«« Instituto Superior de Tecnologia do Rio de Janeiro
= Série Livros Didaticos Digitais
* Informatica para Todos

nal:
S

(cio

f

(agoes

utacional
U

n?iuc Com
bt Sk

engi

d

g

Int
Feith

Intel
a
¢

S

i

Uma Introdu
Fundy

Ronaldo Ribeiro Goldschmidt

1° Edigtio



Governo do Estado do Rio de Janeiro
Fundacao de Apoio a Escola Técnica
Instituto Superior de Tecnologia do Rio de Janeiro

Série Livros Didaticos Digitais Gratuitos

Uma Introducao a Inteligéncia Computacional:
fundamentos, ferramentas e aplicacdes

Ronaldo Ribeiro Goldschmidt

Rio de Janeiro
2010



© 2010 ao autor

Direitos para essa edi¢cdo reservados ao autor

Projeto grafico e editoracao eletrénica: Alexander Daltio Vialli
Capa: Alexander Daltio Vialli
Revisdo Textual:

Normalizacdo Técnica: Edirlane Carvalho de Souza

G623i Goldschmidt, Ronaldo Ribeiro. Inteligéncia Computacional / Ronaldo Ribeiro
Goldschmidt. Rio de Janeiro: IST-Rio, 2010.

143p. ; 29cm.

ISBN ??7?-??-22??72-2?2-?

1. Inteligéncia Artificial. 2. Sistemas Inteligentes. 3. Sistemas de Apoio a Deciséo. 4. Sistemas
de Informacédo. 5. Redes Neurais. 6. Légica Nebulosa. 7. Algoritmos Genéticos. 8. Sistemas
Especialistas.

. Titulo.

CDD 621.399



SUMARIO:

T 1 0o [ or= Lo BT PPPPPPPPPPPPPN 6
CONCEILOS BASICOS .. .uuuuvtiiiiiiiiieeeeee s e eeetaeaaaaaaaeaaaaesssssssssssssssbnnaaeeaaaaessssannnnnns 15
SIStemMas ESPECIAlISTAS ...........cooiiiiei et e e e e e e e eae e 38
(o To[Tor= T N\ =] 01U [ 1S PP 56
Redes NeuUraiS ArtIfICIAIS ..........uuuuuuun e e e e e e e e e e ettt eeeee e s e e e e e e e e 72
P[00 11 4 [0 IS 1= T3 1o o 1RO 93
CONSIAEIAGOES FINAIS ....eeveeieiiiiiiiee ettt e e e e e e e e e e e 112
RETEIENCIAS: ...ttt e e e 115
APBNAICE A .ottt e e e e e et et eeeaeeaaeeeeerarrrraana 117

Exemplos de Ferramentas de Inteligéncia ComputakioDicas de Utilizacdo... 117



PREFACIO



Capitulo

1

Introducao

1.1. Visao Geral

A sobrevivéncia da espécie humana deve-se primegrde pelas capacidades mentais
que o ser humano vem desenvolvendo ao longo dexssi&ncia. Em funcéo disso, o

entendimento sobre “como o Homem pensa” tem sigEtmde estudo durante milhares

de anos, ou seja, como uma pequena porcao de anpt&te perceber, compreender,
prever e manipular um mundo muito maior e mais dergpque ela propria (Russell e

Norvig, 2004).

A Inteligéncia Computacional (IC), denominada aor&gmente de Inteligéncia Atrtificial
(IA), € uma das ciéncias mais recentes, tendo dwrigo apés a Segunda Guerra
Mundial e tendo seu nome original cunhado em 1888.razées de simplificacéo, ao
longo deste livro, consideraremos indistintas asnongnacfes “Inteligéncia
Computacional” e “Inteligéncia Artificial”.

A Inteligéncia Computacional vai além da perspectie compreensdo do pensamento
humano, pois também procura construir entidaddgeis inteligentes.

Para conhecer o que vem, entdo, a ser a area améntia Computacional faz-se
necessaria uma reflexdo sobre o conceito de iételig. Na realidade, ha diversas
definicbes e inimeras discussdes filosoficas sobgeie vem a ser este conceito que
fogem do escopo deste livrblo entanto, algumas habilidades que necessariamente
envolvem inteligéncia podem ser citadas:

» Capacidade de raciocinio / deducao / inferéncia
» Capacidade de aprendizado

» Capacidade de percepcéao

» Capacidade de evolucéo e adaptacao

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

e Jogar xadrez
* Entender a linguagem humana

+ Decidir diante de incertezas



* Resolver problemas complexos (de dificil formulagdatematica envolvendo
muitas variaveis)

* Reconhecer objetos pela imagem

As definicdes de Inteligéncia Artificial variam #&mngo de duas dimensdes principais
(Russell e Norvig, 2004):

* A que se baseiam em pensamento e raciocinio oratgetivo é desenvolver
sistemas que pensam como seres humanos ou quenpaesanalmente.

* A que se baseia em comportamento onde o objetdasénvolver sistemas que
atuam como seres humanos ou que atuam racionalmente

A seguir estdo algumas das definicdes de Inteligé8ompuacional que podem ser
encontradas na literatura especializada. As quairoeiras definicbes se enquadram
melhor na primeira dimenséo. As demais na segunda.

* "0 novo e interessante esfor¢co para fazer os cadputs pensarem... maquinas
com mentes, no sentido total e literal.” (Hauge)dr@85)

* “[Automatizacdo de] atividades que associamos aosgeento humano,
atividades como a tomada de decisbes, a resolugioprdblemas, o
aprendizado...” (Bellman, 1956)

e "“O estudo das faculdades mentais pelo uso de n®debonputacionais”
(Charniak e McDermott, 1985)

* “O estudo das computacdes que tornam possivel Egrceciocinar e agir.”
(Winston, 1992)

* “O estudo sobre como fazer computadores realizazeisas nas quais, no
momento, as pessoas sejam melhores.” (Rich e KriigaR)

* “A Inteligéncia Artificial pode ser definida como ramo da Ciéncia da
Computacéo que se ocupa da automacao do compottamigtigente”. (Luger,
2004)

No contexto deste livro, adotamos a seguinte dggfni para Inteligéncia
Computacional: Ciéncia multidisciplar que busca desenvolver e cgulitécnicas
computacionais que simulem o comportamento humanatigidades especificés.

Como mencionado na definicdo acima, a Inteligé@aanputacional envolve idéias,
pontos de vista, conceitos e técnicas de diversas alentre as quais podemos citar:

* Filosofia

* Matematica

« Economia

* Neurociéncia
* Psicologia

» Ciéncia da Computacao



» Linguistica

A figura 1.1 apresenta uma taxonomia com os praisiparadigmas da Inteligéncia
Computacional. Pode-se perceber que a IC envolweles e aplicacbes de técnicas
inspiradas na natureza. Abaixo é apresentada usha geral e introdutéria sobre cada
elemento da taxonomia.

Irtelinéncia
Computacional

Logica Redes Computacio Inteligénciz
Mebulnss reursis Evoluciondria Adificial

Figura 1.1: Inteligéncia Computacional — uma taxoizo

e Lbégica Nebulosa — Do inglés Fuzzy Logic, este pigrad tem por objetivo
modelar o modo aproximado de raciocinio humanoands criar métodos
computacionais capazes de tomar decisdes raciemasmbientes de incerteza,
subjetividade e imprecisdo. A Ldogica Nebulosa foenemecanismos para
manipular informacgdes imprecisas e subjetivas, damo 0s conceitos: muito,
pouco, pequeno, alto, bom, quente, frio, etc, fo@ndo uma resposta
aproximada para questdes baseada em conhecimeai@das, incompletos ou
nao totalmente confiaveis.

* Redes Neurais — S&o modelos computacionais naardse inspirados na
estrutura e no funcionamento do cérebro, que paoturreproduzir
caracteristicas humanas, tais como: aprendizadociagsdo, generalizacdo e
abstracdo. Devido a sua estrutura, as Redes Ne#aibastante efetivas no
aprendizado de padrdes a partir de dados histéngodineares, incompletos,
com ruido e até compostos de exemplos contraditorio

+ Computacdo Evolucionaria — E uma éarea de pesquisadisciplinar que
compreende diversos paradigmas inspirados no piindé evolucéo natural das
espécies proposto por Charles Darwin e na recoméingenética. Desdobra-se
nas seguintes especialidades:

0 Algoritmos Genéticos — Fornecem um mecanismo desbaslaptativa
gue se baseia no principio da sobrevivéncia dos apos. Isto é obtido
a partir de uma populagédo de individuos (solucGepresentados por
cromossomas (palavras binarias), cada um assocadma aptidao
(avaliacdo da solugéo frente ao problema), quessémetidos a um
processo de evolugao (selecdo e reproducao) pos\@elos.



o Programacdo Genética — E uma técnica automatigaodgamacao que
propicia a evolucdo de programas de computadores rqaolvem
problemas de maneira exata ou aproximada.

o Hardware Evolucionario — E uma extensdo do modelnético de
aprendizado no espaco de estruturas complexas coinooitos
eletronicos. Utiliza conceitos dos sistemas evohios naturais no
projeto automatico de circuitos, hardware autosi@pes, projeto de
robds e projeto de circuitos VLSI. Esta area venhgado cada vez mais
aplicabilidade em fungcéo dos avancos em nanotegiaglo

* Inteligéncia Artificial — Nome original da area @studo do presente texto,
restringe-se ao processamento simbadlico do conleaton criando programas
que fazem os computadores parecerem inteligentesolicées dos problemas
sdo heuristicas e respostas satisfatorias sédoamcdit IA € constituida de
técnicas proprias para a solucédo de problemas,destaque para os chamados
sistemas especialistas, que sdo programas congnaeci destinados a
solucionar problemas em campos especializados dbeconento humano.
Usam técnicas de IA, bases de conhecimento e famanferencial.

Convém mencionar que muitos esforcos na area dbuBCam integrar varias das
técnicas dos paradigmas mencionados acima proauraodstruir os chamados
Sistemas Hibridos. Espera-se que, por meio da cagéd de técnicas, deficiéncias
individuais destas técnicas possam ser supridagnad modelos mais robustos e
completos.

E importante mencionar que a taxonomia acima pedenserpretada segundo dois
paradigmas: classico e distribuido. No paradigné@soto, modelos inteligentes séo
projetados e aplicados individual e isoladamenter ®utro lado, no paradigma
distribuido, busca-se explorar as potencialidadesttligéncia grupal, voltada para a
interacdo social e 0 comportamento cognitivo delargente. Alguns autores utilizam
as denominacdes IA Classica e IA Distribuida pastngjuir entre os dois paradigmas.

Diante do exposto anteriormente, pode-se dizeaduoteligéncia Computacional possui
entre seus propoésitos o suprimento de meios paomstrucdo dos chamados métodos
de apoio a decisdo. Um método de apoio a decis@ostderado qualquer instrumento
que auxilie o Homem no processo de tomada de dea®d alguma area do
conhecimento humano. Diversos exemplos de métodospbio a decisdo serao
apresentados ao longo do texto, mas a titulo d@tigtr neste primeiro momento, a figura
1.2 relaciona exemplos de métodos de apoio a @edintificando algumas de suas
entradas e saidas:

Atributos: Parecer:
¢ Renda e Aprovado
e Despesa - e Analista
¢ Residéncia * Negado
* etc... e etc...




(a) - Area Financeira — Analise e Concesséo (CREBIise)

Atributos: Parecer:
* Média Dias Atraso * Risco Baixo
*  Qtde Parc. Atraso ‘ * Risco Médio
* Qtde Parc. Dia ¢ Risco Alto
° etc... . etc...

(b) - Area Financeira — Cobranca de Clientes emasatr (CRED

Cobranca)
Atributos:
e Valor Prémio - Sinistro:
» Situacdo Veiculo N3o Fraude
» Antecedentes *  Fraude
e etc...

(c) - Area de Seguros — Deteccdo de Fraudes (SBiStema de Andlise
de Fraudes)

Sintomas: Doencas:

* Febre * Dengue Tratamento
e VOmito « Gripe +

e Diarréia e Catapora
. efc... . etc...

(d) Sistema Especialista na area Médica — Cline@l3SEAM)
Figura 1.2 - Exemplos de métodos de apoio a de(isfio algums entradas e saidas)

Embora existam algumas divergéncias procedentesliteatura, para fins de
simplificag&o, seréo tratados como sindnimos eodad indistinta ao longo deste livro
as expressoes indicadas a seguir. Cada uma dglas aeompanhada de uma definigéo
a titulo meramente ilustrativo.

« Método de Apoio a Decisdo (MAD) - qualquer instrumoe que auxilie o
Homem no processo de tomada de decisdo em algwaadérconhecimento
humano.

» Sistema de Apoio a Decisdo (SAD) - Ferramentas oatexfpnais que auxiliam
na conjugacdo de diversas informacdes de formaidirada a tomada de
decisdo em alguma area do conhecimento

« Sistema Inteligente (Sl) - SADs que incorporam emihento sobre alguma
area e que procuram simular o comportamento humartomada de deciséao,
sugerindo alternativas de agao.
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» Sistema Baseado em Conhecimento (SBC) - Sdo pragrdemcomputador que
usam o0 conhecimento representado explicitamenta pesolver problemas
(Rezende, 2003).

1.2. Um Breve Histoérico

No atualmente reconhecido como primeiro traballhmbepeente a area da Inteligéncia
Artificial, Warren McCulloch e Walter Pitts propuaen em 1943 um modelo de
neurénios artificiais de dois estados (ligado osligado) no qual a troca de estados em
um neurdnio ocorre em funcdo dos estados de nesr@uificientemente préoximos.
McCulloch e Pitts também sugeriram que redes debnes artificiais adegadamente
compostas seriam capazes de aprender.

Em 1949, Donald Hebb demonstrou a chamada regrapdendizagem de hebb,
segundo a qual ocorrem modificacbes nas intenssddde conexdes entre neurdnios
artificiais em uma mesma rede.

Nos anos seguintes surgiram diversos trabalhofigjegpodem ser caracterizados como
sendo de IA, mas foi Alan Turing quem primeiro &ergéou uma Visao mais concreta e
completa da IA em seu artigo de 1950 intitulado rfpating Machinery and
Intelligency”. Neste trabalho, Turing apresentoothamado Teste de Turing cuja idéia
consiste basicamente em:

e Introduzir um juiz humano que devera conversar teieminal de computador
com outro ser humano e com uma maquina, sem salkeen § quem. A maquina
sera considerada inteligente se ap0s toda a coayeos juiz ndo puder
identificar com certeza quem € maquina e quemunaho.

Em 1951, Marvin Minsky e Dean Edmonds construiramSHARC, primeiro
computador de rede neural artificial. Mais tardensWy acabou provando teoremas
importantes que mostravam limitacdes dos modelasdaks neurais existentes até entédo
e que foram os responsaveis pelo esmorecimentoedgsiisas na area.

Em 1955 ocorreu o seminario de Dartmouth, ondeysadores como John McCarthy,
Allen Newell e Herbert Simon apresentaram idéiapleeacdes de IA na area de jogos.
A partir deste seminario foi cunhado o nome Inéiigja Artificial.

Os primeiros anos da IA foram repletos de sucessustos ainda limitados por
restricdes computacionais de processamento e démaecaracteristicas da época.

Newell e Simon propuseram o General Problem Sol&#S), ou solucionador de

problemas gerais, programa projetado para reprodegras humanas na solucao de
problemas. Embora tenha tido sucesso com uma dasséa de problemas, o GPS
veio mais tarde a enfrentar suas limitacdes did@teovos problemas.

Pesquisas em Prova Automatica de Teoremas e emr€emsgo de Linguagem Natural
surgiram em instituicbes de renome como IBM, MIBtanford. Entre elas, surgiu a
primeira linguagem de programacao da IA: LISP.
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Durante 0os anos subsequientes, muitos pesquisad@rebA eram ousados nos
progndsticos otimistas sobre os avancos na areaexémplo disso pode ser ilustrado
pela declaracéo de 1957 de Herbert Simon:

* N&o € meu objetivo surpreendé-los ou chocéa-los s manodo simples de
resumir tudo isso é dizer que agora existem no mumdquinas que pensam,
aprendem e criam. Além disso, sua capacidade deae&ssas atividades esta
crescendo rapidamente até o ponto — em um futgigeli— no qual a variedade
de problemas com que elas poderao lidar sera cpoedente a variedade de
problemas com os quais lida a mente humana.

O entusiamo exacerbado dos pesquisadores em IAs&oilde poder computacional
ilimitado da IA foram, aos poucos, sendo domingukla razao e sensatez, essenciais ao
pensamento cientifico.

Umas dificuldades enfrentadas foi o fato de queasna dos programas desenvolvidos
a época continha pouco ou nenhum conhecimento sodoeninio da aplicacdo. Eram
dependentes ou limitados a situa¢cdes especificas.

Em 1966, a publicacdo de um relatorio elaborado por comité consultivo
evidenciando a inexisténcia de um sistema genéecvaducao automatica para textos
cientificos levou o governo americano cancelar oda subvencdes a projetos de
traducdo automatica (Russell e Norvig, 2004). Atgalte, sabe-se que a traduacéo
automatica ainda € imperfeita, mas amplamentezadii em diversos tipos de
documentos.

Outro problema encontrado foi a dificuldade de apenalizar programas em
aplicacbes reais onde o volume de dados, variapeigametros e fatos a serem
considerados ou experimentados era muito grangechs de busca extensos, muitas
vezes infinitos, representavam uma séria limitagds programas de IA. Antes do
desenvolvimento das teorias da complexidade e ctabfidade computacionais,
acreditava-se que para lidar com o aumento dasedoalolume a ser processado era
apenas uma questéo de disponibilidade de memgekeidade de processamento.

A incapacidade de lidar com a explosdo combinatdeiggrande parte dos problemas
reais foi uma dos principais criticas relacionaéldd dos anos 60. Novas subvencdes
foram canceladas.

Uma terceira dificuldade enfrentada pela IA foi imitacdo de representacdo das
estruturas que vinham sendo utilizadas para rephodwmportamento inteligente.
Minsky e Papert demonstraram no livro Perceptrd®69q) as limitacbes das redes
neurais da época em representar problemas naoelsn€zomo a maioria dos problemas
reais relevantes é nao linear, tal publicacéo teste impacto na comunidade cientifica
da época, reduzindo drasticamente os esfor¢cossdgiiga na area da IA.

O sistema DENDRAL, divulgado por Bruce Buchanarua equipe em 1969, foi um
dos primeiros exemplos de métodos de apoio a daecjg@& procuravam incorporar
conhecimento especifico do dominio da aplicacate EBstema tinha como objetivo
resolver o problema de inferir a estrutura molecal@artir das informacds fornecidas
por um espectrometro de massa.
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O MYCIN também foi considerado um marco no desenwwnto dos chamados
Sistemas Especialistas, pois, assim como o DENDR&mbém incorporava
conhecimento especifico do contexto do problemacd$o do MYCIN, o proposito era
diagnosticas infec¢cdes sangiineas. Com cerca deedfsfis, o MYCIN apresentava
desempenho comparavel ao de especialistas sobressanta. Para o seu
desenvolvimento, foram necessarias diversas e sadaemtrevistas com especialistas na
area. Consultas a livros didaticos e estudos descasteriores também foram
necessarios.

Com o surgimento do DENDRAL e do MYCIN, houve uretomada da IA com forte
crescimento da demanda por aplicacdes para resolledproblemas reais. Foram,
entdo, desenvolvidas linguagens e ambientes degmagao voltadas a representacao
do conhecimento e raciocinio. Dentre elas, surdingaagem PROLOG (Programacéo
em Logica), muito utilizada na época para a copdtrude Sistemas Especialistas e
aplicacbes de Processamento de Linguagem Naturmal.1€75, Minsky prop6s a
utilizacdo de quadros e roteiros (frames e scriptshio forma de representacdo do
conhecimento sobre tipos especificos de objetogert@s, organizados em estruturas
tononOGmicas.

O primeiro sistema especialista comercial bem sdoe@d RI comecou a ser utilizado
pela Digital Equipament Corporation em 1982 no apai configuracdo de novos
sistemas de computadores. Em 1986, o RI proponzgoadigital uma economia anual
de cerca de 40 milhdes de dolares (Russell e NA20igy).

A industria da IA viveu na década de 80 seus aragdtia, chegando a movimentar em
1988 alguns bilhdes de dolares da economia mundalentanto, em funcédo do nao
cumprimento de promessas ambiciosas, a area davéd mos anos subsequientes um
encolhimento em suas pesquisas e atividades.

No final da década de 80 houve uma retomada dagiigas em Redes Neurais com a
criacdo de sistemas conexionistas e o algoritmeetiepropagacéo de erro capazes de
lidar de forma bem sucedida com problemas néorkese®umelhart e McClelland, dois
dos responsaveis por esta retomada, publicaram9&® diversos trabalhos afins em
uma coletanea denominada Parallel Distributed Bsiog. Nesta €poca, alguns
pesquisadores comecaram a utilizar a expressagémeia Computacional como uma
extensao a Inteligéncia Artificial.

Desde entdo a IA, ou IC, vem se consolidando cadérmia, tanto no contetdo quanto
na metodologia. Atualmente é muito comum as peaguisn IA utilizarem teorias
existentes como base, ao invés de propor teoti@samente novas. Adicionalmente, o
progresso recente na compreensao das bases tetmitateligéncia Artificial caminha
lado a lado com o avanco na capacidade dos sisteaés As subareas da IA se
tornaram mais integradas, assim como a propriael ge integrando a outras areas e
disciplinas do conhecimento humano na formulacdodikersas aplicacbes. Um
exemplo disso € a aplicacdo de recursos de IA chasiria da chamada mineracédo de
dados. Na mineracdo de dados, o objetivo é idesmtiitonhecimento util a partir de
grandes bases de dados. Para tanto, técnicassd® léonjugadas a diversas tecnologias
de outras areas tais como estatistica, banco desdagconhecimento de padrdes,
interface humano-maquina.
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1.3. Organizacéao do Texto

O presente texto esta organizado em mais seisultapijue procuram apresentar de
forma introdutdria os principais conceitos, recarsotécnicas da IC em seus diversos
paradigmas. A inspiracdo na natureza em que selzsta paradigma da IC também é
oportunamente comentada em cada capitulo.

O capitulo 2 apresenta alguns dos principais ctoxdiasicos da area preparando o
leitor para uma melhor compreenséo dos capitulosesjiientes.

Um detalhamento dos chamados sistemas especigistizsser obtido no capitulo 3.
Técnicas de aquisicéo e representacdo simbolicardeecimento também sdo descritas
neste capitulo.

A Logica Nebulosa que introduz flexibilidade acsteinas especialistas esta descrita no
capitulo 4. Orientacdes sobre como construir ogneldas sistemas de inferéncia
nebulosa também séo fornecidas.

As Redes Neurais e os Algoritmos Genéticos sdosaptados nos capitulos 5 e 6,
respectivamente. Exemplos sobre aplicacdes des@asolbgias também foram
incorporados ao longo do texto.

As consideragdes finais no capitulo 7 compreendigmna exemplos de desafios e
problemas em aberto tanto na propria IC quantoreasa&m que a IC pode ser utilizada
como ferramenta de aplicacao.

Em todos os capitulos, o texto traz uma reflexdwesas vantagens e desvantagens de
cada tecnologia apresentada. Espera-se que, desia, fo leitor desenvolva um senso
critico voltado a identificacdo de possibilidadesaplicacdo de recursos da IA diante
dos mais diversificados tipos de problemas.

Um apéndice ilustrando o funcionamento de algunemearhentas de IC pode ser
consultado como uma espécie de manual para usuaietentes. Além das dicas de
utilizacdo, o apéndica indica sites de onde asrfentas podem ser gratuitamente
obtidas.
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Capitulo

2

Conceitos Basicos

2.1. Consideracdes Iniciais

Conforme jA comentado, este capitulo tem como igbjetpresentar alguns conceitos
basicos uteis e necessarios ao entendimento dmtesto texto. Assim sendo, ele foi
estruturado em diversas secdes, cada uma delasdwatie um conceito especifico.
Procurou-se apresentar 0os conceitos em uma seguigthitiva e incremental, de forma
gue cada conceito apresentado utilize somente itone@resentados anteriormente.

2.2. Estrutura Genérica de um Sistema Baseado em f@lzecimento

Os chamados sistemas baseados em conhecimento)(§B€sentam uma estrutura
geral baseada em modulos, como mostra a figunefrdda de (Rezende, 2003):

NUCLEO DO SISTEMA
BASEADO EM CONHECIMENTO
OU SHELL

Memaria Base
de trabalho de dados

Figura 2.1 Estrutura de um Sistema Baseado em Conhe cimento

* Nducleo do Sistema Baseado em Conhecimento ou SPaite do SBC que
desempenha as principais fungbes do sistema, elasea interagcdo com o
usuario e a execugdo dos mecanismos de inferéncia.

 Base de Conhecimento: Parte responsavel por ararapenonhecimento do
SBC sobre o dominio da aplicagdo. As informacgOesidas neste mddulo do
sistema devem estar em um formato reconhecidoNigtteo do SBC.

 Memodria de Trabalho: Local onde sdo armazenadesspsstas do usuario e as
conclusdes intermediarias em um processo de raaoEezende, 2003).
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* Base de Dados: Alguns SBCs podem se comunicar comepositério de onde
os dados possam ser obtidos e onde possam seadosude forma persistente.

* Interface com o usuario: Meio de contato diretostgiema com o usuario, &
realiza interacbes com o utilizador por meio degpetas e da apresentacédo de
resultados.

2.2.1. Nucleo do Sistema Baseado em Conhecimento

O Ndcleo é parte fundamental em SBC. E nele queredlizadas as principais
atividades do sistema. O nudcleo é dividido emgrgsmaodulos interdependentes. Estes
modulos podem funcionar em conjunto ou separadeperdiendo apenas da
implementacéo do sistema.

« Moddulo Coletor de Dados: E responsavel pela ing&ratom o usuario, obtendo
informacdes do problema em questdo, através daufagdo de sucessivas perguntas
ao usuario. Quando ativado pelo motor de Inferénwi€oletor de Dados faz as
perguntas necessarias e valida as respostas doouda&eando-se em criticas
preestabelecidas. Tais funcdes verificam a validaderespostas (Rezende, 2003).

* Motor de Inferéncia: Modulo responsavel pelo deskrimento do raciocinio a partir
das informacdes obtidas pelo Coletor de Dados eodbecimento representado e
disponibilizado na Base de Conhecimento (Rezer@g)2

* Mobdulo de Explicacbes: Responsavel pela explicagdo, justificativa, das
conclusdes obtidas e dos motivos pelos quais o f8B@eterminadas perguntas e
chegou a determinados resultados (Rezende, 2003).

Durante a execucdo de suas atividades o NucledB@bigerage com a Memoria de
Trabalho, que manipula os dados temporarios ufiigano processo. Além de acessar a
Base de Conhecimento a fim de obter o conhecimetessario ao processamento das
informacdes coletadas.

Um shell pode ser visto como um ambiente para facilitanr@sttucdo e a execucéo de
um SBC. Por trazer embutidos o motor de inferéece interface com o usuario, o
custo de producéo do SBC se torna relativament® bai

Os shells sédo destinados a permitir que pessoascgeehecimento em programacao
possam criar SBCs se aproveitando do esforco ji&ada por outros que tiveram
problemas semelhantes. Um exemplo de Shell € oemtebSINTA desenvolvido pela
Universidade Federal do Cearad. O apéndice apresdgtanas dicas para a sua
utilizacao.

2.2.2. Base de Conhecimento

A Base de Conhecimento é a parte do SBC respongév@rmazenar o conhecimento
necessario para resolucdo do problema abordado gpdileacdo. Ela pode conter

assercoes sobre o dominio de conhecimento, regrasdgscrevem relacdes nesse
dominio, heuristicas e métodos de resolucéo ddegmnais.

Uma Base de Conhecimento é um conjunto de repeefe® de acdes e
acontecimentos do mundo. As representacfes in@didsdo conhecidas como
sentencas. As sentencas Sao expressas em umagénguespecifica, chamada
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linguagem de Representacdo do Conhecimento (RUSSHEIORVIG, 2004). As
linguagens de representacdo de conhecimento baseisaam diferentes técnicas de
representacdo, como: regras de producao, redesiseasa frames e logica. Os SBCs
também podem usar combinacdes entre essas téchisgsnas que se utilizam dessa
metodologia séo conhecidos como Sistemas Hibridos.

2.2.3. Memoria de Trabalho

A Memoria de Trabalho representa a area de trabdéhaum SBC, na qual séo
registradas todas as respostas fornecidas peloiauslidante as interacdes realizadas
com o sistema, evitando que o usuario respondasanenguestdao mais de uma vez.
Nela também podem ser registradas as conclus@mediarias e sequéncias de passos
de raciocinio realizados durante a execucao dagaras (Rezende, 2003).

2.2.4. Interface

A interface realiza a comunicacdo entre o SBC esoatio. Pode ser elaborada
genericamente ou pode ser construida em funcaomd da aplicacdo. A linguagem
de programacéo utilizada na construcdo das inesfaode ser diferente das linguagens
utilizadas na representacao do conhecimento.

2.3. Como resolver um problema utilizando Inteligénia Computacional?

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

* Primeiro € importante estar clara a necessidadgiel@ solucéo para o problema
em questdo requer a incorporacdo de conhecimemeciabzado sobre o
dominio da aplicacao.

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

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

* A partir de entdo, deve-se refletir sobre a melftoma de representar do
conhecimento e sobre como poderia ser realizadoepso de aquisicdo e
representacdo. Mais a frente serdo apresentadasaddormas de representacao
do conhecimento.

