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"Penso que s6 ha um caminho para a ciéncia ou a filosofia:
encontrar um problema, ver a sua beleza e apaixonar-se por
ele, casar e viver feliz com ele até que a morte vos separe - a
ndo ser que encontrem um outro problema ainda mais
fascinante, ou, evidentemente, a nao s&r que obtenham uma
solucdo. Mas, mesmo que obtenham uma solucdo, poderédo
entdo descobrir a existéncia de toda uma familia de
problemas-filhos, encantadores ainda que talvez dificeis, para
cujo bem-estar poderdo trabalhar, com um sentido até o fim
dos vossos dias."

Karl Popper
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Co-orientadora: Suely Bandeira Teixeira Mendes
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Visando amenizar os problemas de fragilidade e de dificuldade de aquisicdo de
conhecimento, existentes nos sistemas especialistas, adotamos uma arquitetura
hibrida, combinando processamento simbolico com redes neuronais, logica
nebulosa e algoritmos genéticos, capaz de propiciar capacidade de aprendizado
a esses sistemas.

Neste trabalho, propomos o Modelo Conexionista Evolutivo (MCE) que
utiliza, como base para representagdo do conhecimento e aprendizado, o
Modelo Neural Combinatério (MNC). Para descobrir a topologia adequada da
rede neuronal, empregamos um aigoritmo genético que visualiza as vias de
raciocinio dessa rede como elementos de uma populagéo em evolucao.

Dentre as caracteristicas principais do M CE destacamos: capacidade de refinar
um conhecimento anteriormente armazenado na rede neuronal artificia
(RNA), através da busca de uma topologia adequada para a RNA; 0 uso de
multiplos operadores genéticos;, incorporagdo de heuristicas gerais visando
realizar operacbes genéticas mais efetivas, possibilidade de evolucdo dos
operadores genéticos através do agoritmo meta-genético, que determina a
populacéo ideal de operadores e a freqiiéncia com que devem ser usados.
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Aming to solve the problems presented by expert systems, such as brittleness
concerning the problem domain boundaries and the knowledge acquisition
bottleneck, we adopted a hybrid architecture combining symbolic processing
with neural networks, fuzzy logic and genetic algorithms, able to provide a
learning ability to these systems.

In this thesis, we propose the Evolutive Connectionist Model (ECM), using as
basis for knowledge representation and learning, the Combinatorial Neural
Model. For discovering the adequate topology for the neural network, we used
a genetic algorithm that considers the reasoning pathways of the net as
elements of an evolving population.

The main characteristics of the ECM are: ability to refine a previously
knowledge stored in the neural network by searching the adequate topology for
it; use of multiple genetic operators; incorporation of general heuristics aiming
to perform the most effective genetic operations; evolution of genetic operations
through the use of a metagenetic algorithm, that finds the ideal population of
operators and the frequency they should be used.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

A inteligéncia humana sempre fascinou o homem ao longo do tempo.
Questdes sobre como pensamos, como aprendemos, cComo raciocinamos e cComo
armazenamos conhecimento, tém recebido a atencéo de vérias ciéncias, como a
Filosofia, a Psicologia e a Neurologia, ha muitos anos.

Na década de 40, com o advento dos computadores, a idéia de se criar uma
maquina inteligente tornou-se plausivel. Em 1956, McCarthy cunhou o termo
Inteligéncia Artificial para este ramo de pesquisa dentro da ciéncia da
computacdo [PINH88]. A definicdo que apresentamos a seguir, extraida de
Barr e Feigenbaum [BARRS1], é bem representativa sobre esta area:

Inteligéncia Artificial (1 A) é a parte da ciéncia da computacdo gue visa projetar
sistemas de computacdo inteligentes, isto € sistemas que exibam caracteristicas
que associamos com inteligéncia no comportamento. humano (compreensdo de
linguagem, aprendizado, raciocinio, resolugdo de problemas, etc).

Jackson [JACKZ86] apresenta a evolugdo da |A ao longo do tempo. Ele destaca
trés grandes periodos a saber:
1. Classico - jogos e prova de teoremas (década de 50 até meados de 60);

2. Romantico - compreensdo por computador (meados de 60 até meados de
70);

3. Moderno - técnicas e aplicagdes (meados de 70 até hoje).



No periodo classico, grandes progressos foram obtidos em relacéo a programas
que jogassem xadrez e outros que provassem teoremas. Nesta época surgiram
os primeiros algoritmos de busca (busca em largura e em profundidade dentre
outros). E também desta época 0 "General Problem Solver" (GPS), projetado
por Newell e Simon [NEWE63], com o objetivo de ser um solucionador de
problemas independente do dominio de aplicacao.

No periodo romantico, as pesquisas se direcionaram para a tentativa de se
produzir sistemas capazes de compreender a linguagem natural no chamado
processamento de linguagem natural. Os primeiros sistemas capazes de
compreender histérias e didlogos foram projetados neste periodo. Um exemplo
de sistema desta época ¢ 0 SHRDLU de Winograd [WINO72]. Neste periodo
surgem as pesquisas em representacdo do conhecimento e diversas propostas
s30 apresentadas ([QUIL68], [MINS75]).

No periodo moderno, a orientacdo tem sido no sentido de se desenvolver
técnicas e aplicagdes. A desilusio com métodos gerais para solucdo de
problemas acarretou uma mudanca conceitual no tratamento dos problemas.
As pesquisas mostraram que tais métodos subestimam 0 senso comum,
incluindo a habilidade que os seres humanos possuem de evitar, identificar e
corrigir erros [JACK86]. A idéia de que o poder heuristico de um solucionador
de problemas reside na representacdo do conhecimento especializado que o
programa pode acessar, e ndo em algum mecanismo de inferénciafoi ganhando
mais e mais adeptos.

As pesguisas se direcionaram no sentido de entender o funcionamento da
mente humana, e de procurar métodos dependentes do dominio de
conhecimento, na busca de solugbes para os problemas [GOTT90]. Tais
métodos tém sido aplicados a dominios de conhecimento especificos (Medicina,
Agronomia, Geologia, etc) nos chamados Sistemas Especiaistas (SEs)
([HAYES3], [WATESG], [JACKS6]).

SEs sdo programas de computador que simulam as capacidades que
especialistas humanos tém de resolver problemas de um determinado dominio
de conhecimento. E desgavel que atuem de uma forma cuja competéncia se



aproxime a destes especidistas. Eles retiram 0 seu poder da grande
guantidade de conliecimento que armazenam em suas bases de conhecimento.
Eles séo capazes de executar inferéncias sobre suas bases de conhecimento com
0 objetivo de fornecer solugbes para os problemas propostos pelos usuérios
[MICHS87].

Portanto, extrair o conhecimento dos especialistas passou a ser um dos
principais alvos das pesquisas em IA. A transferéncia do conliecimento
especializado para um formalismo de representagdo do conhecimento
adequado, compreensivel pela maquina, recebeu o nome de aquisicdo de
conhecimento [GOTT90], surgindo a profissdo de engenheiro de conhecimento.
Este processo se revelou dificil e dispendioso, sendo que a qualidade final dos
SEs esta diretamente relacionada com ele. Uma alternativa promissora para
automatizar este processo, como forma de tornalo menos oneroso, é o
desenvolvimento de um processo de aprendizado por mdaquina (AM) [MICHS87].
A importancia de AM para o desenvolvimento de SEs ja foi citada por vérios
autores (ver Waltz et alli [WALTS83]).

AM se constitui hoje em um importante ramo de pesquisa dentro da IA. AM,
bem como representacdo de conhecimento, cobre todas as areas de problemas
da IA (prova de teoremas, raciocinio ndo-monoténico, processamento de
linguagem natural, reconhecimento de padrdes, visdo, robdtica, jogos, etc).
Consequentemente, o progresso em AM pode influenciar todas estas éreas.

Acrescente-se, ainda, a motivacdo filosofica de se estudar o aprendizado. O
interesse de se pesquisar o aprendizado existe desde os tempos de Platdo. O
desenvolvimento de modelos computacionais de aprendizado pode ajudar
filosofos e psicélogos a compreender como os seres humanos aprendem, e,
consequentemente, a compreender o conhecimento e como ele se desenvolve
[FEIGS82].

Uma questdo importante a ser considerada dentro do estudo do aprendizado
humano diz respeito ao refinamento do conhecimento adquirido, chamado de
refinamento de pericia por alguns autores (ver Carbonell et ali [CARB83] e
Feigenbaum [FEIGS82]). Enquanto a esséncia da aquisicdo do conhecimento



pode ser considerada como um processo consciente cujo resultado é a criacéo
de novas estruturas de conhecimento simbdlicas, 0 processo de refinamento de
pericia ocorre em funcéo da prética repetitiva, sem um esforco consciente. O
aprendizado humano parece ser uma mistura de ambos 0S processos.

O principa objetivo cientifico das pesquisas em AM ¢ o estudo dos possivels
mecanismos de aprendizado. Deste estudo fazem parte a descoberta de
diferentes algoritmos de indugdo, a definicdo das limitagbes tedricas das
técnicas de aprendizado propostas, os problemas e as solucbes encontrados em
lidar com dados de treinamento imperfeitos, e a criacdo de técnicas de
aprendizado aplicaveis a qualquer tipo de dominio [CARBS83].

O desenvolvimento de sistemas de aprendizado para propdésito geral é um
objetivo a longo prazo devido a grande complexidade dos processos envolvidos.
Entretanto, com o desenvolvimento dos SEs, a implementacdo de algumas
formas de AM passou a ser, do ponto de vista econdmico, uma tarefa
extremamente necessaria [MICHS87].

Existem diversas taxonomias para as pesquisas en AM. Em geral, os critérios
de classificacdo consideram a estratégia de aprendizado utilizada, o tipo de
conhecimento adquirido e o dominio de aplicacdo ([FEIGS82], [CARBS83],
[MICHS87]). Carbonell [CARBS89] considera a existéncia de quatro grandes
paradigmas de AM: Indutivo, Analitico, Genético e Conexionista. Uma
descricdo dos quatro é apresentada na tabela 1. Uma sub-classificagcdo destes
paradigmas refere-se ao tipo de controle realizado durante o aprendizado
(supervisionado ou néo-supervisionado). No supervisionado existem, a priori,
rétulos que especificam a classe correta para os padrdes de entrada
(instancias), e no ndo-supervisionado ndo existem tais rétulos [LIPP87].

Como resultado destas pesquisas, diversos sistemas que utilizan AM
comecaram a surgir ([WINS75], [LAIR86], [DAVI87], [RUMES86A]). A
perspectiva € que ocorra uma integracdo cada vez maior entre as diversas
técnicas de AM, com o objetivo de se desenvolver sistemas cada vez mais
robustos ((MONTS89], [MUHL90], [WHIT90]).



Tabela 1. Descricdo Geral dos Paradigmas de AM

PARADIGMA DESCRICAO GERAL

Indutivo Induz a descricdo de um conceito geral a partir
de exemplos e contra-exemplos deste conceito.
A tarefa é construir uma descri¢éo do conceito
na qual os exemplos possam ser inferidos por
uma instancia universal, de tal forma que
nenhum dos contra-exemplos possa ser
deduzido pelo mesmo processo.

Analitico Utiliza poucos exemplos e um dominio de base
tedrica. Os métodos s&o dedutivos. O
conhecimento existente é utilizado para resolver
problemas servindo de guia nas deducgdes dos
novos problemas, e para formular regras de
controle de busca que tornem mais eficiente a
aplicacdo do dominio de conhecimento.

Genético E inspirado na analogia com o processo de

| evolucdo biolégica das espécies, e na selecéo

' natural de Darwin. VariagOes das descrigdes
dos conceitos correspondem a individuos de
uma espécie, e combinagdes destes individuos
sdo testados contra uma fungdo objetivo
(critério de selegdn). Os algoritmos genéticos
codificam uma busca paralela através do espaco
de conceitos, onde cada processo tenta
maximizar a funcdo objetivo.

Conexionista Realiza o aprendizado mediante o gjuste de
pesos em uma rede neuronal utilizando um
algoritmo de aprendizado. Alguns modelos
deste paradigma aprendem a reconhecer
instancias de uma maneira supervisionada e
outros de uma maneira nao-supervisionada.

Corroborando a idéia de integracéo dos diversos paradigmas de AM, Kandel
[KAND91] apresenta a proposta dos Sistemas Inteligentes Hibridos (STHs) que
combinariam os diversos modelos, conforme apresentado na figura 1.1
(baseada em Schwartz [SCHW90]), sendo considerados a proxima geracéo de
SEs.
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A ldégica nebulosa, ou teoria dos conjuntos difusos, foi proposta por Zadeh
[ZADEGS5]. Esta técnica de raciocinio aproximado tem sido utilizada nos SEs
baseados em regras de producéo, os chamados SEs Nebulosos [MONASS], e
em SEs que a combinam com o paradigma conexionista para o tratamento de
informacbes vagas, incertas e incompletas ([MACH89], [ROMARS89)),
frequentemente associadas ao raciocinio humano.

Em muitos casos, a incerteza pode ser associada ao fato de que os conceitos
béasicos envolvidos no raciocinio humano ndo podem ser modelados por valores
do tipo falso e verdadeiro, mas por rétulos de conceitos nebulosos, sem um
limite preciso a separélos (por exemplo pegueno, médio e grande). Estes
conceitos nebulosos podem ser considerados como classes de objetos, onde a
transicdo de uma determinada insténcia X pertencente a uma classe (por
exemplo pequeno), para uma outra classe (por exemplo médio) se processa de
maneira gradual e ndo deterministica.

A Teoria dos Conjuntos Difusos utiliza uma fung&o de pertinéncia como uma
medida variavel do grau de possibilidade que uma insténcia X qualquer possui
em relacdo ao conceito de uma determinada classe de objetos (caracteristica)
[PAOS89]. Esta distribuicdo de possibilidade ndo deve ser confundida com
distribuicdo de probabilidade, ou seja, 0 que é impossivel também é
improvavel, mas o que é possivel nem sempre é provavel [ZADE78].

Uma caracteristica importante dos SIHs é a premissa de transferéncia de
conhecimento bi-direcional [KAND91]. O aprendizado no paradigma
conexionista é implementado de uma maneira mais eficiente porque os SEs
fornecem o conhecimento inicial para comecar este processo. Os SEs podem
inferir novas regras, ou modificar as existentes, baseados na informacgdo
adquirida pelo paradigma’conexionista. Acrescente-se o fato de que o uso de
|6gica nebulosa permite aos SIHs considerar o grau que cada regra agrega de
acordo com a compreensdo corrente da realidade, e ndo na probabilidade de
que esta regra sgja a descri¢éo verdadeira desta realidade.

Dentro desta linha de raciocinio foi desenvolvida esta pesquisa. Foi feita a
combinacdo de um exemplo do paradigma genético com um exemplo do



conexionista. E proposto o Modelo Conexionistn Evolutivo que é um tipo de
modelo que permite refinar o conhecimento inicial, através da criacdo de novos
caminhos dentro da rede, sem a perda das capacidades do conhecimento ja
adquirido.

A tese esta estruturada da seguinte forma:

No capitulo 11 é descrito o paradigma conexionista. S&0 apresentados o0s
conceitos basicos dos modelos conexionistas e as propriedades de alguns dos
principais modelos existentes na literatura.

Em seguida s&o tecidas consideragOes acerca do uso dos modelos conexionistas
em SEs. Sdo apresentadas algumas aplicagbes encontradas na literatura,
enfatizando o Modelo Neural Combinatério [MACHS89], que foi utilizado nesta

pesquisa.

No capitulo IV sdo apresentados os algoritmos genéticos, sendo feita uma
revisdo sobre sistemas classificadores e sistemas de atribuicéo de crédito. S&o
apresentados o teorema fundamental dos algoritmos genéticos e 0 teorema de
propagacdo (paralelismo implicito) propostos por Holland [HOLL75].
Concluindo este capitulo, sdo mostrados exemplos de integragdo dos algoritmos
genéticos com model os conexionistas.

Dando prosseguimento é descrita a proposta da construgdo de um modelo
conexionista evolutivo no capitulo V. Este sistema é resultado da aplicacéo de
algoritmos genéticos em um SE construido segundo o modelo neural
combinatorio [MACHS89]. S&o apresentadas as estruturas dos algoritmos
genético e meta-genético implementados, destacando a atuacdo de cada
algoritmo no sistema.

No capitulo VI é apresentado o ambiente de experimentacdo no qual devera
ser aplicado o sistema descrito no capitulo IV. E apresentada uma descricéo
do NEXT, que é a ferramenta onde foi implementada o algoritmo genético,
enfatizando sua arquitetura e seu método de construcdo de SEs. Por ultimo



sdo descritos os indices utilizados na medicdo do erro em sistemas
classificatorios, categoria onde esta inserida a experimentacéo.

No capitulo seguinte é feita a avaliagdo do modelo conexionista evolutivo. S&o
reportados os resultados dos experimentos realizados. S&o descritas as redes,
construidas segundo o modelo neural combinatério e combinadas com
algoritmos genéticos, que foram aplicadas em trés problemas especificos
constantes na literatura (OU-exclusivo, Jodo e Maria, e 2-3 aglomerados).

Encerrando a tese, séo apresentadas as conclusdes do trabalho e direcbes que
orientem pesquisas futuras.
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CAPITULO li

MODELOS CONEXIONISTAS

Os modelos conexionistas se fundamentam nos estudos sobre a estrutura do
cérebro humano para tentar emular sua forma inteligente de processar
informagdo. Alguns estudos da neurofisiologia consideram que a riqueza
computacional do cérebro humano vem do grande nimero de neurbnios que
estéo interconectados por uma rede complexa de sinapses [CARVS88].

Observando a mdquina inteligente que é o cérebro humano, estima-se que a
guantidade de neurdnios existentes no mesmo esta na casa dos bilhGes. A
velocidade de processamento destes componentes € baixa se comparada com a
velocidade dos computadores tradicionais. Esta deficiéncia é superada pela
imensa quantidade de neurdnios existentes que operam em paralelo [SIMP90].
Estima-se que existam cerca de 10'" a 10" neurdnios operando em paralelo no
cérebro humano. Cada um destes esta conectado através de 10° a 10* sinapses
em média [COTT35].

Tais caracteristicas permitem ao cérebro humano executar rapidamente certas
fungbes (por exemplo: reconhecer fisonomias). que 0s computadores
convencionais ndo conseguem realizar com 0 mesmo desempenho. Na tabela 2,
baseada em Cottrell [COTT85] e Simpson [SIMP90], ¢ apresentada uma
comparacdo das principais diferencas existentes entre os computadores
tradicionais e o cérebro humano. Esta comparacéo permite ter uma idéia mais
clara sobre a capacidade adaptativa do cérebro humano, em contraste com a
rigidez e precisdo dos computadores convencionais.
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Tabela 2. Diferencas entre o computador tradicional e o cerebro humano

COMPUTADOR CEREBRO

TRADICIONAL HUMANO
Elementos Computacionais processadores poderosos neurdnios simples
Velocidade de Processamento 109 10735
Tipo de Processamento serial paralelo
Confiabilidade dos Elementos confiavel ndo-confiavel
Tolerancia a Falhas quase nenhuma grande
Tipo de Sind precisos, simbdlicos imprecisos
Tipo de Controle centsalizado distribuido
Armazenamento de substituivel adaptavel
Informagéo

Uma definicdo, elaborada por Hecht-Nielsen [HECHS88], de modelos
conexionistas de computacdo, também chamados de redes neuronais artificiais
(RNASs) redes neurais, ou sistemas de processamento paralelo distribuido
(PDP), é apresentada a seguir:

Um modelo conexionista € uma estrutura de processamento de informagao
distribuida e paralela. Ela é formada por unidades de processamento, cormumente
chamadas de néds, neurénios ou células, interconectadas por arcos unidirecionais,
também chamados de ligactes, conexdes ou sinapses. Os nOs possuem memoria
local e podem realizar operacOes de processamento de informacao localizada.
Cada célula possui wma Unica saida (axénio), a qual pode se ramificar em
muitas ligacdes colaterais (cada ramijicacdo possuindo o mesmo sinal da saida
do neurénio). Formalmente, o sinal de saida do n0 pode ser equacionado de
diversas rmaneiras. Todo 0 processamento gue Se realiza em cada unidade deve
ser completamente local, isto € deve depender apenas dos valores correntes dos
sinais de entrada que chegam dos neurdnios através das conexdes. Estes valores
atuam sobre 0s valores armazenados na memoria local da célula.

Os principais elementos usados na descricdo das RNAs sdo a representacao
distribuida, as operacdes locais e 0 processamento néo-linear [SIMP90]. Estes
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atributos especificam duas aplicagbes basicas dos modelos conexionistas:
situacdes onde poucas decisdes tem que ser tomadas a partir de uma grande
guantidade de dados, e situagbes onde um complexo mapeamento n&o linear
deve ser aprendido. Geralmente, o ferramental matemético usado nesta
tecnologia inclui: equacOes diferenciais, sistemas dindmicos, égebra linear,
probabilidade e estatistica.

Neste capitulo é feita uma revisdo sobre os modelos conexionistas. Na secéo
II.1 sdo descritos 0os componentes basicos destes modelos, e como se
interrelacionam. Na secdo subseqliente, é dedicada uma atencdo especial as
técnicas de aprendizado utilizadas nos modelos conexionistas. Na se¢do 11.3 sdo
apresentados os conceitos de convergéncia e estabilidade. Finalizando este
capitulo, sdo tecidas consideracdes sobre alguns dos modelos classicos
encontrados na literatura, destacando suas aplicaches e propriedades
principais.

1.1 - COMPONENTES DOS MODELOS CONEXIONISTAS
De acordo com Rumelhart [RUME86A], um modelo conexionista pode ser
descrito por oito elementos principais.

¢ um conjunto de unidades de processamento;

¢ um estado de ativacao;

¢ uma func¢io de saida;

* um padréo de interconexao;

* uma regra de propagacéo;

° uma regra de ativacao;

* uma regra de aprendizado; e

¢ um ambiente onde 0 sistema deve funcionar.
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Unidades de Processamento

As células s@do o meio de rcprcsentagdo do conhccimento, por exemplo
conceitos de um dominio, cxistentc na rede ncural. Os nGs podem representar
pontos ("pixels'), caractcrcs (Ictras, nUmeros), palavras, ou outros conceitos,
dependendo da aplicagdo. Na figura 2 temos uma ilustragdo de um neurdnio
como unidade limiar. .As entradas que chegam a clc representam 0s dentritos.
Cada dentrito possui um sinal que é adicionado (C). Depois da adicédo, o sinal
é processado através de uma funcéo limiar f(), a qual produz um sinal dc
saida. Nesta figura, o neurbnio limiar pode ser - considerado como uma
representacdo simplificada dos neurdnios bioldgicos.

Nas RNAs existem dois tipos de representagdo do conhecimento possiveis: a
localizada e a distribuida. A reprcscntacdo localizada corresponde a um Unico
neurdnio representando um conceito. Na representagio distribuida;, o padréo
de ativacdo de um conjunto dc¢ unidades é que possui significado [RUMERG6AL].
Neste 'trabalho, as unidades dc processdamento da rcdc sdo designadas pela
letra u, seguida de um indice i que indica a posicdo que 0 neurdnio ocupa na
rede.

