar se a jogada condizia com seus objetivos no jogo.

Além do preco, outras varidveis afetariam a demanda e, também, as
jogadas dos outros jogadores e o cenario definido pelo ambiente do jogo
poderiam interferir nos resultados.
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Ainda conforme um dos professores, a definicdo de regras para o
estabelecimento de euristicas no intuito de prover o agente com informacdes
acerca da demanda era dificil e os resultados do uso desta estratégia,
imprevisivel.

A questdo levantada fora a seguinte: “é possivel que uma estratégia de
FAN de RP resolva o problema do reconhecimento do nivel de demanda a ser
esperado dada a jogada de um aluno?”.

Foi 0 que se buscou responder durante mais ou menos seis meses de
trabalho conjunto, na perspectiva de FAN/Jogos de Empresas.

O laboratério de Jogos de Empresas, dispbe de milhares de jogadas
realizadas por alunos em aulas reais, em diferentes instituicdes e com variaveis
de contexto semelhantes.

O RP para a construcdo do agente foi viabilizado ao se extrairem
caracteristicas relevantes desses dados e a definicho das classes de
interesses no dominio do problema em questéo.

Optou-se por definir trés caracteristicas principais para o desenvolvimento
de um sistema piloto para ser testado. Tais caracteristicas foram definidas pela
jogada do aluno, que eram as variaveis a serem definidas no intervalo [0,1]
conforme a seguir:

- 0 preco definido pelo aluno;
- 0 nivel de propaganda estipulado;
- 0 prazo dado para a venda.

Por sua vez, as classes definidas no dominio do problema eram:
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- classe 1. demanda alta — as que apareciam no conjunto das 25% das
melhores demandas obtidas por alunos em todos os dados do conjunto
definido para o treinamento da rede;

- classe 2: demanda baixa — demandas encontradas no conjunto das 75% das
melhores demandas e que nédo eram demanda alta;

- classe 3: demanda baixa (todas as demais).

Com tais definicdbes e os dados em maos, aplicou-se FAN em uma das
implementacdes ja existentes para verificar os resultados.

Os testes obtidos na experiéncia piloto mostram o sucesso do método ao
realizar a classificacdo das demandas no problema proposto, atendendo as
necessidades dos professores.

A partir dessa fase, o agente foi construido tendo nele embutido um
sistema de neurbnios FAN para a classificacdo de padrbes apto a abarcar
novas caracteristicas, conforme a necessidade destas serem usadas. Estando
0 agente pronto, ele € incluido no sistema de jogos de empresas daquele grupo
de trabalho.

Vale destacar que, com a aplicacdo de FAN, 0s jogos com 0 agente sao
mais estimulantes e os alunos se sentem mais seguros.

A avaliacdo dos professores é que “a experiéncia com o uso de FAN em

agentes atende a expectativa”.
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5 CONCLUSAO

Quanto a publicacdo de FAN sobre reconhecimento de padrdes (RAITTZ
1997), verifica-se uma nova abordagem, com menos de um ano de existéncia.

Nela, sdo expostos os conceitos basicos do modelo e algumas aplicacdes
gue buscam mostrar o potencial do novo método de RP.

Muita coisa sucedeu desde entdo: conceitos de treinamento foram
modificados, melhorando a performance do método; uma nova descricao
matematica — mais clara — foi definida; novos resultados foram obtidos em
aplicacoes ja realizadas; novas publicacdes e apresentacdes do método foram
feitas e, acima de tudo, FAN ja esta sendo utilizado em problemas praticos.

Tal percurso justifica esta publicag&o.

Vale destacar que a demanda por técnicas de uso geral de RP ocorre
sobretudo nos meios técnicos e cientificos. Bidlogos precisam de ferramentas
de classificagcdo de espécimes; programadores buscam formas eficazes de
aprendizado para realizar tomadas de decisdes baseadas em dados, e
profissionais de diversas outras areas, cuja afinidade com a inteligéncia
artificial e, mais especificamente com o reconhecimento de padrbes néo € tao
grande, vivenciam problemas cuja solucdo, por meio da aplicagdo de RP, é
adequada ou necessaria.

A construgdo da ferramenta apresentada neste trabalho, associada ao
conhecimento de causa que esta proporciona aos seus autores pelo percurso
gue realizaram ao construi-la, deve vir a facilitar o intercambio entre essas
areas do conhecimento e a forma de solucionar os problemas de RP na

comunidade académica brasileira.
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A pertinéncia do método aqui apresentado pode ser verificada ao se
levarem em conta as alteracbes produzidas neste trabalho, em relacdo aos
demais publicados a respeito de FAN. O algoritmo apresentado no capitulo 3
fornece os subsidios necessarios a implementacdo computacional do modelo
FAN 2002. Além disso este trabalho permite ao leitor interessado em RP
acompanhar o desenvolvimento histérico do modelo ao longo de varios anos.

A diferenca entre FAN 1997 e FAN 2002 pode ser avaliada se forem
comparados os resultados obtidos no caso de estudo dos cromossomas do
grupo de Denver.

Na primeira, a taxa de erro obtida era de 4,75%, enquanto na segunda a
taxa de erro é de 3,64%. Torna-se procedente registrar que a menor
encontrada em todas as publicacfes para este problema € 23% menor que a
taxa obtida no mesmo método anteriormente.

De fato, pode-se observar a evolugcdo do modelo comparativamente as
publicacbes ja realizadas do modelo anterior, inferiores ao atual, e as
publicacbes subseqlientes, em que constam ja as primeiras alteracbes do
modelo FAN 2002 (RAITTZ 1997-1, RAITTZ 1997-2, RAITTZ 1998).

O modelo se destaca porque ja subsidia o desenvolvimento de outras
técnicas de RP, com varias implementacfes genéricas de classificacdo de
padrdes, nas quais um usuario de outra area do conhecimento pode encontrar
a forma para solucionar problemas sem um dominio completo das técnicas
especificas de reconhecimento de padrdes.

Casos como a aplicacdo em jogos de empresas acontecem com

frequéncia no meio académico brasileiro. A opcédo pelo uso de FAN nesta
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aplicacao foi marcantemente definida pela possibilidade do usuario interessado
poder interagir com o desenvolvedor do método.

Um programa para uso geral de FAN 2002 foi desenvolvido e hoje, os
resultados dessa aplicagéo ja fazem parte da realidade de outros ambientes de
estudos independentemente da area especifica de RP.

No futuro, pretende-se continuar a divulgacao e facilitacdo da utilizacdo do
método. Para tal, deve-se pbér em disponibilidade uma implementacdo de uso
geral, nos moldes apresentados neste trabalho.

Ainda, esta prevista a inclusdo de FAN como técnica de RP nos
conteudos da disciplina de Inteligéncia Aplicada, no curso de Tecnologia em
Processamento de Dados da Escola Técnica da Universidade Federal do
Parand, com o objetivo de capacitar os alunos a resolverem problemas de RP e
dar viabilidade ao desenvolvimento ulterior de FAN em um ambiente que
ultrapasse aquele restrito a seus autores.

Como sugestdo para trabalhos futuros pode-se indicar a necessidade de
um estudo aprofundado da métrica utilizada para os operadores difusos usada
no modelo buscando a sua justificativa e a construcdo de bases de
conhecimento FAN para serem utilizadas conjuntamente com bancos de
dados.

Espera-se que o estabelecimento desse método original e genérico para a
classificagéo de padrdes sirva sobretudo aos interessados em sua aplicacao e,
ainda, que ele possa encorajar outras iniciativas de busca de novas técnicas de

RP e de inteligéncia artificial em nosso pais.
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