Em geral, problemas cuja solucdo demanda uma segqude passos rigida, bem
definida ndo sdo adequados para serem resolvidosrecursos de IC. Nestes casos
deve-se pensar na possibilidade de codificacdoollgdo utilizando alguma técnica
tradicional e alguma linguagem de programacdo taiEn a objetos ou mesmo
estruturada.
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2.4. Hierarquia do Dado — Informac&o — Conhecimento

Uma vez que a IC lida com conhecimento, informagd@ados, faz-se necessaria uma
distincdo entre estes conceitos. A figura 2.2 aotas um exemplo mostrando a
hierarquia entre eles.

Se capacidade mensal de endividamento = 80%
Entao credito = SIM

Capacidade de endividamente mensal = 100 + (Renda
mensal - Despesas mensais) ! Renda mensal

Renda Mensal, Despesas Mensais

\

Figura 2.2 Hierarquia do Dado — Informacdo — Conhec  imento

» Dados: representagfes sintaticas sobre fatos, enmaseamantica ou significado
atribuido. Por exemplo, os valores 5.000, Silval01®90. Na figura 2.2, os
valores 5.300 e 3.247 sao exemplos de dados.

* Informagbes: S&o dados munidos de significado, ipelagente processados.
Envolve interpretacdo de um conteddo a partir d@abetecimento de um
contexto. No exemplo da figura 2.2 uma informaca&apécidade de
endividamento) foi calculada a partir de outrasnd@ee Despesa Mensais).

» Conhecimento: Inclui, mas ndo esta limitado, asrifgses, hipoteses, conceitos,
teorias, principios e procedimentos que sdo ous (dai verdadeiros. Possui
diversas defini¢cdes cujo debate foge ao escope tesi. Na figura 2.2, segue o
exemplo de um conhecimento representado como ugra ia forma SE-
ENTAO. Envolve a relagéo entre informacoes.

Platdo, em sua definicdo classica, estabelece gnkecimento é um conjunto de
crencas verdadeiras e justificadas, conforme duatfigura 2.3. A epistemologia é a
ciéncia que estuda o conhecimento.

O conhecimento pode ser dividido em duas categorias

» Conhecimento explicito — Aquele formal, claro, eslyr, facil de ser descrito e
comunicado a outras pessoas. E o conhecimento staeregistrado em livros,
revistas, artigos, diagramas, desenhos, figurascendentos, dentre outros. Esse
conhecimento € de facil articulacdo, manipulac@@mesmisséo. A palavra explicito
vem do latimexplicitusque significa “formal, explicado, declarado”
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e Conhecimento tacito — é o conhecimento que existecabeca das pessoas,
formulado a partir de experiéncias que cada um iddgao longo de sua vida.
Geralmente é dificil de ser formalizado ou expl@adoutra pessoa, pois é subjetivo
e inerente as habilidades de um individuo, comavikhow". A palavra tacito vem
do latimtacitusque significa "n&o expresso por palavras".

Conforme comentado, o conhecimento tacito é o difitsl de se capturar e transmitir.
Ja o conhecimento explicito pode ser faciimentelisidip e até mesmo confundido com
informacéo pura e simples.

Portanto, é, em geral, um desafio adquirir o coinfiexato tacito, visto que este esta na
mente das pessoas. Como este conhecimento estéadim@ uma pessoa em particular,
as grandes organizacfes possuem a dificuldadeadsniitir a outros este tipo de

conhecimento. Devido a importancia desta forma dehecimento, as grandes

organizacfes deveriam investir fortemente em maseale manter seus funcionarios,
tentando encontrar formas de diminuir a rotativedate pessoal e de aumentar a
interacéo, facilitando assim a disseminacao deemntento e da informacao.

Organizac@es ocidentais, principalmente americareagopéias, tém investido esforcos
em converter conhecimento tacito em explicito —dermumentos, processos, bases de
dados, etc. Esse esforco é freqlientemente chamadtrashsformacdo do capital
humano no capital estrutural de uma organizagao”.

Proposigbes:

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

Figura 2.3 llustracéo gréafica da definicdo de conhe  cimento, segundo Platao
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2.5. O que é Representacdo do Conhecimento?

Daviset al. (1993)apud(Rezende, 2003) definem representacdo do conhetmnirC)
como algo que substitui o objeto ou fendbmeno WE@INodo a permitir a uma entidade
determinar as consequéncias de um ato pelo pensaawemves de sua realizacao.

Representacdo de Conhecimento (RC) pode ser ietadar como a aplicacdo de
linguagens formais usadas para expressar os comttgicis de especialistas em algum
campo, de forma eficiente, e coloca-los prontos g@rem acessados pelo usuario de
um sistema inteligente. Uma representacdo é unuctingde combinacfes sintaticas e
semanticas que nos possibilitam descrever umandieisia aplicacao.

A representacao sintatica especifica os simbolespgdem ser usados na representacao
do conhecimento e as maneiras como estes simbmdesnpser conseguidos.

A representacdo semantica, por outro lado, espadjjie significado esta incorporado
naqueles simbolos representados pela sintaxe.

Qualquer que seja a forma de representacao do@orgrdo, esta deve dispor de algum
mecanismo computacional que possa processar o@ordrgo representado.

2.5.1. Exemplos de Formas de Representacao do Coaingento:
2.5.1.1. Légica Matematica (Calculo de Predicados)

A Logica Matemética € uma linguagem formal, sena@stodo mateméativo mais antigo
sobre a natureza do raciocinio e do conhecimemtoufd dos primeiros esquemas de
representacao usados em Inteligéncia Atrtificial.

A l6gica matematica possui diversas regras de dedugue sdo formas de se realizar
inferéncias dedutivas a partir das expresséesngadgem, sem influéncia de idéias
extras ou intuicdes. Existem varios tipos de IGgigae sdo utilizadas para realizar
deducbes automaticas. No entanto, o presente texbpreende apenas o calculo de
predicados (ou légica de primeira ordem). Nesteubd) as proposicées sdo formadas
por predicados, argumentos, quantificadores e wadaA logica de primeira ordem é

de grande importancia para a representacao do ciom@o e tem sido o instrumento

mais utilizado para a formalizacdo do conhecimeantdesenvolvimento de um SBC.

Consideremos o0 exemplo de sentenca que estabelecBogo amigo de Paulo é amigo
de Pedro.

Em sua representacao no Calculo de Predicadosstemo
OX(amigo(X, Paulo)- amigo(X, Pedro))
Onde:
Predicado: amigo(X,Y)
Variaveis: X, Y
Constantes: Paulo, Pedro

A Logica de Predicados envolve sentencas cujo Jagico deve ser apurado apos a
instanciacdo de variaveis. No exemplo, os predgaminigo(X, Paulo) e amigo(X,
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Pedro) s6 assumem valor l6gico (verdadeiro ou f¥apds a variavel X ter recebido
algum valor (instanciada).

2.5.1.2. Regras de Producao

Muitos sistemas se inspiram na idéia de que a tangeddecisdo humana pode ser
moldada por meio de regras de condicdo do tipo @flicio ENTAO conclusdo e

acOes. Portanto, as regras podem expressar relawomos |6gicos e equivalentes de
definicbes para simular o raciocinio humano. Umnge simples pode ser ilustrado

pela afirmativa: “SE esta chovendo ENTAO carregma sombrinha”. Assim, dado o

fato de “estar chovendo” pode-se inferir ou derieare se deve “carregar uma
sombrinha”.

Portanto, como comentado anteriormente, regrasatkipdo sao estruturas no seguinte
tipo:

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

SE € uma lista de condi¢cbes a serem satisfeitasn@iho de antecendente ou LHS —
Left Hand Side, lado esquerdo — da regra; ENTAGnA lista de conclusdes; e FACA
sdo as acles a serem executadas. Conclusdes esagdgsmmadas de consequente ou
RHS - Right Hand Side, lado direito — da regra.

Em um processo de inferéncia, cada uma das corsddg@ésta de condi¢cdes deve ser
verificada. Caso todas sejam satisfeitas, as cebetuserdao consideradas verdadeiras e
as acoes serao executadas.

2.5.1.3. Redes Semanticas

Uma rede semantica é um grafo rotulado e direcmf@aunado por um conjunto de nos
representando os objetos (individuos, coisas, dgoscsituacdes em um dominio) e por
um conjunto de arcos representando as relacdes @ntbjetos (Rezende, 20@Rud
(Rich e Knight, 1993; Branchman, 1983). Um arcdagsificado de acordo com o nome
da relacdo representada por ele. Os diversos ga@®sm possuir 0 mesmo roétulo,
contudo, cada objeto relacionado é representadorpamico no.

Os objetos podem ser classificados como complexasnaples. Os objetos complexos
muitas vezes podem ser decompostos em objetos simades e através dessas
composic¢des produzirem dois tipos de relacdes:

* Classe-de (is-a) — as relacdes entre 0s objet@ eminh uma taxonomia
hierarquica;

» Faz-parte (part-of) — as relacbes entre os objstisfazer a um tipo de
composicao, ou seja, o objeto € um elemento de,audio havendo uma relacéo
de heranca.

Uma propriedade muito importante dessa relacawansitividade, que permite declarar
de forma concisa a propriedade nos objetos ma@isgeMecanismos de inferéncia
podem ser utilizados para derivar essas proprisda@@ os objetos mais especificos. A
esse procedimento é denominado heranca de progesdA principal razdo das redes
semanticas serem bem aceitas na representacamkectooento € a possibilidade de
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visualizacdo grafica das estruturas de conhecim@ui@m essas possuem limitacdes
expressivas que restringem o uso deste tipo dedgem.

E parte de E um E um
Veiculo Meio de Transporte

y

Roda

Carro

Figura 2.4 (a) Exemplo de uma rede semantica

Cadigo_binario

Figura 2.4 (b) Outro exemplo de uma rede semantica

2.5.1.4. Quadros (frames) e Roteiros (scripts)

O modelo deframes e scripts foi introduzido em 1975 na representacdo do
conhecimento por Marvin Minsky. Quadros e Rotesés usualmente aplicados para
modelar situacOes estereotipadas (Quadros) pacuas podem ser definidas acdes
padronizadas (Scripts).

Um frame é um termo usado para designar um agrugamde conhecimentos
relevantes a uma coisa, um individuo, uma situagfom conceito (Rezende, 2003)
apud(Maida, 1987; Minsky, 1975). Gemesintegram conhecimento declarativo sobre
objetos e eventos e conhecimento procedimentaésmimo recuperar informacdes ou
calcular valoredUm frame possui um nome que identifica o conceitogbe definido e
consiste de um conjunto de atributos, chamaslo$s Sao estruturas de dados
complexas e analogas a registros em bases de dadamodelam objetos do mundo
real de forma mais poderosa e expressiva. Cada fpmssui um nome que o referencia
e detalhes da heranca por ele submetida porfiseuss-paijunto com uma colecao de
slotsque contém valores ou ponteiros para valores. #di@.5 apresenta um exemplo
contendo alguns quadros.

Cadaslot possui um nome que o identifica e um conjunto dbutbs que apresentam
propriedades que dizem respeito ao tipo de valessrestricbes de nimero que podem
ser associadas a cada atributo. Essas propries@oehamaddsacetas
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As facetas contém informacdes que descrevesiots. Essas informacdes definem os
valores que slot pode assumir, ou indicam a maneira de calculaledwzir o seu valor
(procedimentos). Exemplos de facetas sao: tipo,mionmvalordefault etc.

Os valores doslots podem ser definidos explicitamente ou herdadosirdede seus
ancestrais. Ja os valores default sdo associamgstas ou a classes gerais, enquanto 0s
valores correntes sdo associados a instanciasifesgpgedObservacéo: Os valores default
sdo usados somente quando o valor corrente nao despanivel. A principal
caracteristica desse tipo de modelo € a relachemdaca de propriedades, na qual uma
classe especifica chamadafdcime-filhopode herdar propriedades da classe mais geral
(frame-pa).

Um frame-filho pode herdar valoregi€fault ou correntes) de qualquer um de seus
frames-pai que por sua vez, herdaram de seus pais, e assidignte, 0 que permite
gue néo ocorra a duplicacdo de informacéao.

Instancias aparecem com nos-folhas na hierarquiicheese podem ter apenas um pai.
Elas podem conter apenas valores correntes enskd#gsEm geral, a informacéo flui
na hierarquia déramesa partir doframesdo topo para oBamesdas extremidades, 0
que caracteriza a relacdo de heranca. Sempre quemoom pedido de algum valor de
um slot, o algoritmo de heranca é automaticamente chan@ad@lor € primeiramente
procurado no frame original, e apenas se tal vaorexistir localmente sera necessario
procurar em outros lugares, para isso sera neaesséier onde procurar e quando parar
a procura.

A caracteristica de heranca permite que os dagkr® semazenados de forma abstrata e
aninhados com propriedades comuns herdadas. Desta,fse evita a duplicacdo de
informacéo, simplifica o codigo e proporciona aacéio de sistemas de facil leitura e
manutencéo.

quarto de hotel cadeira de hotel
especializagao de: quarto especializagao de: cadeira
localizagéo: hotel altura: 2040 cm

contém: (cadeira de hotel | pernas: 4

—| telefone de hotel

especializagdo de: telefone

uso: (chamar
servigo de quarto)

tarifagao: por quarto

cama de hotel ———| colchido !
superclasse: cama superclasse: coxim '
uso: dormir maciez: firme

tamanho: casal

partes: (estrado para
o colchao)

Figura 2.5 Exemplo de Quadros (Frames)

Os scripts sao estruturas de informacao que auxiliam na ceemgéo de situacbes de
comportamento padronizado. Eles inspiraram o estlglosistemas de Raciocinio
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Baseado em Casos em que a busca por situacdegaméltundamental para solucionar
um novo problema. Oscripts sdo uteis porque, no mundo real ha padrdes para a
ocorréncia de eventos. Entretanto, a definicdo mesaript ndo € necessariamente
compartilhada por todos, ja que cada memdéria coenpee umscript sobre uma
experiéncia, a partir do proprio ponto de vista. 908pts possuem o0 conhecimento

normativo, mas nao o conhecimento da experiéncigguka 2.6 ilustra um exemplo de
roteiros, definidos em funcéo de cenarios.

Roteiro: RESTAURANTE
Triiha: Cateteria
Aceassorios: Mesas

Cena 1: Entrando

S FTRANS S no restaurante

Cardapio S ATENTAR olhos nas mesas
F = comida S MCONST onde sentar
Conta S FTRANS para a mesa
Dinheiro

S MOVER S para posigio sentada

Papéis: S = Cliente Cena 2: Pedindo
G = Gargom

S = Cozinheiro
M = Caixa

P = Proprietario

(Carddpio sobra a mesa) (G wraz o cardapio)

(S pede o cardapio)

S FTRANS cardapio para S
S MTRANS sinal para G

G FTRANS G para a mesa
G FTRANS G para mesa

S FTRANS cardapio para S

G FTRANS G para mesa
G ATRANS carddpio para S

S MTRANS lista de comidas para PC (S5)
* S MCONST escolha de F

5 MTRANS faz sinal para G

G FTRANS G para mesa

S MTRANS 'Eu quero F'para G

G FTRANS G para C

Condigbes de entrada;
S esta com fome.

S 1em dinheiro,
Resultados:

S tem menos dinheiro
P tem mais dinheiro
S nao esta com lfome

G MTRANS (ATRANS F) para ©
C MTRANS '‘néio tem F para G
G FTRANS Gpara 5
G MTRANS 'nao tem F para 8§
{voltar para *) ou

C FAZ (preparar roteiro F)
{ir para Cena 4 para o caminho nao pagar)

para Cena 3

Cena 3: Comendo

satisfent ional
S esta satisleito (opeional) C ATRANS F para G
G FTRANS Gpara S
S INGERIR F

(Opgac: retorne para Cena 2 para fazer novo pedido;
caso contrario, vii para Cena 4)

Cena 4: Saindo

S MTRANS toW
(W ATRANS check 10 S)
G MOVER (escreve a conta)
G FTRANS Gpara S
G ATRANMS conta para S
S ATRANS gorjeta para G
S FTRANS S para M
S ATRANMNS dinheiro para M
S FTRANS para salda do restaurante
(Caminho nio pagar)

Figura 2.6 Exemplo de Roteiros (Scripts)
2.5.1.5. Grafos Conceituais

De forma andloga as Redes Semanticas e confornigrio mome sugere, os grafos
conceituais modelam graficamente o conhecimentoocom grafo: vértices sao itens
(n&o necessariamente nomeados) e arestas expi@ssETa0 entre os itens.

Os componentes de um grafo conceitual podem seritdsscomo:

a) 0s conceitos, representados por retangulos rocophetes [CONCEITO], expressam
acoes, estados ou entidades em um dominio espedéficonhecimento;

b) as relacdes conceituais podem ser abreviadas &dagdes sendo divididas em dois
tipos:
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1. Representada por circulo ou parénteses (RELACA@htiiicando as
ligacOes existentes entre dois conceitos, caraateo o relacionamento
entre eles;

2. Representada por losango ou entre os simbolos der nea menor
RELACAO>, identifica a hierarquia ou a precedéraire os conceitos.

As ligacOes entre 0os conceitos sdo expressas por adas relacdes e formam pares
ordenados. Os arcos que constituem as ligactea féralidade de definir o “sentido da

leitura”. Este sentido é identificado pela setaspnée no arco pertencente a relagéo.
Caso uma relacdo entre conceitos seja desfeitac®m que a representa no grafo

conceitual precisa ser removido.

A representacdo grafica contribui para o melhoemitnento das relacbes entre os
conceitos. A fim de ilustrar as definicbes acimfigara 2.7 mostra um grafo conceitual
que representa a frase “Brasil produz acUcar eevanrgentina”.

Argentina

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

O grafo da figura 2.7 € lido respeitando os sestiths setas e observando a precedéncia
colocada pela relacdo <precede>. Seguindo estastagbes, € possivel obter duas
interpretacdes do exemplo proposto:

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

A relacéo <precede> possui funcdo ressaltar qaahoeito principal e quais dependem
dele. Neste exemplo, os conceitos aclUcar e Argestio diretamente dependentes do
conceito Brasil.

O grafo conceitual da figura 2.8 elimina a ambigdiel da sentenca original “O cao coca
a sua orelha com a sua pata” ao indicar por meiantke variavel que a orelha e a pata
pertencem ao mesmo cdo responsavel pela acao ale At&m disso, o grafo explicita
que o instrumento para a acao de coca € a pam@ ajyjeto cogado € a orelha.
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Figura 2.8: Grafo Conceitual da sentence “O céo caga sua orelha com sua pata”.

2.5.1.6. Ontologias

O acentuado e constante crescimento do volumedtss @isponiveis nas empresas e no
cotidiando tem se tornado um grande problema, eméafu da dificuldade natural de
encontrar, organizar, associar, acessar e maniteaigsvariadas informacgoes solicitadas
pelos usuarios. As ontologias proporcionam um nuo lidar com este tipo de
problema, fornecendo meios de representacdo decomnto que contém informagdes
a cerca de itens e sobre como estes se relacionam 2. Como consequéncia, as
ontologias vém conquistando cada vez mais 0 seacesg promovendo um
entendimento comum e compartiihado sobre o domdmde as informacfes se
encontram organizadas.

Embora existam diversas definicdes para ontolagiagla mais amplamente utilizada
pela area da Computacao estabelece que: “Uma fBspe@o formal e explicita de uma
conceitualizagdo compartilhada.” (Gruber, 1993).

Pode-se dizer, a grosso modo, que ontologias sdelosode dados que permitem definir
categorias para as conceitos que existem em umargkaminio e que possuem o objetivo
de promover um entendimento comum e compartilhadoesum proposito especifico. Ou
ainda, em outras palavras: uma ontologia € um cdgaonhecimento que contém
informacgdes a cerca de itens e sobre como estes#aelacionam entre si.

A figura 2.9 apresenta um exemplo classico de ogtalonde as associacdes entre 0s
conceitos representam especializagéo entre eles.

Ontologias séo utilizadas para a recuperagao oemaicoes, gestdo de conhecimento,
processamento de linguagem natural e outros, babdb de forma a definir um

vocabulario especifico usado para descrever uma cealidade e um conjunto de
decisdes explicitas, fixando de forma rigorosa, ignificado pretendido para o

vocabulario, procurando reduzir assim, as ambigi@éisamelhorando a precisdo das
busca e reduzindo o tempo gasto. Normalmente adogrds procuram descrever

individuos, classes, atributos e relacionamentos.

S&o exemplos de linguagens para definicdo de aiéslo OIL, RDF, OWL, entre
outras...
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Figura 2.9 Exemplo de Ontologia — Arvore de Porfiri 0

2.6. Como escolher qual modelo de Representacédo @mnhecimento deve ser
utilizado?

Uma das perguntas mais dificeis de serem respandidae tipo de Representacdo do
Conhecimento utilizar, visto que ndo existe umaigegeral sobre o assunto. Sabe-se
que toda forma de representacdo do conhecimen® dispor de algum mecanismo

computacional que possa processar 0 conhecimentcesetado e que essa

representacdo deve obedecer alguns principiososasiomo 0s ja mencionados nas
secOes acima. Sendo assim, a melhor representagéontiecimento a ser escolhida
dependera do contexto no qual esta serad aplicadando-se em conta as suas
caracteristicas para se definir bem a representgg@&o atenderd as necessidades
envolvidas. No entanto, algumas questdes deveroasideradas:

(i) No problema a ser tratado, h4 a necessidade ddgs&inmais conhecimento?
Em caso positivo, modelos conexionistas (envolverdes neurais) podem ser
necessérios. Caso seja utilizada alguma formaptesentacédo de conhecimento
simbdlica (conforme as apresentadas nas secoesoedE a incorporacdo de
novos conhecimentos poderd ndo ser automatica.eneip, portanto, a
intervencdo humana no processo.

(i) Caso a recuperacdo de conhecimento seja necessprizsentacdes simbolicas
se mostram bastante interessantes, uma vez quigafaco entendimento e
compreensao do homem.

(iNos casos em gque haja necessidade de processanhecimento para obter
solugbes para situacbes que se apresentem, meoancn inferéncia que
permitam a deducao de novos fatos a partir de édisgentes sdo necessarios.
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2.7. Etapas do Processo de Desenvolvimento de umCSB

Segundo (Rezende, 2003), o processo de desenvablarde um SBC esta dividido em
quatro fases, conforme mostra a figura 2.10. A fagserealizada apenas uma vez, e as
fases 2, 3, 4 comp&em uma etapa continua de meibota do sistema.

4. Verificagdo e
Refinamento
do SBC

Refinar o
SBC

1. Planejamento do SBC

Validagao

i lecionar a Equi Selecionar a Ferramenta
Identificar Salaciona quipe e Verificagso

o Dominio | de Desenvolvimento | para Desenvalvimento

Identificagdo

Conceituagéo

2. Aguisigdo de
Conhecimento

Implementar a
interface do SBC,

Formalizagéo

Reprasantar o
conhacimanto na
ferramenta

3. Implementagao
do SBC

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

Fase 1 — Planejamento do SBCTem como objetivo descreve o dominio de
conhecimento, termos chaves e referéncias. Tamtémtifica um resumo simplificado

dos conceitos relacionados ao dominio de conhetimgrara que as pessoas que
interagirem com o processo de desenvolvimento d&€ $Bssam compreendé-lo

melhor. Nessa fase, é realizada a andlise funcgimsgonsavel por identificar modulos,
entradas e saidas necessarios. Ainda nesta fagesed@cionadas a equipe de
desenvolvimento do SBC e a ferramenta a ser wtdizeo desenvolvimento do sistema.
Compreende também a especificagdo da linguagem asada na representacdo do
conhecimento do dominio.

Fase 2 — Aquisicdo do ConhecimentoEsta fase tem como objetivo adquirir 0os
conhecimentos que serdo armazenados na Base ded@oehto, ou seja, é a fase de
execucdo do planejamento realizado na fase ant&sta fase refere-se a identificagéo,
conceitualizacao e formalizagdo do conhecimento.

Fase 3 — Implementagdo do SBCNesta fase, o conhecimento adquirido deve ser
implementado. Para isso, utiliza-se a estruturaRdpresentacdo do Conhecimento
selecionada na Fase 1 deste processo. Ainda resstaéfrealizada a codificacdo do
sistema por meio de linguagens ou ferramentas adequ Compreende também a
documentacédo do sistema, geracdo de manuais ememigcao da interface.

Fase 4 — Validacdo e Refinamento do SBCEsta fase envolve a validacdo e
verificagdo do sistema e é considerada um processtinuo, pois é necessario
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assegurar que o sistema funcione corretamentedamesultados verdadeiros (corretos)
e satisfaca os requisitos do cliente. Além dissaliza eventuais mudancas nos
requisitos do sistema, enfatizando a aquisicaoirmaamtdo conhecimento e a avaliacdo
do sistema em andamento.

Um dos estagios mais complexos no desenvolvimeatard Sistema Baseado em
Conhecimento € a Aquisicdo de Conhecimento, qua Msntificar e modelar o
conhecimento que sera utilizado na solucdo gendegaroblemas em um dominio de
aplicacao.

2.8. Técnicas para Aquisicado de Conhecimento (AC)Eesforcos na Sistematizacéo
do Processo de AC

2.8.1. O que €?

Aquisicdo de conhecimento € o processo utilizada ga obter “conhecimento”, de
fontes diversas. Buchanast al. (1983) apud (Rezende, 2003) definem AC como a
transferéncia e transformacéo do conhecimento edigado com potencial para a
resolucéo de problemas de alguma fonte de conhetrpara um programa. Aquisicao
de conhecimento € um processo feito geralmentaupoespecialista, ou seja, aquele
que tem o conhecimento técnico acerca do assuntgualoo Sistema Inteligente (SI)
sera baseado e um engenheiro de conhecimento s@sgbnpor codificar as
informacdes extraidas do especialista para a cmpdstrdas Bases de Conhecimento
(BC). As bases de conhecimento tém por finalidadersde apoio ao (Sl) fornecendo o
“conhecimento apropriado” sempre que necessario.

Em funcdo da complexidade do processo de aquisiigiacconhecimento, alguns

especialistas chegam até a chama-lo de gargalondérecdo dos Sistemas Inteligentes.
Essa dificuldade advem do fato da inexisténcia k@ unetodologia padronizada e
confiavel para a extracdo do “conhecimento”. Naw ra processo de aquisicdo de
conhecimento é feito de maneira “artesanal”’, e &epdr meio de brainstorms,

entrevistas estruturadas com o(s) especialista(spm a observancia do(s) mesmo(s)
trabalhando.

Na maioria dos casos, o engenheiro de conhecimpéto consegue extrair do
especialista todas as informacdes de que ele areces vezes as informacgdes perdidas
sdo realmente necessarias para a construcdo déstem& Inteligente confiavel. Esse
problema se da devido ao fato de alguns conheoimesdtarem tdo naturalmente
solidificados na mente do especialista que elesistativados em uma situacéo real de
trabalho. Alguns conhecimentos s&o tdo naturaisa par especialista que eles
permanecem “escondidos” em um ponto da memodria e&s0 recuperados com
estimulos. Como ja mencionado, sdo situacfes dadsabalho que requerem o uso
desse conhecimento especifico.

Outro problema que ocorre com frequéncia é a didade de verbalizacdo de uma
resolucdo de problema por parte do especialistaef@y ele sabe resolver determinada
questdo, mas nao sabe explicar para o engenhegontiecimento como realmente ele
faz isso. Ha ainda a questéo de alguns profissaaempresa serem tao importantes e
requisitados que € dificil conseguir um tempo ctées para a realizacdo das entrevistas
e aplicacdo dos questionarios.
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2.8.2. Técnicas de Aquisicdo de conhecimento

Devido a necessidade de fazer a aquisicdo de domdr@o de forma clara e efetiva,
varias técnicas tém sido desenvolvidas para ajuglese processo. Elas séo classificadas
em manuais, semi-automaticas e automaticas. Asicéscrmanuais s80 as mais
utilizadas, sendo comandadas inteiramente pelonbege de conhecimento. As semi-
automaticas sao realizadas junto com as manuas. Ebporcionam ao especialista,
ferramentas para ajudar na tarefa da criacdo dtmrgs diminuindo a participacao do
engenheiro de conhecimento. As automaticas visaminmzar ao maximo a
participacdo humana. Elas utilizam aprendizado dquima para fazer a mineracédo de
conhecimento a partir de grandes fontes de infddimagendo, por esse motivo, mais
complexas.

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

Nesta técnica, o engenheiro de conhecimento reafiz@studo sobre o assunto que o
sistema se propde a auxiliar com o intuito de adqum conhecimento sobre o
dominio. Fazer esse estudo prévio € importante pae as entrevistas com o
especialista possam ocorrer dar de forma maisalagegm que o especialista precise
explicar tudo sobre o assunto em questdo. O engenipge estudou previamente o
assunto pode ir levantando questionamentos, pon@re sobre termos técnicos. Isso
faz com que a conversa flua de forma mais natueah @m nivel mais adiantado. Desta
forma, o nimero de entrevistas pode ser reduzidmeodemanda uma despesa menor
para a empresa, visto que ela cedera menos véaesionario para as entrevistas.

Convém mencionar, no entanto, que nem sempre exisgderéncias homologadas
sobre o assunto em questdo. Além disso, muitositassdemandam um conhecimento
prévio para entendimento dos textos disponiveis estudos.

2.8.2.1.2. Baseadas em Entrevistas

Nesta técnica sdo realizadas entrevistas com wiabp®@. As informacdes podem ser
coletadas com o auxilio de gravadores ou filmaddeasas informacdes sédo depois
estudadas para se extrair delas o conhecimentfadesdlo entanto, o uso de quaisquer
destes recursos deve ser previamente acordadogarespecialista, evitando possiveis
constrangimentos.