Figura 2. Neuronio como unidade limiar

Estado de Ativagao

Cada ctlula u; da rede computa um cstado de ativagdo, que ¢ um valor
numeérico liquido de saida. O cdlculo desta ativagiio ¢ computado a partir das
ativagdes das celulas conectadas dirctamente a cste no, ¢ dos correspondentes

pesos destas conexocs.
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O estado de ativacdo de todas as unidades da rede, ou seja, 0 estado de
ativacdo do sistema, especifica 0 que esta sendo representado na rede em um
determinado instante t qualquer. Este estado de ativacdo do sistema pode ser
representado por um vetor a(t). Os valores das ativagOes existentes na rede
podem ser discretos, por exemplo assumindo os valores {0,1} ou {-1,0,+1},
como também podem ser continuos, assumindo valores no intervalo [0,1] ou
[-1,+1], que sdo computados pela regra de ativacdo a ser vista depois
(ILIPP87], [GALLSS]).

Funcdo de Saida

As unidades interagem entre si através de um valor que é transmitido pelas
sinapses. Este valor € determinado pela ativacdo da unidade estimuladora.
Formalmente, o valor de saida é dado por uma fungdo do tipo o;(t) =

glai(t)).
Padrao de I nter conexdo

Pode-se representar o padréo de interconexdo da rede por uma matriz de pesos
W, onde um elemento w;; corresponde a influéncia da celula u; sobre a célula
u;. Conexdes com pesos positivos, chamadas de excitatorias, indicam reforgo na
ativagd0 do neur6nio u;. Sinapses com pesos negativos, chamadas de
inibitdrias, indicam inibigdo na ativagdo da célula u;. O conjunto das ligagGes
excitatorias e inibitorias existentes na rede determina o comportamento da
mesma.

Topologicamente, as RNAs podem ser organizadas em camadas. A camada de
entrada da rede é instanciada externamente e ndo recomputa suas saidas.
Portanto, ndo existem arcos de entrada em suas células. Os valores resultantes
das células pertencentes a camada de saida séo considerados os resultados
finais da rede como um todo. Na figura 3, as unidades ug e u;, Sao
consideradas as saidas da rede. As células que ndo pertencem nem a camada
de entrada e nem a camada de saida sdo chamadas de intermediarias ou
ocultas.
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Observando a figura 3 quando uq, é ativado o valor de sua ativagdo é
determinado pelas ativacdes de uy, us, u; € Ug € 0S PESOS Wy g, W5 g, W37, W7 19 €
Wg 19 Podem existir arcos que conectam nés da mesma camada, sendo
chamados de sinapses intra-camadas. As ligagOes inter-camadas conectam
células de camadas diferentes. No caso da rede da figura 3, os arcos que unem
as unidades ug e u; sd0 sinapses intra-camada inibitorias. A ligagdo que
conecta 0 no u; ao no uy, é inter-camada excitatoria.

Com relagéo aos arcos que conectam as unidades ug e u,, eles sdo chamados de
ligaghes recorrentes. Estas conexdes formam um ciclo, voltando para o
neurdnio de origem (aquele que foi ativado primeiro). Podem existir sinapses
gue ligam unidades de camadas diferentes, formando ciclos entre as mesmas.
Por exemplo, uma ligagdo que conectasse a célula u,q a us formaria um outro
ciclo na rede da figura 3. Portanto, as RNAs podem ser classificadas em redes
ciclicas, que possuem ciclos, e aciclicas, que ndo possuem ciclos [LIPP87].

células de saida

células de entrada

Figura 3. Exemplo de RNA

Regra de Propagacao

Cada célula u; computa sua nova ativagdo através de uma regra de
propagacdo. Em geral, ela é definida como sendo uma funcdo soma da
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entrada liquida dos pesos (“net”) das células u; que estdo diretamente

conectadas a u; conforme férmula abaixo:

n
neti = F(Z wjju; - ©;),
ji=1
onde u; é 0 estado da j-ésma unidade, w;; ¢ 0 peso da conexdo da i-ésima
para a j-ésima unidade e ®; é o limiar da i-ésima unidade. Este limiar, que
pode ser nulo inclusive, deve ser superado para que ocorra a ativagao da
célula

Existem variacGes da regra de propagacdo que utilizam os conceitos da logica
nebulosa proposta por Zadeh [ZADEG65]. Geramente, nestas definicOes
emprega-se 0s operadores de maximo e minimo. Estes operadores atuam sobre
0 chamado produto “fuzzy”, entre as entradas e os pesos dos nds, executando as
operacdes de E e OU proprias dos conjuntos nebulosos. Neste caso, 0S pesos
podem ser interpretados como graus de pertinéncia do conceito representado
na entrada para o conceito representado na saida da célula ([ROMASS],
[MACHS9]).

Regra de Ativagdo

E necessario uma regra que calcule o valor de ativacido de uma unidade no
instante t. E preciso uma fungdio f que calcule a nova ativagdo a(¢) utilizando
as entradas liquidas (net). Geralmente, esta fungdo possui aforma ¢;(t+1) =
fla;(t),net,(t)), ondef é a funcdo de ativagdo, também chamada de funcéo
limiar. Esta funcdo mapeia os neurdnios de entrada para um intervalo
pré-especificado de saida. As quatro funcdes de ativacdo mais utilizadas sdo:
linear, rampa, salto e sigmoide [SIMP90]. Uma ilustracdo das quatro €
apresentada na figura 4.

A funcéo linear, figura 4.(a), possui a seguinte equacdo: f(x) = «x, onde « €
uma constante real que regula a intensidade da atividade de X.

A figura 4.(b) representa a funcdo limiar rampa. Ela é uma funcdo linear
limitada pelo intervalo [-y, ], definida pelas seguintes equagdes:
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+ysex 2y
f(x) = X selxl <y
ySexX = -y,
onde y indica os valores de saida maximo e minimo, sendo chamados de
pontos de saturagé&o.

fa!
flr)
/ o
| e
a) (L]
Ra) B
« e — —‘i
_____1 2 1 :
(¢ (d;

Figura 4. Exemplos de fun¢Oes de ativagéo

A funcgo salto, figura 4.(c), responde ao sinal de entrada emitindo o valor +1
se o sornatério for positivo , e -1 nos demais casos.

A figura 4.(d) representa a funcdo sigmoéide. Esta fungio limiar € mondtona,
ndo-decrescente, e sua resposta é gradual e nédo-linear. A funcéo sigméide mais
conhecida é a funcéo logistica, cujos pontos de saturacdo séo 0 e 1. A equacado
gue a define é apresentada a seguir:

SX) = (1 + e¥ .

Regra de Aprendizado - modificando a conectividade através da experiéncia
A modificagdo do processamento ou da estrutura de conhecimento de uma rede

neuronal envolve modificar seu padrdo de interconexdo [RUMES6A]. Em
principio, isto pode ser feito de trés maneiras:
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1. Desenvolvimento de novas conexoes,
2. Perda de conex0des existentes na rede; e
3. Modificacdo dos pesos das conexdes ja existentes.

Quando o padrao de interconexdo for uma matriz de pesos W, os itens (1) e (2)
podem ser simulados através de (3). Tomando-se uma ligagdo com peso zero, e
modificando-o para um valor positivo ou negativo, equivale a desenvolver esta
singpse. Da mesma forma, alterar o peso de uma conexao para zero significa
desconecta-la. Portanto, as regras de aprendizado alteram os pesos das sinapses
das redes através da experiéncia.

Em geral, as regras de aprendizado podem ser consideradas como uma
variante da Regra de Hebb [HEBB49]. Ele estabeleceu o principio de que a
alteracdo da eficiéncia sindptica é a base do aprendizado, segundo o postulado
apresentado a seguir:

Quando o axdnio A se encontra préoximo do axénio B de forma a poder
excita-lo, e o faz repetidas vezes, algum processo desconhecido provoca o
crescimento de sinapses entre as células A e B, facilitando assim a excitagdo de
B por A.

Especificamente, se uma unidade u; recebe uma entrada de uma outra u;, e
ambas estao fortemente ativas, 0 peso w;; (de u; para u;) deve ser fortalecido.

Uma extensdo desta idéia é apresentada na equacdo a seguir:

Aw;; = g(a(t).5(t)).h(0i(t)w;),

onde t;(t) é uma espécie de unidade de entrada instrutora (professor) da
unidade u;. Esta equacao estabelece que a mudanca no peso da conexao de u;
para u; é resultado do produto da fungéo g() (ativagéo de u; e sua entrada
instrutora t;) pela fungéo h() (valor de saida de u; e peso w; )).

Uma variagdo desta regra apresenta #(o;(¢),w;;) = oj(t) € g(a(t)) =
n.(t(t)-a;(t)), onde n é uma constante de proporcionalidade que representa o
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rateio de aprendizado. Esta regra é chamada de regra delta, pois o aprendizado
é proporcional a diferenca (delta) entre a ativacao realmente encontrada e a
ativagao fornecida pelo professor. Esta regra € uma generalizagcdo da regra de
convergéncia do perceptron, para o0 qual o teorema de convergéncia do
perceptron foi provado.

Devido a sua importancia, a proxima secdo é dedicada ao aprendizado no
contexto dos modelos conexionistas. Consideracdes acerca da dinamica dos
model os conexionistas (convergéncia e estabilidade) sdo apresentadas na se¢céo
11.3.

Ambiente

O ultimo componente das RNAs é o ambiente onde a rede deve funcionar. E
necess&rio especificar a natureza do ambiente, estabelecendo os possives
padroes de entrada e de saida. Em alguns modelos, por exemplo o PDP
[RUMES86A], o ambiente é representado como uma funcao estocdstica que
varia ao longo do tempo sobre um espaco de padrdes de entrada.

Geralmente, o ambiente ¢é caracterizado como uma distribuicdo de
probabilidade estdvel sobre um conjunto de padrbes de entrada. Esta
distribuicdo pode ser independente, ou n&o, de entradas ou de respostas
passadas (historico) do ambiente.

1.2 - APRENDIZADO EM MODELOS CONEXIONISTAS

Na sua esséncia, 0 conceito de aprendizado envolve mudanca associada a
aperfeicoamento [PESS90]. Carbonell [CARB89] define o conceito de
aprendizado, dentro do contexto da IA, como a habilidade de realizar tarefas
novas que ndo podiam ser realizadas anteriormente, ou melhorar a realizagao
de tarefas antigas, como resultado de mudancas produzidas pelo processo de
aprendizado.
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Uma classificagdo, apresentada por Rumelhart e Zipser [RUMES5], relacionou
a funcdo do aprendizado em modelos conexionistas. Eles distinguiram quatro
paradigmas que sao apresentados na tabela 3.

Posteriormente, Rumelhart [RUM E86A] apresentou uma outra classificacéo
gque é semelhante & apresentada na tabela 3. Neste caso existem apenas dois
tipos de aprendizado: 0 associativo e o cletetor de regularidades.

Tabela 3. Funcionalidade do aprendizado em RNAs

PARADIGMA DESCRIGAO GERAL

Auto-Associador Um conjunto de padr8es e repetidamente apresentado e o
sistema 0 armazena. Posteriormente, um padréo, ou parte de
um, semelhante aos originais é apresentado. O sistemaretoma
0 padréo original através de uma espécie de procedimento de
término de padrdo. Este é um processo de auto-associacdo
onde um padr&o é associado consigo mesmo, de tal forma
que uma versdo modificada do original pode servir de deixa
para o procedimento de recuperaggo.

Associador de Padres Inicialmente, um conjunto de pares de padrfes é apresentado
ao sistema. Postetiormente, quando um membro do par e
apresentado, o sistemafaz a associagdo, produzindo o
elemento correspondente do par.

Classificador Neste caso ha um ndmero fixo de categorias nas quais séo
classificados os padrdes de entrada. O objetivo é ensinar a
rede a classificar corretamente os padrdes de entrada, de tal
forma que, quando apresentado um padréo, mesmo
parcialmente modificado, a rede saiba classificalo

| corretamente.

Detetor de Regularidades | Exiseuma populacdo de padrdes estimulo, sendo que cada
membro possui uma probabilidade associada. O sistema
desenvolve uma representacdo das caractensticasdos
estimulos desta populagdo, a qual captura as propriedades
mais salientes dos padrdes de entrada. Nio existe, a priori,
um conjunto de categorias no qual os padrdes desta
populagdo possam ser classificados.

Nesta classificagdo, os trés primeiros da tabela acima foram agrupados sob o
rétulo de aprendizado associativo. Neste aprendizado, dois padrdes a serem
associados sdo apresentados, e a rede deve aprender a mapea-los (no caso do
auto-associador, 0 objetivo € mapea-lo em si mesmo). No caso do detetor de
regularidades, néo existe, a priori, um conjunto de classes determinado para
separar os padrdes de entrada. Nao é fornecido um padrao de saida, €le deve
ser descoberto.
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A classificacdo de Rumelhart [RUMES6A] se assemelha aquela que classifica
as redes quanto ao tipo de controle realizado durante o aprendizado
(supervisionado ou nao-supervisionado), apresentado na introducdo desta tese.
A classificagdo de Rumelhart e Zipser [RUMES85] é mais especifica do ponto
de vista de como sao processados (armazenados e recuperados) os padrdes
durante o treinamento das redes.

Uma descricdo geral das diversas técnicas de aprendizado utilizadas nas
RNAs, inspirado em Simpson [SIMP90], é apresentado na tabela 4.

Tabela 4. Principais técnicas de aprendizado em RNAs

APRENDIZADO DESCRICAO GERAL

Correcdo de Erros Aprendizado supervisionado que ajusta os pesos das
conexdes entre os nGs na proporgéo da diferenca entre
os valores desgjados e computados de cada né da
camada de saida.

Reforco Aprendizado supervisionado onde 0s pesos sao
recompensados quando o sistema executa agdes
apropriadas, e punidos caso ele ndo as execute.

Estocastico Aprendizado supervisionado que usa processos
aleatdrios, probabilidade e relagdes de energia para
gjustar os pesos dos arcos.

Sistemas "Hardwired" As conexdes e 0s respectivos pesos sdo
pré-determinados, semelhante a um autémato de
estados finito.

Regra de Hebb Aprendizado onde o ajuste dos pesos das conexdes é

realizado em func&o da relagéo de valores dos dois nés
que ela conecta. Pode ser aplicado tanto ao
aprendizado supervisionado quanto ao aprendizado
nao-supervisionado.

Competitivo e Cooperativo Aprendizado ndo supervisionado onde 0s processos
competitivo e cooperativo sao descritos em termos de
redes com conexdes recorrentes auto-excitavels. Estes
arcos podem ser inibidores dos nds vizinhos
(competitivo), ejou excitadores dos vizinhos
(cooperativo).

Sistemas Conectados Aleatoriamente (SCA) Aprendizado nao supervisionado utilizado para
suportar a teoriade que a mente é uma rede conectada
aeatoriamente quando vistado nivel macroscopico.
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No aprendizado por Correcdo de Erros existia um problema devido a sua
incapacidade de estender o aprendizado para uma rede com mais de duas
camadas. Especificamente, o valor do erro acumulado em cada unidade
intermediédria, que deveria ser creditado para as unidades de saida, ndo era
definido. Com o advento de modelos como o "backpropagation” [RUMES6A]
este problema foi solucionado. Este algoritmo consiste numa generalizagdo da
regra delta (ver secao 11.1, regra de aprendizado - modificando a conectividade
através da experiéncia). Derivando-se a regra delta obtém-se [RUMES86B]:
Aw;; = 4.6,.0; , Onde
5 = (t; - 0p-fi’(nety) se acelulaj for de saida
fi'(net)). 2y 6y.w;y Se acelulaj for intermediaria,

ondef é afuncéo de ativagcdo f é a sua derivada. As unidades de saida usam
a diferenca entre os valores obtido e desgjado, como na regra delta. As
unidades intermedidrias precisam utilizar os valores de 6 previamente
calculados. Para estas células, este calculo é realizado de maneira recorrente.
Desta forma, na primeira fase (a fase "forward"), a entrada é ativada e
espera-se a ativagdo da saida, calculando-se §; para os nos de saida. Na
segunda fase (a fase “backward”), a partir deste calculo de g, é feita a
propagacao dos sinais de erro para as camadas anteriores, efetuando-se as
mudancas nos pesos. Apesar da pouca plausibilidade biolégica, os resultados
obtidos pelo "backpropagation" aumentaram consideravelmente o interesse em
RNAs.

O aprendizado por Reforco pode ser modelado pela equacéo:
Aw; = a.[r - Ojl.e,

onde r é um valor escalar de sucesso/falha informado pelo ambiente, O, é o
valor do limiar de reforgo para o j-ésimo neurdnio de saida, ¢; ; € a elegibilidade
candnica do peso da i-ésima para a j-ésima unidade de processamento, € « €
uma constante (0 < « < 1) que regula o rateio de aprendizado. A elegibilidade
canOnica é funcéo da distribuicdo de probabilidade selecionada que é usada
para determinar se o valor de saida computado ¢ igual ao valor desgjado. Ela é
definida como ¢;; = din g/dw;;, onde g; ¢ a probabilidade da saida desejada se
igualar a saida computada.
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O aprendizado Competitivo/Cooperativo pode ser descrito como um sistema de
equacles diferenciais do tipo dx;/dt = Fi(xy, x5,..., X,) = Fi(x), i = 1,2,..., n.
Ele E competitivo se dF;/dx; < 0Yj # i, e cooperativo se dF;/dx; > 0 Vj # .
A idéia fundamental deste aprendizado é possibilitar que os neurdnios da rede
disputem, de alguma maneira, para obtencdo do direito de responder a
determinados estimulos. Este tipo de aprendizado permite que as unidades se
especidizem, e passem a atuar como detetores de caracteristicas ou
classificadores de padrdes sem auxilio externo [RUMESS].

O aprendizado Estocéstico permite criar RNAs que escapem do problema de
minimos locais (que € descrito na proxima se¢do), utilizando um procedimento
de diminuicéo de energia chamado de "simulated annealing” [KIRKS83].

Os Sistemas Conectados Aleatoriamente (SCA) se fundamentam em um
principio de organizagdo dos caminhos de sensoriamento na mente. Este
principio postula que o0 posicionamento dos neurdnios é ordenado e,
geramente, reflete alguma caracteristica fisica do estimulo que estd sendo
percebido (por exemplo areas visuais, areas auditivas) [LIPPS7]. Desta forma,
0 cérebro humano pode ser considerado como uma colecdo estruturada de
neurdnios [KOHOS8S].

I1.3 - DINAMICA: CONVERGENCIA E ESTABILIDADE

Dois importantes conceitos regem a dinamica das redes neurais. a convergéncia
e a estabilidade global. Biologicamente, convevgéncia é a formacdo de
similaridades sucessivas entre organismos ou associagbes antes distintas.
Dentro do contexto de modelos conexionistas, a convergéncia esta relacionada
com a minimizagdo do erro (eventual) entre as saidas computadas e desejadas
dos neurbnios. Em geral, o conceito de convergéncia esta associado ao
aprendizado supervisionado.

O conceito de estabilidade esta fortemente relacionado com a manutencao, ou
retorno, a um estado de equilibrio, sdlido e estavel. No contexto das RNAS, a
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estabilidade global ¢ a estabilizacdo de todas as ativagbes das unidades que
compdem a rede, independente de qualquer entrada. Geralmente, o conceito
de estabilidade esta relacionado com a chamada recursiva existente nas redes
ciclicas. Durante a execucdo de uma determinada tarefa, estas redes executam,
eventualmente, véarios ciclos de processamento até atingir um estado estéavel.

Quando se estuda a questdo da convergéncia e da estabilidade em sistemas
dindmicos é comum se utilizar o conceito de atrator. Associando a cada RNA
uma superficie de energia, de modo que, quando excitada com um padrdo de
atividade inicial, representado por um ponto sobre a referida superficie, a rede
evoluird dinamicamente, reduzindo a cada instante o valor da sua energia
computacional, tendendo para o ponto de menor energia mais proximo que
possa atingir. O atrator seria justamente este ponto de minimo da superficie.
O ponto de minimo mais baixo de toda a superficie é chamado de minimo
global. Os demais pontos de minimo existentes na rede sdo chamados de
minimos locais. Uma representacdo de um minimo local é apresentado na
figura 5.

|

ENERGIA

Figura 5. Representacdo de um minimo local

Convergéncia

A convergéncia é definida como uma seqiiéncia de nimeros x,, que tendem a
um limite X, se dado um ¢ > O pode-se obter um inteiro #, tal que |x, - X| < ¢
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para todo n > n,. Existem dois métodos de convergéncia que se fundamentam
neste principio: convergéncia com probabilidade |, e convergéncia pela diferenca
dos quadrados. A convergéncia com probabilidade 1 é definida como sendo

lim P{x, = x) =1,
n— O

onde P{x} representa a probabilidade de x. A convergéncia pela diferenca dos
gquadrados é definida como sendo

lim E{|x, - x|?} = O,
n —» CO

onde E{x} representa o valor esperado de Xx. A convergéncia é uma forma de
analisar se um procedimento de aprendizado qualquer esta capturando
corretamente 0 mapeamento entre os dados apresentados. Tal afirmativa é
verdadeira se 0 mapeamento convergir para um valor, ou para um conjunto,
fixo. Um grau de erro é utilizado para medir o desempenho do procedimento
de aprendizado durante a realizagdo desta tarefa.

Estabilidade Global

As RNAs globamente estaveis sdo definidas como sistemas dinamicos que
mapeiam rapidamente todas as entradas em atratores. Estes atratores (pontos
de convergéncia, equilibrio, limites, etc) sdo locais onde a informacdo pode ser
deliberadamente armazenada. Isto ndo garante que os sistemas fazem o
mapeamento da maneira desejada.

Existem trés teoremas principais que séo usados para provar a estabilidade em
RNAs. Cada um destes teoremas utiliza o método direto de Lyapunov
[SIMP90]. Este método estuda a estabilidade de encontrar certas funcbes das
varidveis de sistemas dindmicos cujas derivadas, em relacdo ao tempo, possuem
propriedades especificas. Os trés teoremas S80 0S seguintes:
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1. Teorema de Cohen-Grossberg - usado para mostrar a estabilidade em
auto-associadores ndo-adaptativos. Este tipo de RNA opera em tempo
continuo, utiliza chamada recursiva, e modifica os pesos das conexdes que
sdo despreziveis, em relacdo aos valores de ativagdo dos neurdnios, podendo
ser consideradas constantes [COHES83];

2. Teorema de Cohen-Grossberg-Kosko - utilizado para descrever a
estabilidade em auto-associadores adaptativos. E uma extensio do primeiro
teorema. Neste caso, 0s auto-associadores adaptativos sao redes que nao
possuem a restricdo de ser um sistema que nao pode aprender quando
estiver recebendo informacéao [KOSKSS];

3. Teorema ABAM - usado para descrever as ativagdes de redes neurais de
duas camadas globalmente estéveis, que podem aprender e se adaptar ao
mesmo tempo (heteroassociadores). Este teorema representa um caso
especifico do teorema de Cohen-Grossberg-Kosko [KOSK88].