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

Outro procedimento desejavel é a elaboracdo pviguestionarios que auxiliem a
conducao do processo de entrevista. Neste cassedjge a entrevista esta estruturada.
Recomenda-se opcionalmente a divulgacdo prévia destignario. Entrevistas
estruturadas sdo, em geral, mais produtivas. Basggaem um processo sistematico
orientado a objetivo, facilitando a comunicacaaesims envolvidos. Ajudam a evitar
distor¢des decorrentes da subjetividade.

Nos casos em que as perguntas surgem em decortgn@aolucdo da conversa, as
entrevistas sdo denominadas de entrevistas nadueattas. Este tipo de abordagem

30



pode ser Util para realizar prospeccéao de detaiblee 0 assunto que nao tenham sido
mencionados anteriormente. Por outro lado, podetrti@s seguintes desvantagens:

» [Especialistas podem néo se preparar para a etdrevis

* Engenheiros de conhecimento com pouca experiéndenp se desorientar
* Ocorréncia de dificuldades para o especialistamzgaidéias

* Demanda de preparacéao prévia dos envolvidos (complie)

» Dificuldades para interpretacao e integracao danmicao

2.8.2.1.3. Baseadas em Acompanhamento

Esta técnica visa acompanhar o processo de racatrespecialista em casos reais, ou
seja, acompanha-lo em seu local de trabalho. &a@dm que ele seja mais natural e
espontaneo. Em geral, com esta técnica, as inf@@sagurgem mais facilmente e o
engenheiro faz as devidas anotacdes e esclaremadmom o especialista na medida
em que elas se apresentem.

Por usar casos reais, esta técnica evita que cialkgta seja direcionado a responder
guestdes irrelevantes ao sistema. Cabe ressajtantanto, que com esta técnica, nem
sempre se consegue uma amostragem de casos reatemesentativa.

Opcionalmente pode ser utilizada uma abordagem aeen @ especialista analisa
situacOes anteriores, explicando como determinsalagdes foram obtidas.

2.8.2.2. Técnicas Semi-automaticas

As técnicas semi-automaticas foram criadas pararsap falhas que podem ocorrer
quando se utilizam técnicas manuais, pois essama@osuscetiveis a erros devido ao
namero de pessoas envolvidas — especialistas, legigesn de conhecimento e
programadores.

O processo de obter o conhecimento do especiaisgpassa-lo posteriormente ao
programador acaba gerando ruidos de comunicacé@® astpartes envolvidas. Uma
possivel solucdo para resolver essa deficiénciaaquisicdo de conhecimento semi-
automatica. Esta forma de aquisicdo consiste néizagio de ferramentas
computacionais que ajudam o engenheiro de conhetome codificar melhor o
conhecimento a ser incorporado no sistema. Auxilranformalizacdo e edicdo do
conhecimento, evitando tanto erros de sintaxe quambs I6gicos na estruturacdo do
modelo em construcao.

KESAQ, PATERAQ, SEGSE, dentre outras, sdo exenggoerramentas de aquisicao
de conhecimento semi-automaticas.

As técnicas semi-automaticas, em geral, proporoionaa reducdo do numero de
pessoas envolvidas no processo, e consequentewermemblemas de comunicacao
também séo reduzidos. A aquisicdo de conheciment¢@utomatica também agiliza o
processo de construcdo das bases de conhecimitdogue permite que o engenheiro
e 0 especialista consigam obter respostas magagjpima vez que as bases podem ser
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testadas enquanto vdo sendo estruturadas. Issaof@z que possiveis erros de
modelagem ou interpretacdo aparecam prematuramente.

2.8.2.3. Técnicas Baseadas em Aprendizado de Maqain

O Aprendizado de Maquina é uma area da Inteligé@oimputacional que investiga
meios para tornar computadores capazes de aprempaetir da experiéncia. Este tdpico
encontra-se melhor descrito mais a frente nestenmeapitulo (secao 2.12).

2.8.2.4. Técnicas Baseadas em Mineracédo de Dadddieeracdo de Textos

Muitas vezes, o conhecimento a ser adquirido erexaat embutido em dados historicos
disponiveis em grandes bases de dados. A area werddédo de Dados tem como
objetivo abstrair padrdoes uteis (conhecimento) dirpde grandes bases de dados
estruturados. Por outro lado, a Mineracdo de Texio$a-se para dados semi-
estruturados ou mesmo desestruturados. Embora) $efjaas de crescente interesse na
atualidade e estarem fortemente relacionados &gkneia Computacional, fogem do
escopo deste livro. Maiores detalhes podem sedabem literatura especializada tais
como, por exemplo, (Goldschmidt e Passos, 200&)vétho, 2001).

2.9. Problemas e Espaco de Soluc¢des/Estados

Dado um problema cuja solucdo seja aderente aslogisms proporcionadas pela
Inteligéncia Computacional, uma questdo que surggbér qual o numero de solucdes
possiveis. Um unico problema pode admitir infingakicdes e a cada passo o problema
pode situar-se em um estado diferente. Entendessegtado de um problema como
sendo a posicdo ou condicdo em que tal problemensentra em um determinado
instante.

Em geral, o espaco de solucdo de um problema, tarnb@mado espaco de estados ou
espaco de busca, é representado computacionalpent@eio de um grafo no qual
cada vértice corresponde a um estado e as aredieam transicoes entre dois estados.
A busca pela solu¢do de um problema compreendeegagéo pelos vértices do grafo
de estados associado a fim de encontrar o(s) &€s}icujo(s) estado(s) corresponde(m)
a solucado de um problema. A figura 2.11 apresemtdrecho do espaco de solucdo do
jogo da velha.
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Figura 2.11 — Trecho do espaco de solucdo do jagelha

Ha varias estratégias para percorrer o grafo dedestem busca da solucdo de um
problema. Em muitas delas faz-se necesséria aagflo de uma boa funcéo heuristica.
(Russel e Norvig, 2004).

2.10. O que é Heuristica?

A palavra heuristica esta relacionada ao verboogoeginal, “eurisco”, que significa

“eu descubro”. E uma juncdo de intuicdo, l6gica amhecimento prévio sobre
determinado assunto, formalizado em regras e/owdusi que podem ajudar na
invencao, descoberta e solucéo de problemas.

Em outras palavras uma heuristica € um conhecinétgo sobre um determinado
problema que auxilia na busca por solucdes, sioatitlo 0 espaco de busca associado.

Na busca em espaco de estados, heuristicas saalifamlas como regras que
determinam a escolha dos ramos que possuem a pnaim@abilidade de levarem a uma
solucéo aceitavel para o problema, podendo estipasprobabilidade de falhar, pois
sdo apenas hipoteses informadas sobre o proximso passer dado, baseado em
experiéncias e na intuicao.

Os processos de busca baseados em heuristicamgerigegeral, menos tempo que 0s
processos algoritmicos na busca por solucdes rise

A seguir na figura 2.12 encontram-se ilustradas leuristicas para o conhecido jogo-
dos-oito. A figura 2.13 mostra um trecho do esgigcbusca do jogo dos oito.

Considere a férmula genérica para apuracao do Veddstico f(n) para cada estado
como sendo expressa por: f(n) = g(n) + h(n), onde:

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

Dentre dois estados com mesh{n) deve ser escolhido aquele com meg(o) (menor
caminho)

Cada uma das heuristicas do exemplo ignora umeelpaceitica de informacéao,
podendo ser melhorada.
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Figura 2.13 Trecho do grafo de busca do jogo-dos-oi  to

A figura 2.14 ilustra uma heuristica para o jogovdiha que se baseia no maior numero
de vitorias possiveis de serem alcancadas a partastado em que 0 jogo se encontra
em um determinado momento.
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A heuristica do “maior nimero de vitérias” aplicada aos primeiros filhos do jogo-da-velha.

Figura 2.14 Heuristica do Jogo da Velha considerand 0 o estado inicial (tabuleiro vazio)

2.11. Comparacéo entre Programas de |IA e Programa&3onvencionais

A tabela 2.1 apresenta uma comparacao entre caséictes de programas elaborados
com recursos de Inteligéncia Artificial e programasvencionais:
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Tabela 2.1 Vantagens e desvantagens de SEs e especi alistas humanos

Programas com IA Programas Convencionais

Processamento simbodlico Processamento numérico

Solugdes heuristicas (passos da solugadsolucdes algoritmicas (passos da solugao
estdo implicitos) estao explicitos)

Estrutura de controle do programa
independente do dominio do
conhecimento

Estrutura de controle e informacoes
(muitas vezes) integrados

Alteracdo do conhecimento em geral ndoAlteracdo do conhecimento muitas vezes

requer alteragbes no programa requer alteragbes no programa
Facil de modificar e atualizar. ModificacOes sau,geral, trabalhosas.
Respostas satisfatorias sdo aceitas. Em gerahisesa melhor resposta.

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

Aprendizado de maquina é uma area da inteligéntificial que tem por objetivo
desenvolver algoritmos e técnicas computacionagspgumitam que o computador seja
capaz de aprender, ou seja, fagam com que o codgpuansiga adquirir conhecimento
de forma automatica a partir de exemplos historicmsassim, aperfeicoar seu
desempenho em determinada tarefa.

O que torna esse aprendizado possivel sdo os asstdenaprendizado. Esses sistemas
sao programas de computador capazes de tomar eletiaSeados em resolugbes bem
sucedidas de problemas (exemplos histéricos) jfosvipor eles em experiéncias
anteriores. Os sistemas de aprendizado possuegterégticas bastante comuns e que
possibilitam sua classificagcdo quanto a linguagemdescricdo, paradigma, modo e
forma de aprendizado utilizado.

Os exemplos historicos utilizados pelos algoritrdesAprendizado de Maquina séo
representados por meio de um conjunto de caraatasstambém denominadas de
atributos, que procura descrever o problema emt@ues que, portanto, varia em
funcdo do contexto de aplicagcdo. Para cada situagdoaso de um problema, os
atributos contém valores que descrevem tal situaddescolha dos atributos para
descrever os exemplos de uma aplicacdo possui ggrafidéncia na qualidade do
conhecimento adquirido pelos algoritmos de apretiz

De forma andloga, a representatividade dos exentgiponiveis para o processo de
aprendizado também interfere no desempenho dosrithigs de Aprendizado e na
qualidade do conhecimento por eles abstraido. detque o aprendizado ocorre de
forma indutiva. Os algoritmos partem de exemplgseesicos, procurando construir
modelos de conhecimento que sejam compativeiss@amm os exemplos utilizados
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no aprendizado, mas também com possiveis novospésemue possam surgir. A
capacidade de um modelo de conhecimento geradenpaigoritmo de aprendizado ser
compativel com novos exemplos € denominada gepacab. Quanto maior a
capacidade de generalizacdo de um modelo de combieic mais Util e desejavel tal
modelo pode se mostrar em aplicacdes praticas reais

Recordando alguns fundamentos dedutivos da Matemadi inducdo é a forma de
inferéncia l6gica que permite conclusdes genéagaartir de um conjunto particular de
exemplos. Ela se caracterizada pelo raciocinioimaip a partir de um conceito
especifico que € generalizado (Rezende, 2003).

No aprendizado indutivo, que € base para os paigiglgoritmos de aprendizado de
maquina da atualidade, € comum que o modelo desconénto seja abstraido a partir
de sucessivas iteracfes sobre o conjunto de exerhtdricos disponiveis. Pode ser
subdividido em:

* Aprendizado Supervisionado — Nesta forma de apzaddi indutivo, 0s
exemplos histéricos disponiveis devem conter quafamacéao esperada a ser
produzida pelo modelo de conhecimento que estésmntstruido.

* Aprendizado Nao Supervisionado — Nesta abordagemaptendizado, os
algoritmos procuram agrupar os exemplos historeeosuncao da similaridade
que eles apresentem entre si. Desta forma, exempds similares tendem a
ficar em um mesmo grupo, enquanto que exemplosedifes tendem a ser
organizados em grupos distintos.

2.12.2. Paradigmas de Aprendizado

Um paradigma de aprendizado diz respeito a formaaqee o espaco de busca por um
modelo de conhecimento (que represente os dadu¥itos disponiveis) deve ser

percorrido. A seguir encontram-se 0s principaisagigmas de aprendizado sobre os
quais os algoritmos de aprendizado de maquinassdma. Podem ser utilizados tanto
para predicdo quanto para descricdo do conjuntiades existente.

» Simbdlico: Compreende a construcao da representig@onceitos a partir da
analise de exemplos. Neste paradigma o modelo dleeconento construido
pode ser representado por meio de expressoes dp@inaores, regras, redes
semanticas, dentre outras.

» Estatistico: Neste paradigma, métodos estatis(@mmsgeral, paramétricos) sédo
utilizados para encontrar boas aproximac¢des do lmatke conhecimento que
esteja sendo induzido.

» Baseado em Exemplos: Envolve a busca de casogmeistsimilares ao novo
exemplo a ser analisado para deduzir a saida temsis Neste paradigma, é
ideal a utilizacdo de casos anteriores represeosati

» Conexionista: Utiliza modelos matematicos simpdiflos inspirados no modelo
biologico do sistema nervoso para tentar abstraapeamentos de novos
exemplos nas saidas desejadas ou agrupamentosrdples similares.
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* Evolucionéario: Baseia-se nos modelos biologicosesialucdo natural e da
reproducdo genética para evoluir solugcbes que cdempentre si a fim de
abstrair um modelo que solucione o problema emtgoes
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Capitulo

3

Sistemas Especialistas

3.1. Introducéao

Sistemas Especialistas sdo sistemas que armazengmocessam conhecimento

adquirido de especialistas em uma area de conhemmg&ao sistemas de apoio a
decisdo que reanem conhecimentos acerca de amedfieas e que sdo capazes de
simular o comportamento humano diante de situaedetes apresentadas. Utilizam

conhecimentos e procedimentos inferenciais pamlvesproblemas néo triviais que

requerem para sua solucao alguma ou muita pertioiha.

Séao geralmente desenvolvidos para atender a untag® determinada e limitada do
conhecimento humano. Sdo também, capazes de emitirdecisdo e flexiveis para
incorporagdo de novos conhecimentos para melhoear mciocinio. Utilizam
conhecimento justificado e bases de informacoégju@ um especialista humano de
determinada area do conhecimento.

A partir do conhecimento nele incororado, um Sistérapecialista pode tomar decisdes
para proporcionar respostas a questdes utilizamdpracesso de tomada de decisao, ou
dividindo esse processo por meio de interagbesacespecialista humano.

De um modo geral, sempre que um problema ndo pedealgoritmizado, ou sua
solugdo conduza a um processamento muito complexieneorado, os Sistemas
Especialistas podem ser uma saida, pois possuemesEnismo de inferéncia apoiado
em processos heuristicos.

Uma caracteristica importante dos Sistemas Espgamlé que tais sistemas ndo sao
influenciados por elementos externos a eles, cotoor® com o especialista humano,
sujeito a emocgoes, pressoes, dentre outros fateaes.as mesmas condi¢gdes de entreda,
um Sistema Especialista deve fornecer sempre o mesnunto de decisoes.

A tabela 3.1 apresenta uma pequena comparacao sistemas especialistas e
especialistas humanos.

Para tomar uma decisado sobre um determinado assumtespecialista o faz a partir de
fatos que encontra e de hipoteses que formula,abhdecem sua memoéria um
conhecimento prévio armazenado durante anos, riodoede sua formag¢do ou no
decorrer de sua vida profissional, sobre esses &atopoteses. E o faz de acordo com a
sua experiéncia, isto €, com 0 seu conhecimentmaado sobre 0 assunto. Com esses
fatos e hipbteses, emite a decisao.
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Tabela 3.1 Vantagens e desvantagens de SEs e especi

alistas humanos

Especialista Humano

Sistemas Especialista

Perecivel

Permanente

Dificil de transferir

facil de ser transferido

Dificil de documentar

facil de documentar

Imprevisivel Consistente

Caro viavel economicamente

Criativo sem inspiracao

Adaptavel deve ser atualizado

Sensorial alimentado com dados simbdlicos
Visao ampla visao estreita

Bom senso conhecimento técnico

Durante esse processo, sdo formuladas novas hepotenovos fatos sdo verificados.
Esses irdo influenciar no processo de raciocingbe Eaciocinio € sempre baseado no
conhecimento prévio acumulado. Com esse processgaciecinio, um sistema
especialista pode ndo chegar a uma decisédo séoedfaque dispde para aplicar o seu
conhecimento prévio ndo forem suficientes. Pode,egte motivo, inclusive chegar a
uma conclusdo errada; mas este erro € justificadfuacao dos fatos que encontrou e
do seu conhecimento acumulado previamente.

Para a construcdo bem sucedida de um sistemaasgiacse fazem necessarios alguns
pré-requisitos, tais como:

* A definicho de uma éarea do conhecimento human@ctaizando assim o
aspecto da especializagdo sobre um determinadotassu

* A existéncia de um analista de conhecimento, pesspawnsavel pelo processo
de aquisicao e formalizacdo do conhecimento e grési do sistema.

* A existéncia de um ou mais especialistas na refeai@a, que deverao ser 0s
interlocutores do analista de conhecimento na ftagiio do sistema
especialista.

Além disso, segundo Lucena (1987):

« “Deve existir pelo menos um especialista humanaoesobqual se possa dizer
gue ele é capaz de se desempenhar bem uma tansfderada.”

« “As principais fontes do desempenho excepcionalegpecialista devem ser
conhecimento especializado, julgamento e expeaénci

3.2. Principais Caracteristicas

Para entender quais sdo as principais caractagst@muns aos Sistemas Especialistas,
basta examinar o que estes fazem:

39



» Utilizam raciocinio inferencial;
* Armazenam conhecimentos de forma permanente;

* Resolvem problemas muito complexos tdo bem quanés vezes melhor que
especialistas humanos;

* Raciocinam heuristicamente, usando o que os pargnsideram efetivamente
regras praticas;

* Podem interagir com usuarios humanos utilizandiugive linguagem natural,
* Manipulam e raciocinam sobre descri¢cées simbdlicas;

* Funcionam com dados errados e regras incertasdgderjanto;

» Contemplam hipoteses multiplas simultaneamente;

* Explicam porque estéo fazendo determinada pergunta;

» Sao tolerantes a erros, podendo chegar a resp@siagimas, porém aceitaveis;
* Sao de facil manutencéo;

» Sao de facil documentacao;

* Agem sem influéncia de fatores emocionais, straggessoes;

» Apresentam baixo custo operacional;

* Em geral, oferecem seguranca;

» S&o estaveis;

* Requerem um numero reduzido de pessoas para @xberac

» Justificam suas conclusdes, explicando como cheganam resultado.

O ndcleo de um Sistema Especialista é a poténaiamgio de conhecimento acumulado
durante sua construcdo. Este conhecimento € dwpléciorganizado de forma a
simplificar o processo de decisdo. A relevanciatadesaracteristica deve ser
suficientemente enfatizada: 'A acumulacdo e cadiio de conhecimento € um dos
mais importantes aspectos de um Sistema Espegialist

Uma das mais importantes caracteristicas de urensasEspecialista consiste em sua
especialidade de alto nivel que auxilia na solugdqroblemas. Este conhecimento
especializado pode representar a experiéncia ddlsores peritos no campo. Sua
especializacdo de alto nivel, juntamente com ditdable de aplicacéo, torna seu custo
competitivo e apto a ganhar espaco no mercado caheh flexibilidade do sistema
também auxilia aqui: ele pode crescer incrementatinsegundo as necessidades do
negocio ou organizacdo. Isto significa que podeinsgar com um investimento
relativamente modesto expandindo-o de acordo came@esssidades.

O corpo de conhecimento do sistema que define &ci@rcia de um Sistema
Especialista pode também oferecer uma capacidadersl: a memaria institucional.
Se a base de conhecimento foi desenvolvida at@daésteracdo de pessoas chave da
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organizacdo, isto representa a politica corrente gdapo. Esta compilacdo de
conhecimento vem a ser o consenso de opinidesaleiaél de um registro permanente
das melhores estratégias utilizadas. Quando peskagss desligam-se da organizacao,
suas experiéncias permanecem.

3.3. Estrutura Geral

Nem todos os SEs apresentam a mesma estruturatambog em sua grande maioria S&o
constituidos por trés elementos fundamentais: kdeseconhecimento, motor de
inferéncia e interface com o usuario, conforme Emteobservado na figura 3.1:

) BD
=
————ee | =
=
=
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| & <
" Motor de
. Inferéncia

Figura 3.1 Estrutura basica de um SE

3.3.1. A Base de Conhecimento

A base do conhecimento ndo é uma simples colec@datenacdes. A tradicional base
de dados com dados, arquivos, registros e seusiomdanentos estaticos é aqui
representada por uma base de regras e fatos enah#ugisticas que correspondem ao
conhecimento do especialista, ou dos especialidtasdominio sobre o qual foi
construido o sistema. Convém destacar que mugtensis especialistas possuem além
da base de conhecimento, a tradicional de baseadesdde onde alguns fatos s&o
extraidos e outros armazenados.

Esta base de regras, assim como a base de faas;essada pelo motor de inferéncia,
permitindo identificar as possibilidades de solugioo processo de raciocinio e
inferéncia que levam a conclusdes sobre o probsernmetido ao sistema.

Na interacdo com a base de fatos e regras e cosuario, obtém-se as informacdes

necessarias para a resolucao do problema. Dewtlizacdo de heuristicas, o usuario é

requerido pelo sistema para prestar informacOesioadis e, a cada pergunta

respondida pelo usuario ou a cada nova informagdinz-se o espaco de busca a ser
percorrido pelo sistema, encurtando-se o camintre erproblema e sua solucéo.

Inicialmente uma base de conhecimento pode seitroddes com poucas regras, mas,
dependendo da complexidade do ambiente e das ks de informacdes variadas,
esta base podera eventualmente crescer para meilf@regras e fatos. Assim, é preciso
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que se tenha o cuidado de implementar instrumentesnos de refinamento que

possibilitem cortes e ajustes na base de conhetwmpara que o processo de busca
localize segmentos cujas regras e fatos contempglamcdes e circunstancias que
conduzam a solucao dos problemas em questao.

Nos Sistemas Especialistas, o aprendizado ocomeacocorporacdo de novas regras
nas bases de conhecimento. A cada processamehtséae conhecimento, o sistema
especialista assume como verdade o conhecimentoraalizado. Isto € possivel em
virtude da estrutura modular da base de conhecimpetmitindo a adicdo ou delecéo
de novos elementos sem alterar a l6gica globaistiensa.

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

Amplamente utilizadas em algoritmos de classifioacdis arvores de decisdo sao
representacdes simples do conhecimento e, um mémenée de construir
classificadores que predizem classes baseadasatuwes/de atributos de um conjunto
de dados.

As arvores de decisédo sao grafos aciclicos qudastemsde nodos que representam o0s
atributos, de arcos, provenientes destes nodo® eegebem os valores possiveis para
estes atributos, e de nodos folha, que represaagaliferentes classes de um problema.

Uma arvore de decisdo tem a funcdo de particiopeursivamente um conjunto de
dados, até que cada subconjunto obtido deste ipagibento contenha casos de uma
Unica classe. Para atingir esta meta, a técniéaviees de decisdo examina e compara a
distribuicdo de classes durante a construcdo darear®s resultados obtidos, apos a
construcdo de uma arvore de deciséo, sdo os dagasizados de maneira compacta,
que séo utilizados para classificar novos casos.

A figura 3.2 apresenta um exemplo de arvore desdeciNeste exemplo, sao

trabalhados objetos que relatam as condicOes spde uma pessoa receber ou néao
um empréstimo. E considerada a possibilidades ddante do empréstimo ser médio,

baixo ou alto. Alguns objetos sdo exemplos posstile uma classe sim, ou seja, 0s
requisitos exigidos a uma pessoa, por um bancosa@&fatorios a concessao de um
empréstimo, e outros sdo negativos, onde os réspiiskigidos ndo sao satisfatérios a
concessao de um empréstimo. Classificacdo, neste €& construcdo de uma estrutura
de arvore, que pode ser usada para classificaetaorente todos os objetos do

conjunto.

Muitos séo os algoritmos de classificacdo que etabarvores de decisdo. Ndo ha uma
forma de determinar qual é o melhor algoritmo, wdepter melhor desempenho em
determinada situacdo e outro algoritmo pode ses reficiente em outros tipos de

situacoes.

O algoritmo ID3 foi um dos primeiros algoritmos @aonstrucdo de arvore de deciséo,
tendo sua elaboracdo baseada em sistemas de aidieeéem conceitos de sistemas de
aprendizagem. Logo apoOs foram elaborados diversgsritsnos, sendo os mais
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conhecidos: C4.5, CART (Classification and Regmsdirees), CHAID (Chi Square
Automatic Interaction Detection), entre outros.

gal arin cotita
bhaixo alto nian s
nio sim nao sim

Figura 3.2 Exemplo de arvore de deciséo

Apés a construcdo de uma arvore de decisdo € iamervalia-la. Esta avaliacédo é
realizada através da utilizacdo de dados que ndmarne sido usados na etapa de
construcdo da arvore. Esta estratégia permite &stiomo a arvore generaliza os dados
e se adapta a novas situacfes, podendo, tambéestis@r a propor¢cdo de erros e
acertos ocorridos na construgéo da arvore.

A partir de uma arvore de decisdo, é possivel defiggras. As regras sado escritas
considerando o trajeto do nodo raiz até uma foéhardore. Devido ao fato das arvores
de decisao tenderem a crescer muito, de acordalgprmas aplicagdes, elas sdo muitas
vezes substituidas pelas regras. Isto acontece igaodes das regras poderem ser
facilmente modularizadas. Uma regra pode ser camgida sem que haja a
necessidade de se referenciar outras regras.

Com base na arvore de decisdo apresentada na figrgpode-se exemplificar a
derivacéo de regras. Dois exemplos de regras claigartir desta arvore sdo mostrados
a seqguir:

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

entdo classe = sim
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3.3.2. O Motor de Inferéncia

O motor de inferéncia é um elemento essencial paexisténcia de um sistema
especialista. E o nucleo do sistema. E por inteiinddle que os fatos e regras de
heuristica que compdem a base de conhecimentgpbk&adas no processo de resolucéo
do problema.

A capacidade do motor de inferéncia € baseada eancombinacdo de procedimentos
de raciocinios que se processam de forma regresgik@gressiva.

Na forma de raciocinio progressivo, também denodurencadeamento para frente, as
informacdes sao fornecidas ao sistema pelo uswrecom suas respostas, estimulam
o desencadeamento do processo de busca, navedends ala base de conhecimento,
procurando pelos fatos, regras e heuristicas quieomsge aplicam a cada situacdo. O
sistema continua nesta interacdo com o usuaricesgiétar todas as possibilidades de
resposta para o problema.

No modelo de raciocinio regressivo, também denodoirencadeamento para tras, 0s
procedimentos de inferéncia dao- se de forma iavédssistema parte de uma opiniao
conclusiva sobre o assunto, podendo ser inclusivada do proprio usuario, e inicia
uma pesquisa pelas informacdes por meio das redi@®s da base de conhecimento,
procurando provar se aquela conclusdo é a maisuadagsolucdo para o problema
analisado.

Uma importante caracteristica dos Sistemas Espamlé o0 reuso do motor de
inferéncia. Os demais componentes variam em furdg@aplicacdo. O motor de
inferéncia € o médulo do sistema responsavel pelcesso de inferéncia que é aplicado
sobre o conhecimento disponivel na base de conbatimem funcdo dos fatos
informados via interface ou obtidos da base de slado

3.3.2.1. Modo de Raciocinio

Conforme comentado na sec¢éo anterior, como comgesdundamentais de sistemas
baseados em regras, os motores de inferéncia potilerar, basicamente, dois modos
de raciocinio para determinar um resultado: encadetb progressivo ou
encadeamento para frente (do inglés, “forward ¢hgiy e encadeamento regressivo
ou encadeamento para tras (do inglés, “backwaridioigd).

A base de conhecimento contém muitas regras SE/ENF fatos que s&o baseados nos
resultados das regras. Em geral, os motores deémtia sdo desenvolvidos para
trabalhar com um dos modos de raciocinio. Nos casogue 0 motor de inferéncia
pode processar os dois modos, ha a necessidades dejq especificado qual o tipo de
encadeamento a ser utilizado.

Consideremos como exemplo um sistema especialasta gonserto de casas. Um
encanador (especialista) foi entrevistado pararatteonhecimento formalizado nas
regras abaixo.
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Regra 1:
Se vocé tem uma torneira mal vedada

E

Se a torneira € uma torneira de pressao
E

Se 0 vazamento esta na manivela
Entéo

Aperte a porca de vedacao.

Reqgra 2:
Se vocé apertou a porca de vedacgao.

E
Se 0 vazamento persiste
Entao

Substitua a vedacao.

Estas regras seriam armazenadas na base de coaficioom o0s relacionamentos
SE/ENTAO e E/OU mostrados acima.

A maquina de inferéncia pode processar estas rageaslo encadeamento para tras, se
comecar com a solucdo de substituir a vedacaota® erificar tal solucdo fazendo
perguntas ao usuario para verificar o resultadas pArguntas feitas ao usuario sao
apenas para obter informacdes que nao estdo nddasahecimento.

A maquina de inferéncia pode usar encadeamentofigent® perguntando primeiro ao
usuario toda a informacéo necessaria. Entdo eka @&g informacado e tenta aplica-la a
diferentes regras para ver se ela se ajusta aggeaisios problemas previamente
descritos. Se ajustar, entdo ela repassa a plosgiwedo ao usuario.

Uma questdo que surge naturalmente € qual o mefioalo de encadeamento. A
resposta para tal questéo pode ser dada com bmsequantes heuristicas:

« Se 0 numero de premissas (condi¢cdes) no antecedantegra for pequeno,
comparado com o numero de conclusdes entdo useadeamento para frente.