1.4 - APLICACOES E PRINCIPAIS MODELOS CONEXIONISTAS

As RNAs tem sido utilizadas em diversas aplicagbes. A relagdo que é
apresentada a seguir, baseada em Simpson [SIMP90], representa as areas em
gue as redes tem sido usadas, ou que possuem aplicacdo em potencial. A
relacdo é a seguinte:

¢ Processamento de Sinais;

¢ Reconhecimento de Padrdes;
¢ Compresséo de Dados;

* Processamento de Imagens,

¢ Processamento de Fala;

Controle;

Sistemas Ecol 6gicos;
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e Projeto de Circuitos Integrados;

¢ Processamento de Conhecimento;

e Tarefas de Classificacdo (ex. diagnostico);
e Estudo de Conexdes Neurobioldgicas;

e Memoria Associativa;

e Recuperacgdo de Informagdes em Banco de Dados;
¢ Processamento de Texto e Sentencgas;

» Busca em Grafos,

e Coloracao de Grafos;

¢ Problema do Caixeiro Vigante;

e Alocagdo de Recursos; e

o Escalonamento de Tarefas.

Existem muitos modelos conexionistas, e uma quantidade razoavel de
publicacfes que se dedicam a classificalos ([LIPP87], [HINT89], [SIMP90]).
Dentre estes modelos, foram selecionados cinco que sdo apresentados a seguir:

1. Perceptron

2. Perceptron de Multi-Camadas

3. Classificador de Carpenter/Grossberg
4. Rede de Kohonen

5. Rede de Hopfield

A tabela 5 apresenta os referidos modelos. A tabela 6 corresponde a uma
descricdo das principais caracteristicas dos mesmos.



Tabela 5. Apresentacdo dos principais modelos conexionistas

MODELO

PESQUISADORES

INICIO DE
PUBLICACAO

CLASSE DE
TAREFAS

Perceptron

F. Rosenblatt

1957

Reconhecimento de
padrbes (ex: caracteres
impressos)

Perceptron de
Multi-Camadas
(Backpropagation)

P. Werbos, D. Parker e
D. Rumelhart

1974

Reconhecimento de
padrbes (ex: controle
adaptativo de bracos de

robds) e processamento
de fala

Reconhecimento de
padrbes (ex:
reconhecimento de sinais
de radar ou sonar) e
processamento de
imagens.

Classificador de
Carpenter/ Grossberg
(Sistema ART)

G. Carpenter e S. 1978
Grossberg

Rede de Kohonen Reconhecimento de
padrbes (ex:
reconhecimento de fala)
e aprendizado da
distribuicdo de
probabilidades dos dados
(ex: auto-organizacdo de
mapas de caracteristicas)

T. Kohonen 1980

Reconhecimento de
padrbes (ex:
reconhecimento de dados
ou imagens completas a
partir de fragmentos) e
memoria associativa.

Rede de Hopfield J. Hopfield 1982

Observando a tabela 5.(B), pode-se notar que existe uma preferéncia pelo uso
da fung¢ido sigmoide como funcéo de ativacdo. Esta funcdo permite modelar a
saida de cada neurénio, em relacdo a sua ativacao de entrada, de uma forma
gradual e ndo-linear.

O primeiro modelo conexionista desenvolvido foi o Perceptron de duas
camadas [ROSES9] que pode ser usado com valores continuos. Esta rede gerou
muito interesse pela habilidade de aprender a reconhecer padrdes linearmente
separdveis.  Um problema com este procedimento de convergéncia do

perceptron € que os limites de decisdo podem oscilar continuamente quando as
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entradas forem ndo separdveis, e quando ocorrer uma sobreposicdo de
distribuicbes [SIMP90].

Tabela 6. Caracteristicas dos principais modelos conexionistas

MODELO

PROPRIEDADES
DAS CELULAS

PROPRIEDADES
DAS REDES

APRENDIZADO

Perceptron

As células possuem
entradas binérias e
saidas que assumem
os valores +1 ou -1
A funcéo de ativagdo
¢ a funcéo salto.

Rede aciclica de
duas camadas.

Utiliza a técnica de
Reforco

Backpropagation

As células séo do
tipo perceptron, e
possuem valores
continuos. A fungdo
de ativacéo ¢ a
funcdo sigmaide.

Rede aciclica de trés
camadas no minimo.

Utiliza a técnica de
Correcao de Erros
com o uso daregra
delta generalizada.

Sistema ART

As células possuem
entradas binérias,
podendo assumir
valores continuos. A
funcao de ativagdo é
a fungéo sigmadide.

Rede ciclica de trés
camadas.

Utiliza a técnica de
aprendizado
Competitivo e
Cooperativo que foi
introduzida pelo
préprio Grossberg.

Rede de Kohonen

~ As células possuem

entradas continuas. A
funcdo de ativagao é
a fungéo sigmadide.

Rede ciclica de duas
camadas.

Utiliza a técnica de
SCA. O proéprio
Kohonen foi um dos
seus introdutores.

Rede de I-lopfield

As células possuem
entradas binérias e
saidas que assumem
osvalores +1 ou -1
A funcgdo de ativagéo
é a funcdo sigmdide.

Rede ciclica de uma
camada.

Os padrdes sdo
armazenados no
inicio, se
assemelhando a
técnica utilizada pelos
sistemas “hardwired”.

Ele ndo é apropriado para classes que ndo podem ser separadas por um
hiperplano. Por exemplo, as distribui¢bes para as duas classes do problema do
OU-exclusivo (XOR) nédo sdo linearmente separaveis, logo ndo podem ser
separadas por uma simples linha. O OU-exclusivo € o problema dificil cléssico
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para as RNAs. Ele representa o problema ndo linearmente separavel mais
simples que existe. Este problema foi utilizado por Minsky e Papert [MINS69]
parailustrar a fraqueza do perceptron, que contribuiu para o ostracismo desta
area por mais de uma década.

No comego da década de setenta foram desenvolvidos os Perceptrons de
Multi-Camadas. Estes sdo redes aciclicas com uma ou mais camadas de
neur6nios intermediarios entre as camadas de entrada e de saida. Um
algoritmo capaz de treinar 0s perceptrons de multi-camadas € o
"backpropagation™" (ver secéo 11.2) [RUMESG6C].

O agoritmo "backpropagation" foi testado em uma série de problemas
classicos, tais como o OU-exclusivo, e em problemas relacionados com
reconhecimento de padroes visuais [RUMES86C]. Geramente, o0
"backpropagation” usa, para aprender a classificar o OU-exclusivo, cerca de
150 iteracOes sobre a tabela verdade do mesmo. Na maioria dos casos, €e
encontrou boas solucfes para os problemas propostos, apesar do algoritmo, as
vezes, fornecer uma configuragcdo de pesos correspondente a um minimo local
da fungio de erro. Isto é devido ao fato do backpropagation utilizar o método
do gradiente e, a principio, a superficie do erro possui uma forma qual quer.

Uma aplicacdo bastante conhecida do "backpropagation™” é o sistema NETtalk
[SEJN87]. Com o treinamento, este sistema ¢é capaz de aprender a pronunciar
palavras em inglés de uma maneira correta. Ele também possui a capacidade
de generalizar para palavras novas, que ainda nao haviam sido apresentadas
ao mesmo.

No final da década de setenta, Carpenter e Grossberg [GROS86] projetaram
uma rede capaz de formar aglomerados de informacdes (“clusters”), e de ser
treinada sem supervisdo, chamada de sistema ART. Nesta rede, as sinapses
séo bi-direcionais. As ligacfes "bottom-up" tentam categorizar os estimulos de
entrada, e os arcos “top-down” tentam aprender estas categorias. Os nés da
camada de saida funcionam como unidades “winner-take-all”, ou seja, apenas a
unidade que recebe a maior excitacdo convergird para a ativagéo 1, as demais
evoluirdo para a ativagéo 0.
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Em linhas gerais, o sistema ART funciona da seguinte maneira: O algoritmo
principal seleciona a primeira entrada como um exemplo para o primeiro
aglomerado. A entrada seguinte é comparada com este primeiro exemplo. Ela
¢ agrupada com o mesmo se a distancia para o primeiro for menor que um
certo limiar, chamado de limiar de vigilancia. Caso contrario, este exemplo
formara um novo aglomerado. Este processo se repete para todas as entradas
existentes. O numero de aglomerados cresce em fungdo do limiar e da métrica
da distancia usada para comparar os exemplos de entrada dos aglomerados.

No inicio da década de oitenta, Kohonen [KOHO84] propds urna rede onde se
corroborou o0s estudos tedricos sobre a organizacdo dos caminhos de
sensoriamento na mente. Segundo esta teoria, conforme apresentado na se¢céo
11.2, o cérebro humano foi considerado como uma colecdo estruturada de
neurdnios. Esta ordem espacial das unidades de processamento [KOHOS82]
permitiu elaborar uma rede neural dotada de mecanismos que permitem
formar representacdes estruturadas dos estimulos de entrada. Apds o
aprendizado, as unidades respondem a diferentes estimulos de maneira
ordenada, formando um sistema de coordenadas de caracteristicas sobre a
rede.

O algoritmo de auto-organizacdo, proposto por Kohonen [KOHOS88], é um
quantificador de vetores seqiienciais, e funciona como um algoritmo de
aglomeragdo. Se os estimulos formam aglomerados no espaco de entrada, o
algoritmo faz com que os padrdoes de um aglomerado sejam mapeados para
uma regido localizada comum no mapa. Ele faz um arranjo destas regides ao
longo do mapa, de maneira a capturar o0 maximo possivel da topologia geral
dos aglomerados de entrada. Nesta rede, as células de entrada estdo conectadas
a todas as células de saida. As unidades de saida esté@o interconectadas em um
arranjo bi-dimensional.

Kohonen demonstrou como utilizar o algoritmo de auto-organizacdo para
problemas de reconhecimento de fala [KOHO88]. Neste experimento, a rede
foi apresentada a conteldos espectrais, em vez de fonemas, € observou-se a
formagdo de um mapa fonotépico onde as distancias entre os pontos no mapa
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(unidades) sd@o proporcionais as diferencas vetoriais entre os conteldos
espectrais originais.

Também na década de oitenta, o trabalho de Hopfield [HOPF382] contribuiu
substancialmente para o ressurgimento das pesquisas em RNAs. A rede de
Hopfield, bem como o classificador de Carpenter/Grossberg S380 mais
apropriadas quando representacdes binarias permitem modelar a situacéo
desgjada. Por exemplo, imagens em preto e branco, onde os elementos de
entrada podem ser representados pelos valores de cada ponto da imagem (0 =
branco, 1 = preto) [LIPP87].

Esta rede pode ser usada como uma memoria associativa ou para resolver
problemas de otimizagdo. Uma versio da rede original [HOPF82] pode ser
usada como uma memoria de acesso por conteido. Uma extensdo da rede de
Hopfield, com aplicagéo ao problema do caixeiro vigjante e a representacao do
conhecimento, pode ser encontrada em Carvalho [CARV89].

Esta rede possui duas limitagdes quando usada como memoria de acesso por
conteldo. Primeiro, apesar dos padrdes armazenados, a rede pode convergir
para um novo padrdo diferente dos padrbes exemplo existentes. Isto pode
produzir a situagdo de ndo bntimento da rede, ou sgja, a rede ndo casa com um
padréo ja existente.

Uma segunda limitagdo é que o padrdo exemplo sera considerado instavel se
ele compartilhar muitos bits com outro padrdao exemplo, o que pode ocasionar
uma convergéncia da rede para este outro exemplo. Este problema pode ser
eliminado, consequentemente melhorando seu desempenho, utilizando-se
procedimentos de ortogonalizacéo [LIPP87].
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CAPITULO Il

SISTEMAS ESPECIALISTAS CONEXIONISTAS

Uma das principais caracteristicas dos modelos conexionistas é a sua
capacidade de aprendizado. Esta caracteristica tem atraido alguns
pesquisadores da &rea de SEs. Tais pesquisadores véem nesta capacidade dos
modelos conexionistas uma forma de superar o gargalo de aquisicdo de
conhecimento apresentado por Feigenbaum [FEIG82].

Em relacdo ao desempenho apresentado pelos SEs tradicionais, existe um
aspecto importante a ser analisado. Estes sistemas conseguem demonstrar uma
capacidade de raciocinio semelhante ao apresentado por especialistas humanos
dentro de dominios de conhecimento restritos. Esta restricdo quanto ao
tamanho do dominio é o principal motivo de sucesso dos SEs e também fonte
de limitagbes. Neste sentido, estes sistemas sdo considerados frdgeis por
responderem apropriadamente apenas em dominios restritos. A intervencdo
humana torna-se necessaria quando se desga efetuar mudancas, mesmo que
pouco significativas, no conhecimento representado no dominio [HOLLSGA].

Como resultado destas motivacdes, alguns trabalhos integrando SEs e modelos
conexionistas comegcam a surgir ([GALLS3], [SAMAS3], [SAITSS],
[ROMAR9], [MACHR9]). Gallant [GALLS88] criou o termo Sistema
Especialista Conexionista para classificar tal categoria de SEs. Neste capitulo
sao apresentados alguns trabalhos encontrados na literatura. Uma atencéo
especia é dedicada ao Modelo Neural Combinatorio [MACHS89], pois o
mesmo serviu de base para esta pesquisa.
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I11.1 - APLICACOES NA AREA DE SISTEMAS ESPECIALISTAS
Alguns trabalhos que utilizam o paradigma conexionista aplicado a SEs
comecam a surgir. Relacionamos cinco destes a saber:

1. O SE Conexionista (SEC) proposto por Gallant [GALLS8];

2. O RUBICON proposto por Samad [SAMARS8S];

3. O FUZZNET proposto por Romaniuk [ROMAS9];

4. O SE para diagnostico baseado no PDP (SDPDP) proposto por Saito
[SAITSR8]; e

5. O Modelo Neural Combinatério (MNC) proposto por Machado
[MACHS9].

A tabela 7 apresenta os referidos SEs conexionistas. A tabela 8 descreve as
principais caracteristicas das redes dos mesmos.

Tabela 7. Apresentagdao dos SEs Conexionistas

Ano de Exemplos de
Modelo Pesquisadores Publicacéo Aplicacbes
Sistema Especialista S. Gallant 1988 Diagnostico de Doencga
Conexionista (SEC) do Sarcofago e Selecdo
de Tratamento
RUBICON T. Samad 1988 Identificag8o de Titulos
de Filmes
FUZZNET S. Romaniuk e L. Hall 1989 Diagnostico de Febree

Identificagdo de Pedras
Preciosas

Sistema de Diagnostico

K. Saito e R. Nakano

1988

Diagnéstico de Dor de

Combinatério (MNC)

baseado no PDP Cabega por Contragdo
(SDPDP) Muscular
Modelo Neural R. Machado e A. Rocha 1989 Diagnéstico de Doengas

Renais




Tabela 8. Caracteristicasdas redes dos SEs Conexionistas.

MODELO

PROPRIEDADES
DAS CELULAS

PROPRIEDADES
DAS REDES

APRENDIZADO

SEC

O grau de ativagdo das
celulas pode assumir os
valores-1, 0 ou +1 para
falso, desconhecido e

verdadeiro respectivamente.

A func8o de ativagdo é a
funcso salto.

Rede aciclica de trés
camadas. A camada de
entrada representa 0s
sintomas, a intermediéria as
doencas e a de saida 0s
tratamentos.

Rede treinada com
supervisio, de acordo com
a técnica de Reforco.

RUBICON

As células possuem
entradas binarias e saidas
gue assumem os valores 0
ou 1. A funcdo de ativagdo
é afuncso salto.

Rede aciclica de seis
camadas conectadas na
seguinte ordem: entrada,
antecedente, coletora, regra,

conseqiiente e saida.

Rede treinada com
supervisdo com uma técnica
semelhante a utilizada pelos
sistemas “hardwired”.

FUZZNET

As células podem assumir
um valor de ativacdo no
intervalo [O, 1], que
corresponde a um grau de
possibilidade nebuloso. A
funcdo de ativagdo ¢ a
funcdo sigméide.

Rede aciclica de quatro
camadas no minimo
(entrada, intermediaria(s),
extra e saida). A camada
extra é formada por duas
celulas (positiva e negativa)
estando conectadas a todas
as celulasintermedidrias e
de saida.

Rede treinada com
supervisdo com uma técnica
semelhante a utilizada pelos
sistemas "hardwired”.

SDPDP

As células sdo do tipo
perceptron, podendo
assumir um valor de
ativacdo no intervalo [O, 1].
A funcéo de ativagdo é a
funcdo sigméide.

Rede aciclica de trés
camadas. A camada de
entrada representa 0s
sintomas, a intermediéria
combinagles de sintomas, e
a de saida as doencas.

Rede treinada com
supervisdo, de acordo com
a técnica de Corregdo de
Erros.

MNC

O grau de ativagdo das
células pode assumir um
valor nointervalo {0, 1], e
representa um grau de
possibilidade nebuloso. As
celulas podem ser do tipo
E-nebuloso ou
OU-nebuloso.

Rede aciclica de 3 ou mais
camadas. As camadas
intermediérias sdo formadas
por células E-nebuloso e
representam combinagdes de
evidéncias. A camada de
saida é formada por células
OU-nebuloso e representam
as hipéteses.

Rede treinada com
supervisdo. Punices e
recompensas para as
sinapses sdo calculadas para
cada exemplo de acordo
com aregrade Hebb. Os
pesos sinépticos sdo
calculados normalizando-se
os valores acumulados de
recompensas e punicoes
recebidas pelas sinapses.

Observando a tabela 6.(A) pode-se notar que os exemplos de aplicacOes destes
sistemas estdo inseridos em uma classe de tarefas chamada de classificagdo. A
classificacdo é uma tarefa de processamento de informacdo, onde entidades

especificas s@o mapeadas em categorias mais gerais [CHANS8]. Esta tarefa é

subjacente a muitos dominios de problema, tais como diagnose, predicéo,

monitoracao, interpretacdo, identificacdo, depuracdo e selecdo, dentre outros.
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O SEC [GALLS8R] é formado por uma base de conhecimento (composto por
uma matriz de pesos, nhomes de varidveis e questdes), um motor de inferéncia,
chamado de MACIE ("Matrix Controlled Inference Engine"), e por ultimo
uma interface com o usuério. O algoritmo de aprendizado utilizado no sistema
é o0 algoritmo de Bolso.

O algoritmo de Bolso é uma modificagdo do algoritmo do Perceptron. Ele
computa 0S vetores de peso, chamados de perceptron P, 0s quais substituem
ocasionalmente os vetores de peso w ja existentes no bolso. Esta substituicao
ocorre quando este algoritmo, ao classificar um exemplo de treinamento E
qualquer, consegue uma taxa de acerto superior a obtida pelos vetores de peso
w ja existentes.

Uma falha no algoritmo de Bolso é que ndo existe um limite (nUmero) de
execucdes necessarias para garantir que os pesos embolsados sdo os melhores
possiveis. Entretanto, se ndo existir muitos exemplos de treinamento (< 10%), é
possivel checar periodicamente os pesos embolsados contra o conjunto de todos
os exemplos de treinamento com o objetivo de avaliar seu desempenho.

O motor de inferéncia utiliza o paradigma conexionista para as seguintes
tarefas:

e Inferéncia baseada em informacdo parcial, usando o0 encadeamento
progressivo ("Forward Chaining");

e |dentificacdo das variaveis de entrada desconhecidas que séo fundamentais
para a realizacéo de inferéncias adicionais; e

e Producdo de justificativas para as inferéncias realizadas utilizando o
encadeamento regressivo ("'Backward Chaining").

O RUBICON é uma arquitetura conexionista usada para implementagéo de
SEs baseados em regras [SAMAS88]. Ela utiliza tanto representactes
distribuidas como localizadas. Algumas caracteristicas importantes deste
sistema sdo:

* NUmero arbitrario de antecedentes e consequientes em qual quer regra;
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* Inclusdo e remogdo de elementos na memoria de trabalho; e

e Manipulacdo de expressdes negativas nos antecedentes e consequentes das
regras.

A exclusdo de elementos se processa através de uma unidade adicional
chamada DEL. Quando ativa, €la indica que aquela regra é para ser excluida
da base de regras. Sinapses inibitérias séo criadas, inibindo as conexdes que
chegam ao nd que representa o elemento a ser excluido.

A negacdo de elementos é feita com 0 uso de uma unidade adicional chamada
NEG. Quando ativa, ela inverte o valor dos pesos das ligacdes, tornando
inibitérias as excitatérias e vice-versa. Esta negacdo explicita permite ao
RUBICON distinguir entre a falta de uma evidéncia (ndo saber), e o0
conhecimento de sua auséncia (saber que néo).

O FUZZNET [ROMAZS9] utiliza a teoria dos conjuntos difusos para fazer
raciocinio aproximado em SEs baseados em regras. As principais
caracteristicas deste SE conexionista sdo:

¢ NUmero variavel de antecedentes e consequientes das regras;
* Exclusdo de informagbes da base de conheciinento; e

* Negacdo de expressdes nos antecedentes e consequentes das regras.

Ele utiliza conceitos de l6gica nebulosa para definir as operacdes de maximo
(fOR), minimo (FAND) e complemento (fNOT). Para tornar apta a distincdo
entre células que sdo modeladas pela fungdo maximo (fOR), das que s&o
modeladas pela funcdo minimo (FAND), utiliza-se a sinalizacdo do viés. Um
viés com valor zero indica que este neurdnio € uma célula inversora (fNOT).

A remocdo de fatos antigos e a substituicdo por novos na base de
conhecimento se processa através da inclusdo de novos arcos e novos nos. Este
processo se caracteriza pelo aprendizado do complemento do fato que se desgja
esguecer, ao invés de se remover conexdes, ou mesmo células, da rede. Uma



vez disparado o fato desegjado, seu complemento também é ativado, resultando
numa conclusao indeterminada.

O SDPDP [SAIT88] ¢ um sistema para diagnostico médico baseado no
processamento paralelo distribuido. Ele utiliza o algoritmo “backpropagation”
([HINT89], [RUMES86C]) no seu processo de aprendizado.

Neste sistema foram desenvolvidos dois métodos para extrair conhecimento
simbdlico a partir da rede. O primeiro, chamado de extracdo de fatores de
relagdo, Utiliza o relacionamento existente entre os sintomas e as doencas. Por
ser linear, este método ndo consegue expressar plenamente as caracteristicas
inerentes da RNA.

O segundo método, chamado de extracdo de regras, trata a rede como se fosse
uma caixa preta, referenciando-se apenas as camadas de entrada e saida. As
regras podem ser positivas ou negativas, e possuem a seguinte estrutura:

positivas - se (doenca) entéo (sintomas positivos);
negativas - se (doenca) entdo (sintomas positivos, sintomas negativos).

Este método é usado no processo de confirmagdo de sintomas. Neste processo,
0 paciente seleciona os sintomas e o SDPDP faz o diagnéstico gerando
hipoteses. E feito 0 batimento das hipoteses geradas contra as doencas
existentes nas regras produzidas pelo método acima Desta maneira,
confirma-se ou Nao os sintomas.
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[1.2 - 0 MODELO NEURAL COMBINATORIO

O Modelo Neural Combinatério (MNC) é um modelo conexionista de ordem
superior voltado para tarefas de classificagdo. Trata-se de um modelo de rede
capaz de realizar aprendizado heuristico. Este tipo de aprendizado é
fundamental para a aquisicdo do conhecimento humano e é baseado no
reconhecimento das regularidades do melo ambiente através de observactes
repetidas do mundo externo. Este modelo inspira-se nas ciéncias necurais, na
l6gica nebulosa, e em pesguisas recentes em analise do conhecimento
especialista [MACHS89].