* Se 0 numero de conclusdes for pequeno, comparaa® ¢aimero de premissas
entdo use o encadeamento para tras.

Ha, no entanto, situacdes em que se faz necessantinar os dois tipos de
encadeamento. Por exemplo, em diagndsticos médmms, € comum um medico
observar o paciente, para depois criar uma hipdjeseprecisa ser confirmada com
exames complementares.
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A tabela 3.2 apresenta uma comparacao entre osiglmssde encadeamento abordados,
mostrando algumas caracteristicas em cada um deles.

Tabela 3.2 Compara ¢éo entre Forward e Backward Chaining

Encadeamento para Frente Encadeamento para tras

Dirigido aos dados Dirigido as metas

Planejamento, monitorizacdo e controle|. Diagndstico

Presente para o futuro Presente para o passado

Antecedente de uma regra para|@o consequente de uma regra pard o
conseqlente. antecedente.

Trabalha para frente para encontr@rabalha para tras para encontrar fatos |que
solucgdes, partindo dos fatos. suportem as hipéteses levantadas.

Os antecedentes das regras determing@sa consequentes da regra determinam a
busca. busca.

3.3.3. A Interface com o Usuario

A Interface com o usuario final é talvez o elemeeto que os desenvolvedores de
sistemas especialistas dedicam mais tempo pro&idplementando.

Um problema submetido a um sistema especialistadérecado por estratégias de
busca. O sistema sempre retém elementos de memquEigpermitam o0 encaixe e 0
encadeamento com outra estratégia, sempre maroasatainho percorrido.

Para que isto ocorra, é necessario que a intecfameo usuario seja bastante flexivel.
Assim, a interacdo entre sistema especialista @rigsicconduz um processo de
navegacao, eficiente, na base de conhecimentmtéurgrocessamento das heuristicas.

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

Isto facilita o processo de recuperacao do canencorrido pelo sistema em tentativas
de solucionar o problema. Este caminho, denomitrade (trilha) € muito importante,
pois é a base de pesquisa para o desenvolvimemmdesso de explanacgao.

O processo de explanacéo consiste na explicacaodquequerida pelo usuario, sobre
0 "porqué" e o "como" o sistema chegou a deternaircahclusdo, rumo a solucéo do
problema analisado. Neste momento, o sistema a&eafiz processo inverso de busca,
percorrendo as trilhas utilizadas e marcadas dei@sessao de consulta e apresentando
todos os argumentos que o levaram a solucdo apmdserEste processo é muito
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importante e proporciona ao usuario subsidios pdgar se adota ou ndo a solucéo
apresentada pelo sistema especialista.

Ainda, pode-se considerar o processo de explar@gé@o importante instrumento que

podera ser utilizado para o treinamento do usuaritg vez que apresenta conceitos
tedricos e aplicacbes praticas, reforcando a tesemgbortéancia das interfaces na
aplicacdo de sistemas especialistas.

A interface com o usuario pode assumir formas dasa dependendo de como foi
implementado o sistema especialista. De qualqueraptem como principal objetivo
procurar tornar o uso do sistema facil e agrad@liebhjnando-se as complexidades.

3.4. Etapas de desenvolvimento de sistemas espesias

Conforme descrito em (Passos, 1997), o desenvalorde um sistema especialista é
normalmente realizado nas seguintes etapas:

* Reconhecimento do Problema — Como na Engenhaisofieare tradicional, o
reconhecimento do problema é a primeira etapa doepso de construcao de
um sistema de informacé&o. Envolve a percepcao cessrlade de se dispor de
um sistema computacional, possivelmente dotadmi@éigéncia, para auxiliar
na realizagéo de tarefas em um determinado ambiente

» Estudo de Viabilidade — O Estudo de Viabilidadestste, entre outras funcodes,
em verificar a aderéncia da utilizacdo de um siatespecialista na solugéo do
problema. Existem problemas que sdo melhores isoldos utilizando-se
outras tecnologias. Por exemplo, se o problemarasalucionado envolver
passos fixos pré-definidos, se ndo for para tordad#ecisdo ou for ser utilizado
na camada operacional de uma empresa, existe @mdegprobabilidade de um
sistema especialista ndo ser a melhor solucao.

* Agquisicao e Formalizagdo do Conhecimento — Dures$a etapa, o analista de
conhecimento procura compreender o problema, fi=mti as varidveis
normalmente analisadas na solugédo do problema straonum modelo de
inferéncia que permita, a partir das variaveisdoitias, obter respostas sobre o
referido problema. As variaveis, também denominadebutos do problema,
sdo propriedades mensuraveis inerentes ao probmma por exemplo, para
saber se uma pessoa estad ou ndo com febre é psabsoa sua temperatura e
comparar a uma escala conhecida para fins de fatago. A combinacéo
desses atributos deve conduzir o sistema ao objétial que corresponde a
solucéo do problema. Ainda nesta etapa € necesaarbém identificar a classe
ou tipo de cada atributo, indicando, portanto, e € numérico ou categorico.
Em geral, o modelo de conhecimento é composto poa Wase de
conhecimento. Uma das formas de representacdo dbedmento mais
utilizadas € a de regras de producado. A unidoe@as de producdo de um SE
constitui a base de conhecimento desse sistemébaBal pode ser criada por
meio de exemplos nos quais o especialista da iandadica, para cada situacéo,
a sua provavel conclusdo. Algoritmos como o ID3séa comentado mais
adiante) permitem induzir bases de conhecimentcaréir pde situacdes de
exemplo.
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Projeto — O projeto de um SE, assim como dos detipos de sistemas de
informacéo, consiste na definicdo de modelos quieien a implementacao do
sistema. Envolve ainda a escolha de ambientegeagens com os quais o SE
devera ser codificado.

Implementacédo — A implementacdo de um SE diferemgidementacédo de um
sistema de informacédo convencional no que se refeircorporacdo de um
modulo de processamento do conhecimento respong@@l inferéncia de
novos fatos a partir dos fatos associados a cadacdp e do conhecimento
incorporado na base.

Testes e validacao — Esta etapa compreende, adenitos aspectos normalmente
envolvidos na validacdo de um sistema de informagdavaliacdo critica do
conhecimento formalizado. Diversos casos de tésteapresentados de forma a
verificar a consisténcia do modelo de conhecimemorporado ao sistema.

Treinamento e Implantacdo — Correspondem as etd@ssicas de ensino aos
futuros usuarios do sistema quanto a sua manipulagsim como a colocagao
desse sistema em ambiente operacional.

3.5. Ferramentas

Nesta secdo, sdo descritas algumas ferramentapaile @ construcdo de sistemas
especialistas.

3.5.1. Ferramentas de Aquisicdo de Conhecimento

A pesquisa na area de aquisicdo de conhecimenttatizado o desenvolvimento em
ferramentas de aquisicdo de conhecimento autordatizaEssas ferramentas sao
projetadas para serem utilizadas diretamente gplecalista do dominio, ajudando-o a
estruturar o conhecimento, com o objetivo de minanias intervencdes do engenheiro
do conhecimento. O engenheiro do conhecimento teada como um facilitador no
processo. Suas responsabilidades passam entdo a ser

Aconselhar o0s especialistas no processo de eBotaqterativa do
conhecimento,

Estabelecer e gerenciar apropriadamente as fertamgnerativas de aquisicao
do conhecimento,

Editar a base de conhecimentos codificada comadbomcao dos especialistas,

Validar a aplicagdo da base de conhecimentos comolaboracdo dos
especialistas,

Estabelecer a interface com usuarios em colaboregéao os especialistas e
USuarios,

Treinando os usuarios no uso efetivo da base deeconentos em colaboracao
com o0 especialista, através do desenvolvimento decegimentos de
treinamento e operacionais.
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Além do exposto, métodos automatizados podem ajadaadronizar o processo de
aquisicdo do conhecimento, e 0 uso de técnicascifisps para certos tipos de
conhecimento e metodologias em geral.

O uso de ferramentas automatizadas de aquisicacomleecimento pode trazer os
seguintes beneficios:

* Aumento da qualidade da base de conhecimentos;

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

* Reducao do periodo de familiarizacdo do engenld@raonhecimento com o
dominio.

Sem o intermediario entre o especialista e o s&tdm menos possibilidades de
captacao de informacao errbnea ou incompleta.

Para que o especialista possa codificar diretamergeu conhecimento, sem muitos
riscos, € necessario que ele esteja ciente dogmabldo modo que ele vai abordar a
solucéo e da sua capacidade de conceitualizac@é® samminio, além de ser capaz de
analisar seu proprio conhecimento, de estar matiyeata usar a ferramenta de forma
consciente e de assegurar o desempenho do moaeteycodifica.

E importante levantar a questdo da dificuldadeedmir essas caracteristicas em um
especialista de determinado dominio. A aquisicéerativa pode ser combinada com a
aquisicdo manual e com o uso de ferramentas iMasgbor engenheiros ao inveés, ou
com a cooperacao, dos especialistas.

Sendo assim, pode-se dizer que um ambiente deigiuido conhecimento n&o
fornecera solugcdes magicas, mas podera facilitatabte a tarefa do especialista do
dominio e do engenheiro do conhecimento.

Seguem abaixo alguns exemplos de ferramentas @gg@gude conhecimento:
Ferramenta KSSO (Knowledge Support System Zero)

KSSO é um ambiente grafico e interativo de aquistié conhecimento, permitindo a
construcdo de bases de conhecimento orientadagt®xna qual o conhecimento &
formalmente representado como uma estrutura dad¢esanultiplas de classes, objetos,
propriedades, valores e relacdes.

Este ambiente é composto das seguintes ferramegliag: (Elicitacdo Interativa),
FOCUS (Agrupamento Hierarquco, PrinCom (Agrupamdétgpacial), Sécio (Relacbes
de conceitos em um grupo), Induct (Analise |6ge&xport (Transferéncia para shells).

O especialista pode entdo especificar o dominie@texto do problema, e entrar com
atributos ainda confusos. Ao trabalhar com casopréeréncia um que represente
caracteristicas criticas do problema, ele descqbesos atributos definidos ndo séo
suficientes. Ai entdo, com a ajuda da ferramemggp@de visulizar o conjunto de dados
da base de conhecimento e perceber o que estadfaltA aquisicdo do conhecimento
se da por um processo de tentativa e erro, ja qgliécé para o especialista transmitir

rapida e resumidamente, de maneira organizada e$enturada, todo o conhecimento
que levou anos e anos para acumular.
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Em desenvolvimento de sistemas em larga escalaitiess de conhecimento para
diferentes sub-dominios devem ser construidas.rmrfeenta de aquisicdo pode ser
usada para desenvolver e validar essas estrutarasnhecimento. As bases geradas
podem entdo ser combinadas através de estrutucasttele apropriadas.

O ambiente KESSO esta implementado na linguagermaPasoda em computadores
Apple Macintosh.

Ferramenta KMC ( The Knowledge Mining Center)

KMC €& um ambiente integrado para aquisicdo de comtemto, para suporte ao
processo de entrevistas, utilizando tecnologia ddtinmidia. Ele processa um
documento de entrevista estruturada, armazenantinda anotacdes do engenheiro do
conhecimento, como o registro em audio da sess@@sHegistros sdo segmentados e
anexados a questao associada.

A utilizacdo do KMC é feita em trés passos: preg@rado documento de entrevista,
realizacdo da entrevista, com possibilidade de ficgagéio do documento, avaliacdo do
documento de entrevista modificado.

Originalmente o KMC oferecia suporte somente asethprealizacao da entrevista, mas
também pode ser utilizada na preparacéo e avaléggamesma.

No inicio da realizacdo de uma entrevista, 0 KMQhé documento estruturado de

entrevistas, disponibilizando informacdes na télavés do navegador de entrevistas. O
usuario pode acessar o navegador, ou o painel nkeol® de entrevistas, ou ainda

digitar comandos rapidos. Desta forma ele podecieglar questdes ou informacdes

adicionais. Todas as funcionalidades estao disp@antanto no modo navegador como
no modo de entrevista. Essa ferramenta foi impléage@nem Emacs-Lisp.

Ferramenta KESAQ (Knowledge Expert System Aquisitioi)

O KESAQ é uma ferramenta brasileira gerada a pdetinma dissertacdo de mestrado
do Instituto Militar de Engenharia.

Permite a construcdo de bases de conhecimentdiadeplanilhas preenchidas pelo
especialista. Para tanto, devem se informadosrimutais (questdes) do problema e o
objetivo a ser concluido. Todos os valores possigtes atributos e do objetivo devem
ser informados. Com estes dados, o0 KESAQ gera ulaailla com todas as
combinacfes possiveis entre os valores dos atsibigkentificados. O especialista
preenche a planilha informando para cada situag##d,a resposta julga mais adequada.
Uma vez preenchida a planilha, o KESAQ permite g automatica da base de
conhecimento, no formato de regras de producao &\aee de decisdo. Utiliza para
tanto, o algoritmo ID3, versdo preliminar o algmat C4.5. Na tabela 3.3 segue um
exemplo simplificado e ficticio de uma planilha cenario da analise de crédito. As
figuras 3.3 e 3.4 mostram, respectivamente a an®mecisao e as regras de producéo
geradas pelo KESAQ por meio do ID3. Convém destagaro algoritmo simplificou a
base de conhecimento gerando apenas 3 regraseémodas 4, naturalmente esperadas a
partir da planilha de 4 linhas (um regra por liml@aplanilha). Observe que, nos casos
em que a renda for considerada baixa, a respastapre a mesma, independente do
valor assumida pelo atributo despesa. Tal situggdinitiu a simplificacdo. Maiores
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detalhes sobre o algoritmo ID3 podem ser obtidosefenéncias especializadas sobre o
tema como, por exemplo, (Quinlan, 1993).

Tabela 3.3: Exemplo de planilha ficticia preenchidgor um especialista

Alta Baixa AP
Alta Alta ES
Baixa Baixa NG
Baixa Alta NG
T T
| Renda )
Barxa "~ Alta
7 ‘H‘_'i:x_ .
NG “\) ( Despera )
\ ~ - \r.\}_ - ,.1\:/
o Alta ~ . Baixa
o __,.-’_‘_1 _:\_\_ .
T . T e TN
|: E h ) L .A& 1:) )
S e S -

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

Regras de Produgao:
) Se Renda = Baixa Entio Resultado = NG
2) Se Renda = Alta E Despesa = Alta Entao Resultado = ES
3) Se Renda = Alta E Despesa = Baixa Entao Resultado = AP

Figura 3.4: Regras de Producéo associadas a arvore  de deciséo da figura 3.3
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3.5.2. Ferramentas para Construcdo de Sistemas Esjeadistas

Expert SINTA (Uma ferramenta visual para criacao desistemas especialistas)

O Expert SINTA é uma ferramenta computacional gtilezal técnicas de Inteligéncia
Artificial para construcéo de sistemas especiaidista ferramenta utiliza um modelo
de representacdo do conhecimento baseado em wgnaoducdo e probabilidades,
tendo como objetivo principal simplificar o traballie implementacdo de sistemas
especialistas através do uso de uma maquina déniefa compartilhada do tratamento
probabilistico das regras de producdo e da utdizage explicacbes sensiveis ao
contexto da base de conhecimento modelada. Ummsiséspecialista baseado em tal
tipo de modelo é bastante util em problemas deifileecdo. O usuario responde a uma
sequéncia de menus, e 0 sistema se encarreganéndedr respostas que se encaixem
no quadro apontado pelo usuario. Entre outras tesisticas inerentes ao Expert
SINTA, podem ser destacadas:

» Utilizacdo do encadeamento para tras (backwarahictggi

» Utilizacdo de fatores de confianca tanto para segraanto para as respostas
fornecidas.

* Ferramentas de depuracéao;

* Possibilidade de incluir ajudas on-line para caakeb

SEGSE (Sistema Especialista na Geracéo de Sistenkzpecialistas)

O SEGSE, produto de um trabalho de concluséo dmae Ciéncia da Computacao do
Centro Univesitario da Cidade (Mendes, 2005), tmoebido de forma fornecer apoio
nas etapas de Estudo de Viabilidade, Analise e Mgdm do Conhecimento, Projeto e
Implementacéo do Sistema Especialista. Incorpord@mmento técnico para auxiliar
na realizacdo de cada uma dessas etapas. Esseiomiite pode ser configurado por
um ou mais analistas de conhecimento, especialistatesenvolvimento de SEs. A
figura 3.5 apresenta o diagrama de casos de usaasqgmincipais funcionalidades do
SEGSE.

Existem dois atores distintos na utilizacdo do SEGS analista de conhecimento € o
principal operador do sistema. Responde a divgrsagintas formuladas pelo SEGSE,
que fornece pareceres sobre o desenvolvimento denSguestdo. O especialista na
area em que se deseja criar o SE interage com SHE&8&#ma pontual durante a etapa
de Aquisicdo e Modelagem do Conhecimento.

Embora recomendado para analistas de conhecimpreadizes na area de sistemas
especialistas, 0 SEGSE pode ser utilizado comoumsnto para geracdo rapida de
protétipos de SEs para testes e validagao.

A seguir encontram-se comentados 0s casos de igemeldos na figura 3.5.
» Validar Aderéncia do Projeto — Este caso de usocamo objetivo auxiliar
a etapa de Estudo de Viabilidade. Para tanto, progerificar se o contexto

onde se deseja aplicar o SE é, de fato, um prob&mgual a solucdo por
sistemas especialistas se mostra adequada. Esesgamento é realizado
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Validar aderéncia do
projeto

sobre uma base de conhecimento construida cometivabde classificar
problemas como aderentes ou ndo a tecnologiateensis especialistas.

Definir atributos — Nesta funcionalidade, o0 SEG3&cpra apoiar a etapa de
Aquisicao e Formalizacdo do Conhecimento na dé&fonde quais devem ser
as questdes consideradas no SE em construcaore &maloga ao caso de
uso anterior, 0 SEGSE busca validar a aderénatadie candidato a atributo
como uma variavel efetiva do problema em questdambEm neste
processamento o SEGSE possui uma base de conhexiprépria para a
classificacdo de um atributo como sendo de natweagoativel com aquela
esperada para atributos de SEs.

Denifir Obhjetivo

T

Gerar Sistema
Especialista

Gerar Base de
Conhecimento

==includes==

Especificar Dados
do Projeto

Definir Atributos S € b valniss

Preencher
Planilha de
Conhecimento

Especialista

Figura 3.5 — Diagrama de Casos de Uso do SEGSE

Definir Valores — Apoés a classificacdo de cadébatd como uma variavel
efetiva para utilizacdo no sistema especialista cemstrucdo, o SEGSE
procura auxiliar na validacdo dos provaveis valatesreferido atributo.
Também de forma analoga aos casos de uso antend®&ssGSE possui uma
base de conhecimento cujo objetivo é classificdacandidato a valor de
atributo como um valor de natureza compativel cagserada para valores
de atributos de SEs.

Definir Objetivo — A realizacdo deste caso de ystiaa etapa de Aquisicao
e Formalizacdo do Conhecimento e requer que petmsndois atributos do
sistema especialista em construcdo tenham sido cibspgos. O
processamento deste caso de uso € realizado sohee hase de
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conhecimento propria, desenvolvida com o objetive duxiliar na
classificacdo, dentre os atributos do sistema,sgpadem ser eventuais
objetivos do SE. Para tanto, questdes sobre catlautat devem ser
previamente respondidas pelo analista de conhetinusnario do SEGSE.

» Especificar Dados do Projeto — Na especificacdo dbmos do projeto o
analista de conhecimento deve preencher informagdlee projeto do SE
em desenvolvimento, tais como nome, descricaoae.aut

* Preencher Planilha de Conhecimento — Ainda comdoapoetapa de
Aquisicado e Formalizagcdo do Conhecimento, este dasoso tem como
objetivo permitir que o especialista sobre o domia aplicacdo do SE em
construcdo indique seu parecer em exemplos gerpdioss SEGSE. Os
exemplos sdo apresentados em uma planilha, fornpmdatodas as
combinacgdes entre os valores de todos os atribi@asa linha da planilha
uma combinacédo Unica dos valores dos atributosidSassim, o nimero de
linhas da planilha vai depender exclusivamenteudatidade de valores dos
atributos existentes. O especialista deve seleciana valor do atributo
objetivo para cada linha da planilha. Ele deve lest® valor que expressa a
melhor resposta para a situacdo encontrada no ntonple valores dos
atributos em cada linha.

* Gerar Sistema Especialista — Este caso de usodsm objetivo apoiar as
etapas de Projeto e de Implementacdo do SE emrugést A geracdo do
SE depende da realizacdo de todos os casos datesor@s e inclui o caso
de uso “Gerar Base de Conhecimento”. De forma gaabm KESAQ, a
geracao da base de conhecimento produz um comnjentegras induzido a
partir da planilha de conhecimento utilizando oodtgho classico ID3.
Como saida, o SEGSE produz o codigo que implemantaquitetura
genérica de SEs apresentada na figura 3.1. O sigtenduzido pode estdo
ser executado como prototipo do SE desejado.

As interfaces do SEGSE foram implementadas no mgwmuedo das interfaces dos
sistemas especialistas gerados com auxilio darfenta.

Convém enfatizar que o conhecimento incorporad8EBSE para realizacéo dos casos
de uso mencionados anteriormente € configurauel.significa que diferentes versdes
do SEGSE podem ser produzidas por diferentes ediséars no desenvolvimento de
sistemas de especialistas. Cada especialista podefuncdo de suas experiéncias
prévias, configurar atributos, valores e bases alghecimentos manipulados pelo
SEGSE. Essa configuracdo pode ser criada ou meslitexda@ a partir do proprio
ambiente do SEGSE, uma vez que as estruturas dad@né saida utilizadas pela
ferramenta e pelos sistemas gerados sdo as mesmas.

3.6. Alguns Exemplos de SEs

Nesta secdo, sdo descritas algumas aplicacoesteimas especialistas.
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Conforme comentado no capitulo 1, o MYCIN foi uns gwimeiros e mais conhecidos
sistemas especialistas, sendo considerado um mark? Foi criado inicialmente para
diagnosticar e sugerir tratamento para doencas arggus e desenvolvido na
Universidade de Stanford, a partir de 1972. Aqgipio era essencialmente um projeto
académico, mas influenciou enormemente a maioida sistemas especialistas que
estavam por vir. Utilizava o encadeamento para(braskward) a fim de descobrir que
organismos estavam presentes no sangue, paragamaeaplicar o encadeamento para
frente (forward) de forma a inferir sobre o regideetratamento.

O META-DENDRAL, criado em 1978, foi o primeiro pn@gna a usar técnicas de
aprendizagem para construir automaticamente rg@uas um sistema especialista. Ele
criava regras para serem usadas pelo DENDRAL, tamgdfa, também comentada no
capitulol, era determinar a estrutura de compagdsicos complexos. O META-
DENDRAL era capaz de induzir suas regras com basare conjunto de dados sobre
espectrometria de massa. Desse modo, ele conseégeidificar as estruturas
moleculares com precisdo bastante alta.

O PROSPECTOR foi um sistema especialista voltadea@mselhamento sobre a
exploracdo de minerais. Foi criado no final da dacde 70 pela SRI International. E
um sistema digno de ser mencionado pelas seguaness:

* Primeiro, ele se propunha a resolver problemasxtterea dificuldade, os
quais até mesmo o0s melhores especialistas dispeni(geologos
principalmente) ndo eram capazes de solucionar somalto grau de
certeza,;

* Segundo, ele ilustra uma abordagem bastante diéerpara sistemas
especialistas pois envolvia a manipulacdo de prhiatles de ocorréncia
dos fatos.

Sao muitas as aplicacdes reais de sistemas esgtasiab que fornece um indicativo da
tradicdo e da aplicabilidade desse tipo de tecimldQutros exemplos de sitemas
especialistas podem ser obtidos, por exemplo, ehapjgetta, 2004), (Cazarotti e
Menezes, 2004), (Goldschmidt, 2004), (Nunes, 20@&)jao, 2002).
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Capitulo

A

Logica Nebulosa

4.1. Consideracoes Iniciais
Transformar conhecimento tacito em explicito, ceptdo a experiéncia e o

conhecimento do especialista humano € o desafianidigéncia computacional.
Colocar as regras de um negécio em uma Base deeComnto e explicar
detalhadamente o raciocinio obtido para se chegan aesultado é o objetivo de um
sistema inteligente. A tarefa de aquisicdo de ccintento voltada a construcdo de
sistemas de apoio a decisdo certamente ndo € uwfa taivial enfrentada por
profissionais da éarea de Inteligéncia Artificial. ulths vezes, o raciocinio dos
especialistas envolve conceitos subjetivos, alostrat imprecisos que 0s sistemas

especialistas tém dificuldade de expressar.

A Légica Nebulosa ou Difusa (Fuzzy Logic, em inylésuma teoria matematica que
tem como principal objetivo permitir a modelagemmdodo aproximado de raciocinio,
imitando a habilidade humana de tomar decisbes srhieates de incerteza e
imprecisdo. Com conceitos e recursos da Ldgica Neayode-se construir sistemas
inteligentes de controle e suporte a decisdo glemlicom informages imprecisas e
subjetivas, tais como:

* Investimento de alto risco
* Presséo média

*  Fluxo muito intenso

* Temperatura alta

* Muito jovem

Sao todas expressdes linglisticas cuja interpeetpgde variar de um individuo para
outro, sendo portanto, expressdes nebulosas.

Como exemplos de aplica¢des industriais e comerdiLdgica Nebulosa, podem ser
citados:

» Aparelhos de Refrigeracao

* Filmadoras

* Freios Antiderrapantes

» Sistema de Andlise de Crédito

» Deteccéo de Fraude em Seguradoras

» Sistema de Andlise de Investimentos

* Dentre muitos outros...
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Para uma melhor compreensao dos fundamentos eplicacées da Logica Nebulosa,
0s principais conceitos serdo definidos e comparadm conceitos da Logica Classica
e da tradicional Teoria de Conjuntos.

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

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

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

b) Representacéo Implicita — Descrevendo uma l&@meacédo do conjunto, ou  seja,
indicando as propriedades dos elementos que penteac conjunto.

Por exemplo, A={X € Z/ X 2}

c) Representacdo pela Funcdo Caracteristica -agai€ucaracteristica de um conjunto
A, XA : U — {0,1}, € uma funcéo que associa a cada elementmd@rso de discurso
U um valor binério. Este valor indica se o elemgmdence (1) ou ndo pertence (0) ao
conjunto A.

0,se.XOA

Xa (X):{lse.x OA

O grafico de funcdo caracteristica associada agummn A dos exemplos anteriores
encontra-se ilustrado na figura 4.1.

A

1
L B A 4
21112

Figura 4.1. Grafico da funcdo caracteristica do con  junto A

Segundo a Ldégica Classica, também denominada “ctigpa sentenca s6 pode assumir
um dentre os valores verdade: Verdadeiro ou Fals@alogamente, um elemento
pertence ou ndo pertence a um conjunto. Nao esitst@cao intermediaria. Nesta teoria,
0S conjuntos e as regras sao rigidos.

Consideremos 0s seguintes conjuntos como exemplos:

Muito Jovem= {x é pessoa/ idade (x) < 10}
Jovem= {x é pessoa/ X0idade (x) < 40}
Velho= {x é pessoa/ 40 idade (x) < 60}
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Muito Velho= {x é pessoa/ idade (x)60}

José e Joado tém respectivamente 39 e 40 anos.d®egarconceitos definidos pelos
conjuntos acima, José é considerado jovem e Joo.vEa uma mudanca muito
abrupta de um conceito (jovem) para o outro (velho)

A Logica Nebulosa, assim como a Teoria dos ConguiNebulosos, busca introduzir
mecanismos que tornem mais suave a transicaocamteeitos. Um deles € a funcéo de
pertinéncia W: X —[0,1] que expressa o quanto um elemento “x” pedew conjunto
“A”. La (Xo) € o grau de pertinéncia do elementpao conjunto A. O grau de
pertinéncia 4 (Xo) indica o quéo o valorgxé compativel com o conceito representado
pelo conjunto A. Quanto mais proxima [Ko) for de 1, significa maior compatibilidade
de % com o conceito representado pelo conjunto A. Rdroolado, quanto menos
compativel ¥ for em relacdo ao conceito A, menor sepd(kp). A € um conjunto
nebuloso.

A figura 4.2 mostra quatro exemplos de conjuntoufeos construidos em funcéo da
variavel “ldade”. Todos os conjuntos apresentammé&tos de trapézio.

grau de _
pertinéncip Muito , .
1.0 jovem lavem velho muito velho
05 _|
I ] T T T b ] T T ) -

10 20 30 40 50 60 o

Figura 4.2. Exemplos de conjuntos nebulosos associa  dos a variavel Idade

Pode-se perceber pelo exemplo que uma pessoa gsaapd0 anos, por exemplo,
pertence a0 mesmo tempo aos conjuntos jovem e, yahograus de pertinéncia 0,65 e
0,45, respectivamente.

H veiho (40)= 0,45 M muito jovem (40)= 0
H jovem (40)= 0,65 M muito velho (40)= 0

A pessoa em questdo € simultaneamente jovem e.Je#has graus de pertinéncia,
observa-se que ela ndo é nem tédo jovem e nem ltém ve
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4.3. Representacdo de Conjuntos Nebulosos

Existem diversos formatos para a representacammjentos nebulosos. A escolha de
um determinado formato deve ser norteada pela dimipglade do formato com o
conceito que se deseja representar. Merecem destamu entanto, os formatos

triangular e trapezoidal, que sdo muito utiliza@os diversas aplicacbes da Ldégica
Nebulosa.