O MNC é formado por nos que séo conectados em uma rede de acordo com
uma topologia definida. Cada célula representa um conceito simbolico do
dominio de problema, tais como, evidéncias, hipoteses, estados do problema,
etc. Cada célula calcula seu estado de ativagdo, pertencente ao intervalo [0,1],
baseado na sua informacéo de entrada. O estado de ativagao representa
também o valor de saida da célula. Pode ser interpretado como o grau de
crenga ou aceitacdo que o sistema coloca no conceito representado pela célula
especifica

As unidades de processamento sdo conectadas através de ligacBes que podem
ser classificadas como excitatorias ou inibitérias e sdo caracterizadas por um
peso, variando entre O (ndo conectada) a 1 (sinapse plenamente conectada). O
arco recebe como sinal de entrada um valor numérico entre O e 1 proveniente
do usuario ou da saida de uma célula. As sinapses excitatorias atuam
diretamente sobre o sinal de entrada. As ligacfes inibitorias atuam sobre a
negacdo difusa do sinal de entrada, ou sgja, dado um sinal de entrada X
transformam-no em 1-X. Em ambos tipos de sinapse o0 peso é usado como um
fator de atenuacéao.

A rede é uma rede aciclica com trés ou mais camadas. A Camada de Entrada
recebe dados simbdlicos do ambiente ou do usudrio. Esta informacdo de
entrada é apresentada ao sistema com um grau de crenca ou grau de
semelhanca, variando entre 0 (crenca nula) ou 1 (crenca plena). As células da
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camada de saida (OU-nebuloso) implementam O mecanismo de competicdo
entre as diferentes vias provenientes das camadas inferiores. As células
pertencentes as camadas combinatérias (E-nebul0so) representam abstracfes
intermediarias, capazes de reduzir a complexidade computacional da tarefa de
classificagdo ([LEAOS8], [THEO87]). Uma versdo completa do MNC para 3
evidéncias de entrada e 2 hipdteses esta ilustrada na figura 6.

CAMADA
DE SAIDA

CAMADA
COMBINATORIA °

CAMADA DE NS5
ENTRADA '1 ‘2 ‘3

Figura 6. Versao completa do MNC para 3 evidéncias e 2 hipéteses

A versdo completa do MNC é claramente infactivel devido a explosdo
combinatoria, aqui expressa na versdo espacial, que exige 2" - n células na
camada intermediaria [MACHS89]. A explosdo combinatéria dos termos de
ordem superior foi a razdo apresentada por Minsky e Papert [MINS69] para
concluir que os perceptrons de ordem superior eram impraticaveis.

Para evitar a desnecessaria repeticdo de células na rede, foram incluidas
ligacOes diretas entre as células de entrada e as células da camada de saida.
Estas ligacOes diretas sdo observadas nos grafos de conhecimento eliciados de
especiaistas humanos ([LEAO88], [MACH90B]).

Porém o0 mais importante é limitar o tamanho dos aglomerados para evitar a
explosdo combinatéria espacial. Como solucdo prética, define-se 0 Modelo de
Ordem m, que inclui na camada intermediaria somente as combinagdes com
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comprimento igual ou menor que o limiar m. Machado [MACHS89] sugere
fazer m igual ou menor que 0 niimero Magico (sete mais ou menos dois) de
Miller [MILL356].

A rede tem dois modos principais de operagdo: 0 modo de consulta € 0 modo
de aprendizado. No modo de consulta, todas as células operam em paralelo.
As evidéncias disponiveis sdo apresentadas aos neurénios da camada de
entrada com seus correspondentes graus de crenca. Esta informacdo €
propagada progressivamente na rede até os nos-hipotese, de acordo com as
regras de inferéncia dos neurdnios E-nebuloso e OU-nebul 0so.

As hipoteses, cujos graus de possibilidade ultrapassam um limiar de aceitacdo
pré-definido (L ,..;), S0 apresentadas ao usuério como a solugdo do problema.
O tempo total de computacdo é diretamente proporcional a0 numero de
camadas, jA que estamos lidando com redes aciclicas. A complexidade
computacional da consulta é O(n+s), onde n é 0 niumero de neurdnios e s € 0
numero de sinapses.

No Modo de Aprendizado, a rede constréi indutivamente representacoes
internas complexas de seu meio ambiente usando um mecanismo de punicdo e
recompensa inspirado no condicionamento operante. O sistema trabalha de
acordo com o esquema de aprendizado supervisionado, usando uma base de
dados de treinamento contendo exemplos (casos com sua classificagdo correta
conhecida).

Baseado no conjunto de exemplos de treinamento, o algoritmo de aprendizado
é capaz de agjustar os pesos das conexdes de tal forma que as unidades internas
da rede venham a representar aspectos importantes do dominio de problema.
A seguir € apresentado um algoritmo de aprendizado indutivo proposto para o
MNC.
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I11.2.1 - O Algoritmo de Aprendizado

O adgoritmo trabalha de acordo com um mecanismo de aprendizado
supervisionado e é capaz de operar, em muitos casos, usando apenas uma
iteracdo. A iteracéo é a aplicagdo do algoritmo de aprendizado sobre todos os
casos da base de dados de treinamento. O processo de aprendizado é realizado
em dois passos executando-se os seguintes algoritmos:

* Algoritmo de Pzinicdo e Recompensu; e

e Algoritmo de Poda e Normalizag&o.

O agoritmo de Puni¢cdo e Recompensa usa uma versao ssimples do mecanismo
de retropropagacdo e € capaz de trabalhar com dados de treinamento
booleanos ou difusos. Para cada sinapse da rede sdo definidos acumuladores
gque acumularao as recompensas e as punigdes recebidas respectivamente.

Este algoritmo atua sobre a rede em fungdo do Fluxo Evidencial e do Grau de
Importancia de um exemplo, cujas defini¢des sao apresentadas a seguir:

¢ Fluxo Evidencia numa sinapse ¢ o produto (Ativagdo do neurdnio de
origem . Peso sindptico) se a sinapse for excitatoria, e ((1 - Ativagdo do
neurdnio de origem). Peso sinaptico) se a sinapse for inibitéria

e Grau de Importancia de um exemplo € uma atribuicéo que é feita a cada
exemplo de treinamento existente. O impacto de um exemplo no
aprendizado ser& diretamente proporcional a seu grau de importancia.

Existem duas versdbes para o0 algoritmo de Punicdo e Recompensa
correspondendo aos dois modos de aprendizado disponiveis:
* A Versao de Arrangue no caso de aprendizado a partir do nada; e

* A Versdo de Refinamento no caso de aprendizado por refinamento de um
conhecimento disponivel.
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Na Versdo de Arranque (ver algoritmo no apéndice 1), parte-se de uma rede
sem conhecimento do dominio do problema: uma rede néo treinada de ordem
limitada com a topologia descrita anteriormente. Depois de realizar uma
varredura (iteragdo) sobre a base de exemplos de treinamento, o algoritmo de
arranque produz uma rede treinada néo operante com valores de acumuladores
no intervalo (-T, +T) anexados a seus arcos. (T € 0 nUmero de exemplos da
base de dados de treinamento).

Em aguns casos faz-se necessario aplicar a versdo de Refinamento do
algoritmo de Punicdo e Recompensa (ver apéndice |). Nesta versdo, parte-se
de uma rede que ja detém algum conhecimento sobre o dominio do problema
(obtida por exemplo pela conversao de grafos de conhecimento, eliciados de um
especialista, para uma RNA), ou de um treinamento anterior. Na versdo de
refinamento, somente as hipéteses solugdo e as hipbteses erroneamente aceitas
sao processadas em cada exemplo.

O algoritmo parte dos valores pré-existentes nos acumuladores de recompensas
e punicdes. Uma regra delta é empregada, permitindo modular as punic¢oes e
recompensas de acordo com os desvios ocorridos nas crencas computadas para
as hipoteses.

A rede resultante da aplicacdo do algoritmo de Punicdo e Recompensa, para se
tornar operante, deve passar pelo algoritmo de Poda e Normalizagdo (ver
apéndice I). O objetivo do processo de poda é remover todas as sinapses
fracas ou negativas (aquelas com valores liquidos negativos ou baixos em seus
acumuladores). Isto é feito definindo-se um Limiar de Poda, para os pesos
sindpticos ( 0 qual nio deve exceder \/L..;). O objetivo do processo de
normalizacdo é normalizar os valores liguidos dos acumuladores (recompensas
- puni¢des) para o intervalo [0, 1] produzindo uma rede operante.

O agoritmo identifica e retém todos os caminhos patognomdnicos (aqueles com
vaor nulo no acumulador de punicbes e positivo no acumulador de
recompensas), mesmo quando apresentam valores liquidos pequenos em seus
acumuladores. Isto é feito atribuindo-se pesos para suas sinapses com valores
maiores que /L i O que garante automaticamente a aceitagdo da hipétese
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correspondente. A escolha dos limiares de poda e aceitacdo sdo importantes
para o bom desempenho da rede. Esses limiares podem ser determinados
empiricamente testando-se sistematicamente o modelo contra diversos valores
de limiares e selecionando-se a rede que produz o melhor desempenho.

11122 - O Problema do Joao, Maria, Pedro e Diana

Este exemplo mostra como treinar uma rede para realizar diagnéstico médico
diferencial. Neste caso, trabalha-se apenas com evidéncias positivas,
raciocinando por "default" como usualmente os médicos o fazem. O banco de
dados de treinamento ¢ formado pelos quatro seguintes casos de pacientes com
a doenca d; ou d,, que apresentam ou Nao 0S SiNtoMas sy, Sa, S3, S4:

Joao(dy, sy, Sy, S3)
Diana(dy, 84, S, S4)
Maria(d,, S¢, Sa3, S4)

Pedro(ds, sy, S3, S4)

Aplicando a Versdo Arranque do algoritmo de aprendizado a uma rede néao
treinada de ordem 3 usando apenas sinapses excitatérias, com 4 células de
entrada (correspondentes aos sintomas s;, S, S3, S4) € 2 células de saida
(correspondentes as doengas d4 e d,).

A figura 7 mostra a rede podada usando-se um limiar de poda igua a 0.4.
Pode-se observar o surgimento de duas diferentes estruturas nesta rede. O no
A representa uma estrutura forte de conhecimento chamada de gérmen de
conhecimento. Os nos B e C representam informacao factual sobre os pacientes
Jodo e Diana. Portanto, convivem na mesma rede dados factuais e
conhecimento. Trata-se de uma propriedade notavel desta rede, que funciona
como uma base de conhecimento e uma base de dados. Se for realizada uma
poda nessa rede, usando-se um valor de limiar 0.6, somente os gérmens de
conhecimento permanecerdo. Note-se que é possivel extrair facilmente regras a
partir destas redes, como por exemplo:
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Se 0 paciente apresenta 0s sintomas s; € s, entdo 0 paciente tem a doenga d,
com grau de possibilidade |

Se 0 paciente apresenta 0s sintomas s; € s, entdo o paciente tem a doenca d,
com grau de possibilidade |

Essas duas regras séo capazes de discriminar todos os casos das doencas d; e
d, no conjunto de exemplos.

Figura 7. Rede podada usando-se o limiar 0.4 no problema do diagnéstico médico. (Os arcos espessos

tem peso 1 e os arcos finos tem peso 0.5).
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CAPITULO IV

ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao algoritmos de busca inspirados em mecanismos de
selecdo natural [GOLD89]. Considerando os sistemas biolégicos como um
todo, observa-se que os mesmos desenvolveram, ao longo da sua evolucgéo,
estratégias de adaptacdo de comportamento que possibilitaran a sua
sobrevivéncia e a perpetuacdo de suas espécies. As pressdes do ambiente
fizeram com que estas estratégias tivessem um forte impacto sobre os
organismos hioldgicos, gerando profundas mudangas nos mMesMos.
Manifestacbes destas mudancas podem ser observadas nas especializagOes
estruturais e funcionais, na organizacdo da informacao e nas representacoes
internas do conhecimento [AUST90A].

Baseado nesta analogia com o processo de evolucdo biolégica das espécies,
chamada de metdfora bioldgica, os algoritmos genéticos mantém a informacéo
sobre o ambiente acumulando-a durante o periodo de adaptacdo. Eles utilizam
tal informag&o acumulada para podar o espaco de busca e gerar novas solucoes
plausiveis dentro do dominio.

Dentro de uma perspectiva historica, os algoritmos genéticos foram
desenvolvidos por Holland [HOLL75], quando da sua primeira tentativa de
compreender os sistemas adaptativos. Em seu trabalho, ele prop6s um
arcabouco, chamado de sistema classificador, no qual uma populagéo de
regras, codificadas como cadeias de bits (0, 1), evolui com base em um dado
estimulo intermitente, e com base num reforco do seu meio ambiente, que
permite determinar quais respostas sao apropriadas em presenca do estimulo.
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Segundo Booker [BOOKS89], os sistemas adaptativos, ou sistemas de
aprendizado, enfrentam algum subconjunto dos seguintes problemas:

* a constante novidade encontrada-no curso dos dados relacionados com o
ambiente, geralmente ruidosos ou irrelevantes (como por exemplo sistemas
de reconhecimento de padrdes visuals);

¢ a continua necessidade de requisitos para acdo (encontrado por exemplo em
sistemas de controle de rob0s);

« objetivos definidos de forma implicita ou inexata (tais como a aquisi¢do de
moeda, ouro, ou outro recurso, em ambientes complexos);

* puUNicdo ou recompensa esparsa, necessitando de uma longa sequéncia de
passos para a agao (por exemplo: a busca de alimento por um organismo).

Com o objetivo de enfrentar estes problemas os sistemas de aprendizado devem
ser capazes de:

e criar categorias que identifiguem as regularidades relevantes no seu
ambiente;

« usar o fluxo de informacédo encontrado ao longo do caminho até o objetivo
para refinar continuamente o seu modelo do ambiente;

« atribuir agdes apropriadas para as categorias intermedidrias encontradas no
caminho para o objetivo.

Estes sistemas devem constantemente absorver novas informacdes e planejar
uma classificagdo das hipoteses conflitantes sem comprometer as capacidades
gue ja possuem. Requisitos de consisténcia sao substituidos pela competicao
entre alternativas.

Uma defini¢do de algoritmos genéticos, elaborada por Grefenstette [GREF86],
¢ apresentada a seguir:

Os algoritmos genéticos (AGs) sao procedimentos itevativos que mantém uma
populacdo de elementos individuais, comumente chamados de cromossomos, que
sdo considerados solucdes ou candidatos a solugdes dentro de um dominio
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especifico, e que permitem determinar quais respostas sS40 mais apropriadas em
Sfungdo do estimulo exterior (ambiente). Durante cada iteragdo, a populacdo de
cromossomos corrente (atual) é rateada em fungdo da sua eficiéncia como
solucionadores do dominio. Com base nesta avaliacdo, uma nova populacdo de
solucbes candidatas é formada, mediante a utilizacdo de operadores genéticos
(por exemplo operadores de reproducédo, de recombinacéo e de mutacgéo).

Grefenstette [GREF87] apresentou 0 modelo usual (padréo) para os AGs que
é mostrado na figura 8. Neste padréo de AG, a populacdo P(0) é a populagéo
inicial dos cromossomos, A(t) € a amostra dos cromossomos de maior aptidao
no instante t, e P(t) é a populagéo de cromossomos atualizada.

procedimento A G
Ccomego
inicialize populagao P(0);
avalie P(0);
t=1;
repita
selecione A(t) a partir de P(t);
gere um novo A(t) usando os operadores genéticos,
substitua os elementos mais fracos de P(t) por A(t);
avalie P(t);
t=t+ 1I;
até (condicdo de término);
fim.

Figura 8. Padréo de um Algoritmo Genético

A execucdo do ciclo central pode ser apresentada de maneira mais detalhada
como sendo [BOOKS891:
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1. A partir do conjunto de cromossomos selecione, de acordo com sua
aptidao, os cromosssomos mais fortes para serem pai s que produzemfilhos
através da atuacéo dos operadores genéticos sobre seus componentes;

2. Apligue os operadores genéticos sobre 0s cromossomos pais criando
croinossornos filhos;

3. Substitua os cromossomos mais fracos, existentes na populagdo, pelos filhos
recém gerados,

4. Reavalie a populacao atual usando uma funcéo de avaliagao.

Neste capitulo sdo revistos 0s AGs. Na secdo 1V.1, eles sdo descritos em termos
de seus componentes. Na secao subsegiiente sdo apresentados o teorema
fundamental dos AGs e 0 teorema de propagacdo dos esquemas, ambos
propostos por Holland [HOLL75]. Na secdo V.3 sdo apresentadas algumas
aplicacbes dos AGs. Inicialmente, nesta se¢cdo sS80 revistos 0s conceitos de
sistemas classificadores e sistemas de atribuicdo de crédito, também propostos
por Holland [HOLL75]. Finalizando esta se¢do, e o capitulo, sdo apresentados
exemplos de integracao entre os AGs e 0s modelos conexionistas.

IV.1 - COMPONENTES DOS ALGORITMOS GENETICOS
De acordo com Montana [MONTR89], os AGs podem ser descritos em funcéo
de cinco componentes principais:

e UM conjunto de cromossomos;

e uma funcdo de avaliacgao;

e um procedimento de inicializacéo;

um conjunto de operadores genéticos; e

um conjunto de parametros.



50

Conjunto de Cromossomos

Geralmente, 0 ambiente, com suas entradas e saidas, é representado por
cadeias de simbolos de comprimento fixo em um alfabeto binario (0, 1).
Dentro do sistema, cada ponto do espaco do problema pode ser representado
por uma cadeia gerada a partir do alfabeto do ambiente. Esta cadeia,
comumente chamada de cromossomo, serve de material genético, e possui
posicoes especificas para representar simbolos [AUST90A].

Em um instante de tempo t qualquer, o sistema mantém uma populacdo P(t)
de cromossomos, que representam o conjunto solucéo corrente do problema.
No sistema classificador de Holland [HOLL75], 0 cromossomo representa uma
regra com a forma de condigdo/agdo representada sob a forma de uma cadeia
de tamanho fixo (k-simbolos) usando um alfabeto binario {0,1} estendido com
0 simbolo de sem importincia (#). A parte de condicdo especifica quais 0s
tipos de mensagem que satisfazem (ativam) a regra e a parte da acdo especifica
qgual a mensagem que deve ser enviada quando a regra for satisfeita.

Os classificadores individuais devem ser simples, de definicdo compacta
visando a tornélos Uteis para o aprendizado. Uma definicdo complexa torna
dificil ao algoritmo de aprendizado achar e explorar os blocos de construcéo,
também chamados de aglomerados de regras, com 0s quais constroem-se novas
regras [BOOKS89]. O maior obstaculo é criar uma especificagdo simples para a
parte de condicdo da regra. Cada condicdo deve especificar exatamente o
conjunto de mensagens que a satisfaz.

Apesar de muitos conjuntos necessitarem uma lista explicita para sua
definicdo, existe uma classe de subconjuntos, chamados de hiperplanos, que
pode ser especificada de maneira compacta [GOLD89]. - Especificamente, sgja
{1,0}* o conjunto das possiveis mensagens de k-bits. Usando-se o simbolo #
como um indicador de sem importancia pode-se designar o conjunto de
hiperplanos como o conjunto de todas as cadeias ternarias de comprimento k
sobre o alfabeto {1,0,#}. Por exemplo, a cadeia 1###...# especifica o conjunto
de todas as mensagens que comecam com 1, enquanto a cadeia 00...0# designa
o conjunto {00...01,00...00} consistindo exatamente de duas mensagens, etc. E
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facil checar quando uma dada mensagem satisfaz a condicdo. A condicéo e a
mensagem sao comparadas posicéo a posicdo. A mensagem satisfaz a condigéo
se as entradas em todas as posicOes diferentes de # forem idénticas.

A forma do classificador é apresentada a seguir. Seja M, uma condicdo e M
uma mensagem que ¢é adicionada a lista de mensagens se a condicao M, for
satisfeita. O formato do classificador ¢ M,/M, onde a condi¢cdo M, é separada
da agdo M por uma barra.

Desta maneira operagdes logicas primitivas (AND, OR e NOT) podem ser
realizadas através da combinacdo de condigdes. A condicdo AND pode ser
expressa por um classificador com multiplas condi¢fes, como por exemplo My,
M,/M, sendo que M sO sera adicionada a lista de mensagens se M; e M,
estiverem na lista De forma semelhante os pares de classificadores M;/M e
M, /M expressam a condi¢do OR, onde M ¢é adicionado a lista se M;, ou M,,
ou ambos estiverem na lista. A condicdo NOT é expressa por um classificador
com a condicdo antecedida por um sinal negativo, por exemplo: -M;/M, onde
M s0 é ativada se ocorrer a condicdo -Msj.

A partir destas primitivas pode-se construir expressdes |0gicas mais complexas.
Considere a seguinte expressédo booleana

(M; AND M,) OR ((NOT M;) AND My).

Ela é expressa pelo conjunto de classificadores abaixo. Observe que a
mensagem M sO serd incluida na lista de mensagens se a expressdo booleana
for satisfeita.

M; ,M,/M , -Mj3, M,/M.
Esta representacdo binaria para os cromossomos é a utilizada pelos AGs

classicos, por exemplo o de Holland [HOLL75]. Em versbes mais recentes dos
AGs, podemos encontrar cromossomos que estdo representados por numeros
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reais, por exemplo o de Montana [MONTSg9].
Fung¢ao de Avaliagao

A chave para se entender os AGs é a compreensao de como eles manipulam
uma classe especial de blocos de construcéo chamados esquemas. Um esquema
¢ um conjunto de todas as cadeias que possuem certos valores definidos em
posicoes designadas dentro das mesmas [BOOK®R7]. Ele é definido sobre o
alfabeto 0, 1, #, onde # indica que esta posi¢cdo a nivel de cromossomo e sem
importancia. Um novo simbolo de sem importancia é o *, que indica que é
sem importancia a nivel de esquema.

Por exemplo, o conjunto de todas as cadeias que possuem o valor 0 na primeira
pOSiC0 € um esquema que possui apenas um valor definido. Este esquema
pode ser especificado pela cadeia 0***.. *** onde cada * indica que esta
posicdo nao é importante para a definicdo do mesmo a nivel de cromossomo.
As cadeias que pertencem a regido do espago de busca designado por um
esquema sdo chamadas de instdncias deste esqguema. Cada cadeia de
comprimento k ¢ uma instancia de exatamente 2% esguemas distintos. O
conjunto de todos os esquemas de comprimento k pode ser definido pelo
afabeto {1, 0, #, *}

O AG envieza as construcdes futuras em diregcdo a usar bons blocos de
construcéo. Veremos como o A G rapidamente explora o espago de esquemas,
que é um espagco muito grande, implicitamente, ordenando e explorando os
esguemas de acordo com a forga das regras que os empregam.

Eventualmente, os sistemas classificadores podem possuir muitas instancias de
um esquema S qualquer. A média das aptiddes destas insténcias, chamada de
Poténcia Média de S, é calculada pela formula

f(S,t) = (1/{ntmero deinstancias de S}). f(C,t),

onde C é instancia de S. Supondo um sistema que possua 0S seguintes
classificadores em um dado instante t: C; com a condicdo 11##110..0 e
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aptidéo f(C4,t) =4, e C, com a condi¢do 00##1011...1 e aptiddo f(C,,t)=2. Se
existirem apenas estas duas insténcias do esquema S=*0##1**...* a média das
aptiddes deste esquema sera igual a

£(S,) = 1/2.[(C1,t) +£(Cp0)] = 3.

Este valor pode ser considerado como uma estimativa do valor médio de S. Tal
estimativa pode induzir o sistema ao erro, mas ela é¢ suficientemente boa para
servir de guia heuristico se 0 sistema possuir procedimentos que compensem
estimativas errdneas. Isto o AG faz através da avaliagdo de exemplos
adicionais para 0 esguema, ou segja, €le constroi novos classificadores
(insténcias) e os submete ao algoritmo "Bucket Brigade” (ver secdo 1V.3.1)
[BOOKS9].

Chamando f(t) a média das aptidées médias dos esquemas pode-se usar este
valor para direcionar a construcdo de mais instancias de esquemas com f(S,t)
acima da média f(t), em detrimento de instancias de esquemas abaixo da
média. O esquema S estd acima da media se f(S,t)/f(t) > 1. Sga N(S,t) 0
nimero de instancias do esquema S no sistema em um instante t, e N(S,t +1) o
nimero de insténcias de S apos a construgio de n novos classificadores. Uma
heuristica para utilizar a informacéo f(S,t)/f(t) teria de precisar 0 aumento ou a
diminui¢do do nimero de insténcias de S no momento t + T segundo o rateio

N(S,t +T) = .[f(S,0)/f()].N(S, 1),

onde ¢ é uma constante arbitraria. Desse modo privilegia-se o crescimento do
numero de instancias dos esquemas com maior aptiddo média.

Procedimento de Inicializacao

O processo de inicializagdo pode ser realizado de diversas maneiras. O AG
cléssico utiliza um procedimento de geracdo que segue a heuristica acima, a
gual apresenta algumas vantagens. A amostragem de insténcias de cada
esquema € redlizada com intensidade proporcional a sua aptiddo média
Apenas esguemas com aptiddo média elevada (acima de f(t)) S80 amostrados.
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Isto direciona a média geral para cima, propiciando um critério de aumento
continuo que os esquemas devem. satisfazer para estar acima da média. Esta
heuristica, chamada de politica do arrocho, utiliza uma distribuicdo de
instancias, nao se limitando a trabalhar apenas com a melhor e mais recente
das mesmas.

Embora estas possibilidades existam em principio, ndo ha um meio de calcular
e usar o conjunto de médias {f(S,t)/f(t)} devido a sua enorme cardinalidade.
Entretanto, os AGs sdo capazes de fazer implicitamente o que é impossivel
explicitamente conforme mostrado a seguir. O algoritmo atua sobre um
conjunto B(t) de n cadeias {C,,C,,...,C,} usando o alfabeto {1,0,#} com
aptidoes f(Cj,t) [BOOKS89]. Os passos que o AG segue para gerar novos
classificadores séo:

1. Calcule a aptiddo média f(t) para as cadeias em B(t) e atribua o valor
normalizado f(C;,t)/f(t) para cada cadeia C; em B(t);

2. Atribua a cada cadeia em B(t) uma probabilidade proporcional ao seu
valor normalizado. Usando esta distribuicdo de probabilidade selecione m
pares de cadeias a partir de B(t) , sendo m < < n e n o tamanho da
populacéo, e faca cdpias delas (usando o operador de reproducéo);

3. Aplique os operadores genéticos (recombinacdo, mutacdo, etc) para cada
par copiado, formando 2m novas cadeias;

4. Atribua uma aptidao inicia aos filhos segundo a regra:
Pt;i = Kk .{meédia das aptiddes dos pais)
k = constante, 0 < k < 1;

5. Substitua as 2m cadeias de menor aptiddo em B(t) pelas 2m cadeias
geradas, caso estas sejam maiores que aquelas;

6. Aplique o Sistema de Atribuicdo de Crédito para reavaliar as aptiddes de
cada cadeia;

7. Adicione 1 at evolte ao Passo 1.
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O AG executa implicitamente o esguema de busca heuristica descrito
anteriormente. Pode ser provado que os operadores genéticos do Passo 3
mantem a énfase do esquema de busca heuristica proposto, bem como
propiciam instancias novas para os varios esquemas em B(t) de acordo com
aquela énfase. Esta prova, elaborada por Holland [HOLL75], é considerada o
teorema fundamental dos AGs e é apresentada na segéo 1V.2.

Algumas versbes de AGs encontradas na literatura utilizam, no procedimento
de inicializagdo, uma distribuicdo exponencial de e'*l, por exemplo 0 AG de
Montana [MONTS89], outros utilizam uma distribui¢éo probabilistica uniforme
entre-10 e 1,0, por exemplo o0 A G de Whitley [WHIT90].

Conjunto de Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo responsaveis pelo processo de rmutagdo adaptativa
[WHIT90]. Este processo é uma forma de manter a diversidade da populagéo,
em resposta a crescente homogeneidade genética da mesma. Apresentamos a
seguir uma relacdo dos principais operadores genéticos encontrada na
literatura:

1. Operador de Reproducéo;
2. Operador de Recombinagao;
3. Operador de Mutacéo;

4. Operador de Gradiente.
Operador de Reproducao

Nas versdes mais simples dos algoritmos genéticos, o operador de reproducéo é
implementado como uma busca através da populacdo de cromossomos,
gerando cOpias iguais as dagueles ja existentes na populacdo. Os cromossomos
gue possuem maior aptiddo tem uma probalilidade maior de gerar filhotes. Um
classificador com multiplas copias na populacdo tem maiores chances de ser
selecionado no futuro.



Operador de Recombinacao

Um operador genético importante é o de recombinacdo, que troca um
segmento selecionado aleatoriamente entre os pares de cromossomos pais. Este
operador é aplicado aos pares de cadeias da seguinte forma: selecione uma
posicdo aleatériai, 1 < i < k, e permute 0s segmentos a esquerda da posicao i
em duas cadeias. Na figura 9 temos um exemplo de operacao de recombinacéo.
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Figura 9. Exemplo de operag&o de recombinacéo

Operador de Mutacéo

Um outro tipo de operador importante € o operador de mutagéo. Este
operador gera um filho a partir da modificacdo (substituicdo, adicdo ou
eliminacdo) de um ou mais elementos que compdem a copia do cromossomo
pai [AUST90A].

Operador de Gradiente

O operador de gradiente seleciona um cromossomo pai, e gera um filhote
adicionando as entradas um mdultiplo do gradiente em relacdo a funcéo de



57

avaliacdo. Um exemplo deste tipo de operador foi utilizado no cxpcrimento dc
Montana [MONT89]. Neste experimento, 0s pesos S80 gjustados apenas depois
de calcular o gradiente para todos os membros do conjunto dc trcinamcnto. Na
figura 10 temos um exemplo de opcragdo dos operadorcs dc mutacdo,
recombinagio e gradiente.

Goldberg [GOLD89] apresenta os operadores dc inversdo e reordenamento.
Estes operadores sdo utilizados na manutencdo dc esquemas de comprimento
muito grande. Tais esquemas possuem um tempo de sobrevivéncia muito baixo,
pois os operadores de recombinacdo tendem a romper 0s mesmos. Estes
operadores foram aplicados em alguns jogos, e seu dcsempenho foi
decepcionante pelo fato dos dominios dos mesmos ndo serem suficientemente
dificeis de serem solucionados (epistaticos).

(3.- 4,12, R+3,-4,7,43)
maston .. (3,-4,12.22.-3,-.4,12. 49)

(3.-4,12 8,-3,-.1,.7,43)

and (-17,- 9,13, 4,18,21,-.2 1.2)
SISOV e (7,0 4,13, 4,18,21, 7,-8.3)

(3,-.4,12,8,-3,..1,.7,-83)
grdiem o (4,-212 7,02 5 48

Figura 10. Operagio dos operadores genéticos

~ Conjunto de Parametros
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Os parametros sdo valores que influenciam no desempenho do AG.
Apresentamos uma relacdo de parametros, baseado em Austin [AUST90A], a

Seguir:
1. tamanho da populacéo;
2. taxa de operadores,
3. intervalo de geracéo;
4. selecdo de estratégia;

5. fator de escalada

Tamanho da Populagdo (N)

O tamanho da populacdo de cromossomos afeta 0 desempenho global dos
AGs. Uma populacdo pequena é insuficiente para cobrir o espaco de busca do
problema. Uma populagdo grande é mais representativa do dominio, além de
evitar a convergéncia prematura para solucdes locais, em, vez de solucdes
globais.

Taxa de Operadores (T)

As taxas dos operadores medem a freqiliéncia com que cada tipo de operador
genético é utilizado. Representam também a influéncia que cada tipo de
operador esta exercendo sobre a populacdo de cromossomos. Por exemplo,
analisando as taxas dos operadores de recombinacao e mutacéo.

Se a taxa dos operadores de recombinacdo for muito alta, alguns cromossomos
de bom desempenho podem ser removidos mais rapidamente do que a selecéo
possa desenvolvé-los. Se a taxa de recombinacéo for muito baixa, a busca pode
estagnar.

Se a taxa dos operadores de mutacéo for baixa, evita-se que uma dada posic¢ao
estabilize.se em um Unico valor. Uma taxa de mutacdo muito alta resulta
essencialmente numa busca aleatéria.
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Intervalo de Geragao (G)

O intervalo de geracdo controla o percentual da populacdo a ser substituido
durante cada ciclo de geracdo. Por exemplo: N X G cromossomos da
populacdo P(t) sdo escolhidos para serem substituidos na populagdo P(t+1). Se
o valor de G for igual a1, significa que toda a populacéo é substituida durante
cada geracéo.

Selecéo de Estratégia (S)

As estratégias de selecdo correspondem aos critérios utilizados para a escolha
de cromossomos durante a reproducdo. Um exemplo de estratégia de
reproducdo, baseado em Austin [AUST90A], ¢ a selecdo pura onde o0s
cromossomos sao reproduzidos em funcdo da sua aptidéo.

Fator de Escalada

O fator de escalada mede a manutencdo da diversidade genética da populacao
de cromossomos durante a evolugdo. Um cromossomo, OU um grupo de
cromossomos, pode ter uma aptidao bastante forte, a ponto de dominar o
processo de reprodugdo, reduzindo a diversidade da populacdo. Esta situacéo
deve ser evitada para que o espaco de busca sgja suficientemente explorado.
Uma maneira de se controlar este processo é ordenando 0S cromossomos,
escalonando o seu desempenho para refletir sua aptidéo relativa dentro da
populacdo, e utilizando as operacOes genéticas de mutacdo para reduzir a
homogeneidade da populag&o de cromossomos.
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IV.2 - TEOREMA FUNDAMENTAL DOS ALGORITMOS GENETICOS

Este teorema foi reescrito como um procedimento para 0 enviezamento
progressivo da distribuicdo de probabilidades sobre o espago {1,0,#}X.

Teorema. Sgja P, & probabilidade que um par selecionado tem de ser
recombinado e sgja P,,,; a probabilidade de que uma mutagdo possa ocorrer.
Se p(S,t) é afracdo da populagdo ocupada pelas instancias de S no instante t,
logo

PS;t+1) = [1 - AS.0]. [1 - Py 1“®) L [S,0) [ £(O] . p(S,1)

fornece a fragdo esperada da populacdo ocupada pelas instancias de S no
instante t + 1 sobre o algoritmo genético.

A explicagdo dos termos que compdem o teorema fundamental, extraida de
Holland [HOLL75], é a seguinte:

e [f(S,t) / f(t)] é a aptiddo média observada do esquema S em relacdo a
aptiddo média de toda a populacéo;

e [1-AS,0][1 - P, 4“S) sdo termos de erro que resultam da dispersdo das
instancias de S devido a recombinagdo e & mutag&o respectivamente:

— ASt) = Plosd(S)/K).p(S,t) ¢ o limite superior das perdas das
instancias de S resultantes de recombinagcbes que fogem ao esquema.
original. Isto ocorre quando o ponto de recombinagdo cai dentro do
intervalo de comprimento I(S) determinado pelos locais mais externos do
esquema;

— 1 - P, J%®) fornece a proporgéo de instancias de S que escapam do
esquema origina devido a uma mutacdo que ocorre em um dos pontos
d(S) que definem o esquema S.

Holland [HOLL75] apresentou também uma proposta de modelagem do
processo de propagacao dos esquemas que é definido pelo seguinte teorema:
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Teorema. Selecione um limite £ para o erro de transcricdo decorrente da
reproducdo e recombinacdo. Escolha / tal que I/k < ¢/2. Entdo em uma
populagdo de tamanho M = C;.2%, obtida a partir de uma amostra aleatoria
uniforme de {1,0}¥, o nimero de esquemas propagados com um erro < ¢
excede largamente M°.

A demonstracdo de ambos os teoremas pode ser encontrada em Hollancl
[HOLL75]. Durante este procedimento instancias de esquemas que néo
existiam previamente podem ser gerados. A manipulacdo implicita de um
grande numero de esquemas através da operacdo de 2n mensagens a cada
passo é chamada de paraldismo implicito [BOOKS89]. Portanto, com a
modelagem apresentada anteriormente, conclui-se que o AG produz, de forma
implicita, justamente o processo de amostragem sugerido pela heuristica.

IV.3 - APLICACOES DOS ALGORITMOS GENETICOS

Os AGs sdo muito flexiveis e tem sido utilizados em uma variedade de
aplicagcbes. Uma relacdo destas aplicagcdes, baseada em Booker [BOOKS9],
Goldberg [GOLD89] e Austin [AUST90A], é apresentada a seguir:

¢ Processamento de Imagens,

¢ Processamento de Sinais;

Controle de Processos Dinamicos;

Reconhecimento de Padroes;

Aplicacdes Militares,

Construcéo de Autdmatos Finitos a partir de exemplos,

Escalonamento de Tarefas;

Busca em Grafos;

Problema do Caixeiro Vigante;
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* Simulacéo de Modelos Bioldgicosde Comportamento;
» Descoberta de Novas Conectividades em Redes Neuronais; e

* Processamento de Linguagem Natural (ex: reconhecimento de tempo de
verbos).

Antonisse e Keller [ANTO87] apresentam um experimento com 0 uso de
operadores genéticos para capturar caracteristicas da descricdo e do
processamento de dominios de conhecimento de ordem superior. Este AG foi
utilizado em aplicagOes militares.

Grefenstette [GREF88] apresenta um sistema classificador, chamado RUDI,
gue utiliza algoritmo genético para redlizar a atribuicdo de crédito em sistemas
de descoberta de regras. Neste trabalho, Grefenstette apresenta resultados
analiticos e experimentais que suportam a hipétese de que varios niveis de
atribuicdo de crédito podem melhorar o desempenho dos sistemas
classificadores.

Booker [BOOKS&8] apresenta o0 GOFER, que é um sistema classificador que
utiliza o AG para criar representagbes internas (modelos) do ambiente. Este
sistema usa regras para representar objetos, metas e relacionamentos. O
modelo é usado para direcionar o0 comportamento, e o aprendizado é disparado
sempre que este modelo provar ser inadequado para gerar um comportamento
para uma dada situacdo. Na secdo IV.3.1 s&o revistos o0s conceitos de sistemas
classificadores.

Também dentro do campo de modelos conexionistas, os algoritmos genéticos
vem atraindo atencdo como uma forma de buscar uma rede neuronal 6tima
para um determinado problema. Na secdo 1V.3.2 sdo reportados dois
experimentos, o primeiro elaborado por Montana e Davis [MONTS89], e o
segundo realizado por Whitley et alli [WHIT90], que integram algoritmos
genéticos com model os conexionistas.
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IV.3.1 - Visao Geral do Sistema Classificador

Quando se focaliza a questdo do aprendizado em sistemas classificadores
torna-se interessante distinguir trés niveis de atividade, a saber [BOOKS89]:
Sistema Classificador Propriamente Dito (SCPD), Sistemma de Atribuicdo de
Crédito (SAC) e Sistemna de Descoberta de Regras (SDR). Na figura 11 é
apresentada a organizacao geral do sistema classificador.

O SCPD estd no nivel mais baixo e corresponde a parte do sistema que
interage diretamente com o ambiente. Ele assemelha-se a um SE, apesar de ser
menos dependente do dominio. Os SCPDs serdo discutidos com mais detalhes
na sub-secédo IV.3.1.1.

O segundo nivel de atividade, 0 SAC, se justifica em funcdo da necessidade
gue o sistema tem de identificar quais as regras que efetivamente contribuem
para a solugdo do problema colocado pelo ambiente. Em geral as regras do
SCPD variam gquanto a utilidade e muitas podem estar incorretas. O sistema
deve avaliar estas regras de alguma forma. Tal atividade é chamada de
atribuigdo de crédito. Uma classe particular de algoritmos para executar esta
tarefa, chamados de "Bucket Brigade", serdo discutidos na sub-se¢éo 1V.3.1.2.

O terceiro nivel de atividade corresponde ao Sistema de Descoberta de Regras
(SDR). Tal sistema se justifica pois mesmo que milhdes de regras sgjam
avaliadas, isto pode corresponder a uma minuscula parte das regras Uteis
plausiveis. A concentracdo do esforco na selecdo das melhores dentre estes
milhGes de regras ndo da a garantia de que O sistema exauriu suas
possibilidades de desenvolvimento.
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SDR
(Algoritm Genético)

SAC
(Bucket Brigade)

Mensagens vindas Mensagens para
da interface de a interface de
entrada sai da

SCPD

(Sist. Classif.)

Recompensa

Mensagens vindas dos Menitores Internos
(oj etivos)

Figura 11. Organizacdo Geral de um Sistema Classificador

Eventualmente, nenhuma das regras examinadas E boa. Assim sendo o sistema
deve ser capaz de gerar novas regras em substituicdo ris menos Uteis existentes
no momento. AS regras podem ser geradas de forma aleatdria, através de
opcradores de mutagao, ou por intermédio da execugiio de uma enumeragio

pré-determinada.
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Porém tais procedimentos independentes da experiéncia produzem
melhoramentos de maneira muito lenta, inviabilizando sua aplicacdo em
problemas reais. De alguma forma, o procedimento de descoberta de regras
deve usar a experiéncia acumulada no sistema para determinar quais blocos de
construcdo sdo Uteis para a formacdo de regras plausiveis. O SDR aqui
discutido emprega os AGs, 0s quais foram analisados na secéo [V.1.

As regras em um sistema classificador formam uma populagéo de individuos
evoluindo em fungéo do tempo. Se o sistema classificador for bem projetado as
interagOes das regras com 0 AG produzirdo um sistema capaz de maximizar o
reforco positivo oriundo do ambiente [DAVI87].

IV.3.1.1 - Sistemas Classificadores Propriamente Ditos (SCPDs)

Os Sistemas Classificadores Propriamente Ditos (SCPDs) sdo formados por
regras, chamadas de classificadores, que possuem as seguintes peculiaridades
[GOLD39]: elas trabalham enviando mensagens, possuem elevado paralelismo
e sdo altamente padronizadas (ver secdo 1V.l). Na figura 12 tem-se 0s
elementos bdsicos do sistema classificador.
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Classificadores

condigdo espec. da mensagem

Interface )Y/ | nterface
de Entrada / de Saida

=

Lista de Mensagens

do ambiente para o ambiente

Figura 12. Elementos Basicos do SCPDs

A interface de entrada traduz o estado atual do ambientc em mensagens
padronizadas. Por exemplo, a interfacc dc entrada pode usar dctectores de
propricdndcs para atribuir valores para os bits (1 - sc o estado atual possui a
propricdade, O - se ele N80 a possui) cm determinadas posi¢ics da mensagem

de entrada.

Os classificadores, regras usadas pelos SCPDs (ver scedo IV.I), definem os

procedimentos do sistema para o processamento das mensagens.,
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A lista de mensagens contem todas as mensagens atuais, ou seja, aquelas
geradas pela interface de entrada e aquelas geradas pelas regras satisfeitas.

A interface de saida traduz algumas mensagens em agdes efetivas que sédo
acoes que modificam o estado do ambiente.

A execucdo do ciclo basico do sistema classificador consiste dos seguintes
passos [BOOK89]:

1. Adicione todas as mensagens da interface de entrada a lista de mensagens;

2. Compare todas as mensagens da lista de mensagens com as condi¢cdes de
todos os classificadores e registre os casamentos ocorridos,

3. Para cada conjunto de casamentos, satisfazendo a parte de condi¢do de
algum classificador, envie a mensagem, correspondente a parte de acao
deste classificador, para uma lista de novas mensagens,

4. Substitua a lista atual de mensagens pela lista de novas mensagens;

5. Traduza as mensagens da lista de mensagens para agdes usando a interface
de saida, produzindo assim a saida atual do sistema;

6. Retorne ao Passo 1.

IV.3.1.2 - Sistema de Atribuicao de Crédito (SAC)

A principal tarefa de aprendizado que qualquer sistema baseado em regras
operando num ambiente complexo enfrenta é a tarefa de atribuicéo de crédito.
De alguma forma, o sistema deve identificar quais as regras responsaveis pelo
Seu sucesso e a relevancia das condic¢des encontradas na obtencao deste sucesso
[GREFS88].

Os agoritmos "Bucket Brigade” sdo projetados para resolver tal problema de
atribuicéo de crédito em sistemas classificadores. O objetivo final é atribuir a
cada classificador um valor associado chamado aptidio. O algoritmo "Bucket
Brigade” agjusta esta aptiddo para refletir a utilidade do classificador em
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relacdo a todo o sistema. Portanto, a aptiddo é usada como base para a
competicdo. A cada passo todos os classificadores satisfeitos fazem uma
concorréncia baseada na sua aptidéo. Apenas os classificadores com os lances
mais altos tem o direito de incorporar suas mensagens na lista de mensagens
para o proximo passo [BOOKS9].

Este processo de concorréncia é especificado a seguir. Sga f(C,t) a aptidao do
classificador C no instante t. Dois fatores sao importantes para o processo de
concorréncia: primeiro a relevancia com relagdo a situacéo atual e segundo a
utilidade demonstrada no passado. A relevancia é principalmente, uma
questdo de especificidade da parte de condicdo das regras, ou sga, uma
condicdo mais especifica, satisfeita pela situagdo atual, contem mais
informacéo sobre aquela situagdo. A aptidao da regra reflete sua utilidade
passada.

Em algumas versdes mais ssimples de competicéo, o lance ¢ o produto destes
dois fatores. O valor resultante sera 0 no caso da regra ser irrelevante, ou sgja
a condicdo ndo satisfaz a situacdo atual, ou no caso de sua utilidade (aptidao)
ser 0. O valor resultante seré elevado se a regra for altamente especifica para a
situacdo e se sua utilidade for elevada. Para implementar o processo de
concorréncia modifica-se 0 Passo 3 no ciclo de execugdo (ver secdo 1V.3.1.1).

3) Para cada conjunto de comparacdes que satisfacam a parte de condicdo do
classificador C calcule o lance de acordo com a seguinte formula:

B(C,t) = b.R(C).f(C,1),

onde f(C,t) é a aptiddo, R(C) é a especificidade, que é igual ao nimero de
ndo_# na parte da condicao de C dividido pelo comprimento da mensagem, e b
¢ uma constante menor que 1 (em geral 0,125 ou 0,0625). O valor do lance
determina a probabilidade de que o classificador coloque sua mensagem na
nova lista de mensagens.
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Quando um classificador vencedor C coloca sua mensagem na lista de
mensagens ele deve pagar por este privilégio tendo sua aptidéo f(C,t) reduzida
pelo valor do lance B(C,t). Logo aférmula é

f(C,t+1) = f(C,t) - B(C,t).