Uma funcdo de pertinéncia triangular € expressa figmula abaixo e representada
graficamente na figura 4.3.

0.sex<a
T P ey
0.sex=b
| , :
0.75}
05}
025}
0 . : , ,

Figura 4.3. Funcao de pertinéncia triangular
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Abaixo encontra-se a forma geral de uma funcaced&n@ncia trapezoidal, ilustrada na
figura 4.4.

O,sex<a
(x—a)/(b-a),sex]a,b
H(X) =<, 1, sex.[b,c]
(d =x)/(d —c),sexc,d[
0,sex=d

0.75¢

0.5f

025}

Figura 4.4. Gréfico de representacdo da pertinéncia  trapezoidal

Uma funcdo de pertinéncia gaussiana € expressaf@retala abaixo e representada
graficamente na figura 4.5.

ux)=e ) |

Onde m é a média e v o desvio padréo da distribuica

0.75¢

0.5f

0.25¢

Figura 4.5. Funcao de pertinéncia gaussiana
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Uma funcédo de pertinéncia do tipo sino € expresta formula abaixo e representada
graficamente na figura 4.6.

1
,U(X): R
1+ X—C

a

Onde c é o centro da curva

0.75F

05¢f

025F

Figura 4.6. Funcéo de pertinéncia do tipo sino

Uma funcdo de pertinéncia sigmoidal é expressa fdetaula abaixo e representada
graficamente na figura 4.7.

1
M=

075}

05

025}

H=C

Figura 4.7. Funcao de pertinéncia sigmoidal
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Uma funcdo de pertinéncia singleton apenas um yalssui grau de pertinéncia 1. Os
demais possuem grau de pertinéncia 0. A figurdl4s8a graficamente essa funcao.

1.2 7

08 -
0F -
04 -

0.2 A

Figura 4.8. Funcao de pertinéncia singleton

4.4. Medidas de Impreciséo

Antes de prosseguirmos, torna-se necessario essiaaliferenca entre probabilidade e
grau de pertinéncia, duas medidas frequentemehadas para expressar imprecisao.

Para facilitar a compreenséo, consideremos a degitoacao ilustrada graficamente na
figura 4.9: Um turista deseja continuar seu camiddonodo seguro até a cidade mais
proxima. Ao chegar em uma bifurcacdo encontra ustepoom duas placas. A placa

que aponta para o lado esquerdo tem escrito: “Genseguro com grau de pertinéncia
0.95”; e a placa que aponta para o lado direto denseguintes dizeres: “Caminho

seguro com probabilidade de 95%”. Pergunta-se: Quaminho que esse turista deve
realmente escolher? Por que?

Figura 4.9. Qual deve ser a escolha do turista?

A escolha do turista deve ser pelo caminho da edgueonforme ilustra a figura 4.10.
A justificativa para tal escolha é a seguinte: Ababilidade expressa as chances de que
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0 caminho seja seguro, mas nao se tem idéia ddajsaguro ele é. Por outro lado, o
grau de pertinéncia expressa com certeza absolyargo o caminho € seguro. Em um
intervalo de 0 até 1, um grau de pertinéncia de& B9um grau de altissima
compatibilidade com o conceito de seguranca. Assiomsiderando a margem de
incerteza da probabilidade e a certeza da segurargeessa pelo alto grau de
pertinéncia, conclui-se que, de fato, o caminhestpierda € a escolha mais sensata.

ro

Figura 4.10. A escolha certa: o caminho da esquerda

4.5. Variaveis Linguisticas

Uma variavel linguistica € um objeto utilizado peepresentar de modo impreciso um
conceito em um determinado problema. Seus valoées expressdes linglisticas
subjetivas tais como quente, alto, jovem. Variavieiglisticas diferem das variaveis
numericas, que admitem apenas valores precisogl@®s de uma variavel linguistica
sao conjuntos nebulosos.

Exemplo: Variavel Numérica : Temperatura = 40°

Variavel Linguistica: Temperatura Alta

Os valores de uma variavel lingiistica definem @stautura de conhecimento
denominada de particdo nebulosa desta variavel.

A figura 4.11 apresenta um exemplo de particAoulosh possivel para a
variavel temperatura.

H (X)
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14 Baixa Medd Alta

v

0 30 36 40 T

Figura 4.11. Exemplo de variavel lingistica

4.6. Operadores Nebulosos

Nesta secdo sdo apresentadas algumas operacfesceoprntos nebulosos. Todas
possuem correspondentes na classica Teoria der@osju

Sejam A e B dois conjuntos nebulosos:

4.6.1. Pertinéncia do operador nebuloso de inters&g

A funcéo de pertinéncia do operador nebuloso dgsatéo, denominado T-Norm, pode
ser definida de diversas maneiras. Abaixo est&adiwé exemplos mais usuais:

Ha N g (X)=min {ua (X) , i X)}  (Minimo — Zadeh)

Figura 4.12. llustracao grafica do T-Norm de Zadeh

Ha N g (X)= Ha (X) * He (X) (Produto)
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f
36

Figura 4.13. llustracao grafica do T-Norm do Produb

Ha N g (X)= max{0, h (X) + us (X) -1} (Lukasiewicz)

Figura 4.14. llustracdo gréfica do T-Norm de Lukaseéwicz

Assim como na Logica Classica, a operacdo de eyaocs corresponde ao operador
l6gico de conjuncéo “E”.

A idade de uma pessoa é de 40 anos, isso reprepemtala € jovem, com grau de
pertinéncia de 0.6 e velha com grau de pertin@ei@d.4. Logo, utilizando o T-Norm de
produto, tem-se que:

Hiovermavetho (40) = Hovem (40) * [veino (40) = 0.6 * 0.4 = 0.24

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

Analogamente, utilizando o T-Norm de minimo, tengse:
Hjovemnvelho (40) = Min{lovem (40), Weino (40)} = min{0.6, 0.4} = 0.4
E, por fim, utilizando o T-Norm de Lukasiewicz, tesm que:
Mijovervetho (40) = max{0, |A (40) + s (40) -1} = max{0,0.6 +0.4-1}=0

Generalizando, sejam a e b graus de pertinénc@rtos nebulosos e T qualquer
funcdo T-Norm. Entédo T deve dispor das seguintegrgdades:

Comutatividade: T(a,b) =T(b,a)
Associatividade: T(a,T(b,c))=T(T(a,b),c)
Monotonicidade: & b e c< d, entdo T(a,c¥ T(b,d)
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Coeréncia nos contornos: T(a,1) =ae T(a,0)=0

4.6.2. Pertinéncia do operador nebuloso de unido

A funcéo de pertinéncia do operador nebuloso d&ajnienominado T-Conorm (ou S —
norm), pode ser definida, por exemplo, como:

Halg ()= max {pa () , be ()}  (Mé&ximo)
&

=

Figura 4.15. llustracao grafica do T-Conorm de Méaxino

Hal s (X)=min {1, pa (X) + ks (X) } (Soma Limitada)

Figura 4.16. llustracao grafica do T-Conorm de Soméa.imitada

Assim como na Loégica Classica, a operacdo de wuigesponde ao operador logico de
disjuncao “OuU".
Prosseguindo com o exemplo apresentado anteriognreemjue uma pessoa de 40 anos

€ jovem, com grau de pertinéncia de 0.6 e velha g@mu de pertinéncia de 0.4. Logo,
utilizando o T-Conorm de maximo, tem-se que:

Hjovem]\/emo (40) = MaX {”o\/em (40) y H/e|ho (40)} = MaxX {0.6, 0.4}= 0.6

Estes valores representam que a pessoa em quesiiiacp ao conjunto de pessoas que
sao jovens ou velhas com um grau de pertinéncia&de

Analogamente, utilizando o T-Conorm de soma lingtddm-se que:
Hjovemivelho (40) = min {1, Hovem (40) + Welho (40)} =1

Generalizando, sejam a e b graus de pertinéncanjrdos nebulosos e S qualquer
funcdo T-Conorm (ou S-Norm). Entdo devem ser valakaseguintes propriedades:

Comutatividade: S(a,b) = S(b,a)
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Associatividade: S(a,S(b,c))=S(S(a,b),c)
Monotonicidade: & b e c< d, entdo S(a,cy S(b,d)

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

4.6.3. Pertinéncia do operador nebuloso de complente
A funcédo do operador nebuloso de complemento pedéesinida por:
Ha (X)=1 - pa (X)

Utilizando ainda o exemplo anterior, 0 grau deipéricia ao conjunto ndo jovem de
uma pessoa de 40 anos seria calculado por:

Mnao jovem(40) =1- ljbvem (40) =1-06=04

A operacao de complemento corresponde ao operagioolde negacado “N&ao”.

4.7. Regras Nebulosas

Uma das formas de representacdo nebulosa do comréoi mais comum € a
representacdo por meio de regras de producdo m@lsulou simplesmente regras
nebulosas. A estrutura geral de uma regra nebélasgressa por uma implicacdo do
tipo:

SE < antecedente nebuloso> ENTA®onseqiente nebuloso>

O antecedente nebuloso € formado por condi¢cdeslasatsuque, quando satisfeitas,
determinam o processamento do consequente por ucaniemo de inferéncia
nebulosa.

O consequente nebuloso, por sua vez, € compostonpa@onjunto de acdes nebulosas
ou diagnésticos nebulosos que sdo gerados a gaudisparo da regra.

Uma condicdo nebulosa, assim como uma acdo ou adiagm nebuloso, € um
predicado que envolve uma variavel linglistica ecomjunto nebuloso.

Alguns exemplos de regras nebulosas:
SEidade é meia-idadE presséo é baix&NTAO seguro é baixo

SEidade é jovent pressio é alt&NTAO seguro € alto

4.8. Arquitetura Funcional de um Sistema de Inferéaia Nebuloso

Embora existam varios modelos de Inferéncia Nelbullper limitacbes de espaco sera
descrito aqui apenas o modelo Mamdani que foi,rdanauitos anos, um padrdo para a
aplicacdo dos conceitos de Légica Nebulosa em gsaceento de conhecimento.
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Abaixo encontra-se a forma geral de uma regragtiggicmodelo Mamdani :

SEX1=Ale ...e Xn=An

ENTAOY1=Ble..e Ym=Bm

A figura 4.17 apresenta a arquitetura funcionalégea de um sistema de inferéncia
nebuloso.

__________________

Conjuntos
Nebulosog

N~

A 4

N A
Regras

Entradag Saidas

A 4

Fuzzificagédo

- Defuzzificacao
Precisas Nebulosag G Precisas

N i

A

Inferéncia
Nebulosa

Figura 4.17. Arquitetura Funcional Genérica de um S  istema Nebuloso

Para melhor compreensdo do funcionamento destatedtga, considere o seguinte
exemplo de um sistema nebuloso para definicdo tw da apodlice de seguro de vida
de clientes de uma seguradora.

a) Variaveis linglisticas e respectivos conjuntos fedms:

Tabela 4.1. Varidveis linguisticas do exemplo

Variaveis Tipo Conjuntos Nebulosos
Idade Entrada Meia Idade / Jovem
Pressao Entrada Alta / Baixa
Seguro Saida Alta / Baixa
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Tabela 4.2. Conjuntos nebulosos (com representacébular) do exemplo.

20 25|30 ]35 404550556065
i , 10.3]04106|08[(09]10(08 (06 ]0.30.1
Jovem 09/0810710610410.3]10.110,0(0.01]0.0

‘Pressio Max. | 95 |100[110 120 [130]140|150]160]170]175
Pressao Min. | 50 | 55 |60 |65 | 70|75 [80 | 85 | 90 [100
Alta 0102103104105 (06 0.7 108]10911.0
Baixa 10]lo9lo8lo7]o6lo5[04]03]02]0.1]

'Sequro _|300 [s00 |700 |800 [900 1uuu12nni

Alto 01 |03 (04 |05 )08 (09 1.0 |

Baixo 1.0 |os |06 |os |03 |01 0.1

b) Regras Nebulosas (apenas duas para simplificagro@r)

SEidade é meia-idade E presséo é baixa ENEAQuro é baixo.
SEidade é jovem E pressdo é alta ENT&e&uro é alto.

Deseja-se neste exemplo, determinar qual o val@pdéice de seguro a ser pago pelo
cliente a partir dos valores de idade e de predssi@ cliente. As entradas e as saidas do
sistema devem ser valores escalares, precisosidémgjue desejamos saber qual o
valor da apdlice de seguro a ser paga pelo clizr@e de 35 anos e pressao (130,70).

O primeiro modulo da arquitetura (fuzzificagcdo)egponsével por identificar os graus

de pertinéncia dos valores de entrada em relacéd® @mjuntos nebulosos
correspondentes.

No exemplo:

Idade Pressao

Hmeia idade(35) = 0.8 Akt (130,70) = 0.5
I.ljovem (35) = 06 U.Baixa (130,70) = 06

Em seguida, o moédulo de inferéncia nebulosa, basesms$ graus de pertinéncia

identificados anteriormente, processa as regradllosds existentes na base de
conhecimento.
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O processamento de cada regra envolve o calculmtdesecdo entre os conjuntos
indicados no antecedente da regra. Este processaigegrau de pertinéncia de disparo
para cada regra.

No exemplo

Regra 1:
SE idade é meia-idade (0.8) e pressdo é baixa ENFJAO seguro é baixo
(grau de disparo da regra = Min {0,8;0,6}= 0,6)

Assim, por esta regra o seguro € baixo com graqpedaéncia 0.6

Regra 2:
SEidade é jovem (0.6) e press&o é alta (0.5) ENBAQuro é alto

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

Assim, por esta regra, o seguro € alto com graqpedeéncia 0.5.

Finalizando, o processo de “defuzzificacdo” tramsfo 0s conjuntos acima em uma
saida precisa. Para tanto, primeiro identifica mrvee seguro associado ao grau de
disparo de cada regra. Convém destacar que o poocEsultou em apenas um valor por
conjunto pois as funcdes de pertinéncia de ambasoogintos sdo monotdnicas, ou
seja, um grau de pertinéncia ndo se encontra as&oa mais do que um valor de
seguro por conjunto.

Sendo: Hio (X)=0.5 e tixo (Y)= 0.6
Portanto: X=800 e Y=700

Em seguida, aplica-se a média ponderada aos valerssguro indicados por cada regra
e 0s respectivos graus de disparo:

Seguro=_(0.5x800)+(0.6x706)400+420= 820= 745.45
0.5+0.6 11 11

Assim sendo, pelo sistema nebuloso exemplificadimacum cliente de 35 anos com
pressao 130x70 deve pagar uma apolice de segurR® @d5,45 (saida precisa).
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Caso o leitor deseje, maiores detalhes sobre Lddedaulosa e Sistemas Nebulosos
podem ser obtidos nas seguintes referéncias rectadas: (Bojadziev & Bojadziev,
1997), (Pedrycz & Gomide, 1998) e (Rezende, 2003).
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Capitulo

5

Redes Neurais Artificiais

5.1. Introducéo

O estudo das redes neurais artificiais (RNAs) é tdgcinante e esse fascinio aumenta a
medida que se tem mais a respeito do assunto.-§eatle uma area de grande
importancia para a computacao e suas aplicac@mnsavel pela solugdo de inUmeros
problemas complexos. Este capitulo apresenta algosmsprincipais conceitos basicos
sobre o0 assunto.

5.1.1. Um breve histérico

Conforme comentado no capitulo 1, as primeirasrimégdes sobre neurocomputacao
surgiram em 1943, em artigos do neurofisiologistarndh McCulloch, do MIT, e do
matematico Walter Pitts da Universidade de lllindsn um primeiro trabalho sobre
“neurbnios formais”, eles apresentaram um modeldematico de simulacdo do
processo biologico que ocorre em células nervosas.vO modelo procurava simular
artificialmente o comportamento de um neurdnio ratuNeste modelo, o neurénio
artificial possuia apenas uma saida, produzidausab da soma dos valores de suas
diversas entradas. Em ternos fisicos, o trabalmsistta num modelo de resistores
variaveis e amplificadores representando conexaépticas (sinapse € o nome dado a
conexao existente entre neurénios) de um neurgoliédico.

O motivo pelo qual maquinas inspiradas na bioledia diferentes das maquinas atuais
se encontra no fato de que as maquinas atuais abaseeu processamento
explicitamente em modelos algoritmicos, em que mpmtamento diante de todas as
situacOes possiveis deve ser previamente prograrve@nismos de controle baseado
em mecanismos neurais, entretanto, ndo sdo basesdomodelos algoritmicos.
Utilizam calculos matematicos para efetuar suasagpes, porém podem coordenar
diversos graus de liberdade durante a execucéarefas manipulativas e em ambientes
desestruturados. Eles sdo capazes de lidar cofasa@mplicadas sem que tenham que
desenvolver um algoritmo especifico para cada pmalnem um modelo do ambiente
em que operam.

Baseando-se nas caracteristicas de seres biolpgisopesquisas em RNAs e em
Inteligéncia Computacional buscam por geracdes twagp de novos sistemas
computacionais, muito mais eficientes e inteligemfige os sistemas atuais.

5.1.2. O que séao redes neurais artificiais (RNASs)?

Em termos intuitivos, redes neurais artificiais @) sdo modelos matematicos
inspirados nos principios de funcionamento dosareas bioldgicos e na estrutura do
cérebro. Estes modelos tém capacidade de addurimgzenar e utilizar conhecimento
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experimental e buscam simular computacionalmenkglith@des humanas tais como
aprendizado, generalizac&o, associacao e abstracao.

O cérebro é tido como um processador altamente leampe que realiza
processamentos de maneira paralela. Para issoygdaiza sua estrutura, ou seja, 0s
neurdnios, de forma que eles efetuem o processanmecessario. Isso € feito numa
velocidade extremamente alta e ainda ndo existanioo computador no mundo capaz
de realizar todas as tarefas que o cérebro hunmessrgenha.

Nas redes neurais artificiais, a idéia é realizaracessamento de informacdes tendo
como principio a organizacéo de neurénios do cérélwmo o cérebro humano € capaz
de aprender e tomar decisfes baseadas na apremdjzag redes neurais artificiais

devem fazer o mesmo. Assim, uma rede neural padetegpretada como um esquema
de processamento capaz de armazenar conhecimestadba em aprendizagem

(experiéncia) e disponibilizar este conhecimenta paaplicacdo em questao.

A tabela 5.1 resume a relacdo entre caracteristicaemportamentos de RNAs com
elementos da natureza.

Tabela 5.1 Comparacédo entre modelo natural e artifi  cial

Modelo Natural Modelo Artificial

Cérebro RNA

Neurdnio Biologico Neurdnio artificial/ elementosopessadores
Rede de Neuronios Estrutura em camadas

10 bilhdes de Neurbnios Centenas/ milhares de neg6
Aprendizado Aprendizado

Generalizacao Generalizacao

Associacao Associacao

Reconhecimento de Padrbes = Reconhecimento de Padrbes

Segundo Hecht-Nielsen (1990), uma RNA pode serdbmante definida comduma
estrutura que processa informagédo de forma parakeldistribuida e que consiste de
unidades computacionais (as quais podem possuiramanocal e podem executar
operacdes locais) interconectadas por canais usmionais chamados de conexdes.
Cada unidade possui uma unica conexao de saidapqgde ser dividida em quantas
conexdes laterais se fizer necessario, sendo g waa destas conexdes transporta o
mesmo sinal (sinal de saida da unidade). Esse siaasaida pode ser continuo ou
discreto. O processamento executado por cada ueidgde ser definido

73



arbitrariamente, com a restricdo de que ele devecsenpletamente local, isto €, deve
depender somente dos valores atuais dos sinaistilada que chegam até a unidade
via as conexfes e dos valores armazenados na nemocal da unidade
computacional.”

A figura 5.1 apresenta uma ilustracdo comparativeeeo modelo biologico e o
artificial adotado pelas RNAs. Mais a diante, csmentos de um neurénio artificial
serdo apresentados com detalhes.

Neurdnio f Neurdnio
Biologico Artificial

W Axonio

Propagagao Ativacio

Z*_/-_"

-
EIEEE

——
— -
——

N -

Figura 5.1: Analogia entre os modelos de um neurémi bioldgico e artificial

5.1.3. Caracteristicas de uma RNA

Devido a sua similaridade com a estrutura do céreds RNAs apresentam algumas
caracteristicas similares as do comportamento hontais como:

a) Busca paralela e enderecamento pelo contetdo

O cérebro ndo possui endereco de memoria. Analagameas RNAs o
conhecimento fica distribuido pela estrutura daesede forma que a procura
pela informacédo ocorre de forma paralela e naoesexgi.

b) Aprendizado por Experiéncia

As RNAs tentam aprender padrdes diretamente ar g dados. Para isso,
utilizam um processo de repetidas apresentacOeslatiss a rede que busca
abstrair modelos de conhecimento de forma automatitste processo €
denominad@prendizadoe € implementado por uatgoritmo de aprendizado

c) Generalizacdo

As RNAs sdo capazes de generalizar seu conhecinaeptotir de exemplos
anteriores. A capacidade de generalizacdo perm@driNAs lidem com ruidos e
distor¢cdes nos dados, respondendo corretamentgcs padroes. A figura 5.2
apresenta um exemplo do conceito de generalizacao.
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A=

Figura 5.2: Exemplo ilustrativo do conceito de gemalizacéo

d) Associacao

As RNAS séo capazes de estabelecer relacbes ewlit@eg de natureza distinta.
Por exemplo, identificar pessoas a partir de car@ticas da voz destas pessoas.

e) Abstracéo

Abstracdo é a capacidade das RNAs em identifiess@ncia de um conjunto de
dados de entrada. Isto significa que as RNAs spazes de perceber quais as
caracteristicas relevantes em um conjunto de egra&kssim sendo, a partir de
padrdes ruidosos as RNAS podem extrair as inforegadds padrbes sem ruido.
A figura 5.3 ilustra o conceito de abstracéo.

Figura 5.3: Exemplo ilustrativo do conceito de absacéo

f) Robustez e Degradacéo Gradual

Como a informacéo fica distribuida em uma RNA, edgede um conjunto de
neurdnios artificiais ndo causa necessariamentawfancionamento desta rede.
Na realidade, o desempenho de uma RNA tende a uimgradativamente na
medida em que aumenta a quantidade de neurbniltSag inoperantes.
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g) N&o Programaveis

As RNAs sao construidas e nédo requerem programagitn um problema, a
rede deve ser modelada segundo as entradas e saudhgdas e um algoritmo
de aprendizado, programado previamente é aplicadoe S0 modelo e sobre
dados historicos, buscando mapear corretamenteti@xias da rede nas saidas
correspondentes.

h) Solucbes Aproximadas

Muitas vezes, as RNAs ndo produzem a melhor solpgdia um problema,
gerando, no entanto, solucdes aproximadas e aesitédguns modelos neurais
trabalham com o conceito de minimizacdo de erroy sempre reduzido ao
patamar nulo. Cabe ressaltar que, de forma anaoegamportamento humano,
mesmo treinadas, as RNAs sao suscetiveis a getaggmucdes incorretas.

Semelhante ao sistema biologico, uma RNA possuplgicadamente, um sistema de
neurdnios, e conexdes ponderadas por valoresdeaninados pesos. Numa RNA os
neurbnios sao arrumados em camadas, com conextiesetas. A figura 5.2 ilustra
graficamente a arquitetura de uma RNA simples. i@silos representam 0s neurdnios
e as linhas representam os pesos das conexdesorR@ncao, a camada que recebe os
dados é chamada camada de entrada e a camada sjug onesultado € chamada de
camada de saida. A camada interna, onde ocorrecegzamento interno da rede é
tradicionalmente chamada de camada escondida. Uiagede conter uma ou varias
camadas escondidas, de acordo com a complexidgu®lblema.
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Dados Processamento Estimativa
Fxternos Interno

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

Em geral o processamento das RNAs ocorre da esqpen@d a direita (RNAs feed
forward). Para fins computacionais os neurdnios redimlados com uma numeracéo
sequencial de cima para baixo, da esquerda paraitadconforme ilustrado na figura
5.4.

A transmissao do sinal de uma célula para outna &€amplexo processo quimico, no

qual substancias especificas sdo liberadas peldmeutransmissor. O efeito € um

aumento ou uma queda no potencial elétrico no cdpaélula receptora. Se este
potencial alcancar o limite de ativacdo da céluia,pulso ou uma acdo de poténcia e
duracéo fixa € enviado para outros neurdnios. Bigrddo que o0 neurdnio esta ativo.

O neurénio artificial foi projetado para imitar algas das principais caracteristicas de
um neurbnio biolégico. Essencialmente, as entragas aplicadas a um neurénio
artificial, cada uma representando a saida de ®uteordnios conectados a ele (vide
figura 5.4). Cada entrada é multiplicada por umopesrrespondente (¥) gerando
entradas ponderadas, de forma analoga a forcaimgsses. Em seguida todas estas
entradas ponderadas sdo somadas, obtendo-se uniN#ldpotencial de ativagao do
neurdnio artificial) que serd comparado com o véiloite para ativacdo do neurbnio

(F). Caso este valor alcance o valor limite deagfio do neurdnio, ele seré ativado.
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Caso contréario ele permanecera inativo. A figutarBostra o modelo que implementa
esta idéia:

e Neurénio Artificial

Posicao k

Pesos
Propagagao —> Net Ativagio = s=F(nety)

N
P

Figura 5.5: Estrutura Interna de um Neurbnio Artifi  cial

5.2. Modelagem

Conforme pode ser observado na figura acima, eémeiss 0s elementos basicos de um
neurdnio artificial séo:

Conexoes entre os Processadores

A cada conexdo de entrada de um neurdnio artifi@alste um valore real,
denominado peso sinaptico, que determina o efestacentrada sobre o neurénio em
questdo. Quanto maior / menor este valor, maiorflaéncia positiva / negativa do
neurbnio de onde sai a referida conexdo. De formadboga, a cada conexao de saida
h& um peso sinaptico que determina a influéncitede=urdénio sobre o neurdnio de
chegada desta conexao.

Wi € uma notacdo para pesos sinapticos utilizada ftequéncia, onde é a
identificagdo do neurbnio de said&.ea identificacdo do ner6nio de chegada. A
figura 5.6 ilustra esta notacao.

Wik

Figura 5.6: Conexao e peso sinaptico entre os neurd  nios i e k
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Alguns autores representam 0s pesos sinapticanloma notacdo a ordem entre 0s
neurbnios de partida e chegada. Assim sendo, nestgdo alternativa a forca da
conexao entre os neurdniosk da figura 5.6 seria representada par. W

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

Exemplos

7N W07 / 7N We=-13 TN
! - 5 J— - 9
(\_/} @ (v v>

Figura 5.7: Exemplos de pesos sinapticos

Regra de Propagacao

E a forma com que os estimulos (as saidas) provesiede outros neurdnios
artificiais sdo combinados aos pesos sinapticosegpondentes para compor o
potencial de ativacdo de um neurénio (por exemglmeurdniok). A regra de
propagacao estabelece, portanto, o potencial gacdt do neurdniongt). Uma
regra de propagacdo muito utilizada € o produtalasentre o vetor de entrada e o
vetor de pesos, conforme ilustrado na figura 5.8.

nety € a saida do combimador inear. onde:
net, = Y W " O ' net, —Potencial de ativacao do proceszador k
kK «~ ik 1 ¢y —Saida do processador 1

W,

o — Pesoda conexio entre os neuronios 1 e k

Figura 5.8: Exemplo de Regra de Propagacao

Convém reparar que 0 somatorio varia em funcdo wntglade de neurdnios
conectados ao neuréritpconforme ilustra a figura 5.9.

llet_g — (.-)1 :':T\Y\'lﬁ } + ((:'g;l:‘\\'zg )
=(0.2F 2+ (-1 yF-0 3);
=214+03

:‘1_

Figura 5.9: Exemplo de aplicacdo da regra de propag acao da figura 5.8

Funcao de Ativacao

A funcéo de ativagdo de um neur6nio artificial deiea o novo valor do estado de
ativacdo deste neur6nio, a partir de seu potedeiativacamet. Determina a saida
efetiva de um neurbnio artificial. Notagcdox S F (net + b). A funcdo F é
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denominada funcéo de ativacdo do neurdnio. A stédam neurdnid, representada
por &, pode muitas vezes, ser referenciada ppr($ = Ok). A constante
denominada bias, tem o efeito de aumentar ou dim@antrada liquida da funcao
de ativacdo, dependendo se ele é positivo ou wegaBspectivamente, conforme
ilustra a figura 5.10.

Bias b, >0

v, = u, + by, onde u,=net, h

Figura 5.10: Exemplo de contribuicdo da constante b ias

A funcéo de ativacdo de um neurdnio artificial pegsumir varias formas, sendo
algumas delas expostas a seguir.

a) Linear — a saida do neurdnio é expressa confordieaido na figura 5.11.

y=axnel

net

Figura 5.11: Funcéo de ativacao linear

b) Rampa (ou Linear por Partes) — Conforme o prOopome sugere, conjuga
funcdes lineares a partir da definicdo do paraneetf® grafico da funcao rampa
encontra-se ilustrado na figura 5.12.

LY
[ a se net>a ] :
y=< net se -a<net<a; 5 >
-a se net<-a ) -
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Figura 5.12: Funcao de ativacao rampa

c) Degrau — Também chamada de onda quadrada binAcentea-se ilustrada na
figura 5.13. A figura 5.14 apresenta uma variag@duticdo degrau denominada
degrau bipolar.

Il se net > 0
Y= 0 se net <0 0 het

Figura 5.13: Funcao de ativacao degrau

1l se net >0 1

y = .
-1 se net <10 net

Figura 5.14: Funcdo de ativagcdo degrau bipolar

d) Sigmoide — Trata-se de uma das funcdes de ativagdis utilizadas na
construcdo de redes neurais. E continua e difénegiodm todos os pontos, além
de assintotica em relacdo a 0 e 1. A figura 5.15traa funcdo e seu grafico.
Nela pode-se perceber que quanto maior o valor at@npetroa, maior a
inclinacdo na sigmoide.