Por sua vez os classificadores {C'), responsaveis pela ativacdo de C
(fornecedores), terdo sua aptiddo aumentada de uma fragéo do valor do lance
B(C,t) pago por C. Os fornecedores sdo os classificadores cujas mensagens
casaram com a parte de condicdo de C. O vaor do lance de C é distribuido
entre os elementos de{ C') da seguinte forma:

f(C/t+1) = f(C',1) + a.B(C,Y),

onde a = 1/(ntimero de membros de{C)).

IV.3.2 - INTEGRANDO AGS E MODELOS CONEXIONISTAS

No primeiro trabalho sdo treinadas redes neuronais aciclicas usando AG
[MONT89]. O objetivo deste experimento e classificar corretamente os
chamados "lofargrams" que sdo imagens baseadas em intensidade acuUstica de
sonar. Esta energia é func¢io de frequéncia e tempo, sendo representada sob a
forma de espectrogramas. .

No segundo caso sao relatados experimentos que usam AG na otimizacao dos
pesos das conexdes de redes aciclicas, em problemas classicos como o
OU-exclusivo e em duas versoes do problema da adi¢cdo (somador de bits de 2
posiches). Sao também relatados experimentos que mostram como 0sS
algoritmos genéticos podem ser usados para encontrar conectividades
Interessantes para pequenas redes conexionistas [WHIT90].
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1V.3.2.1 - Elementos dos AGs Propostos

Na tabela 7 temos uma analise comparativa dos elementos dos AGs dos dois
experimentos.

No trabalho de Montana [MONTR89], a base de dados inicial ¢ formada de
1200 pedacos de "lofargrams” retangulares de tamanho fixo. Cada um destes é
centralizado em um tipo de linha determinado por um especialista, sendo que
apenas 30% sao interessantes. O conjunto de treinamento é composto de um
subconjunto de 236 exemplos. O experimento consiste em treinar uma rede
aciclica para classificar quais os tipos de linha que sdo interessantes e quais
nao Sao.

Neste trabalho e definido um conjunto de parametros que influenciam o
desempenho do agoritmo. Em geral, seus valores sdo constantes durante a
execucdo do AG. Os principais parametros sdo: "Parent-Scalar" que determina
com qual probabilidade um individuo é escolhido para ser pa, e
"Operator-Probabilites” que é uma lista de parametros que determina qual a
probabilidade que cada operador do conjunto de operadores tem de ser
selecionado pelo AG.
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Tabela 9. Comparacdo entre os elementos que compdem os AGs de Montana e Whitley.

ELEMENTOS DO AG AG DE MONTANA AG DE WHITLEY

Cromossomos Os pesos na rede sao Os pesos das conexdes das
codificados como uma lista de redes séo codificadas como
nUmeros reais. cadeias binarias. Oito bits sao

usados para representar cada
peso, e sdo interpretados como
um nimero no intervalo de

-127 a 127.
Funcg&o de Avaliacdo A rede é processada sobre o Igual & funcao utilizada por
conjunto de treinamento e é Montana.
retornado 0 somatério dos
quadrados dos erros.
Procedimento de Inicializagcdo Os pesos da populagao inicia Os pesos da populacao inicial
séo escolhidos aleatoriamente sao escolhidos em uma

com a distribui¢do exponencial distribuicdo probabilistica

x|

dee uniforme entre -1,0 e 1,0.

Operadores Genéticos Foram criados operadores Foram criados apenas
que podem ser agrupados nas operadores de mutacao.
categorias de mutacao e
recombinacao.

No trabalho de Whitley [WHIT90] foram implementados dois algoritmos o
GENITOR e 0 GENITOR II. O GENITOR funciona como um A G padréao.
Dois pais sdo selecionados em uma populacdo e coOpias destes sdo
recombinadas produzindo dois filhotes. Um destes filhos é descartado
aleatoriamente o0 outro substitui a cadeia de menor aptidao existente. Nunca

um filho substitui um pai.

O GENITOR II ¢ uma versao distribuida do GENITOR. Nesta versdo, sao
usadas pequenas representacdes distribuidas da populacdo de cadeias, em vez
de uma Unica populacdo. Usando vérias populagbes menores em paralelo foi
possivel explorar a informagdo dentro de cada subpopulagdo sem destruir
totalmente a diversidade genética da populacdo inteira. Entre estas
subpopulacdes existem trocas periddicas de material genético (cromossomos).



72

1V.3.2.2 - Principais Caracteristicas dos Trabalhos

Trabalho de Montana

A principal caracteristica do experimento reside na utilizagdo de operadores
heuristicos, ou seja, a sua probabilidade dc scle¢io é funcdo do seu
desempenho passado. Estes operadores atuam sobrc 0S cromossomos, que
representam as redes(ver figura 13), gerando variagdes dos mesmos.

Cddigo: (.3,-4, .3, 1.2, .8,-.3,-.1..7,-6.3. 1.7,-2. 2)

Figura 13. Codificando uma rede em um cromossorno

Foram realizadas andlises de desempenho das categorias dc operadores de
mutacdo e de rccombinagdo. Dado um conjunto de opcradores foram
realizadas séries de dez execugdes independentes, armazenando a melhor
avaliacdo em funcdo do niimero dc iteragoes ctn cada uma delas. Em seguida
foi feita @ média destes resultados para reduzir as variagdes introduzidas pela
naturcza estocastica do algoritmo. Ao final foi feita uma comparagio do AG
proposto com 0 modclo “backpropagation” [RUMER6B].

O resultado deste Gltimo cxperimento realizado ¢ apresentado na figura 14, De

acordo com cste grafico conclui-se que o AG teve um desempenho melhor que

0 “backpropagation”.



0.18 - —— QGenetic Algorithm
- === Backpropagation
0.15 4 .
o1z +1°
Melhor '
o 005 +
Avaliacéo
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0 26403 42403 6e403 Res03 12404

NUmero de Iteragoces

Figura 14. Comparagdo do AG de Montana com o “backpropagation”
Trabalho de Whitley

Definir a conectividade de uma rede aciclica dc tal forma que cla so utilize as
conexdes estritamente necessarias € uma tarcfa. dificil e ndo muito bem
compreendida [WHIT90]. Neste caso. inicialmente C definida’ uma rede
bastante grande para realizar uma determinada tarefa. Em scguida, aplica-se o
AG para descobrir as combinagdes de conexdes quc sdo suficientes para
aprender a executar uma dctcrrninada tarcfa usando “backpropagation”. Esta
abordagem € semelhante as técnicas de¢ poda utilizadas nos modelos
conexionistas [MACHS89].

O GENITOR foi utilizado para podar as ligagtics crn uma rcde aciclica. O
GENITOR né&o remove unia conexdo dc cada vez, mas explora a interagdo de
possiveis ligagcbes para encontrar a combinagiio de conexBes com uma
determinada propricdade descjada. As ligagdes podem ser removidas e
recntroduzidas durante a recombinagdo. Este processo pode ser usado ndo soO
para reduzir 0 tamarho da rcdc, mas também para descobrir topologias com
capacidade de aprendizado.

Para utitizar 0 AG na defini¢io da concctividade da rcde E necessario algum
mecanismo quc recompense as redes que usam menos ligagdes. Este E um

problema néo trivial, pois a reccompensa ou a puni¢io direta da rcdc bascada
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apenas no numero de conexdes existentes pode dar uma vantagem seletiva a
redes que nao estdo aptas a aprender, ou em caso extremo, a rede pode tentar
ganhar todas as recompensas ou evitar todas as puni¢cdes através da poda de
todas as suas conexdes [WHIT90].

Esta abordagem de poda genética foi testada no problema do OU-exclusivo e
no somador de bits de 2 posi¢des fortemente conectado. No problema do
OU-exclusivo, comecou-se com uma rede que tinha dois nés na camada
intermediaria, e com a adicdo de ligacOes diretas entre as camadas de entrada e
de saida. O GENITOR reduziu esta rede para uma com apenas uma célula na
camada intermediaria.

No problema do somador de bits de 2 posi¢des, a rede inicial era formada por
guatro nés na camada de entrada, quatro na camada intermediaria e trés na
camada de saida. Acrescentou-se um né, chamado de “true”, que foi utilizado
no aprendizado do viés. Inicialmente, existiam ao todo 53 ligagches na rede
aciclica. O AG reduziu esta quantidade para 29 ligacBes. Na figura 15 temos a
rede final obtida.

Foram realizados testes com a rede obtida, variando aleatoriamente os valores
dos pesos em experimentos de aprendizado. Foi tirada uma média com 50
execucgoes, e o resultado obtido mostrou que esta rede aprendé.de maneira mais
rpida que a rede inicial.
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Figura 15. Rede obtida pelo GENITOR para o somador de hits de 2 posigdes

As principais conclusdes do trabalho apresentado por Whitlcy [WHIT90]
poderiam ser resumidas da seguinte maneira: Existe wm grande potencial de uso
dos AGs para definir RNAs, onde os pesos r a conectividade sdo obtidos
simultaneamente. Os AGs podem procurar uma conectividade que facilite a
busca no espago do problema enquanto procuram determinar um conjunto
apropriado de pesos. Estes doiS processos podem ser realizados para
complementar um no outro. Assim sendo, conseguce-se aumentar a velocidade do
aprendizado e melhorar 0 desempenho da rede. O resultado final sdo redes

menores que aprendem mais rapido.
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CAPITULO V

O MODELO CONEXIONISTA EVOLUTIVO (MCE)

Neste capitulo propomos o MCE, um modelo classificador baseado no Modelo
Neural Combinatério (MNC) [MACH®91], apresentado no capitulo 111, capaz
de alterar a topologia da rede neural visando alcangar um desempenho 6timo.

Para um dominio de problema pequeno, 0o MNC pode aprender a partir do
zero, executando uma ou mais iteracOes sobre o conjunto de exemplos pois a
explosdo combinatdria na camada intermediaria pode ser evitada através da
limitacdo dos aglomerados de informagéo originais a uma ordem maxima.

Quando se trata de dominios grandes torna-se necessario a reducdo dréastica
desta ordem maxima na rede ndo treinada ou o uso de heuristicas para reduzir
0 numero de combinagbes consideradas. Tais heuristicas poderiam fazer uso
dos grafos de conhecimento de especialistas, propostos por Rocha [ROCHS89],
onde os especialistas informam o conjunto de evidéncias (sintomas) por
hipétese (doenga), e quais as combinagdes relevantes para a classificagdo
(diagnostico).

Infelizmente, isto pode resultar em uma estrutura inicial insuficiente para
representar 0 conhecimento heuristico necessario para se obter um desempenho
preciso do sistema, no primeiro caso pela falta de combinacdes relevantes de
ordem superior, ou, no Uultimo caso por deficiéncias, eventuais, no
conhecimento eliciado do especialista.
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Como uma proposta para suprir esta limitagdo surge a idéia de dotar o sistema
com um aprendizado evolutivo, 0 qual permitiria preencher os vazios ("gaps’)
existentes no conhecimento atual através da geracdo de novas regras plausiveis,
sem que ocorra a destruicdo das capacidades ja estabelecidas. Este aprendizado
evolutivo é obtido mediante o emprego de algoritmos genéticos (AGs).

O MCE é resultante da combinacdo do MNC com AGs. Os AGs sdao um
método de busca que mantém a informagdo sobre o ambiente acumulando-a
durante o periodo de adaptacdo. Os AGs utilizam tal informagdo acumulada
para restringir 0 espaco de busca e gerar novas solucdes plausiveis
[AUST90A].

Os AGs tém sido usados para descobrir novas topologias de conectividade em
modelos conexionistas ([WHIT90], [MUHL90]). Minsky e Papert, no epilogo
de seu livro [MINS88], corroboram esta idéia da seguinte forma: o fituro dos
model 0s conexionistas ndo estd relacionado com a busca de um esquema inico e
universal capaz de resolver todos os problemas de uma vez, mas na evolugdo de
uma tecnologia multi-facetada de projeto de redes.

Miihlenbein [MUHL90] conjectura que a proxima geracdo de modelos
conexionistas seria composta de redes com a capacidade de evoluir sua
topologia. Ele chamou de redes genéticas tal geracdo de modelos.

V.1 - ARQUITETURA DO MCE

Este trabalho se propde a aplicar os AGs em um sistema especialista
conexionista, construido segundo o MNC [MACHS89], produzindo um Modelo
Conexionista Evolutivo (MCE).

O MCE, a exemplo do MNC, é um modelo classificador envolvendo um
conjunto de saidas (hipdteses) e um conjunto de entradas (evidéncias). O
processo de aprendizado no M CE apresenta trés angulos:
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° Ajuste de pesos. efetuado pelo algoritmo de punicdo e recompensa do
MNC,;

e Poda de sinapses irrelevantes: executada pelo algoritmo de poda do MNC;

* Alterac&o da topologia da rede: com a criagdo de novas vias realizada pelo
AG.

A figura 16 apresenta a arquitetura do MCE. O elemento béasico é a via
(também chamada de aglomerado). As vias sdo sub-redes que ligam um
conjunto de evidéncias a Uma determinada hipétese (por exemplo A, B, C na
figura 16).

A aptiddo de uma via é medida pela sua poténcia, isto é o fluxo evidencial
corrente que a via injeta na hipétese quando alimentada por evidéncias plenas.

Como podemos observar as vias (“pathways”) do MNC formam a populacéo
sobre a qual 0 AG atuard, pela aplicacdo de operadores genéticos existentes na
base de operadores genéticos.

Visando a determinar qual a populacdo ideal de operadores genéticos, foi
introduzida na arquitetura um algorimo genético de segundo nivel, chamado de
Algoritmo Meta-Genético (AMG), que se responsabiliza pela evolugdo nesta
populacdo. Além de determinar a populacéo ideal de operadores genéticos, 0
AMG indica a0 AG quais as freqiéncias com que devem ser aplicados 0s
diversos operadores genéticos.

A figura 17 apresenta como exemplo, o processo de reproducéo de vias pela
operacdo de recombinacdo. Sejam a hipétese H1, e as evidéncias El, E2, E3 e
E4. As evidéncias E1 e E2 estdo conectadas ao aglomerado pai P1, e E3 e E4
estdo conectadas ao pai P2, conforme a figura 17.(A). Como consequéncia
dois novos caminhos s&o formados. No primeiro, as evidéncias E1 e E3 estdo
conectadas ao aglomerado filho F1, e no segundo, E2 e E4 estdo conectadas ao
filho F2, conforme figura 17.(B). Nestafigura esta representada uma operacéo
de recombinacao que é descrita com mais detalhes na secdo V.2.1.
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Figura 17. Exemplo de reproducédo de vias

No MCE, como ja dito, a populacdo é o conjunto de vias existentes na RNA.
Isto é possivel devido a modularidade que as vias. também chamadas de
aglomerados de informacéo, apresentam. A populacédo global é a propria rede.
Por outro lado, o desempenho do sistema ndo depende de um individuo mais
apto, mas de uma sociedade de individuos que competem ¢ convivem numa
rede.

Esta proposta evolutiva permite ter uma RNA com uma topologia plastica, a
qual é capaz de absorver regras novas, plausiveis ou ndo. sem perda das

capacidades csistentes em situagdes ji experimentadas.

Este esquema difcr-e radicalmente dc outras implementagdes que combinam
AGs com modelos conexionistas, nos quais cada clemento da populagido ¢ iimn
RNA completa ([MONTR9], [WHITO0]). r cxemplo, no sistema
desenvolvido por Montana ¢ Davis [NMONTROL as redes competem entre S

durante a cxecugdo do AG, sendo que as 'RNAs mais potentes sio escolhidas
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para reproduzir. A rede mais apta é escolhida ao final como solucdo. Sob este
aspecto, 0 MCE se assemelha ao sistema classificador de Holland [HOLL75].
No MCE, a solucdo do problema é representada pela populagéo inteira de
vias.

A tabela 8, baseada em Denis [DENI89], compara o sistema classificador de
Holland [HOLL75] com o MCE, e proporciona uma idéia mais clara de como
0s AGs atuam em cada um desses sistemas.

No MCE, o papel dos classificadores é exercido pelas vias. Na RNA do
MNC, as vias podem ser vistas como um esquema num classificador de
Holland [HOLLS86]. Por exemplo: se um paciente apresenta o sintoma A € 0
sintoma B, entéo o paciente tem a doenca D independentemente dos resultados
dos demais exames.

O papel do agoritmo de "Bucket Brigade” é desempenhado no MNC pelo
algoritmo de punicdo e recompensa. Enquanto o primeiro calcula a aptidéo dos
classificadores, 0 segundo calcula os pesos dos arcos, 0s quais sdo utilizados
para calcular a aptiddo das vias, que no MCE ¢ representada pela suas
poténcias.
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Tabela 10. Comparagéo entre o Sistema Classificador de Holland e 0 MCE

SISTEMA CLASSIFICADOR

MODELO COSEXIOSISTA

EVOLUTIVO

*Sist. Classificador Propsiamente Dito
Classificador

Condigio/Acdo
Passagem de Mensagens
*Sist. de Atribuigdo de Crédito
Aptiddo do Classificador
*Algoritmo Genético
Operador de Recombinagéo
Atuacdo na Condicdo da Regra
Classificadores de maior aptiddo sdo
elegiveis para reproducao
Potencial inicial defilhos é funcao da
aptiddo do pais
Recombinacao aleatéria

Numero de classificadores fixo

Eliminacdo de classificadoresfracos

Rede Neuronad
Via (neur6nio oculto) ligando um
conjunto de evidéncias a uma hipotese
Dendritos/Ax6nio
Fluxos Evidenciaisem um Arco
*Algoritmos de Puni¢cdo e Recompensa
Poténcia da Via
*Algoritmo Genético
Operadores de Mutagfio e Recombinacgéo
Atuacdo nos Dendsitos
Vias de maior aptiddo sdo degivels para
reproducdo
Potencial inicial de filhos é estimada
usando a base de exemplos
Mutacdo e recombinagio heuristicas e
aeatorias, limitadas pelos exemplos
NUmero de vias variavel até um valor
maximo
Eliminac&o de viasfracas

Nas se¢fes V.2 e V.3 sdo explicados com mais detalhe o AG e 0o AMG da
arquiteturado MCE. O AG implementado no MCE apresenta peculiaridades
gue o distingue dos AGs cléssicos. Essas diferencas sdo discutidas na se¢éo
v.4.
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V.2 - ATUACAO DO ALGORITMO GENETICO NO MCE

Em grande parte, o AG proposto segue 0 padrdo apresentado no capitulo V.
Em nosso sistema, 0 algoritmo atua sobre as vias da rede gerando novas vias,
alterando a topologia da rede. Ele exige como pré-requisito para comecar a
atuar, uma rede que detenha um conhecimento inicial, sgja por €eliciagdo de
conhecimento especialista, sgja por um treinamento prévio.

Foram implementadas duas versbes do MCE no sistema. Na primeira,
chamada de GAREFINE, os filhotes (as vias) sdo incluidos na rede com sua
aptiddo real ja estimada. Na segunda, chamada de GENALG, os filhotes
gerados herdam um percentual das aptiddes dos pais, e ao longo do tempo tem
essas aptidoes iniciais gjustadas para seus valores reéis.

Uma andlise das diferencas existentes entre 0 GAREFINE e o GENALG sera
apresentada na sub-segcéo V.2.2.

Ambas as versdes utilizam uma rotina de preparacao, chamada de GENPREP,
gue redliza as seguintes funcoes:

1. Cria uma estrutura auxiliar de dados para acelerar o processamento. Tal
estrutura é composta das aptidoes dos aglomerados de informacéo, dos
codigos das evidéncias que estdo ligadas a cada via e pelo endereco da
Sinapse superior que conecta cada via a hipotese;

2. Computa o novo tamanho da populacéo de neurdnios para esta iteracgao.
No caso do GENALG, isto é feito mediante o uso de um procedimento de
reducdo populacional que pode ser especificado pelo engenheiro de
conhecimento indicando:

e 0 tamanho inicial da populacéo;
¢ 0 tamanho final da populacéo;
e aiteracao a partir da qual a reducéo populacional deve se processar;

¢ a velocidade da queda do tamanho da populacéo.
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No caso do GAREFINE, o procedimento de reducdo populacional néo é
invocado pois o tamanho da populacdo permanece igual aquele especificado
guando da geracdo do modelo pelo engenheiro de conhecimento. Esta
versdo do MCE trabalha com uma populagdo de tamanho pulsante entre
dois extremos. Durante uma iteragdo, nesta populacéo é acrescentada uma
area de “buffer” para receber os filhotes produzidos. Ao final de uma
iteracdo o tamanho da populacdo é reduzido ao tamanho origina pela
eliminac&o das vias mais fracas;

3. Poda a rede eliminando as vias de menor aptiddo até que o tamanho fique
igual ao especificado pelo procedimento de reducéo de populagéo;

4. Céculo dos limiares de reproducdo para as vias de cada hipotese. Estes
limiares sdo definidos como sendo a média das aptiddes dos aglomerados de
informacdo existentes na rede para cada hipotese;

5. ldentificacdo dos operadores genéticos validos no arquivo de operadores
genéticos,

6. Execucdo do algoritmo meta-genético se o usuério tiver requerido sua
ativagéo.

O AG ¢ invocado para cada exemplo de treinamento processado durante a
iteracdo, forcando-o a realizar operacBes genéticas que venham a ajudar na
solucdo do exemplo sob andlise. Isto atua como uma heuristica poderosa,
direcionando a busca no espago de aglomerados de informac&o.

O programa GAREFINE trabalha por iteracOes (geracdes), as quais Sdo
compostas das seguintes fases:

1. Preparacéo da estrutura auxiliar (GENPREP);

2. Reproducdo. O programa varre a base de exemplos, segundo uma
seqliéncia aleatdria, para fazer a reproducdo dos aglomerados de
informacg&o. Os aglomerados gerados sdo adicionados a populagdo usando o
espaco disponivel existente na rede e na area do "buffer”;
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3. Atribuicdo de crédito. Uma passagem na base de exemplos é executada
com 0 MNC para calcular os pesos das sinapses, podar a rede e realizar o
calculo das poténcias (aptiddes) dos aglomerados de informacao;

4. Reducdo da populacdo. O tamanho da populagdo é reduzido aquele
especificado pelo engenheiro de conhecimento através da eliminagdo das
vias menos potentes (esvaziamento da area de "buffer").

De maneira mais detalhada, para cada via tanto o GAREFINE quanto o
GENAL G executam as seguintes funcgoes:

1. Veifica se a via corrente é elegivel para reproducdo. Isto é feito
comparando o fluxo evidencial potencial com o limiar de reproducédo. Se o
fluxo da via for superior entdo ela ¢ elegivel;

2. Calcula a probabilidade de reproducéo da via e faz um sorteio. A
probabilidade de reproducéo da via é proporcional a diferenca entre sua
aptidao e a aptidao média da populacdo (limiar de reproducdo). Um fator
de fertilidade das vias é utilizado nesse célculo, permitindo modular a taxa
de reproducao;

3. Caso a via sgja sorteada, determina a operacdo genética a ser aplicada
(também por sorteio), usando a distribuicdo de probabilidade de selecéo
associada aos operadores genéticos,

4. Se a operagéo for de recombinag&o procura um parceiro (outro aglomerado
de informacdo dentro da mesma hipotese);

5. Aplica a operacdo genética gerando um filhote, ou dois se a operagédo for de
recombinagao;

6. Testa se os filhotes ja existem na populacdo. Caso ja exista um aglomerado
igual na mesma hipdtese, o filhote é desprezado. Caso contrério, ele é
incluido na rede.

O AG atua sobre redes ja treinadas e portanto relativamente pequenas. A
complexidade computacional é limitada em fungdo da existéncia de um teto
para a populacdo de neuronios.
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O mérito dos elementos da populacéo é dado pela aptiddo da via (o fluxo
evidencial corrente injetado no neurdnio hipétese quando na entrada dispomos
de evidéncias plenas). O calculo do mérito depende dos pesos, que sdo obtidos
pelo balanco entre punicdes e recompensas nos acumuladores das sinapses da
rede durante o processo de treinamento do MNC.

A selecdo das vias para reproducdo pode ser feita em fungido do fluxo
evidencia corrente ou do fluxo evidencial potencial, comparando um dos dois
com o limiar de reproducdo. No primeiro caso, forga-se uma aderéncia ao caso,
ou sga, tenta-se fazer mutacdes que ajudem a solucionar 0 caso presente
usando apenas evidéncias disponiveis.

Um teste ¢ feito para verificar se os filhotes gerados séo inéditos na subrede da
hiptese em questdo. Os pais permanecem na rede, sendo os filhotes
acrescentados na rede substituindo os elementos mais fracos. No caso do
GAREFINE, os filhotes sdo incluidos, inicialmente, na area de “buffer”.
Dessa forma, o sistema ndo perde as capacidades adquiridas anteriormente.

O sistema converge para vias de elevada aptidéo devido a politica do arrocho.
A politica do arrocho corresponde a ter um crescimento continuo do limiar de
reproducdo exigindo valores de aptidao cada vez maiores para reproducao.
Esta politica é garantida pelo tamanho limitado da populacéo, e pelo fato de
gue os aglomerados de informacéo ja existentes sd sdo substituidos por outros
aglomerados com aptidao superior. No GAREFINE pode ocorrer a inclusédo
de um aglomerado com aptidao reduzida, caso a populacdo estgja aquém da
dimenséo especificada pelo engenheiro de conhecimento, o que poderia a vir a
diminuir a aptiddo média da populacéo.

O fator de fertilidade permite que seja modulada a velocidade da evolucéo,
permitindo uma maior ou menor taxa de reproducdo. As probabilidades de
selecdo de operadores genéticos permitem modular a taxa de aplicagdo de cada
operador genético (eg. taxa de recombinacdo e taxas de diversos tipos de
mutag&o).
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As probabilidades de selecdo de operadores genéticos sdo calculadas em funcéo
do seu mérito relativamente aos demais operadores. As operacdes genéticas
sdo sorteadas, tendo maior chance aguelas que tem maior mérito. O mérito de
um operador genético ¢ medido pela aptiddo média dos aglomerados gerados
por ele no passado.

Os operadores genéticos sao representados sob a forma de um vetor (cadeia de
codigos) o que facilita a implementacdo de um algoritmo meta-genético. E
apresentada a seguir uma descricdo destes operadores.

V.2.1 - Operadores Genéticos

Os operadores genéticos possuem a seguinte estrutura:

* Descricdo do Operador Genético: é um codigo onde estdo codificadas as
informacdes que especificam o operador genético. Estas informacfes sdo:

— tipo de operador: na presente implementagdo foram criados operadores
de mutacdo (sub-divididos em operadores de eliminac&o, substituicéo e
adicéo), e operadores de recombinagao simples;

— ponto selecionado para execucao da operacdo: no caso dos operadores
de mutac&o por substituicdo ou de mutacéo por eliminagéo indica qual
o critério de selecdo da evidéncia, pertencente ao conjunto de evidéncias
do pai, que sera substituida ou eliminada, e no caso dos operadores de
recombinacéo indica os pontos de recombinagdo, dentro dos conjuntos
de evidéncias dos pais, onde serdo feitas as quebras para formacao dos
dois novos conjuntos de evidéncias (filhotes);

— critério de evidéncias externas ao aglomerado pai, por exemplo:
aleatéria, a de maior crenga, €tc;

e Mérito do Operador Genético: é o valor que mede a aptidado do operador
genético referente a reproducdo. Este valor é calculado pela aptiddo média
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dos aglomerados gerados por este operador, no passado assumindo um
valor no intervalo [0, 1];

e Probabilidade de Reproducédo do Operador Genético: esta probabilidade
possui um papel duplo. No seu primeiro papel representa a probabilidade
de um operador poder gerar novas vias dentro da rede. Nesta fungio,
apenas 0s operadores genéticos com um mérito acima da média da
populacéo sao eegiveis para reproducdo. Um segundo papel corresponde a
probabilidade dele ser selecionado pelo AMG para ser usado na geracdo de
novos operadores genéticos.

Os operadores genéticos de recombinacdo simples e mutacdo podem ter muitas
variantes dependendo do emprego de processos aleatorio ou heuristico para a
geracao dos filhotes.

O processo heuristico tenta redlizar as operacfes aparentemente mais Uteis no
sentido de melhor resolver o exemplo de treinamento que esta sendo analisado.
Por exemplo: o operador de mutacao por adi¢do, quando aplicado a uma via,
pode selecionar a evidéncia de maior crenga externa a mesma, existente no
exemplo, para ser acrescentada a esta via.

V.2.1.1 - Exemplos de Operadores Genéticos

Séo apresentados a seguir quatro esquemas ilustrativos que representam as
atuacdes dos operadores genéticos propostos. Os trés primeiros estéo
relacionados com o operador genético de mutagdo e o ultimo com o operador
genético de recombinac8o. As evidéncias (entradas) estéo representadas pelas
letras A, B, C, D, X, Y eZ, e a hipbtese (saida) pelaletra H.

Esquema 1: Operador de Mutagio por Eliminagio

Este operador gera um filhote através da eliminacdo de uma das evidéncias
gue estdo conectadas ao pai. Por exemplo: sgja 0 aglomerado pai P/ formado
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pelas evidéncias A, B e C, concctndo a hipotese H conforme a figura 18.(A). A
aplicacdo do opcradnr de mutacéo por climina¢io a P/ gera um filhote FI que
possui apenas as evidéncias A e R segundo a figura 18.(B).

@
AOE ®

(A) (B)

Figura 18. Operagdo de Mutagio por VEliminac;éo
Esquema 2: Operador de Mutacdo por Substitui¢io

Este operador gera um filhote através da substitui¢dio de uma das evidéncias
que estao conectadas ao pai. Por exemplo: scja a via formada pelo pai P/ e
pelas evidéncias.A e B, conectado a hipotese H conforme a figura 19.(A). A
operacdo de mutacéo por substituicdo aplicada a Pl gera um filhote F/ que
possui as evidéncias A e D conforme esta mostrado na figura 19.(B).
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Figura 19. Operacdode Mutagdo por Substitui¢io
Esquema 3: Operador de Mutacdo por Adicao

Este operador gera um filhote através da adigio dc uma evidéncia as ja
conectadas.ao pai. Neste caso, sga 0 aglomerado pai P/ formado pelas
evidéncias A e B, conectado a hipdtesc H conforme a figura 20.(A). A
aplicacdo do operador de mutagéo por adicdo a P/ gera um filhote FI que
possui as evidéncias A, B e C, segundo a figura 20.(B).
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Figura 20. Operacdo de Mutagdo por-Adi¢ao
Esquema 4: Operador de Recombinagio

Este operador gera dois filhotes através da combinagdo das evidéncias de dois
pais. Por exemplo: sejam os aglomerados de informagido pai Pl e P2, com as
evidéncias (A B C D) e (X Y Z) concctadas a cada um respectivamente. Os
pais estdo conectados & hipétese H conforme a figura 21.(A). Neste caso, 0
operador de recombinagio seleciona aleatoriamente dois pontos de quebra, um
para cada conjunto de evidéncias de cada via. e gera dois filhotes a partir
destes pontos. No exemplo da figura 21.(A) cstes pontos estdo indicados por
uma aspa ().

Figura 21. Operacgio de Recombinagio
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Desta forma, o conjunto de evidéncias do pai Pl foi segmentadoem (A B C) e
(D), e o do pai P2 foi dividido em (X) e (Y Z). O operador de recombinagdo
combina as evidéncias dos pais gerando dois filhotes H e F2, estando ligadas
as evidéncias (A B C Y Z) ao primeiro filhote e as evidéncias (X D) ao
segundo, conforme apresentado na figura 21.(B).

No MCE, os operadores genéticos de mutagcdo por adicdo e de mutagdo por
substituicdo permitem a formagdo de aglomerados de informagdo com
evidéncias que ainda nao estavam sendo usadas pelo aglomerado. A atuacao
desses operadores genéticos permite a manutencao da diversidade genética da
populacdo das vias.

V.2.2 - Comparacao entre as duas ver soes da MCE

Como ja foi dito, o MCE possui duas versbes, sendo que a principal é
representada pelo programa GAREFINE, e a segunda pelo programa
GENALG. No GAREFINE, a ordem aleatdria dos exemplos utilizada na fase
de reproducao visa a evitar que os primeiros exemplos da base venham a ser
privilegiados com um numero maior de selegbes. Isto ocorreria no caso de um
“overflow” na area de “buffer”, sem que o0 programa tivesse passado por todos
0s exemplos.

Também ja foi dito que os pesos sdo calculados na leitura de cada exemplo. Ao
término de uma passagem na base de exemplos pode-se calcular a aptidéao
definitiva dos aglomerados existentes na rede. Ao final de umaiteracéo, a area
adicional do "buffer" é descartada e, a populacéo é reduzida aguele tamanho
especificado pelo engenheiro de conhecimento. Esta reducéo é feita mediante a
eliminacdo das vias mais fracas existentes na RNA.

O GENALG ¢ a segunda versdo do AG. No inicio da operacdo deste
algoritmo, quando a populagéo é ainda menor que o limite especificado pelo
engenheiro de conhecimento, ndo se efetua a morte de aglomerados de
informacéo, e a politica do arrocho néo vale.
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Os filhotes entram na rede herdando uma parte da aptidéo dos pais conforme
uma taxa de heranca. A aptiddo inicial impede que os filhotes consigam
estabelecer classificagbes durante a inferéncia. Com isso impede-se que a
introducéo de filhotes possa deteriorar 0 desempenho do sistema.

Nesta versdo do AG, esperase 0 seguinte comportamento dos filhotes
introduzidos na rede. Caso representem mutacOes felizes, irdo crescer sua
aptidao através de um balanco positivo entre recompensas e puni¢des ao longo
do tempo. Ao cabo de algum prazo poderdo influenciar decisivamente nos
processos de inferéncia, e terdo o direito de reproduzir. Caso representem
mutacdes infelizes, verdo sua aptidao diminuir através de um balanco negativo
entre recompensas e puni¢cdes ao longo do tempo. Chegara um momento que
serdo eliminados da rede, ou pelo processo de poda do MNC, ou pela
substituicao por filhotes mais potentes que eles.

V.3 - ATUACAO DO ALGORITMO META-GENETICO NO MCE

O AMG segue, em grande parte, o padrdo classico de AG. Este algoritmo
atua sobre a populacdo de operadores genéticos e indica quais os melhores
operadores a serem usados, e informando ao AG com que freqiiéncia 0S
mesmos devem ser empregados, determinando a populacéo ideal de operadores
genéticos. Ele também é responsavel pela reproducéo dos operadores genéticos
mais fortes. A selecdo destes operadores € realizada em funcdo da
probabilidade de reproducdo dos operadores genéticos, a qual depende
diretamente do mérito dos mesmos.

O AMG ¢ invocado antes do inicio de uma iteragcdo. Quando ativado, ele
executa as seguintes tarefas:

1. Computa o limiar de reproducé@o dos operadores genéticos. Este limiar é a
média dos méritos dos operadores genéticos da popul acéo;

2. Regjusta 0 mérito dos operadores genéticos, garantindo um mérito minimo
para os operadores mais fracos;
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3. Calcula as probabilidades de reproducdo dos operadores genéticos,
4. Para cada operador genético efetua um sorteio com fins de reproducéo;

5. Para cada operador genético sorteado para reproducéo sorteia o operador
meta-genético a ser aplicado (substituicdo ou recombinacéo);

6. Caso 0 operador meta-genético sorteado sgja 0 de recombinacdo ele procura
por um parceiro;

7. Realiza a operagdo meta-genética gerando filhotes, computando o mérito de
nascimento dos mesmos. Este mérito dos novos operadores é calculado
inicialmente como sendo a aptidao média dos operadores genéticos pais,

8. Verifica se os filhotes gerados sdo validos e inéditos, desprezando-os caso
nao sejam;

9. Em caso positivo, e caso tenham um mérito de nascimento superior ao
mérito dos elementos mais fracos da populacdo, a substituicdo desses por
aqueles ¢ efetivada.

A populacdo de operadores genéticos é de tamanho fixo. Portanto, vale aqui
também a politica do arrocho, que tende a propiciar um mérito médio
crescente na popul agéo.

O mérito dos operadores genéticos ¢ determinado computando-se a aptidéo
(poténcia) média dos aglomerados gerados pelos mesmos. Isto faz com que o
tempo para estabilizacdo desses méritos sgja mais longo, pois é necessario que
se forme uma populagéo significativa de vias descendentes desses operadores.

O AMG dispbe de parédmetros como taxa de fertilidade e taxa de heranca de
meérito. Tais pardmetros influenciam diretamente no célculo da probabilidade
de geracdo de novos operadores genéticos. Esta tarefa de geracdo é efetuada
pelos operadores meta-genéticos. Sdo utilizados no AMG o0s seguintes
operadores meta-genéticos:
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e substituicdo - gera um novo operador genético a partir da substituicéo
aleatéria de uma posicdo no codigo do operador genético pai gerando um
novo operador genético;

e recombinacdo - gera dois novos operadores genéticos a partir da
combinacdo dos codigos de dois operadores pais, usando um ponto de
recoinbinacao escolhido aleatoriamente.

Por sua vez esta probabilidade é funcio da utilizacdo, ou seja, ela esta
relacionada com o0s méritos dos operadores existentes na populacdo de
operadores.

Garante-se um minimo de fertilidade para os operadores genéticos mais fracos,

evitando-se as probabilidades de selecdo nulas para os mesmos durante o
processo de evolucdo da RNA, o que impediria a avaliacdo dos seus méritos.

V.4 - DIFERENCAS ENTRE O MCE E O AG CLASSICO

Na tabela 9 sdo apresentadas as principais diferencas existentes entre os AG
classico e 0 que empregamos ha construcao do MCE.
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Tabela 11. Diferencasentre o MCE e o AG Cléssico

AG DO MCE

AG CLASSICO

* Elementos
Os elementos sdo conjuntos de
caracteristicas.

N&o é permitida a duplicidade de
elementos.
Os elementos sdo paste de uma solugéo
global.
* Esguemas
Hiperplanos formados a partir de um
afabeto ternario. Cada elemento s
assemelha a um esquema no sistema de
Holland.
* Operagoes
A's operacdes genéticas sio limitadas pelo
caso sob andlise. Sio utilizadas heusisticas
e conhecimento.
N&o existe a operacdo de reproducéo e
S0 os elementos mais fracos s80
substituidos de uma geracdo para outra.

* Elementos
S80 cadeias de caracteristicas
determinadas pela posicéo que ocupam
dentro das mesmeas.
E permitida a duplicidade de elementos.

Cada elemento é uma solucdo candidata
ao problema.

* Esquemas
Hiperplanos formados a partir de um
alfabeto binario.

* Operagoes
As operacOes genéticas tem um caréter
aleatorio.

Existe uma operacdo de reproducéo e
toda a populacéo é substituida por uma
nova a cada geracao.

No AG cléssico, os esquemas de comprimento muito grande possuem uin
tempo de sobrevivéncia baixo, pois os operadores de recombinacdo tendem a
romper estes esguemas. Segundo Goldberg [GOLDS89], torna-se necessaria a
atuacdo de operadores de inversdo e reordenamento para manter a
sobrevivéncia destes esquemas. No M CE, a chance de se formar aglomerados é
igual para todas as evidéncias (entradas), independente da posi¢cao dentro do
vetor de entrada.

Interessa-nos manter no MCE uma variedade genética rica, visando a uma
maior robustez do sistema classificatério. Por isso proibimos a duplicidade que
tende a eliminar a variedade genética com a ocupacdo redundante do espaco
disponivel com registros redundantes.
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Ao contrario dos AGs cléssicos, onde as operagfes genéticas sao essencialmente
aleatérias, as operacdes genéticas do MCE sao constrangidas a operarem
dentro dos limites das informagdes de um exemplo. Isto funciona como uma
heuristica poderosa, no sentido de capturar o maximo de informacdo dos
exemplos, restringindo o espaco de busca do AG. Além disso é possivel
incorporar nos operadores genéticos outras heuristicas e conhecimento do
dominio do problema.

No MCE, a substituicdo dos elementos mais fracos por novos elementos mais
fortes garante a politica do arrocho, sem que ocorra a perda de capacidades ja
bem estabelecidas. Isto ocorre com mais seguranca numa populacdo de
tamanho fixo, como no caso do MCE, do que no A G cléssico.

Podemos visualizar as operacdes genéticas do MCE sob o angulo do AG
classico se modelarmos os e ementos do mesmo através de uma cadeia usando
um alfabeto ternario (1, -1, *} no MCE, onde:

® 1 - representa a existéncia de uma evidéncia (ligagdo excitatoria);

e -1 - representa a existéncia da negacdo de uma evidéncia (ligacao
inibitoria);

e *.representa a auséncia de uma evidéncia no aglomerado.

Por exemplo, sgja o0 aglomerado A formado pelo seguinte conjunto de
evidéncias (a, b, -c, g). Poderia-se modelar este aglomerado em um esquema
com o seguinte formato:

11_1***1>k=l<>l<71<********:k$*

Apresentamos a seguir uma simulacdo das operacdes genéticas existentes no
M CE, atuando sobre este alfabeto ternario, em um A G classico hipotético.
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V.4.1 - Simulando as Operacdes Genéticas do MCE no AG Classico

A operacdo de mutagdo por adicdo do MCE é redlizada através da mudanca
de um simbolo de auséncia de evidéncia (*) para 1l ou -1. No caso do esquema
anterior, se quisermos acrescentar uma evidéncia d obteriamos um novo
esquema, representando o conjunto de evidéncias (a, b, -c, d, g), com o
seguinte formato:

1 1 _1 1 sk ok 1 skosk sk ok %k %k %k %k ok ok %k %k %k %k 3%

A operacdo de mutagdo por eliminagdo seria realizada através da mudanca de
1 ou -1 para um simbolo de auséncia de evidéncia (*), sendo portanto
equivalente a mutacdo do AG classico. No caso do esquema anterior, se
guisermos eliminar uma evidéncia g obteriamos um novo esquema,
representando o conjunto de evidéncias (a, b, -c, d), com o seguinte formato:

1 1 - 1 1 F 3 E3 %k % k 3k k 3k sk %k Kk 3k %k k b3 k k %k

A operagdo de mutag&o por substituicdo seria realizada através da mudanca de
uma evidéncia ativada com o 1 ou -1 para um simbolo de auséncia de
evidéncia (*), e a mudanca de um outro simbolo de auséncia de evidéncia (*)
para 1 ou -1. Portanto ela é equivalente a realizagdo de duas operagbes de
mutacdo no AG classico. Por exemplo, usando o0 esquema anterior, se
quisermos substituir uma evidéncia d por uma evidéncia -e, obteriamos um
novo esquema, representando o conjunto de evidéncias (a, b, -c, -€), com o
seguinte formato:

11_1*_1>I<****************

A operacao de recombinacdo do MCE poderia ser simulada da seguinte forma.
Sejam os aglomerados A e B, representados pelos conjuntos de evidéncias (a, b,
-c, d) e (-g, -f, g, h) respectivamente, conforme os esquemas abaixo:

A= 11 -1 1 %% % % % % % % % % * % * % % % % %
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B = * % % % _].]1 1 1 * * % % % % % % % % % % % 3

Desgjamos executar a operacao de recombinacdo sobre os conjuntos de
evidéncias obtendo os esquemas C e D, representados pelos conjuntos (a, b, g,
h) e (-, -f, -c, d) respectivamente, conforme os esquemas abaixo:

C = ] 1 * * % % | | % % % % % % % % % s % % % x%

= k %k _ 21 o] % ok ok ok ok ok ok ok %k k% ok ok ok ok ok
D 1 1-1 -1

Para se obter estes esqguemas 0 AG classico teria que executar uma operacao
de recornbinacdo dupla com pontos de recombinagdo nas posicoes 2 e 6.

Uma idéia que surge nesta simulacéo seria a criacdo de um operador de fusédo
no MCE, que geraria um esquema a partir da fusdo das evidéncias de outros
esquemas. Isto se aproximaria da operacdo de recombinacdo simples do AG
classico. Nao implementamos o operador genético de fusdo no MCE pois ele
favoreceria a formacdo de aglomerados (vias) muito grandes (com muitas
evidéncias), as quais tenderiam a decorar os exemplos da base de exemplos. Os
aglomerados pequenos, ao contrario, favorecem a capacidade desejada de
generalizagdo no sistema.
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CAPITULO VI

DESCRICAO DO AMBIENTE DE
EXPERIMENTACAO

Utilizou-se como ambiente de experimentacdo o sistema NEXT, desenvolvido
por Machado et ali [MACH91]. A experimentacdo foi realizada nos
problemas. OU-exclusivo, do Jo&do e Maria (ver capitulo 111), no problema 2-3
aglomerados (ver capitulo VII).

Neste capitulo, descrevemos o ambiente NEXT, ao qual acrescentamos o
MCE, enfatizando sua arquitetura e seu método de construcdo de sistemas
especialistas. Embora o NEXT sga uma ferramenta de uso'geral, vamos
descrevé-lo usando o jargéo de sistemas de diagnéstico médico. Em seguida
sdo apresentados os indices utilizados na medicdo do erro em sistemas
classificatorios, categoria onde esta inserido 0 nosso experimento.

VI.1 - DESCRICAO DO NEXT

O NEXT é um ambiente para o desenvolvimento de sistemas especialistas
conexionistas, dedicados a solugcdo de problemas de classificagdo. Ele
apresenta como sua caracteristica mais marcante a capacidade de aprender
com a experiéncia. O sistema pode receber um conhecimento inicial eliciado a
partir de especialistas e refinar posteriormente este conhecimento com 0 uso.
Pode também extrair todo seu conhecimento diretamente a partir de um
conjunto de exemplos (casos com o diagndstico correto conhecido).
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O sistema foi desenvolvido e testado num computador IBM 3090 baseando-se
nos softwares : VM-CMS e APL2.