1
(-axnet+b)

y:
1+e€

l 3

i

1 L
0.8 wl)

0,6+
0,4+
0.2

D "
-0 8 -6 -4 =2 0 2 L 6 § 10

Aumentando

Figura 5.15: Funcao de ativacdo sigmoidal
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e) Tangente Hiperbdlica — Funcdo também diferenci@assintotica em relacdo aos
valores -1 e 1, conforme ilustra a figura 5.16.

2
(-2axnei+b) , ’ e

-1

y=
(Il +e

Figura 5.16: Funcéo de ativagdo tangente hiperbdlic  a

5.3. Arquiteturas de RNAs

E interessante ressaltar que o modelo simples aiémie artificial apresentado ignora
diversas caracteristicas do neur6nio natural ctaiso a ndo consideracdo dos atrasos de
tempo que afetam a dindmica do sistema — as estpadduzem saidas imediatas — e a
nao inclusédo dos efeitos de sincronismo ou de nagéol de freqiéncia — caracteristica
gue alguns pesquisadores acham de fundamentaltdnp@. Apesar destas limitacdes,
as RNAs formadas por simples neurdnios artifigeossuem atributos semelhantes aos
do sistema bioldgico, como a capacidade de apradadiz generalizacdo, podendo-se
dizer que a esséncia do funcionamento do neur@tioal tenha sido absorvida. Assim
sendo, vale a pena destacar uma comparacdo entepasgias de redes neurais
recorrentes e ndo recorrentes.

As RNAs ndo-recorrentes sao aquelas que ndo posmaimentacdo de suas saidas
para suas entradas e por isso sdo também ditasnisemdria”. A estrutura das RNAs
ditas néo-recorrentes € em camadas, podendo eStAs &rem formadas por uma
(RNA de camada Unica) ou mais camadas (RNA muftiacta). Redes neurais multi-
camadas contém um conjunto de neurdnios de entnattacamada de saida e uma ou
mais camadas escondidas. A camada de entradaalapedas distribui os padrdes. A
camada de saida apresenta o resultado final deggamento da rede. As RNAs de uma
camada sao também chamadas de "perceptrons”, aleppossim espectro de
representacdes limitado. As RNAs multi-camadas, fugrirem as deficiéncias das
redes de uma Unica camada, possuem uma gama raaplich¢cdes bem sucedidas.

RNAS recorrentes sdo estruturas de processamepdaesade representar uma grande
variedade de comportamentos dinamicos. A preseagaalimentacdo de informagéo

permite a criacdo de representacdes internas esiisps de memoéria capazes de
processar e armazenar informacdes temporais esssagjienciais. A presenca de
conexdes recorrentes ou realimentagcédo de informagde conduzir a comportamentos

complexos, mesmo com um numero reduzido de parésetr

Conforme exposto acima, pode-se perceber que exigtgumas classificacbes
utilizadas na caracterizagdo da arquitetura owgppldas redes neurais artificiais. Cada
uma delas enfoca um aspecto distinto. Os itengyairsprocuram sumarizar algumas
detas classificacOes, apresentando alguns exerhdbativos.
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Classificacdo quanto ao niumero de camadas

+ Redes de Camada Unica — Conforme o préprio nomersugao redes que
possuem apenas uma camada de neurdnios artificiais.

X
X3

X3

Figura 5.17: Exemplo de rede de camada Unica

 Redes de Multiplas Camadas — Enquadram-se nesiac&it as redes que
possuem mais de uma camada de elementos processador

Xy

X5

©—>

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

X3

Classificacao quanto ao tipo de conexao

* Redes Feedforward (Aciclicas ou Nado Recorrent&)fltuxo de processamento
da informacdo ocorre da esquerda para a direitsteNmso, ndo ha retorno de
sinal para camadas anteriores.

83



X3

Figura 5.19: Exemplo de rede feedforward

* Redes Feedback (Ciclicas ou Recorrentes) — Esteléipede se caracteriza pelo
fato de haver retorno do sinal, em sentido comtraa fluxo de processamento

normal da rede.

Figura 5.20: Exemplo de rede recorrente

+ Redes com Recorréncia Autoassociativa — Neste &asdda de cada neurbdnio
serve como entrada para todos os outros processador

Figura 5.20: Exemplo de rede com recorréncia autoas  sociativa

Classificagcao quanto ao tipo de conectividade
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Redes Parcialmente Conectadas — Neste caso, Hinimsuem uma camada que
nao se conectam a todos os neurénios da camadatsegu

X1

X3

(o

Figura 5.21: Exemplo de rede parcialmente conectada

Xq

-

Redes Completamente Conectadas — Nesta classatrancee as redes neurais
em que todos os neurbnios de uma dada camada setamna todos os
neurbnios da camada seguinte.

X

X3

Xq

-

Figura 5.22: Exemplo de rede completamente conectad a

5.4. Processamento Neural

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

Aprendizado l(earning ou Fase de Treinamento — Nesta fase, ocorreaegso de
atualizacdo dos pesos sinapticos para a aquisigammhecimento. Os pesos sao
atualizados conforme o algoritmo de aprendizadwlestd é aplicado sobre os
dados historicos disponiveitAprendizado € o processo pelo qual os parametros
livres de uma rede neural (pesos) sao adaptadosr@do de uma forma continuada
de estimulo pelo ambiente externo, sendo o tipecésm de aprendizado definido
pela maneira particular como ocorrem 0s ajustes plgimetros livres.”

De forma genérica, o valor do vetor de pesos w(holinstante t+1 pode ser escrito
como: w(t+1) =w(t) + dw(t), ondedw(t) € o ajuste aplicado aos pesos.
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Convém enfatizar que os algoritmos de aprendizédoedh, basicamente, na forma
comodw(t) é calculado.

Basicamente, o0 processo de aprendizado possugoms passos:

v" A rede neural é estimulada pelo ambiente ao reasinepadrdo de entrada
retirado de um conjunto histérico de padrdes owslad

v" A rede neural sofre modificacdes em seus paramitres (pesos sinapticos)
v" A rede neural responde de uma nova maneira ao atebie

Estes passos se repetem até que algum critéricadlg seja alcancado. Sao
exemplos de critérios de parada:

v" Numero de iteracdes maximo alcancado — € o numérinmo de vezes que
um padréao ou conjunto de padrdes é apresentadie aeeral.

v' Erro produzido pela rede atinge um patamar aba&dirdiar definido —
Neste caso, a medida do erro produzido pela RN#da estimulo de entrada
€ considerada como referéncia para interrupcédo rdmatnento. Tal
interrupcao deve ocorrer sempre que o0 erro prodyzéda rede atingir um
valor considerado suficientemente pequeno.

A participacdo do usuéario, responsavel pela ugipada RNA na solucdo de um
problema, € necessaria para escolher os paranzese®m utilizados em ambos o0s
critérios de parada mencionados. Assim, tanto cendre iteracbes maximo quanto
a margem de erro suficientemente pequena sadodissipelo usuario.

» Aplicacdo (Recall), Teste ou Recuperacédo da Infoima- Esta fase depende da
conclusado da fase de aprendizado. Isto signifieawgna rede neural somente deve
ser aplicada na solucdo de um problema apos teagagpela fase de aprendizado.
A fase de aplicacdo consiste em calcular a saidad#aa partir da apresentacéo de
um padrao de entrada. Na fase de aplicacdo nam&li&Zzacio dos pesos sinapticos.
Estes pesos sdo utilizados no célculo da said&dka produzida em funcdo dos
estimulos de entrada.

De todas as propriedades interessantes das ragessrartificiais, nenhuma captura tao
bem a habilidade humana de aprendizado. Ao invésplecificar todos os detalhes de
uma computacdo, tem-se a possibilidade de treimaa wede para fazer esta
computacdo. Isto significa que as redes neuraigmoulatar problemas onde regras
apropriadas ndo sédo conhecidas previamente, deestaregras ser abstraidas a partir
dos dados.

O objetivo do treinamento de uma RNA é fazer com @@aplicacdo de um conjunto de
entradas produza um conjunto de saidas desejadm aninimo, um conjunto de saidas
consistentes. Simplificadamente cada conjunto tladgnou saida pode ser chamado de
vetor. O treinamento € realizado pela aplicacadesscjal dos vetores de entradas (e em
alguns casos também os de saida), enquanto os geesede sdo ajustados de acordo
com um procedimento de treinamento pré-determin@iporitmo de treinamento).
Durante o treinamento de uma rede, espera-se qpesos gradualmente convirjam
para determinados valores, tal que a aplicacaveloses de entrada produza as saidas
desejadas (ou consistentes).
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Os procedimentos de treinamento que levam as RNefgender determinadas tarefas
podem ser classificados em trés classes de treimame

Supervisionado: Neste tipo de aprendizado, a rede neural recebeamunto de
entradas padronizadas e seus correspondentes patkOgaida esperados, onde
ocorrem ajustes nos pesos sinapticos até que emnoos padrdes de saida gerados
pela rede e os padrdes desejados fique abaixo dienitemmaximo de tolerancia de
erro especificado pelo usuéario. Em outras palavaasada par (entrada, saida
desejada), um “professor” compara a saida deseg@aaa saida produzida pelo
sistema, calculando um erro que € usado no ajusepdsos da rede a fim de
minimizar tal erro.

Procura minimizar a diferenca entre a soma pondedad entradas pelos pesos e a
saida desejadag(t)=d(t)- y(t)  W(t+1)=W(t)+ne(t)X(t)

Onden é a taxa de aprendizade(t) € uma medida de erro X(t) entrada do
neurdnio, ambas no instante t do processo de dpeelud

A aprendizagem por correcdo de erro envolve a nwaigdo da soma dos erros
guadraticos das saidas:

P
e2=1/2) (yy-y)*

i=1
Onde:
v' p € o numero de exemplos
v
Ya

€ a saida desejada para o vetor de engaslaé a saida corrente da rede para
0 vetorx.
_ Rz
Portanto, o conjunto de dados formado pelos pagesnttada e saida;(x )
define a superficie de erro.

Para cada valor possivel de w, a soma dos errasajicms do conjunto de dados é
calculada e um valor de erro é obtido.

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

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

Conforme mencionado, o aprendizado (ou treinamentpgrvisionado necessita de
um par de vetores composto do vetor de entradavetdo alvo que se deseja como
saida. Juntos, estes vetores sdo chamados de paeimEmento ou vetor de
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treinamento, sendo interessante ressaltar quengsr® a rede € treinada com
varios vetores de treinamento.

O procedimento de treinamento supervisionado funacia seguinte forma: o vetor
de entrada € aplicado. A saida da rede é calculadeomparada com o
correspondente vetor alvo. O erro encontrado éeetimentado através da rede e
0S pesos sao atualizados de acordo com um algodieberminado a fim de
minimizar este erro. Este processo de treinamenépétido até que o erro para 0s
vetores de treinamento tenha alcancado niveis @&t

N&o-supervisionado:Neste tipo de aprendizado, a rede neural tratwsldados de
forma a determinar algumas propriedades dos cayue dados. A partir destas
propriedades é que o aprendizado € constituido. MN&oum professor para
supervisionar o processo de aprendizagem, ou rsjaha para cada entrada, uma
saida desejada. Durante o processo, 0s padroespsggentados continuamente a
rede e a existéncia de regularidades nesses darl@®ih que o aprendizado seja
possivel. Assim sendo, regularidade e redundarasaentradas sédo caracteristicas
essenciais para haver aprendizado ndo supervisioiate tipo de aprendizado €
aplicavel em problemas que visam a descoberta detedsticas relevantes nos
dados de entrada como, por exemplo, nas tarefagrdpamento de dados.

O treinamento ndo supervisionado, conforme comentadb requer vetor alvo para
as saidas e, obviamente, ndo faz comparacdes @@manthar a resposta ideal. O
treinamento ndo supervisionado modifica os pesoseda de forma a produzir
saidas que sejam consistentes, isto é, tanto aempagdo de um dos vetores de
treinamento, como a apresentacédo de um vetor guéckentemente similar a um
dos vetores de treinamento, ir4 produzir o0 mesnaodpanas saidas. O processo de
treinamento ndo supervisionado extrai as propriesiastatisticas do conjunto de
treinamento e agrupa os vetores similares em classe

Por Reforco: Muitas vezes considerado um caso particular deendprado
supervisionado, nessa abordagem o critico exte&wo imforma qual a resposta
desejada, mas procura maximizar o reforco das diises executadas pela rede. Se
uma acdo tomada pelo sistema de aprendizado édaedeiestados satisfatorios,
entdo a tendéncia do sistema de reproduzir essapacficular é reforcada. Se néo
for seguida de estados satisfatorios, a tendérxiasisiema produzir essa acéo é
enfraquecida. Este tipo de aprendizado tem aplidade especialmente
recomendada para tarefas de controle.

5.5. Modelos de RNAS

5.5.1. Perceptron de Camada Unica

O exemplo mais antigo de modelo de rede neural@delo perceptron. Tem como
objetivo classificar corretamente o conjunto dénasios aplicados externamente a rede
em uma de duas classes.
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Redes Perceptron de Camada Unica sdo redes baseadamdelo perceptron e
possuem as seguintes caracteristicas:

v Utilizam aprendizado supervisionado,

v' Possuem apenas uma camada de pesos ajustaveis,
v' Sao feedforward,

v Utilizam o produto escalar como regra de propagacao
v' Adotam funcéo de ativacdo degrau.

A figura 5.23 apresenta um exemplo genérico de pedeeptron, que estabelece uma
fronteira de decisdo linear. Por esta razdo, rehlste modelo tém sua aplicacao
adequada somente para problemas linearmente sejgac@mo os das portas logicas
“AND” e “OR”. Problemas em que as classes ndo sdijaarmente separaveis como o
da porta l6gica “XOR” ndo podem ser resolvidosneodles perceptron.

Ko
classe C.

\l X

fronteira
de decisao

classe C,

WXy + WoXo v+ b =0

Figura 5.23: Exemplo de rede perceptron e sua front  eira de decisé&o linear

A seguir encontra-se enunciado em pseudocodiggaritho de aprendizado em redes
perceptron de camada Unica.

1 — Inicializar 7 (taxa de aprendizado) e o vetor de pedbs
2 — Repetir para cada par do conjunto de treinament
2.1 — Atualizar o vetor de pesos para cada um dssla rede segundo a regra
W(t + 1) = W(t) +7-e-X(t)

3 — Atée = 0 para todos op elementos do conjunto de treinamento em todos os
neurdnios da rede

5.5.2. Adaline

O surgimento do modelo Adaline foi quase simultéae®erceptron de Camada Unica.
Como diferencas principais em relacdo ao seu cqueineo, no modelo Adaline, as
redes neurais possuem funcao de ativacao linedumcdo de erro a ser minimizada é
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quadratica conforme férmula abaixo. A minimizacafeiéa pelo método do gradiente
descendente.

As redes Adaline tém as mesmas limitagdes das iReeeptron de Camada Unica.
Inclusive o treinamento das redes Adaline mostnatais demorado. Como vantagem, 0
treinamento em redes Adaline tende a ser mais siawpie em redes Perceptron de
Camada Unica.

5.5.3. Madaline

Este modelo foi um dos primeiros a envolver elem®@daptativos organizados em
camadas treinaveis. Trata-se de um modelo compostmultiplos Adalines. Uma rede
Madaline pode possuir varios Adalines sendo um sdelem parametros fixos
implementando critérios de decisdo como E, OU e ®RAA. As figuras 5.24 e 5.25
ilustram, respectivamente, uma Madaline aplicadprablema da porta “XOR” e suas

fronteiras de decisao.

Figura 5.24: Exemplo de rede madaline para o proble ma da porta XOR

v

00 / ;
[00] / [19]

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

5.5.4. Perceptron de Mdltiplas Camadas

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — Multi-Lragerceptron) foi uma evolugéo

do Madaline. Conforme o préprio nome sugere, retdieste modelo consistem de
multiplas camadas de unidades computacionais, ngend& completamente

interconectadas e com processamento feedforwad.gser dizer que cada neurdnio
em uma camada tem conexdes com todos os neurGnieEthda seguinte. Em muitas
aplicacdes as unidades dessas redes utilizam d@dusigmoéide como funcdo de
ativacao.
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O teorema de aproximacdo universal dita que todeaiu continua que mapeia
intervalos de numeros reais a algum intervalo dmends reais de saida pode ser
arbitrariamente aproximada com precisao por umepiren de multiplas camadas com
somente uma camada oculta. Este resultado sodb\@dra classes restritas de funcdes
de ativacdo (diferenciaveis em todos os pontos), gxemplo, funcdo sigmoide ou
tangente hiperbdlica.

A definicdo do numero de neurdnios em cada camadah rede MLP € de extrema
importancia para o desempenho da rede, principaémea sua capacidade de
generalizacdo. Quanto maior o numero de neurdmagr € a capacidade da rede em
resolver problemas de determinada complexidade.oEanbdo haja regra geral para
definicdo precisa deste numero, existem diversasidteas passiveis de aplicacéo.
Uma delas, proposta por Hecht-Nielsen (1988) sugen#lizacdo d€2n+1) neurbnios
na camada intermediaria, onaé o nimero de neurdnios na camada de entrada.

No entanto, dado um problema, deve-se procurauiparrede de estrutura minima que
atenda aos requisitos de minimizacéo do erro qtiedmdo conjunto de treinamento. Ou

seja, uma boa pratica € iniciar com uma estrutegu@na de rede e empiricamente
introduzir neurbnios gradualmente verificando sdeit@ até que 0 objetivo seja

satisfeito.

O algoritmo de treinamento de redes MLP mais paopéla back-propagation (retro-
propagacao do erro), que por ser supervisionadzaupares de entrada e saida para,
por meio de correcdo de erros, ajustar os pesoséaNele, o treinamento utiliza uma
generalizacdo da regra delta (utilizada pelo Aéalanocorre em duas fases: forward e
backward.

E(0 = e(;)z _ (% (k); y(K)

Na fase forward, um padrdo de entrada € apreseataelde que o processa gerando a
saida da rede. O erro € calculado pela féormulaaaeia fase backward € entdo aplicada.
Nela, o back-propagation procura ajustar todos esop da rede (ndo somente das
conexdes que chegam a camada de saida, mas da$eme chegam a todas as
demais camadas) de forma proporcional a sua cait#ib para geracao do erro.

AW (K +1) = -1 x DE(K)

5.6. Aplicacdes para RNAs

S&o inumeras as possibilidades de aplicacdo da&s meeurais em diversos tipos de
problemas. Abaixo seguem alguns exemplos a titel@mente ilustrativo.

* Reconhecimento de padrdes
v' Transformacao de imagens em textos (OCRS),
v" Reconhecimento de placas de veiculos (em sisteenamiliagem eletrdnica)
v" Reconhecimento de voz
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Classificacao de padroes
v" Reconhecimento de locutor (proprio ou impostor)
v" Reconhecimento biométrico (préprio ou impostor)
v' Reconhecimento de pintura (auténtica ou falsa)
v' Reconhecimento de SPAMS (SPAMS e ndo SPAMS)
v' Reconhecimento de Fraudes em Sinistros de Seguros
Correcéo de padrbes
v' Correcao de imagens incompletas
v' Correcao de textos incompletos
Previsao de séries temporais
v" Planejamento da producédo de bens de consumo
v" Previsdo de consumo energético
v Previsdo de demandas telefonicas
v' Cotacao de acoes do mercado financeiro
Mineracdo de Dados

v' Andlise de Crédito (na separacdo entre bons e pwgedores) — Problema
de Classificacao

v Andlise de Limite de Crédito
v' Agruapamento de Clientes com potencial de compndasi

Suporte a decisdo — Neste item podem ser englasli@ maioria das aplicacoes
mencionadas ja mencionadas.
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Capitulo

6

Algoritmos Genéticos

6.1. Introducéo

Algoritmos Genéticos sdo modelos computacionaibusea e otimizacdo de solugdes
em problemas complexos, inspirados em principiotedda da evolucdo natural de
Charles Darwin e da reproducéo genética.

Segundo o principio basico da evolugdo natural dewd, individuos mais aptos
possuem maiores chances de sobrevivéncia e, carmeqiente, mais oportunidades de
gerarem descendentes e perpetuarem seus codigiagempelas geracdes seguintes. A
identificacdo de cada individuo é expressa pelo sédigo genético que fica
representado nos cromossomas deste individuo.

Resumidamente, Algoritmos Genéticos sdo técnicaspgocuram obter boas solucdes
para problemas complexos por meio da evolucéo pdelpgdes de solugdes codificadas
em cromossomas artificiais. Para tanto, Algoriti@eséticos combinam sobrevivéncia
dos individuos mais aptos (melhores solugfes) eaonento aleatério de informacéo.
Todo problema de dificil modelagem matematica oon @om ndmero muito grande,
possivelmente infinito, de solu¢gbes € consideradgtoblema complexo. A tabela 6.1
apresenta uma analogia entre Algoritmos Genétiébsticdo Natural.

Algoritmos Genéticos empregam um processo adaptativparalelo de busca de
solugdes em problemas complexos. O processo éagigtappois as solucdes existentes
a cada instante influenciam a busca por futurascéek. O paralelismo do processo &
decorréncia natural do fato de que diversas sotusée consideradas a cada momento
pelos Algoritmos Genéticos.

Sao exemplos de aplicacdes de Algoritmos Genéticos:
* Otimizacéo de fungbes mateméticas
» Otimizagao Combinatorial
* Otimizacao de Planejamento
* Problema do Caixeiro Viajante
* Problema de Otimizag&o de Rota de Veiculos

» Otimizacéo de Distribuicdo e Logistica
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* Selecéo de Variaveis em Mineracédo de Dados

* Dentre muitos outros...

Nos Algoritmos Genéticos, um cromossoma é umatesirule dados que representa
uma das possiveis solucbes do espaco de busca geoblema. Cromossomas sao
entdo submetidos a um processo evolucionario qaleasgeleciona e combina solucdes
ao longo de diversos ciclos, procurando obter iddies mais aptos (melhores

solucodes).

Tabela 6.1: Analogia entre Algoritmos Genéticos e a Natureza
Evolucéo Natural Algoritmos Genéticos
Meio Ambiente Problema
Individuo Solucao
Cromossoma Representacédo (palavra binaria, vétr, €
Gene Caracteristica do Problema
Alelo Valor da Caracteristica
Loco Posicdo na palavra, vetor
Gendtipo Estrutura
Fenotipo Estrutura submetida ao problema
Reproducéo Sexual Operador de Cruzamento
Mutacao Operador de Mutacéo
Populacao Conjunto de Solucbes
Geracoes Ciclos

Em geral, um Algoritmo Genético é caracterizadopskguintes componentes:

Problema

Representacdo das Solucbes do Problema
Decodificacdo do Cromossoma

Avaliacéo

Selecao

Operadores Genéticos

Técnicas e Parametros

Critérios para Inicializacdo da Populacao

Mais a frente, secfes especificas detalham cadi#estes componentes.
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6.2. Historia dos Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos surgiram de um modelo maiemque tentava demonstrar a
teoria de Darwin. Esse modelo foi publicado nodifihe Genetic Theory of Natural
SelectionFisher, 1930).

Foi baseado nesse conceito matematico que em meadticada de 60, John Holland

comecou a se dedicar aos estudos de processasinatiaptaveis e dessa forma acabou
inventando os algoritmos genéticos. Os algoritrooani desenvolvidos e aperfeicoados
durante as décadas de 60 e 70 em conjunto comakeas e colegas da universidade
de Michigan.

O objetivo de Holland, ao criar esses algoritmas, @oder estudar formalmente o
fenbmeno da adaptacao tdo presente na natureparéradai ser capaz de desenvolver
modelos em que mecanismos da adaptacdo naturadgaumdeser inseridos no contexto
dos sistemas computacionais. Seu exaustivo trabmhaoecompensado em 1975
quando ele edit@Adaptation inNatural and Artificial SysteméHolland, 1975) e, 13
anos mais tarde em 1989, David Goldberg e@tnetic Algorithms in Search,
Optimization and Machine Learnin@oldberg, 1989), ambos considerados até hoje
como os livros mais importantes sobre o0 assunto.

6.3. Por que usar algoritmos genéticos?

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

* Porque algoritmos genéticos mantém uma populac@wldedes que sédo avaliadas
simultaneamente. O que torna sua execucdo maisnidimédo que a avaliacao
sequencial de solucdes geradas individualmente.

» Diferentemente de outras técnicas de busca, ogitalgs genéticos ndo usam
somente informacgdes locais, sendo capazes, partdat@escapar dos chamados
maximos locais durante o processo de busca pogGesu

O processo de evolucdo desta técnica € guiado pomecanismo de selecéo
baseado em adaptacéo de estruturas que avalisalagéao frente ao problema a ser
solucionado.

» Estes algoritmos séo indicados também para catlmifancées que possuem algum
tipo de descontinuidade ou que sua derivada n&sames calculada, pois eles ndo
usam informacdes de derivadas durante sua evokigadmbém nado precisam de
informacdes sobre os graficos das funcdes paraaefatbusca.

* Por se tratar de uma técnica que utiliza buscascidimadas e inteligentes, os
algoritmos genéticos sdo indicados para lidar caooblpmas cujo tamanho do
espaco de busca seja muito grande.

6.4. Compoenentes de um Algoritmo Genético
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Nesta secéo serdo detalhados os principais comigsné® um Algoritmo Genético, ou
seja, os elementos que precisam ser especificagas yma completa definicdo do
modelo genético que sera utilizado na busca de bolagdes para o problema em
guestao.

Conforme comentado, algoritmos genéticos sdo espsmite Uteis na solucdo de
problemas complexos que envolvam necessidade dwizagdo. Um problema

complexo, também conforme ja mencionado anteriorepen um problema de dificil

formulacdo matematica que envolva um grande espasolucdes.

Embora o exemplo abaixo ndo possa ser efetivamemgiderado um problema
complexo, optamos por utilize-lo, em funcdo de simaplicidade e facilidade de
compreensao, para descrever os componentes degonitrab genético apresentados
nas proximas subsecdes.

Problema: Encontrar o ponto que maximize a furf¢dex?, considerando o intervalo

[0..2 — 1.

Convém observer que quanto maior o valor de L, méi@ niumero de pontos do
dominio do problema e, consequentemente, maiorespaco de busca. Para fins de
simplificacdo de nosso exemplo didatico, vamosragdu=6. Assim sendo, o espaco de
busca sera o dos numeros inteiros de 0 até 63&jauusn espaco de busca de apenas 64
pontos a serem avaliados. Neste caso, a utilizdedon mecanismo de busca exaustiva
seria suficiente para resolver facilmente o proble®lém disso, um conhecimento
prévio basico em Analise Matematica, nos permitéinfeente concluir que o ponto
maximo desta funcéo € (63; 3969). No entanto, cordaessaltado, este exemplo sera
utilizado para fins didaticos na ilustracao dos @isnsonceitos envolvidos na utilizacéo
de Algoritmos Genéticos.

6.4.1. Problema

A caracterizacdo do problema consiste em enuneidomina ndo ambigua qual sera o
objetivo do algoritmo genético. O enunciado do feoia deve utilizar um verbo que
indiqgue uma acéo cuja execucdo desencadeie a posaama solucdo Gtima para o
problema. E comum a utilizacdo de verbos tais camagimizar e minimizar, dentre

outros.

6.4.2. Representacao das Soluc¢des do Problema

A menor unidade de um Algoritmo Genético € changatee. Um gene representa uma
unidade de informacdo do dominio do problema. Umade sde genes forma um
cromossoma, que representa uma possivel solucguetarpara o problema.

A representacdo de possiveis solucbes do espabosda de um problema define a
estrutura do cromossoma a ser manipulado peloitgnrQualquer que seja a forma de
representacdo de um problema, esta deve ser capaprésentar todas as solu¢des do
espaco de busca que se deseja investigar. Alguraas pdncipais formas de
representacao de solu¢des em AG estdo comentadgsia
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A representacao binaria € a mais empregada, devadm simplicidade e facilidade de
manipulacao.

Por exemplo, para o problema enunciado anterioenéntecessaria uma representacao
para nameros inteiros. Podem ser utilizados cad#@r@®ias representando ndimeros
inteiros. Neste caso, seriam necessarios cromosstend bits para representar nimeros
entre 0 e 63. Exemplos:

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

A representacdo diretamente por numeros reais 6 atquada em problemas de
otimizacdo de parametros com variaveis continuasgesmdes dominios (onde a
representacao binaria requer cromossomas longosgpresentacdo em reais € mais
rapida na execucao e oferece mais precisao.

Ha problemas em que valores binarios podem seradds para representar nimeros
reais com uma precisdo geasas decimais. Supondo que 0s nimeros reaisgeriea
um intervalo [Xmin, Xmay, S80 necessarids bits de forma queé atenda a seguinte
relacéo:

Zk < (xmax' xmin) * 10p
Como exemplo de aplicacdo da relacdo acima, camesiden problema que seja
minimizar a seguinte funcao:
(y*m)
2 )|

f(xy) =/ x* y* ser(

Sendo que x,¥1 [-10,10]. Considerando uma precisédo de duas cesaais, tem-se:
2X< (10 - (-10)) * 16 = 20 * 100 = 2000

2¥< 2000

Como:

K=10=>2%=1024

K=11=>Z%=2048

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

Nem sempre a representacdo binaria pode ser erdprdgia muitos casos, o problema
requer um alfabeto de representacdes com mais kisnbo

6.4.3. Decodificagcdo do Cromossoma

O processo de decodificagcdo de um cromossoma t®msisonstrucao da solucéo real
do problema que devera ser avaliada.

Uma das vantagens da representacao binaria  &rdasformacéo para inteiro ou real.
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No exemplo de maximizacdo da funcf®)=x*> enunciado acima, a decodificacéo
consiste em transformar a string binaria em um manmeiro.

Para conversao de um binario em um valor reaizetde a formula:

C+X

n 1 min

Xz =Xbx

Onde:

XrOX mins Xmay; Xb € o inteiro correspondente ao binario; n dumero de bits do
cromossoma; e C é o comprimento do dominio dawelrd§, dado por C=|XaxXmin|

Por exemplo:

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

0000 11| L1001 — [ =000011 =3 N =2 3E(24(=2)) (291 )=- 1 _8O9

. . L _ oy [

X N =110011=35] Ny=CHSTH(L-0) (20-1)=0.809
~1 2 - -

6.4.4. Avaliacéo

Para que um cromossoma seja avaliado, em geraled§s@&io converter 0 cromossoma
numa solucéo para o problema, isto €, decodific@aomossoma.

A avaliacdo de cada solucdo em um Algoritmo Geoéiam processo realizado por
uma funcdo (funcdo de avaliacdo) que tem por oebjetornecer uma medida da
qualidade de tal solucdo (aptidao) frente ao proale

As funcdes de avaliacdo sdo especificas de catiepra.

No exemplo acima, a func&gx)=x* expressa a qualidade de cada individuo como
solucéo para o problema.

C1: 011100 2 Representa 28 f(28) = 784
C2: 110101 - Representa 53> f(53) = 2809
C2 é um individuo melhor (mais apto) qUé, pois 2809 > 748.

Pode-se perceber pelo exposto que a funcdo deagdmliem papel de fundamental
relevancia na especificacdo de um algoritmo gemétic

6.4.5. Selecéo

O processo de selecdo em AGs seleciona individa@s @ reproducédo. O AG tende a
privilegiar individuos com maiores aptidbes paranmmecer e se multiplicar na
populacao.

Existem varios métodos de selecao de individuog\&s Dentre eles estdo o método
da roleta e 0 método de selecédo por torneio.

« Método da Roleta
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Forma comum de selecdo é aquela em que cada crmedsm a probabilidade de
permanecer na proxima geracao proporcional a sighapCromossomas com maiores
aptiddées possuem mais espaco na roleta e conseqigrie possuem maiores chances
de serem escolhidos para o processo de reprodigsim, sef; € a avaliacdo dieésimo
individuo na populacao corrente, a probabilidadeptidao relativa) deste individuo ser
selecionado € proporcional a:

Onde n é o numero de individuos na populacéo.

No exemplo anterior, supondo que existam apenasimidividuosC1 e C2, sendo:

C1: 001001 representa x=9 e C2:000100 represenrtaAzaixo, segue o calculo da
aptidao relative de C1 e de C2.

Individuo Aptidado Relativa
C1l P=81/(81+16)=0.84
C2 p=16/(81+16)=0.16

No método da roleta, € sorteado um numero entrel OCe individuo selecionado é o
primeiro individuo cuja aptiddo acumulada seja Bopeao numero sorteado. No
exemplo:

Individuo Aptiddo Relativa Acumulada
C1l 0.84
C2 1.00 (0.84 + 0.16)

Para nimeros sorteados até 0.84, o individuo selmdd seriaC1. Para valores acima
de 0.84, o individuo selecionado setia

« Método do Torneio

Este método consiste em selecionar uma série dddnds da populacéo e fazer com
que eles entrem em competicao direta de ser paidoscomo arma a sua avaliacdo. O
tamanho do torneio (k) define quantos individuos sélecionados aleatoriamente
dentro da populacdo para competir (valor minime=).

Neste método, ndo héa favorecimento para os melimiegduos.

Por exemplo, considere os seguintes individuospertivas avaliacdes:
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Individuo Fithess
X1 200

X5 100

X3 9500
Xa 100

Xs 100

X6 10000
X7 1

Xsg 40

Suponha agora que tenham sido realizados oito itsrrem trés individuos cada,
indicados abaixo. Em destaque, os individuos vemwesdde cada torneio. S&o os
individuos selecionados para prosseguir no proaassiativo.

Torneios

6.4.6. Operadores Geneéticos

Uma vez selecionados os individuos, o Algoritmo &iep cria novas solucdes através
da combinacéo e refinamento das informacdes dososgomas usando duas operacoes
genéticas basicasrossovere mutacdo Essas operacdes produzem novas solucbes que
formam uma nova populacédo. Cada nova populacédarédada de geracao.

Durante ocrossover dois cromossomas trocam algumas de suas infoesaggintidas
em determinados genes. Novos individuos sao criadpartir da troca de material
genético entre seus pais. Os descendentes posaurtedsticas genéticas de ambos os
genitores.
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Existem varios exemplos de operadores adessover Muitos deles sdo criados
especificamente para solucdo de determinados pnabkle Optamos por relacionar
alguns exemplos de operadoresreEssovemmais tradicionais.

Crossover de 1 ponto — Representacao Binaria

O crossoverde um ponto recombina duas solucfes a partir déinioo ponto de
corte aleatdrio. Sendo crossoveré de 1 ponto, uma posicdo do cromossoma é
estabelecida como ponto de corte, que é a refergaria troca de informacdes
genéticas entre dois individuos selecionados comis, merando dois filhos,
conforme ilustra a figura 6.1. Neste exemplo, otpale corte utilizado foi p=4.

A
‘ \ —
10110 1|1 1/0({1]0(0 |0
Pags e - Filhos
010111010 OO 11111

Figura 6.1: Exemplo de aplicacdo do crossover de 1 ponto — representacgdo binaria
A escolha do ponto de corte € aleatoria, feita ada @plicacdo do operador.
Pode-se perceber que um cromossoma com n genes pdspontos de corte.

Um outro exemplo: send@1 e C2, os genitores e 3 o ponto de corte (ou de
cruzamento) aleatoriamente selecionado (operadoradsover de um pontd)l e
D2 seriam os descendentes nesta situacao.

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

D1 € um cromossoma mais apto que seus genitoresntdote,D2 tornou-se um
individuo bem menos apto. Ambas as situacdes aeiréatos que podem de fato
ocorrer na natureza.

Crossover de 1 ponto — Representacao Real

Anéalogo ao crossover de 1 ponto, mudando-se apemapresentacdo dos dados.
Neste caso, a representacéo utilizada € a reajuraf6.2 apresenta um exemplo de
aplicacao.

[15]92[314|68]18 15[ 92 [312] 57 [ 49]
Pais - Fillios

4.9

‘U,Hl?,—lllﬁlﬁ.’? U,UI?,—I'!.QS‘B.SILS‘

Figura 6.2: Exemplo de aplicacao do crossover de 1 ponto — representacao real
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Crossover de 2 pontos — Representacéo Binaria
No crossoverde dois pontos sdo dois os pontos aleatérios redosl como
referéncia para a troca de valor dos atributosggjen

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

Figura 6.3: Operacao de crossover com dois pontosd e corte

Crossover de n pontos — Representacéo Binaria

Demanda tantos sorteios de pontos de corte quémtes os pontos de corte a
serem considerados. Na figura 6.4 segue um exeteptoossover de 4 pontos.

i el e R e

0 1 1 0
Pais T Fillos
OfO|1|1 (0|0 (1|0 0j0j0 |10 (1|1 ]0

Figura 6.4: Operacao de crossover com quatro pontos de corte

Crossover Uniforme — Representagéo Binaria

Este tipo decrossovey por sua vez, é capaz de recombinar quaisquerdessentre
dois genitores. Para tanto, utiliza uma palavrarnescolhida aleatoriamente para
designar os bits selecionados em cada genitoriagiordos descendentes.

Exemplo:

G1: 1100101
G2: 0111110
Padréo: 0110100
D1: 0101110
D2: 1110101

Crossover de Aritmético — Representacdo Real

Este operador consiste em aplicar uma combinagéarlde dois vetores (genitores)
P, e B na geracao t, segundo as formulas abaixo.

Fi=APL+(1-A).P,
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Fo=(1-N).PL+AP,

A Pode ser constante ou variar em funcéo da idagemldacéo. A figura 6.5 ilustra
uma aplicacdo deste operador.

LI

AT A T

e B LR AT DL TR B

[N ATN- S R

I R TR TR KT

At P ] PRERTIE R B

[T SR R AL

Figura 6.5: Operacao de crossover aritmético

Crossover de Média — Representacdo Real

-

Ll

e S

A

A

Consiste em aplicar uma média aritmética simplé® elois genitores, gerando um

Unico filho.

Pr = (X1,y1) € B = (X2,¥2)

F1= ((x1+Xx2)/2, (y1tY2)/2)

Os cromossomas criados a partir do operadarragsoversao submetidos a operacao
de mutacdo. A mutagéo permite explorar o potew@&alovos individuos, aumentando a
diversidade de individuos na populagdo. O operddomutacdo altera o contetdo de
uma posicédo do cromossoma, com uma probabilidadgeeal, bem baixa (<1%).

A taxa de mutacdo ndao pode ser nem alta e nem,hamndo de possuir um valor
suficiente para assegurar a diversidade de crommmssem uma populacéo. Uma taxa
de mutagdo alta aumenta as chances de um bomdudiger destruido, causando
instabilidade no modelo.

De forma analoga aorossover existem varios exemplos de operadoresnidgacao
Também muitos deles sdo criados especificamenta galucdo de determinados
problemas. Optamos por relacionar alguns exempgospegradores dmutacdomais
tradicionais.

Mutacédo Classica — Representagéo Binaria

Inverte o valor de um bit selecionado aleatériameanitre todos 0os genes de um
cromossoma. Segue um exemplo do indiviZbantes e apds sofrer mutagdo no

ultimo bit:

C2: 000100, antes da mutacao

C2: 000101, ap6s a mutagao

Mutacéo Classica — Representacéo Real
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Substitui 0 numero real de um gene sorteado emromassoma por um numero
real aleatério, sempre que um teste aleatériodisfeito. Por exemplo:

(X1,y1) => (X1,Yrand
(73.2,41.8) => (73.2,-0.4)

* Mutacdo Creep — Representacéo Real

Busca uma solucao proxima por meio de ajusteséaiestem ambas as direcdes do
valor de cada gene do cromossomay(x=> (X3 £ Ax, y1£ Ay)

Método de ajuste:

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

N - A(x - min) se bit sorteado = 1
Onde, max e min sao os limites do dominio de x, e
A(s)=s*rand, onde rand é um namero aleatério pegtgra [0,p], < 1

Cabe observar que o ajuste varia com o valor d&ama valores pequenos de p, 0s
ajustes sdo menores. Por outro lado, para valawesdgs de p, os ajustes sao
maiores.

6.4.7. Técnicas e Parametros

Em geral, as técnicas, os parametros e o0s tipospeeadores genéticos afetam
significativamente o desempenho dos Algoritmos @em® A escolha de técnicas,
parametros e operadores é empirica, porém em ®ntmm o tipo de problema
envolvido.

A inicializacdo da populacdo determina o processarincdo dos individuos para o
primeiro ciclo do algoritmo, sendo comum a formadaopopulacéo inicial a partir de
individuos aleatoriamente criados.

Em um Algoritmo Genético, varios parametros coatrob processo evolucionario:

« Tamanho da populacdo — nimeros de pontos no esfemgmsca sendo
considerados em paralelo a cada ciclo do algornjemgtico.

e Taxa de Crossover — probabilidade de um individeo recombinado
geneticamente com outro.

» Taxa de Mutacéo - probabilidade do contetdo de gada do cromossoma
ser alterado.

* Nuumero de Geragbes — quantidade ciclos do Algori@eoético. Pode ser
deduzido caso se tenha a informagédo do tamanhmplalggdo e total de
individuos (total de individuos / tamanho da pogétg.
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* Total de Individuos — total de solucbes a serenadger e avaliadas pelo
Algoritmo Genético (tamanho da populacéo * nUmergeracoes).

Os ultimos dois parametros sdo normalmente emposgeaimo critério de parada de
um Algoritmo Genético, isto é, quando o processmugvonario deve ser interrompido.

Um Algoritmo Genético pode ser descrito como unt@sso continuo que repete ciclos
de evolucéo controlados por um critério de paradiaforme ilustrado pela figura 6.6.

Avallagao Cromossoma  Palavra Aptiddo Pais

dos Filhos A 100100 1296
B 010010 324
C 010110 484
D 000001 1
0] =

EEEEEE T
~7 Crossover /
EEEEEN EEEEEE

Reproducéo

Filhos
(T Mutacsp (T
Figura 6.6: Ciclo de um Algoritmo Genético

As técnicas de reproducgéo determinam o critérisuthstituicdo dos individuos de uma
populacado para a geragao seguinte. A seguir earorge citados alguns exemplos:

» Troca de toda a Populagd® cada ciclo,N novos individuos séo criados,
substituindo a populacdo anterior. Para tahit2 pares de indiduos sao
selecionados para acasalamento, gerdhdescendentes.

» Elitisma Todos os cromossomas sao substituidos, sendommssoma mais
apto da populagéo corrente copiado para a poputsgionte.

» Steady StateGeraM individuos M<N), que substituem os piores individuos
da populacao corrente. Pode haver duplicacdo deidods na populagéo
resultante.

 Steady State sem DuplicadoSimilar a técnica de Steady State, nao
permitindo a presenca de individuos duplicadosapaifacéo.

As técnicas de aptidao influenciam na forma comagpiaptiddes dos cromossomas em
uma populacdo sdo numericamente atribuidas. A rsegebntram-se citados alguns
exemplos:
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* Método Classico: Atribuir como aptiddo de um crosmwsa o0 valor numérico
do resultado da avaliagdo. Este método, embdizadio em muitos problemas,
pode apresentar duas situacdes que precisamtseiasa

a) Competicdo proxima — Individuos cujas aptiddes sémericamente
muito préximas dificultam a distincdo entre eleamjo a qualidade da
solucéo proporcionada;

b) Super-individuos — Sao individuos com avaliacéo tongiuperior a
média, que podem dominar o processo de seleca®dingp que o
Algoritmo Genético obtenha novas solucdes, poténeiate melhores
do que as representadas pelos super-individuos.

* Normalizacao Linear: Consiste em ordenar 0os croamas em ordem crescente
de avaliacdo e atribuir linearmente (equacdo abamatores de aptiddes aos
cromossomas entre um intervalo [valor minimo, vatdximo], distanciados de
um valor fixo entre eles.

A =min+ [—malil(:r;in] *(i-1

Ondemaxe min sdo, respectivamente, a maior e a menor avalideatificadas
em uma geracddN € o numero de individuos na geracdo klentifica o
individuo que esta tendo sua avaliacdo normalizada.

As técnicas de interpolacdo de parametros de unoriftigp Genético tém como
objetivo buscar o valor ideal de um determinad@patro para cada ciclo, durante toda
a evolucédo. Estas técnicas podem ser linearesapiaiyas.

Como exemplo para ilustrar a necessidade de quenp#ios do Algoritmo Genético
sejam interpolados ao longo do processo evolupigde-se intuitivamente perceber que
a taxa de aplicacdo do operadoradessoverdeve ser maior nas primeiras geracoes,
quando a populacédo se apresenta dispersa peloedpdipisca. Apos varias geracoes,
os individuos tendem a apresentar, na sua magaiagteristicas muito similares. Um
incremento da taxa de mutacao nesta fase da ewofuQficia uma pequena dispersao
da populacéo, trazendo novo material genético géwamacéo de melhores individuos.

Na interpolacao linear, uma taxa ou um parametrari@do entre um valor inicial e um
valor final, por meio de incrementos/decrementososfi a cadak geracdes. A
interpolacdo adaptativa, normalmente utilizada pateste da taxa de aplicacdo de
operadores genéticos, considera o desempenho dpstesiores nos ciclos anteriores.
Este desempenho é medido em funcéo do sucessefdndas operadores na criacédo de
melhores individuos. A adocdo da intepolacdo atigptanvolve um “overhead”
computacional por conta da necessidade de avalidgdooperadores a cada nova
geracao.
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6.5. Estrutura Geral de um Algoritmo Genético

A seguir se encontra a estrutura geral basica délgoritmo Genético. Esta estrutura
esta descrita em pseudo-codigo, pois tem comoiwdbjapresentar em nivel l16gico o
processo evolutivo em Algoritmos Genéticos. Alguratisracdes nesta estrutura sao
admissiveis em funcdo do problema analisado. Pempbo: podem ser incluidas
funcdes para implementar técnicas de reproducacainda técnicas de aptidao.
Considerando a importancia da funcéao de avaliag@ou-se por apresentar em seguida
a sua descricdo basica. As demais func¢des ndo fdeanritas, mas podem ser obtidas
na maioria das aplicacbes de Algoritmos Genéticepodiveis na Internet. Em
particular, os autores sugerem uma consulta aokeiclh de funcdes de Algoritmos
Genéticos, escrita em MATLAB, disponivel no sitevw.ica.ele.puc-rio.br

Conforme ja mencionado, cabe ressaltar que difesectitérios de parada podem ser
utilizados para terminar a execucédo de um Algori@enético. Exemplos:
a) Apoés um determinado numero de iteracdes (ciclogenacoes);
b) Quando a aptiddao média ou do melhor individuo nélinamar mais;
c) Quando as aptiddes dos individuos de uma populaeddornarem muito
parecidas.
d) Combinacfes das opcdes acima.

Estrutura Geral de um Algoritmo Genético

T=0

Gerar Populacao Inicial P(0)

Avaliar P(0)

Enquanto Critério de Parada néo for satisfdiaga:
T=T+1
Selecionar Populacao P(T) a partir de P(T-1)
Aplicar Operadores de Cruzamento sobre P(T)
Aplicar Operadores de Mutacao sobre P(T)
Avaliar P(T)

Fim Enquanto

Estrutura Geral de uma Funcao de Avaliacdo (AvaliaP(T))
Para todoindividuoi da Populacdo Atual P(Taca
Avaliar a aptiddo do individuo i
Fim Para

6.5. Desempenho dos AGs

Pelo exposto nas sec¢fes anteriores, pode-se pergelee Algoritmos Genéticos
combinam mudancas aleatérias com processos prisbiabs. Assim, AGs séo,
portanto, estocasticos: dificilmente repetem umltado de um experimento para outro.

O desempenho de um AG é medido pelo grau de ewmal¢cdncado durante o processo
evolucionario. Para tanto, devido a natureza estceddos AGs € necessario avaliar o
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resultado médio de varios experimentos para seurtea idéia do desempenho do
algoritmo genético desenvolvido.

As principais medidas de desempenho sdo expressas p

e Curva da média dos melhores cromossomas a cadeaeticlvarios experimentos:
apresenta o desempenho médio de um AG e servajpata de parametros.

e Curva on-line da média da avaliacdo de todos owithebs até um determinado
instante t em um experimento: mede a velocidade qam um AG consegue
produzir boas solucdes.

* Curva off-line da média da avaliacdo dos melhands/iduos até um instante t em
um experimento: mede o grau de convergéncia do &Griacado de solucbes mais
aptas.

6.6. Um Exemplo de Execucdo Manual de um Algoritm&enético

Esta secdo tem por objetivo ilustrar alguns cicdosprocessamento de um algoritmo
genético, mostrando, desta forma, o encadeamestoahzeitos apresentados ao longo
deste capitulo. Para tanto, utilizamos um exempl@rbblema extraido de (Linden,
2006).

Considere o problema: Maximizar a funcéo

f(x,y) =1+ |x*y*sen (yv4) | onde x e ¥1[0,15] e sé@o valores inteiros.

Considerando o interval@ao necessarios 4 bits para cada variavel, o gpkcarem
cromossomas com 8 bits.

Seja a populacao inicial, sorteada aleatoriamente:

Cromossomo X y a(x,y)
01000011 4 3 9,5
00101001 2 9 13,7
10011011 9 11 71,0
00001111 0 15 1,0
10011001 5 5 18,7
11100011 14 3 30,7
Somatoério das avaliacdes 1446

Considerando a utilizacdo do método de selecaoleaytemos a seguinte situacao:
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Intervales para fun: ao de seledao

Figura 6.7: Exemplo de configuracdo da roleta

Sorteamos entdo os individuos para produzir a gersgguinte. (seis numeros entre 0 e
a soma das avaliacdes (144,6)).

Numero Sorteado Cromossomo Escolhido
12,8 00101001
65,3 10011011
108,3 10011001
85,3 10011011
1,8 01000011
119,5 11100011

Fazendo o crossover de um ponto entre os paresides@ecionados, e aplicando a
mutacdo em um dos filhos gerados, tem-se, por deempesultado da figura 6.8.
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001101001

LOO[L1011

100110]01

10011011

01000011
11100011

Convém ressaltar que:

ol

00111011
LOOOT001

10011011
1001100k

() «— Efeito da mutagao

01000011
11100011

Figura 6.8: Resultado da aplicacdo dos operadores d e crossover e mutacao.

* O ponto de corte variou em cada aplicacéo do cvessoma vez que este niumero €
sorteado aleatoriamente.
» Hafilhos exatamente iguais aos pais.
» Para cada bit foi sorteado um numero entre 0 ¢a@ de mutacdo = 1%). Igual a
zero inverte bit, mantendo caso contrario.

A nova geracéo e a avaliacdo dos novos individoics $eguinte:

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

Somatério das avaliacdes 171,5

Convém observar neste exemplo que houve melhoaaalecdo meédia da geracdo em
relacao a anterior: feaid G1) = 144,6/6 = 24,1

Medid G2) = 171,5/6 = 28,6
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O processo se repete até completar o nUmero mékengeracdes ou até atingir outro
critério de parada.
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Capitulo

v

Consideracoes Finais

7.1. Introducéo

A Inteligéncia Computacional (IC) é uma area dan€igg¢da Computagdo que tem como
objetivos desenvolver e aplicar recursos que pammiaos computadores terem um
comportamento similar ao humano em tarefas espasifiAs atividades na area de IC
podem ser organizadas em trés grandes gruposiamtes voltadas ao desenvolvimento
tecnologico em IC, atividades de construcdo dersias inteligentes com recursos de IC
e atividades envolvendo a aplicagcdo de sistemasligantes. Esta taxonomia,
apresentada graficamente na figura 7.1, possuiisgisscomentados abaixo.

» Desenvolvimento Tecnolégico —Este item abrange todas as iniciativas de
concepgao, aprimoramento e desenvolvimento de iy, ferramentas e
tecnologias de IC.

» Aplicacdo de Recursos de IC na Construcdo de Sl Este item refere-se as
atividades voltadas ao desenvolvimento de sistemgigentes que utilizem
recursos da IC. As ferramentas produzidas pelasdadies de desenvolvimento
tecnoldgico séo utilizadas na execucdo dessadatios.

* Aplicacéo dos Sl -Finalmente, uma vez construidos os sistemas intekg, esse
grupo de atividades compreende a aplicacdo, o aamamento, a avaliacdo e o
refinamento de tais sistemas.

S&do inumeros os segmentos do mundo contemporanepem IC pode ser aplicada.
Entre eles podem ser citados: comércio, indusfitgncas, medicina, educacao,
energia, telecomunicagdes, meio ambiente, etc...

Este livro procurou apresentar uma introducdo anslgdos principais conceitos e
técnicas da IC, indicando varias possibilidadeaplieacéo.
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Atividades em IC

h

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

Figura 7.1: Taxonomia das Atividades em IC

Varias aplicagbes da IC situam-se em cenarios tterea relevancia no contexto do
mundo atual. A seguir encontram-se mencionadasralgulelas:

Mineracdo de Dados e KDD (Knowledge Discovery irtdbases — Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados): A IC fornece émie de recursos voltados ao
auxilio do homem na analise de grandes quantidattesdados, visando o
desenvolvimento e a selecdo de estratégias deeat@ada contexto de aplicagéo.

Mineracdo de Textos e KDT (Knowledge Discovery iextE — Descoberta de
Conhecimento em Dados Textuais): De forma anélogeem anterior, a IC fornece
uma série de recursos voltados ao auxilio do homemanalise de grandes
guantidades de documentos textuais em busca deaornto que possa ser Util
em cada contexto de aplicagéo.

Processamento de Linguagem Natural: A IC tem duuitib para a constru¢do de
recursos computacionais que auxiliem no entendiondatlinguagem natural pelo
préprio computador.

Modelagem de Sistemas Complexos: Ferramentas tiad@omo Sistemas Multi-

agentes Inteligentes vém sendo utilizadas na mgelelasimulagcéo e entendimento
de ambientes naturais envolvendo varios elementos caracteristicas e

comportamentos diferenciados. Compreende, por dee@plicacdes em Educacéo
a Distancia, Redes Sociais, Ambientes Colaboratikestre outras.

Reconhecimento de Imagens: S&o vérias as aplicadéerecursos de IC no
reconhecimento de imagens. Compreende desde cendlitares até aplicacbes de
natureza cultural, tais como autenticagéo de mstardesenhos.

Os limites de aplicagéo da IC na atualidade s&bekdcidos basicamente em funcéo de
duas caracteristicas: (a) a primeira delas enwlgenhecimento que se tenha sobre a
IC em si; (b) a segunda diz respeito a capacidadéva de cada especialista em IC.
Diante deste cenario, o presente texto vem proccoatribuir para disseminar e
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desmistificar um pouco do conhecimento mencionado item (a). E que o
desconhecimento sobre as tecnologias da area nao use limitador para a
potencialidade de aplicacdo da IC junto ao munddemm.
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Apéndice A

Exemplos de Ferramentas de Inteligéncia
Computacional — Dicas de Utilizacao

A.l. lcaDemo
A.1.1. Introducéo

O Icademo é um software demonstrativo de técnicagpatacionais inteligentes (Redes
Neurais e Algoritmos Genéticos) desenvolvido no ICRaboratério de Pesquisa em
Inteligéncia Computacional Aplicada da PUC-Rio pdexilitar o ensino e o
aprendizado de técnicas computacionais intelige@eSistema foi desenvolvido para
operar no sistema operacional Windows ®.

A.1.2. Aplicacdes do Icademo

O Icademo possui demonstragbes de aplicacdes @s melrais e de algoritmos
genéticos, as quais serdo apresentadas nas préegies.

A.1.2.1. Algoritmos Genéticos

O principal aplicativo relacionado aos Algoritmogr@ticos refere-se a maximizacgéo
das funcdes F6 e F6 elevada. O Icademo permitagooaf parametros do AG tais
como as taxas de crossover e de mutacdo, o tandalpmpulagcdo assim como a
escolha de técnicas (elitismo, normalizacdo linsteady state) para melhoria do
desempenho do algoritmo. O tipo de crossover (uniopalois pontos ou uniforme)
também pode ser escolhido pelo usuéario. Abaixogardi A.1.1 apresenta a tela de
avaliacdo da funcdo F6 e a figura A.1.2 apresentérraula da funcdo F6 a ser
maximizada. Ao final do processamento do AG, o Bab apresenta um gréafico
mostrando os desempenhos dos melhores individucsdage pelo algoritmo. A
avaliacdo de um individuo leva em consideracdoaatigade de numeros “9” apds o
ponto decimal. Como o maior valor que a funcdo paldancar é “1”, o AG procura
encontrar os pares ordenados (X,y) que maximizeongdo, ou seja, levem a uma
imagem proxima de 1. Assim, quanto mais numeroaff#'s o ponto decimal a imagem
de um par ordenado apresentar, mais proximo estd&dkimo da funcédo e, portanto,
mais apto deve ser considerado.
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Escolha da Fungio
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Caraelensiicas da Execugdo
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Figura A.1.1 Tela do AG para maximiza¢éo da funcao

e (sin+/x% +y2)° — 05

(1.0+ 0.001(x° + y2))°

A.1.2.2. Redes Neurais

Figura A.1.2. Funcéo F6

O Icademo permite demonstrar as técnicas de rezgsia através de dois algoritmos
chamados Hopfield e Back Propagation. A figura &\.4presenta 0 menu de opc¢des
para selecdo entre os dois algoritmos disponikbitiza
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i Demo de Inteligéncia Computacional - o] x|

GADemo  About...
Back Propagaticon...

Hopfield...

Figura A.1.3. Selecdo do algoritmo para demonstracd o de Redes Neurais

A.1.2.2.1. O algoritmo de Hopfield

As Redes de Hopfield armazenam padrées que séperacios a partir de estimulos de
entrada. O armazenamento de padrbes € realizaddpvendizado Hebbiano. Uma
caracteristica importante deste modelo € a chamedaréncia: as saidas ligam-se as
entradas por um atraso de tempo; com efeito, @stspla rede sempre depende de seu
estado anterior. O Icademo utiliza o algoritmo deptield para demonstrar o

reconhecimento de digitos de 0 a 9. A entrada s®dama matriz de 12 linhas por 10
colunas (Figura A.1.4).

Figura A.1.4. Exemplo de matriz de entrada do algor itmo de Hopfield

O Icademo permite configurar varios aspectos dorigo, entre eles podemos destacar

a taxa de ruido e o tipo de atualizacdo, a figurh5Aapresenta a tela principal do
algoritmo de Hopfield.

119



.:;:_-,l
L L

Figura A.1.5. Tela principal do Algoritmo de Hopfie  Id

Entre as opc¢des disponiveis ao usuario estdo abpossle de criar padrdes (Figura
A.1.6) e salva-los para uso posterior.

oo | savr |

Figura A.1.6. Tela para entrada de padrées

B.1.2.2.2. O algoritmo Back Propagation

O Backpropagation é um algoritmo para treinamestoedes neurais do tipo perceptron
com multiplas camadas e tem como caracteristiceipal o fato de ser baseado no
paradigma de aprendizado supervisionado. Confoaneernentado no capitulo 6, outra
caracteristica importante deste algoritmo é quearde o aprendizado, ele processa em
duas fases: a propagacao e a retro-propagacaa.oNagacao o sinal flui da esquerda
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para a direita e na retro-propagacao, com o etonledo, o algoritmo ajusta 0s pesos
das conexdes da direita para a esquerda. O Icadditwa o algoritmo Back
Propagation para demonstrar o reconhecimento deslide 0 a 9. A entrada da rede se
da por uma matriz de 5 linhas por 4 colunas (Figuta7).

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

Assim como no algoritmo Hopfield, o Icademo permateconfiguracdo de varios
parametros do algoritmo, tais como o numero degssadores por camada, 0 numero
de padrdes e varios outros permitindo ao usuaabzes diversos experimentos no
treinamento da rede neural.

A tela da figura A.1.8 mostra a possibilidade deodwm da quantidade de camadas
escondidas da rede (maximo 4), assim como 0 nugemeurdnios em cada camada
(maximo de 50). Convém enfatizar que o niumero dedméos na camada de entrada €
sempre fixo e igual a 20, uma vez que a aplicagdasidera, como comentado acima,
uma matriz de entrada de dimenséao 5 por 4. A cardadsaida também possui um
namero fixo de neurdnios, igual a 10, por se testade 10 digitos (0 até 9).
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B Demo de Inteligéncia Computacional

MeuralDemo  GADemo  About...

Arquitetura da Rede Neural

Topologia da Rede

Namero de Camadas Escondidas: [0 ~| (Max 4)

- Nomero de Frocessadores Por Lamada Fsoondida ~

Camadal: [15  ~| Camada 8 | -]
Camada2: | -] Camada4: | -]

‘ Nimero Miximo de Processadores Por Camada: 50 ‘

. v D
LG Safrar Frozsoger Ercamar

Figura A.1.8. Configuracdo da(s) camada(s) intermed iarias da rede neural

Ao pressionar o botao “Prosseguir”, o lcaDemo apriesa tela da figura A.1.9, na qual
0 usuario pode carregar padrdes previamente armdasnou digitar novos padrdes.

bY

Cada padréo corresponde a um digito informado e, rpdra treinamento ou para
avaliacdo. Ao pressionar o botao “Prosseguir’jada figura A.1.10 é apresentada.

Mimero de Padroes E |

Ndamero de Padroes:

o
e v

e Frossegesr

Figura A.1.9. Indicacdo do nimero de padrdes a sere  m utilizados no treinamento da rede

Na tela da figura A.1.10, o usuario pode configwsrpadrdes a serem utilizados no
treinamento da rede neural. Para preencher um@aanit#suario deve clicar sobre cada
célula da matriz que desejar. Caso alguma céljka eseoneamente selecionada, o
usuério deve clicar novamente sobre a célula ifjagsecausando a sua desmarcagéo.
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Uma vez que cada padrao tenha sido desenhadoanaudave selecionar qual a saida a
ser ativada para o padrdo correspondente. Em segdele clicar sobre o botdo
“associar’. Uma vez que tenham sido informadosse@ados todos os padrbes a serem
utilizados no treinamento da rede, o usuario deeelber os parametros de aprendizado
(taxa de erros, numero de rodadas, taxa de apesludz termo de momento). Caso a
rede neural ja tenha sido treinada, o usuario dewar no botdo “carregar peso” para
escolher o arquivo que contenha os pesos de urageaed o0 qual ja tenha sido iniciado
e salvo o seu treinamento. Ao final da configuragiasuario deve pressionar a tecla
“prosseguir’, o que levara a abertura da tela radatna figura A.1.11.

Prossopnr

Figura A.1.10. Configuracdo dos padrfes e pardmetro s de treinamento da rede

Na tela da figura A.1.11, o usuéario tem a opcaanigar o treinamento da rede,
interrompé-lo, durante seu processamento, salvada neural apds o treinamento e
prosseguir para a etapa de avaliagdo da rede.
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Comegar o treinamento ?

Figura A.1.11. Controle do processamento do treinam  ento da rede

A figura A.1.12 mostra a tela voltada a avaliagadaetle neural treinada. Nesta tela, o
usuario pode informar um padrdo de entrada e preamsio botdo “avaliar’. Neste
momento, o lcaDemo apresenta o grau de ativac@aadieum dos neurbnios da camada
de saida. No exemplo da figura, o padrdo maisssradha ao digito “0”. A rede neural
reconhece este fato ao mostrar o neurénio assoeiagdda “0” com maior valor de
ativacdo. Na parte inferior da tela sdo apresestadirlos informativos sobre o
treinamento da rede.

™ Demo de Inteligéncia Computacional

Meurallemo  GADemo  About,..

Teste da Rede Neural H
© Envadado Padrée | Saidas dos Frocessadores

D [0.96933762 5y [0.01025220
1. [0.03005366 g [0.01089164;
2, [0.01078657 7, [0.00937802

3, [0.01061635 g, [0.00987177!
4 (001064217, g, [0.01041083

- Dadas da Rede N f
[ =]

Topolagia 20-15-10 @

Toleréncia Maxima 2,44%

Nimero de Rodadas | 1000

Taxa de Aprendizado | 0.4

Momento 0

Figura A.1.12. Avaliag&o da rede neural treinada

A.2. SINTA
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O ambiente SINTA é um software desenvolvido pelavéisidade Federal do Ceara e
gue tem como objetivos, conforme comentado no wapd, permitir a criacdo, a edicao
e 0 processamento de bases de conhecimento de&dEspecialistas.

A figura A.2.1 apresenta a tela inicial do SINTAeste momento, o usuario pode criar
uma nova base de conhecimento ou abrir uma exsteaino mostra a figura da tela
A2.2.

Li4 Expert SINTA

&fquwu Exbir 2

D@l Sl[r e v s b |[HAKBST @] 8

Pronta. [T MM Ao

Figura A.2.1 — Tela inicial do SINTA
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LI4 Expert SINTA

Cria uma nova base de conhecimentos,

‘4 Iniciar " Q=

Figura A.2.2 — Selecionando nova base de conhecimen to

Apos criar uma nova base, o usuario pode digitax nava regra por meio das telas das
figuras A.2.3 e A.2.4. Caso ja exista alguma rqgaeecida com a nova regra a ser
informada, o usuario pode escolhé-la como modetstdNcaso, o SINTA faz uma copia

da regra existente (modelo) na nova regra, a $saded

A edicdo de uma regra pressupde que as variavgisobhtema tenham sido informadas.
Na tela da figura A.2.5, o usuario pode criar wais e seus valores. Esta tela é
acionada a partir da opcao “Variaveis” da telaigiard A.2.3.

A tela exibida na figura A.2.6 mostra um exemploregra oriundo de uma base de
conhecimento que ja havia sido editada e que foegada a partir da opcao “abrir base
de conhecimento” do menu arquivo. Na figura A.ZA@ apresentadas as opcdes para
edicdo de uma regra.

A figura A.2.8 mostra uma tela em que é possivéhedma clausula (condicdo ou
predicado) de uma regra.
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LI4 Expert SINTA

ﬁrquivo Editar Exibir  Sistema Consulka Depurar Janela 7

DER& ¢

AbrrBegra

Escluir Beara

Vizuglizar

Wariavels

Dbijetivos
Interface |

.Jnforma;::ﬁes |
Fechar |

Pranto. l_ :’NU“ \_22_‘16_

Figura A.2.3 — Criando nova regra

Mova Regra

Infarmag 3o |

Ordem da regra: I'I

Modelo: |NEMHUM |

x Eancelarl ? Ajuda

Figura A.2.4 — Criando nova regra
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LI4 Expert

Arquivo  Editar  Exibir Sistema Consuka Depurar Janels 2

[ @ n =

B SEM NOME

Mova Regia

Maridveis

Dhietivos

Interface = Variaveis

W Hae D ST Eat |

Wariaveis

Fechar

Infarmaces

Walores Inclui varigvel

Exclu yariavel

[T}

Enclu fralor

Yaridvel: |Hemada

v X € Mumérica
" Multivalorada

Walar: IEalxa

i‘ = e Univalorada

Valida a entrada do valor.

W 0K | XEance_l__all ? Ajuda |

[INg THLIM | 1033

Figura A.2.5 — Exemplo de Criacdo de Variavel e seu s Valores
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Mova Regia

Abrir Fegra

Excluir Reara
Vizualizar
Warigveis

Dhjetivos

Interface
InformagSies

Fechar

i

Pranto.

Comercial 2
Comercial 3
Comercial 4
Comercial 5
Comercial 6
Comercial 7
Comercial 8
Comercial 3
Comercial 10
Comercial 11
Comercial 12
Financeira 1
Financeira 2
Financeira 3
Financeira 4
Financeira 5
Financeira &
Financeira 7
Financeira &
Financeira 3
Financeiro 10

Ordermn: l‘l_ |

Area = Comercial

ENTLO

E detor Comercial = Vendas
E daldario desejado = Acima de R5700,00
E Tempo de Experiéncia na Area = Menos de 1 ano

1ltado = galario reguerido coerents

CNE 100%

eAIteral | OEgc:Iuir Incluir

_P_Jova...l W 0K | X Eance_larl ? Ajuda |

| INuM ez

Figura A.2.6 — Exemplo de Regra de Producéo ja edit

ada
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Embora ndo seja
necessario, definiy [ Regra 3
LN fLO0M B pard Uma
regrafaiilitasua “Hame da lg.ﬁl?"b'rota{—ﬁaﬂai___ l]rdem:!_ IT am bém [
identificagin ossivel
posterior. udar a
aE I ot dem dal
inflorescéncias = Murchas ou secas e APty
E hrotagfies novas murchas = Sim pagd.
E aqui que apa | |[|E orificios laterais nos ramos ocu inflorescéncias = Sim
tecem assenten-gas | [ENTAC
da sua regra. & || praga = broca das pontas CHE
sentenga sele-
cionada serd aguelsf
gue sofre-ré) |1
alteragdes

3 Bilterar

O B | pisa Mo | L0k | X conceu| 2 s |
T

1

Cada wm desses bothes

efetuia wm a operagio FOMENTE pressiote
diferente oot a kase hotdo QUTANDO
sentenga selecionada. Deseja criar logn a proximal FINALIZAR a regra.
egra? Cligue agui. & regral

pherta no  momento  serd
Fechada.

Figura A.2.7 — Opcdes para edicdo de regra do SINTA

Editar, Regra

|tem de regra:
j |= j |Eu:umeru:ial ﬂ
Conectivo
(x . [ Hao W Alterar X Cancelar ? Ajuda |

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

O usuario podera, a qualquer momento, excluir sedtara tanto, € s6 selecionar a regra
desejada e, em seguida, a opcao “Excluir regratnane na tela da figura A.2.9.

O usuario pode, também, visualizar todas as reques envolvem determinadas
variaveis, além de poder imprimi-las, se assimjdesRara fazer isso, o usuario devera
escolher a funcédo “Visualizar’ na tela da figur®2 A, sendo mostradas as telas das
figuras A.2.10 e A.2.11.
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Lid Expert SINTA

Arquivo  Ediar Exiblr  Sistema Consuta Depurar Jamela 7
DEE &> 0= |vBe DBeBIFHE 2
I Seletiva Empresa.BCM L =]

NovaRegs | EEENINETEET NI A |
——————HIBEGRA 2 Camercial 3 =
Abrir Fegra REGRA 3 Comercial 4
. REGRA 4 Camercial &
REGRA 5 Comercial B
REGRA B Camercial 7
ﬂ REGRA 7 Comercial 8
REGRA 8 Comercial 9

Waridweis REGRA 3 Comercial 10
~ _ .. | [REGRA 10 Comercial 11
Dbjetivas REGRA 11 Comercial 12
~ |REGRA 12 Financeira

REGRA 13 Financeira 2

ml REGRA 14 Financeira 3
FEGFR& 15 Financeira 4

Informagdies REGR& 16 Financeira b
REGRA 17 Financeira b

REGRA 18 Financeira 7

&I REGRA 13 Financeira 8
REGRA 20 Financeira 9

REGRA 21 Financeiro 10
FEGR& 22 Financeio 11

Pronto. (2 Broffice.org 2.0‘ |_ ‘ FNU_M_‘ rZ_STﬁ_

Figura A.2.9 — Possibilidade de exclusado de regra

I Seletiva Empresa.BCM

|_Z| |§| |X| Visualizar

Mova Regra REGRA 1 Comercial 1 | ‘Regraz
~—— 1 |REGRA 2 Comercial 3 = '
Abrir Begra REGRA 3 Comercial 4 o T o g
— 1 IREGRA 4 Comercidl5 Sl _
Exclur Reara | \REGRA & Comercial " Begras que contenham as seguintes variaveis ha concluséo:
@ Egggi ? Egmz:g;:lg = Watidveis: Waridveis para exibicio:
REGRA & Cormencial 9 Area >
Maridveis REGRA 9 Comercial 10 Linguas !
~— .| [BEGRA 10 Comercial 11 = Qualidades 33
Objetivas REGR& 11 Comercial 12 Fiesultado

REGR& 12 Financeira 1
s FEGR& 13 Financeirs 2
Inisce | lnEgRA 14 Finarceias
: REGRA 15 Financeira 4
Infarmacdes REGRA 16 Financeira &
REGRA 17 Financeira B
REGRA 18 Financeira 7
REGR& 19 Finahceira 8
REGRA 20 Financeira 9
Financeiro 10
Financeir 11

Saldrio desejada
Setor_Administrativo
Setor_Comencial
Setor_Financeira L
Tempo de Experiéncia na drea

Fechar

ull

X Cancelar | 9 Ajuda

Figura A.2.10 — Escolha de variaveis para visualiza r regras
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LI4 Expert SINTA - [Regras] H

@ Arguivo  Editar Exibir Sistema Consulta Depurar Janela 7 dm&
D E S| » cHey DBE®I5HS | ?
-~
REGRA 1 -~
SE Area = Comercial T
E Setor_Comercial = Vendas
E Saldrio desejada = Acima de R$700,00

E: Tempo de Expenéncia na &iea = Menos de 1 ano
ENTAD Resultado = 5 aléro requerida cosrente CNF 100%

SE Area = Comercial
E Setor_Comercial = Promataria
E Salario desejado = &cima de R$700,00

E Tempo de Experiéncia na Area = Menos de 1 ana
EMTED Resultadn = 5alério requerida coerente CNF 1003

Area = Comercial

E Setor_Comercial = Conlratos

E Saldrio desejada = Acima de R$700.00

E Tempo de Experiéncia na drea = Menos de 1 ano
EMTAD Resultado = Salério requerida coerente CNF 1003

Area = Comercial

E Setor_Comercial = Vendas

E Saldrio desejada = Acima de R$1.500,00

E Tempo de Erpenéncia na drea = Menos de 1 ano

EMTAD Resultadn = 0 candidato esta exigindo um valor acima da média do mercado. CHF 100%

Area = Comercial

E Setar_Comercial = Hentabilidade

E Salario desejado = &cima de R$1.500,00

E Tempo de Experiéncia na Area = Menos de 1 ana

EMTED Resultadn = 0 candidato esta exigindn um valor acima da média do mercado. CHF 1003

Area = Comercial

E: Setor_Comercial = Promotoria

E Saldrio desejada = Acima de Rig1.500,00

E Tempo de Expeniéncia na drea = Menos de 1 ano

EMTAD Resultada = 0 candidato esta exigindo ur valor acima da média do mercado. CHF 100%

Area = Comercial
E Setor_Comercial = Contratos
E Saldrio desejada = Acima de R$1.500,00
E: Tempo de Expenéncia na drea = Menos de 1 ano
EMTAD Resultado = 0 candidato esta sxigindo um valor acima da média do mercado. CHF 100%
REGRA B
SF

Airea = Crmarrial )
( | >
S | X ren | |
Pronta. NUM 2375

Figura A.2.11 — Visualizacdo de regras.

O usuério pode selecionar os objetivos da baseodbBecimento, mas para isso, €
preciso que definamos quais das variaveis serasidmradas como objetivos. Para

tanto, o usuario deve selecionar na tela da figu2al2 a variavel desejada e clicar no

botdo correspondente (aquele que aponta paraaadésidestino). Esta tela pode ser
acessada ao pressionar “objetivos” da tela dadigu2.3. A lista com uma seta dupla

(seja para a esquerda ou para direita) move tosldterms de uma lista para outra. Para
mudar a ordem dos elementos da lista de objetovasuario deve clicar em um item e

arrasta-lo até a posicao desejada.
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&r_quivo Editar Exibir  Sistema Consulta Depurar Janela 7

DE@&(> v =lvEBw DB

i

= A5 ma? | ?

(&) Objetivos

Mova Regra IEGRA Comercial | —
_;b‘ e Comercial 2 Waridveis Varidveiz-Objetivo
o |

Excluir Reara EOmeraials :_l'nguias

T : = ugar
Yisualizar Esm::g:: ? [T Gualidades
B Saldrio desejado
B * Setar_Administrativa
Bt Esm::g::: 190 Setor_E_omercigI
Obietivas Comercial 11 Setor_Financeio
P 0 Tempo de Experiéncia na Area
Interface | Financeira 1
Financeira 2
: Financeira 3
Informagdes | Einanceira g ™| Mtistiar restiltadog
inanceira
Fechar Financeira & . -
‘_l Financeira 7 X Cancelar | ? Ajuda
- Financeira 5 :
E: 5 Financeira 3

Finahceiro 10

Pronta.

Figura A.2.12 — Escolha dos Objetivos de uma Based e Conhecimento

A fim de tornar o processamento da base de conketinmais facil de ser realizado, o
usuario poderd configurar as perguntas a serenizadat para cada varidvel do
problema. Para isso, devera selecionar a op¢adaicee disponivel na tela da figura
A.2.3, 0 que acionard uma nova tela (figura A.2cd8)tendo as perguntas associadas as
varidveis da base de conhecimento. Uma vez coafigsr as perguntas, o
processamento da base de conhecimento as apraseetapre que for necessario
descobrir os valores das variaveis correspondentes.
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LIA Expert SINTA

gr_'quivn Editar Exibir Sistema Consulta Depurar  lanela 2

sl B DB =BT E |2

T (T
et G = 5 = & Interface
Abrr Begra Comercial 3 o o
o Carmercial 4 Waridyeiz restantes; “aridveiz com perguntaz:
Excluir Regra Comercial 5 Iigar 5 |Area {
e Comercial & = Fesultado Linguas :
Comercial 7 ¢ |Qualidades
Comercial & Saldria dessjado X Cancelar
Waridvels Comercial 9 Setor_Administrativo
——— Comercial 10 Setor_Comercial @ Ajuda |
Obietivos Cumercial 11 SEtor:FinanceirD = .
e C_Umercl;l 12 Tempo de Experigéncia na &rea =
FmancaraZ
Financeira 2

Financeira 3 =
Informaciies I Financeira 4. Peigunta: T Usar CHE
Financeira 5 !

Fechar I Finarceira &
= Financeira 7 .
L Financeira 8 MativaAsiuds:

Financeira 3
Financeiro 10

|

Pranto.

Figura A.2.13 — Tela para Configuragdo das Pergunta s Associadas as Variaveis

Uma vez concluida a edicdo de uma base de conh&oine ambiente estara pronto
para realizacdo de consultas. Cada consulta enwmlypgocessamento da base de
conhecimento utilizando o encadeamento para tEs bignifica que o SINTA
perguntara ao usuario a respeito de todas as e@i@ecessarias para concluir algo
sobre as variaveis definidas como objetivos. Raidar uma nova consulta, o0 usuario
deve pressionar a opcao “iniciar” que esta na laerrerramentas do SINTA, conforme
mostra a tela da figura A.2.13.

Ao final do processamento de uma consulta, o ustiém a op¢ao de verificar como o
sistema chegou ao resultado final. A tela da figual4 ilustra essa possibilidade (aba
“historico”).
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Resultados

£/

Resultado
Valor |CNF (%)
[ candidato esta pronto para comegar 100
Pode zer que tenha uma vaga para vocé, aguarde o nogzo contato 100
Woré tem Y0% de chances de zer contratado 100
Yalte maiz uma vez para o noszo teste final 100
S alarnio requendo coerente 100

| ™

x Fechar

? Ajuda

| Y Resultados fHistdrico £ odos os valores £0 sistema /|

Figura A.2.14 — Tela apresentada ao final do proces

samento de cada consulta
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A.3. SEGSE - Sistema Especialista Gerador de SistasnEspecialistas

O SEGSE, conforme o proprio nome indica, € um rsigtespecialista para auxiliar na
criacao de sistemas especialistas. Maiores detsdiee sua estrutura interna podem ser
obtidos no capitulo 3. A seguir, encontra-se uns@aspasso do seu funcionamento.

Para criar um novo projeto de Sistema Especialistasuario devera fazer o seguinte
procedimento a partir da tela da figura A.3.1: stEB0 mouse para 0 menu “Projeto” e
selecionar “Novo”.

E—_..Sistema Gerador de Sistemas Especialistas

‘Brojeto [ Ajuda

Clica na opgcao novo

SEGSE - Sistema Especialista Gerador de Sistema Especialista | 26062005 - 15:34:59

Figura A.3.1 — Gerando um novo projeto de Sistema E  specialista.

Conforme um novo projeto é criado, uma série dguyrgas sera feita ao usuario para a
configuracdo do novo sistema especialista a seadgerTais perguntas sdo sempre
apresentadas em um mesmo formato de tela, confdusea a figura A.3.2. O
contetdo das perguntas € o resultado de um prodessguisicdo de conhecimento
sobre como construir sistemas especailistas. Dalepso é transparente para o usuario
final do SEGSE, assim como para os usuarios fa@ssSistemas Especialistas gerados.
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Teste de validacao do projeto |

A solucio de problemas na area requer passos fixos pré-definidos?

(1sim! () NEo

Ajuda Confirmar Cancelar

Figura A.3.2 — Um exemplo de pergunta quando ha um  novo projeto.

Se o usuario desejar abrir um projeto existenteerdefazer o seguinte: Na tela da
figura A.3.3, arrastar o mouse na opc¢ao “Arquive’gscolher a opgéo “Abrir”. Neste
momento, aparecera uma tela (figura A.3.4) ondsuano devera escolher o arquivo
gue deseja abrir. Os arquivos que serdo abertosa(eas) estdo na extenséao “SEG” ou
em “XML". Para salvar o arquivo, o usuario deveodiser a pasta de destino, o nome do
arquivo e o tipo, “SEG” ou “XML".

tema Gerador de Sistemas Especialistas

_En;j'etu i Ajuda

M
@% Clicando na opcdo abrir

Sair

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

Figura A.3.3 — Escolhendo a opcéo “Abrir” (Projeto Existente).
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:_: Abrindo o projeto

Look In: | Meus documentos ‘ v| @ @ @ LLE: IE

[ Corel User Files [ Samsung

] JTahle [ Security

[} Minhas figuras [ TQC

] Minhas miisicas D Casamento.seq
] My eBooks [ segteste.sey

3] My Pictures
] PcSetup

File Hame: | !

M

Files of Type: ‘-ﬁr_quﬁinsff'SEﬁ"I-._ﬁegf

Open || Cancel |

Figura A.3.4 — Escolhendo o arquivo a ser aberto.

Na sequéncia, o usuario deve preencher os segdedes informativos sobre o projeto:
nome, descricdo e autor, conforme mostra a teleydia A.3.5.

Dados do Projeto de Sistema Especialista I

~ Informacoes do Sistema

Home do Projeto

|
Descricao

Autor

Atrilmitos Ohjetivos Conhecimento

Gerar SE Sahvar Valtar

Figura A.3.5 — Dados do projeto de sistema especial ista.

Apos, o usuario devera escolher as opcdes que rstharra de ferramentas abaixo do
preenchimento dos dados na tela da figura A.3.5sélecionar a opcao “atributos”, o
SEGSE exibe a tela da figura A.3.6.
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Atributos do Sistema Especialista E3

Akributos ~ Detalhes

i()hje‘ti\m Nome do Atributo

baore . et |
{‘pficacan ! || Hovo atributo ]
Depende = :
Ambiente SR

IRaciocinio

ETiﬂD Texto de Ajuda

Valores

Cadigo do Yalor

Descricio

Moo Walor

Figura A.3.6 — Edic&o dos Atributos do SE a ser ger  ado.

Na tela A.3.6, o usuario devera digitar o nome tlibwio e pressionar o botdo “novo
atributo”. Este verifica se o0 nome do atributo ydste na listagem de atributos. Caso
nao exista, sera efetuada a validacdo de atribmtongio de uma série de perguntas,
conforme a ilustrada na figura A.3.2. Caso talbato ndo seja validado, o SEGSE
solicitara ao usuario que seja informado outrdoatd. Uma vez validado, o atributo
sera liberado para edicdo. Neste momento, o usulavera preencher os campos
descricéo do atributo do SE e o texto de ajuda.

Ainda na tela A.3.6, no campo “Valores”, o usuatigitara cada valor associado ao
atributo em questédo. Apos a digitacdo de cada,valosuario devera selecionar o botao
“novo valor’. Neste momento, novamente o SEGSEza&a& uma série de perguntas
para considerar como valido o valor informado. G#esseje excluir um valor informado
erroneamente, basta o usuario selecionar a opgéduiEvalor”, escolher um valor que
desejara excluir e confirmar a solicitacdo de esadu

Para o usuario acessar os objetivos do SE, elealsekecionar a opcao “objetivos” na
tela da figura A.3.5. Em seguida aparecera a taldiglira A.3.7 para escolha dos
objetivos do SE.
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Objetivos do Sistema Especialista

Atributos Objetivos

\Aplicacao Objetivo
IDEpende
[Ambiente — |
IRaciocinio Insere Chjetivo ==

Tipo

== Remove Ohjetivo |

Yoita !

Figura A.3.7 — Selecdo dos Objetivos do SE a ser ge rado.

A tela da figura A.3.7 mostra o conjunto de atrdsutjue foram previamente criados no
formulario de atributos do projeto. Apenas um atbpode ser escolhido para ser
definido como objetivo. Para inserir um objetivousuério devera selecionar um dos
atributos na secao “Atributos” e, em seguida, poess 0 botédo “insere objetivo”. Neste

momento, o0 SEGSE apresenta uma série de perguareasaidacdo do objetivo. Uma

vez validado o atributo como objetivo, o sistemaansfere para a lista de “objetivos”.

Em caso de erro, o usuario pode, de maneira analegever o atributo da lista de

objetivos.

Para o usuario configurar o conhecimento a semrocado no SE a ser gerado, ele
deverd selecionar a opgéo “conhecimento” na tefggdea A.3.5. Em seguida aparecera
a tela da figura A.3.8 para que o usuario inforpaga cada combinacéo de valores dos
atributos, qual deverd ser a resposta do SE. Convéncionar que a quantidade linhas
varia de acordo com o total de atributos e valorEEsmados. Deve ser associado um
valor de objetivo para cada linha. Esta tabela devegreenchida pelo especialista, que
tem conhecimento para reconhecer qual o valor giivd € mais adequado para cada
linha.
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Aquisicao de Conhecimento do Sistema Especialista

Ckjetivo Aplicacao Diepende Amhiente Raciocinio Tipo :

[ A0 Causa Shd Sl Sihd Qiualit =
MAC Causa Shd S1h Sl Qdant

A Causa Shd S1h A Qualit

MAO Causa Shd S1h A Qdant

MHAD Causa Shd MAD Sl Qualit

MHAD Causa Shd MAD Sl Quant

MHAD Causa Shd MAD MNAD Qualit

MAD Causa Slhd MAD MHAD Guant

HAD Causa A Sihd Sihd Giualit =
HAD Causa A Sihd Sihd Guant

MAD Causa A Sih A Giualit

A0 Causa [l A Sihd A0 Giuant

A0 Causa [l A MAD Sihd Gualit

A0 Causa [l A MAD Sihd Giuant

A Causa [l A MAD A Gualit

A Causa [l A MAD A Giuant

Sl zonseq Slhd Sl Sl Ziualit

MAD conser Sl Sim Sl Ciant

MAD conser Sl Sim MAD Ciaalit

MAD conser Sl Sim MAD Ciant

Sl Conserq =11] MAD Sl Qualit

MAD Conseq Sl MAD Sl Quant

=110] Consedq Sl MAD [AD Qualit E
4| Iil | ¥

Figura A.3.8 — Tela de aquisi¢do do conhecimento

Apés concluidas todas as etapas indicadas, o asydrilera gerar o Sistema
especialista. Para tanto, o usuario devera pressohbotdo “Gerar SE” da tela da figura
A.3.5. Em seguida, sera apresentada a tela dafiga:9.

Geragdo do Sistema Especialista

Gerando arguivo STR... Pronto

Gerando arguivo TAB... Pronto

Gerando arguivo DSC... Pronto

Executando algoritrno ID3... Pronto

Montando Pasta... Pronto
Visualizar as Regras

ﬁ.!_a(gfé Voltar

Figura A.3.9 — Tela de geracéo do SE
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O usuario podera escolher a opcéo “visualizar 2gta tela da figura A.3.9. Tal opcao
mostrara a tela de visualizacédo das regras geffgias A.3.10).

Regras geradas pelo codigo ID3

SE

Aplicacao = Causa
EMTAC

Ohjetiva = MNAD

regra 2

SE

Aplicacan = Consen B
Depende = S E
Tipo = Gualit E
Ambiente = SiM E
Raciocinio = Sl
ERTAC

Chjetivo = Sk

=
< [¥]

| Ok

Figura B.3.10 — Visualizacdo de Regras

Se o usuario desejar salvar o trabalho, deveraaci® opcdo correspondente na tela
A.3.5. E importante mencionar que 0s arquivos dtesia especialista gerado sao
armazenados na mesma pasta em que o projetovioi sal
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