VI.1.1 - A Arquitetura do NEXT

A ferramenta NEXT ("the Neural Expert Tool") é um ambiente para o
desenvolvimento de sistemas especialistas conexionistas dedicados a solucao de
problemas de classificagdo, tais como: identificacdo, selecdo, diagndstico,
reparo, monitoragdo [MACHO90A]. Na figura 22 temos uma visdo geral da
arquitetura do NEXT.
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Engenheiro do Conhecimento

PN
Grafos Conhecimento Resultados de testes
Exemplos Visualizacoo de conhecimento
Comandos
Exemplos
Interface com o ,
Engenheiro do Conhecimento
N N
Maquina de
Aprendizado
Base $
Conexionista >{ Maguina de
de Inferencia
Conhecimento $
Interface com Banco
. . N
usuario final 2\
) Casos \ /
| . V 4
Dados. Comandos \/Perguntos, Resultados, Explanacoes
Usuario Fina

Figura 22. Arquiteturado KEXT

A relacdo dos componentes do NEXT € a seguinte:

l.

2.

Base Conexionista de Conhecimento
Mé&quina de Inferéncia

Méquina de Aprendizado

. Interface com o Usuério Final

Interface com o Engenheiro do Conhecimento

Banco de Casos/Exemplos
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7. Mo6dulo de Aquisicdo de Conhecimento do Especialista
Base Conexionista de Conhecimento

A base conexionista de conhecimento é composta de uma rede semantica e de
uma rede neuronal artificial (RNA). A rede semantica representa os conceitos
e 0s objetos do dominio do problema (por exemplo: doengas, exames, sintomas,
utilidades) e as relagbes entre os mesmos. Uma das principais relagdes ¢ a
relacdo "INFLUENCIA" que permite representar o diagrama de influéncia do
dominio do problema.

A computacdo de incerteza relativa ao diagrama de influéncia é realizada
através da RNA. Esta rede baseia-se no modelo neural combinatério (MNC)
[MACHS9] e apresenta uma topologia aciclica com 3 camadas:

° Camada de Entrada: cujos neurbnios sdo ativados com as informagoes
disponiveis sobre o paciente.

e Camada Intermediariaz usando neurénios do tipo E-nebuloso que
representam padrdes de dados de entrada.

* Camada de Saida: usando neurdnios do tipo OU-nebuloso que representam
as doencgas diagnosticaveis pelo sistema.

Magquina de Inferéncia

A méaquina de inferéncia tem como objetivos basicos:

e Calcular o grau de possibilidade de cada hipotese e apresentar ao usudrio
aquelas que ultrapassem um limiar de aceitacdo. Isto é feito propagando as
crencas da camada de entrada até a camada de saida;

« Determinar a questdo Otima a ser perguntada a seguir para O USUArio
[MACH90B];

e Explicar a0 usuério o raciocinio empregado para atingir a solugdo de um
problema.
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Maquina de Aprendizado

A méquina de aprendizado é capaz de indutivamente selecionar e construir
unidades internas nas camadas intermediarias da rede para representar
regularidades importantes do dominio do problema.

Esta maquina de aprendizado baseiase nos algoritmos de Punicdo e
Recompensa (versdes de arranque e refinamento) e Poda e Normalizacdo do
MNC citados no capitulo 11 (se¢do 111.2) e apresentados no apéndice 1 da
tesee. O MCE foi acrescentado a esse componente do NEXT para dar
plasticidade a topologia da rede neuronal.

O Banco de Casos/Exemplos

Este banco tem como objetivo capturar a experiéncia adquirida pelo sistema ao
resolver problemas e de fornecer exemplos para a méaquina de aprendizado.
Também permite a realizagdo de consultas intermitentes.

VI.1.2 - Método de Construcdo de SEs no NEXT

Para se construir um sistema especialista usase a metodologia inerente ao
NEXT, executando-se as seguintes fases:

Fase 1 - Especifica¢io do Dominio do Problema

Nesta fase, a rede semantica é construida através de:
1. Especificagdo das Classes de Objetos chamadas de Objetos Intensionais
2. Especificacdo das Relagdes entre Objetos Intensionais
3. Instanciagcdo das Classes de Objetos produzindo Objetos Extensionais

4. Especificagcdo das Relagdes entre Objetos Extensionais
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Fase 2 - Definicdo de uma Visdo do Dominio do Problema

O NEXT permite criar e manter diferentes visdes do dominio do problema.
Uma visdo especifica quais as partes da rede seméantica que podem ser vistas,
bem como as respectivas RNASs para executar o raciocinio aproximado.

Fase 3 - Aquisi¢ao do Conhecimento do Especialista

A aquisicdo de conhecimento de especialistas é realizada no NEXT através da
eliciacBo de grafos de conhecimento. Os grafos de conhecimento sdo grafos
aciclicos que descrevem as linhas de raciocinio usadas pelo especiadlista para
inferir hipoteses a partir das evidéncias disponiveis ([LEAO90], [MACH90C] e
[ROCH90)).

Fase 4 - Aquisicao de um Conjunto de Exemplos

Nesta fase, exemplos (casos com a classificacdo correta) séo coletados e
introduzidos no sistema para refinar a base conexionista de conhecimento.

Fase 5 - Constru¢ao e Treinamento dos Modelos de Raciocinio

As tarefas cognitivas executadas por um especialista tais como diagndstico,
selecdo de tratamento, prognostico sdo representadas por classificadores,
chamados no sistema de Modelos de Raciocinio. Cada modelo de raciocinio
necessita de uma rede neuronal combinatéria para computar o grau de
possibilidade das hipdteses baseado nas evidéncias disponiveis e em suas
crencas (ver secéo I11.2).

Os modelos de raciocinio podem receber o conhecimento de trés maneiras
distintas a saber:
I. Conversdo direta dos grafos de conhecimento em RNASs;

2. Treinamento a partir do nada usando um conjunto de exemplos através do
(uso da versdo de arranque do algoritmo de aprendizado do MNC);
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3. Refinamento do, modelo de raciocinio (combinacdo das duas anteriores). O
refinamento pode ser realizado usando-se:

» 0 algoritmo de refinamento do MNC; e

¢ 0 MCE, introduzido nesta tese.

Durante a fase de treinamento é possivel enxugar-se a entrada dos modelos de
raciocinio utilizando-se o procedimento de selecdo de atributos existente no
NEXT.

Fase 6 - Avaliacdo dos Modelos de Raciocinio

O NEXT oferece diversas técnicas para a avaliacdo dos modelos de raciocinio
a saber:

¢ re-substituicdo: sdo usados para teste os mesmos exemplos usados durante o
treinamento do sistema;

e "hold-out": é utilizado para teste um conjunto de exemplos diferentes
dagueles usados para o treinamento;

* k-excluidos: separa-se k exemplos para teste e usa-se 0S restantes para
treilnamento. Isto é repetido separando-se um novo conjunto de k& exemplos
até se exaurir a base de exemplos. O desempenho ¢é obtido pela média.

Calcula-se as taxas de erro de classificagdo usando-se diferentes medidas de
grau de erro descritos na proxima secao.

Para modelos onde s6 é admissivel uma Unica hipdtese como resposta
(exemplo: modelos de falha simples), o NEXT apresenta a tabela de
contingéncia entre as classificacOes realizadas pelo modelo e as classes reais dos
exemplos. Realiza também o teste de hipétese qui-quadrado de associacdo
entre os resultados e as classes reais dos exemplos.
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VI.2 - MEDICAO DO ERRO EM SISTEMAS CLASSIFICATORIOS

Uma hip6tese, em um caso sob andlise, pode ocupar 0s seguintes estados em
relacdo a um limiar de aceitagdo:

1. (A) - aceita;

2. (R) - rejeitada; e

3. (1) - indecidida.

Elll uma situacdo de mdultipla falha, diversas situagbes podem ocorrer no
confronto das respostas do sistema em relacéo a classificagdo real do caso. Por
exemplo, utilizando a convengdo acima, Sgja a seguinte cadeia de caracteres
ARARAR correspondente a classificagcdo real do caso, em um modelo com 6
hipoteses como saida. O sistema poderia devolver a seguinte cadeia [IARAR

como resposta da sua classificagdo. Portanto é necessario possuir indices que
segjam capazes de medir este tipo de erro.

Os indices aqui definidos procuram expressar o erro do sistema ao fazer uma
classificagdo. No caso, eles sdo usados para analisar o desempenho do sistema
especialista construido mediante o uso da ferramenta NEXT. Estes
indicadores sao apresentados a seguir:

1. GraudeErroR

2. Grau de Erro Pessimista

3. Grau de Erro Otimista

4. Grau de Erro de Crenca Superior

5. Grau de Erro por Casamento

6. Grau de Erro por Casamento Expurgado

7. Grau de Erro Médio Quadratico
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Grau de Erro R

Ele é computado adicionando-se 0 nimero de hipdteses erradamente aceitas, 0
numero de hipéteses erradamente rejeitadas, a soma dos intervalos entre o
limiar de aceitac8o e o grau de possibilidade minimo de hipoteses indecididas, e
a soma dos intervalos entre o grau de possibilidade maximo e o limiar de
aceitacdo de hipdteses sem solucdo indecididas. O resultado ¢ dividido pelo
niimero de hipdteses da saida do modelo.

Grau de Erro Pessimista

Ele é calculado de maneira semelhante ao grau de erro R assumindo que todas
as hipoteses indecididas tornar-se-ao incorretas.

Grau de Erro Gtimista

Ele é calculado de maneira semelhante ao grau de erro R assumindo que todas
as hipoteses indecididas tornar-se-do corretas.

Grau de Erro de Crenga Superior

Ele é calculado assumindo como hipéteses solucdo aquelas que apresentarem as
maiores crengas. Para problemas de falha simples apenas uma hipétese €
selecionada (a de crenca méaxima).

Grau de Erro por Casamento

Este indicador assume o valor O se existir um casamento perfeito entre a
resposta do sistema e a situacao real. Caso contrério ele assume o valor |.

Grau de Erro por Casamento Expurgado

E semelhante ao indicador anterior. A diferenca é que este indice é computado
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para exemplos sem hipoteses indecididas.

Grau de Erro Médio Quadratico

Computa-se o erro médio quadratico produzido na saida do modelo.
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CAPITULO Vi

AVALIACAO DO MODELO CONEXIONISTA
EVOLUTIVO

Neste capitulo, reportamos os resultados dos experimentos realizados com o
MCE. Inicialmente sdo descritas as RNAs construidas, segundo o Modelo
Neural Combinatério (MNC) isoladamente, ¢ combinado com o MCE, que
foram aplicadas em problemas especificos constantes na literatura
(OU-exclusivo, Jodo e Maria, e 2-3 aglomerados). Em todos os ensaios
descritos neste capitulo foi empregada a verséo GAREFJINE do MCE, a qual é
atrelada a versao de arranque do algoritmo de aprendizado do MNC.

Nos experimentos desse capitulo, 0 AG empregado fez uso dos seguintes
operadores genéticos.

» Eliminacdo aleatéria - gera um filhote (nova via) a partir da remocéo
aleatoria de uma evidéncia do aglomerado (via) pai:

» Adicdo aleatoria - gera um filhote acrescentando aleatoriamente uma
evidéncia (constante no exemplo sob analise) ao conjunto de evidéncias do
aglomerado pai;

» Substituicdo aleatoria - gera um filhote a partir da substituicdo de uma
evidéncia do pai, escolhida aleatoriamente por uma evidéncia do exemplo,
selecionada aleatoriamente;

e Recombinac&o aleatoria - gera dois filhotes combinando evidéncias de dois
aglomerados pais, usando um ponto de recombinacdo escolhido
aleatoriarnente.
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Os operadores genéticos acima mencionados sdo empregados com igual
probabilidade de selecdo. Em nenhum dos cxperimcntos foi acionado o
algoritmo meta-genético.

Neste capitulo, apresentamos, para cada expcrimento. tabelas e graficos da
evolucdo das taxas de erro apresentados ao longo do tempo (iteragcbes). Foram
empregadas as diversas taxas de erro computados pelo NEXT, conforme
apresentado anteriormente na se¢do VI.2. Nas tabelas deste capitulo, seréo

usadas as seguintes abreviagoes:

e ITER. - nimero da iteracdo corrente:

¢ ERRO-R - taxa deerro R;

e PESSIM. - taxa de erro pessimista;

e OTIMIS. - taxa de erro otimista;

» CRENCA SUPER. - taxa de erro de crenca superior;

e CASAM. - taxa de erro por casamento;

* CASAM. EXPUR. - taxa de erro por casamento expurgado; e

¢« MEDIO QUAD. - taxa de erro médio quadrético.
As taxas de erro mencionadas acima foram computadas como sendo a média
dos graus de erro apresentados pelos cxemplos do conjunto de teste Nos
graficos faremos referéncia apenas aos graus dec crro R, crenga superior e
médio quadréatico, que acreditamos ser os mais significativos do conjunto de
teste do sistema. Nos referenciamos aos mesmos pelos nameros 1, 2 e 3
respectivamente. Tal escolha permite uma melhor visualizacdo dos gréaficos.

Também sdo feitas analises sobre as modificagoes experimentadas pelo
conhecimento inicial de cada dominio.
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Vii.1 - O PROBLEMA DO OU-EXCLUSIVO

O problema do OU-exclusivo é o problema dificil classico para as RNAs,
sendo também considerado um problema dificil para os AGs. Como ja foi dito,
trata-se do menor problema nao-linearmcntc se¢paravel. Partimos de uma rede
néo treinada de ordem 1, usando sinapscs excitatorias e inibitorias.

Esta rede néo resiste a uma sessdo de treinamento com 0 MNC, que causaria o
desaparecimento de todos os caminhos. O conjunto dc exemplos, usado tanto
para treinamento como para teste, € a tabela dc verdade do OU-exclusivo.
Rodamos o MCE com uma populacdo méxima de 15 vias, e uma érea de
“buffer” de 10%.

A tabela 10 apresenta as taxas de erro computadas pelo NEXT ao longo de 5

iteracOes.
Tabela 12. Resumo dos resultados para o problema do OU-exclusivo
ITER. | ERRO-R| PESSIM.| OTIMIS.| CRENCA| CASAM.| CASAM.| MEDIO
SUPER. EXPUR. | QUAD.
1 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 1,0 0,5
2 0,125 0,125 0,125 0,0 0,25 0,25 0,125
3 0,125 0,125 0,125 0,0 0,25 0,25 0,125
4 0,125 0,125 0,125 0,0 0.25 0,25 0,125
) 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

Devido & natureza epistatica (ndo-linear) do dominio de conhecimento deste
problema, utilizamos um procedimento dc busca cega, desativando
temporariamente a fungdo de avaliag@o por 4 iteragocs.

Conforme podemos observar a taxa de erros CRENCA SUPER. cai a zero ja
na segunda iteracdo. As demais taxas de erro caem a zero na quinta iteracéo.
O desempenho nesse ensaio revelou-sc bastante superior a outros trabalhos
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corrclatos, por exemplo Austin [AUST90B] quc atinge uma taxa de erros
calculada pelo.erro médio quadrético de 44% ao cabo de 34 itcragdes.
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Figura 23. Gréficode evolugdo das taxas de erro para o QOU-cxclusivo

Na figura 23, temos um gréfico de evolugio das taxas de erro para O
OU-exclusivo. Acreditamos que 0 sucesso rapido da busca cega empregada
nesse ensaio deve-se ao fato de o espacgo de busca'dc topologias no problema
do OU-exclusivo ser muito pequeno.

Vil.2 - O PROBLEMA DO JOAO E MARIA

Relembrando o capitulo 111, esse problema visa a dcscriminar dentre as
doencas D1 e 62, em funcéo das evidéncias El. E2, E7 e E4. O conjunto de
exemplos usados tanto para treinamento quanto para teste é (El, E2, E3) e
(El, E2, E4) para DI, e (El, E3, E4) e (E2, E3, E4) para D2. Entende-se a
auséncia de uma evidéncia num exemplo. como sua negacao.

Com relagio a cste problema, realizamos 3 cxpecrimentos. Em todos eles
usamos uma popula¢io maxima dc 30 vias uma drea de "buffer” corresponde a
10%% dessa populagiio. No primeiro, usamos como ponto de partida uma rede

treinada de ordem 1. No segundo, temos uma rede treinada de ordem 3 com a
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eliminacdo do gérmen de conhccirncnto. Por dltimo, partimos-de uma rcdc de
ordem | com ligagoes invertidas. Em todos os cxpcrirncntos s6 foi permitido o
uso de sinapscs excitatorias.

Vil.2.1 - Rede Treinada com ordem 1

A rede treinada de ordem |, usada como ponto dec partida, apresenta a
topologia representada na figura 24. Esta redc possui as taxas de erro médio
quadratico, de crenca superior e erro-R dc 50%. pois o problema Jodo e Maria
¢ tipicamente um problema de ordem 2, quando utilizamos sinapses

excitatorias.

Conforme apresentado no capitulo I11 temos quc a solucdo deste problema é
obtida com 0 aparecimento dos gérmens dc conhccimento: (EI-E2) para a
doenga-D1 e (E3-E4) para a doenca D2, com poténcia’'l. Rodamos o MCE
durante 15 iteragdes com a funcéo de avaliagé@o dc aptiddo ativada, estando o0s
resultados obtidos apresentados na tabela 11 ¢ na figura 25.

&

G & ONC

Figura 24. Rede treinada de ordem 1 para o problema do Jodo r Maria
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Tabela 13. Resumo dos resultados para o Jodo e Maria ordem 1
ITER. ERRO-R| PESSIM.| OTIMIS.| CRENCA| CASAM.| CASAM.| MEDIO
SUPER. EXPUR. | QUAD.
1 0,5 0,5 0,5 0,5 1,0 0,5 0,5
3 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0313
6 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0313
9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0313
12 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0235
15 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1 0,0 0,0235

Conforme podemos observar ja na terceira iteracdo todas as taxas de erro, com
excecdo do grau de erro médio quadratico desceram a zero, em fungdo da
geracdo dos gérmens de conhecimento requeridos por esse dominio de
problema. A taxa de erro médio quadratico apresenta comportamento
descendente ao longo das 15 iteracdes do experimento.
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Figura 25. Gréfico da evolugdo das taxas de erro para o problema Jodo e Maria ordem 1
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Vil.2.2 - Rede Treinada com ordem 3

Nesse experimento, partimos de uma rede treinada de ordem 3 (que resolve
completamente o problema), da qual removemos os gérmens de conhecimento
(EI-E2) da rede de D1, e (E3-E4) da rede de D2, visando deliberadamente
provocar uma degradacdo de desempenho.

A rede assm mutilada apresenta taxas de grau de erro-R, erro relativo a
crenca superior, e erro médio quadratico, iguais a 50%.

Rodamos o M CE durante 10 iteracdes, sendo as taxas de erro obtidas ao longo
do experimento mostradas na tabela 12 e na figura 26 sob a forma de grafico.

Tabela 14. Resumo dos resultados para o problema Jo&o e Maria ordem 3
ITER. ERRO-R| PESSIM.| OTIMIS.| CRENCA| CASAM.| CASAM.| MEDIO
SUPER. EXPUR. | QUAD.
1 0,5 0,5 0,5 0,5 1,0 | 1,0 0,96
2 0,5 1 0,5 0,5 0,5 1,0 1,0 0,5
4 0,25 0,25 0,25 0,25 0,5 0,5 0,5
6 0,25 ‘0,25 0,25 0,25 0,5 0,5 0,2656
8 0,25 0,25 0,25 0,25 0,5 0,5 0,2656 |
10 0,0 0,0 0,0 0,0 | 0,0 0,0 0,0313

Conforme podemos observar, o algoritmo genético é capaz de regenerar 0s
gérmens de conhecimento extirpados, fazendo com que todas as taxas de erro,
a excecdo do erro médio quadrético, atinjam a marca de zero quando da
décima iteracgéo.

Na figura 26 temos um gréfico da evolucdo dos graus de erro para o Jodo e
Maria ordem 3 com a eliminagéo do gérmen de conhecimento.
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Figura 26. Gréafico da evolugdo das taxas de erro para o problema Jodo e Maria. (ordem 3 com
eliminagdo do gérmen de conhecimento).

Vil.2.3 - Rede Treinada ordem 1 com ligacées invertidas

Este experimento tem por objetivo mostrar que mesmo nas condicdes mais
adversas a rede evolui para o padrdo desgado. Para tanto criamos uma rede
de ordem 1 com ligacOes invertidas mostrada na figura 27. Em principio, esta
rede ndo passaria pelo processo de treinamento do MNC, desaparecendo em
funcdo do niumero de puni¢des muito maior que o nimero de recompensas.

Figura 27. Redeinicia com ligag8es invertidas
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Para evitar que as sinapses da rede fossem podadas antes de poderem
reproduzir, nés desativamos temporariamente o algoritmo de poda do MNC.
Metaforicamente, isto equivaleria na biologia a manter artificialmente uma
espécie condenada a extingdo até gue uma mutacgéo feliz venha a torné-la apta
a sobreviver no meio ambiente.

A tabela 13 e a figura 28 mostram a evolucdo das taxas de erro ao longo das
iteracdes do MCE. Inicialmente, a rede da figura 28 apresenta taxas de erro
médio quadratico, de crenca superior e erro-R de 75%.

Logo apds a primeira iteragcdo do AG, as ligagdes originais sdo excluidas,
porém antes sdo gerados filhotes auto-sustentaveis de ordem 2. A partir dai, a
rede ao longo de sucessivas iteragdes adicionais busca a topologia ideal, o que é
atingido na iteracdo de nimero 9, quando todos as taxas de erro, a exce¢do do
grau médio quadratico, atingem a marca de zero.

Tabela 15. Resumo dos resultados para o problema Jodo e Maria ordem 1
ITER. ERRO-R| PESSIM.| OTIMIS. CRENCA| CASAM.| CASAM.| MEDIO
SUPER. EXPUR. | QUAD.
1 0,75 0,75 0,75 0,75 1,0 1,0 0,75
2 0,5 0,5 0,5 0,5 1,0 1,0 0,5
3 0,375 0,375 0,375 0,25 0,75 0,75 0,375
4 0,375 0,375 0,375 0,25 0,5 0,5 0,375
5 0,25 0,25 0,25 0,25 0,5 0,5 0,25;8
6 0,25 0,25 0,25 0,25 0,5 0,5 0,2656
7 0,25 0,25 0,25 0,5 0,5 0,5 0,2656
] 8 0,25 0,25 0,25 0_,5. 0,5 0,5 0,2656
9 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,313
10 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,313
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Figura 28. Gréfico da evolugdo das taxas de erro para o Jodo e Maria. (ordem 1 com ligagdes

invertidas).

VIl.3 - O PROBLEMA DO 2-3 AGLOMERADOS

O problema do 2-3 aglomerados consiste em identificar numa cadeia de
comprimento 10 formada de zeros e uns, quantas sub-cadeias 11 existem.
Assume-se que as cadelas possam apresentar apenas 2 ou 3 sub-cadeias 11.
Apresentamos a seguir duas cadeias que exemplificam este problema:

Padr&o com 2 aglomerados: 0110011001,
Padr&o com 3 aglomerados: 1100110110.

O conjunto usado para treinamento e teste apresenta 19 cadeias com 2
aglomerados e 4 cadeias com 3 aglomerados. O problema dos 2-3 aglomerados
apresenta-se para 0 MNC como um problema de ordem 3, que néo € resolvido
integralmente pela versdo de arranque do algoritmo de aprendizado. Apenas a
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versao de refinamento do algoritmo de aprendizado do M N C consegue resolver
na integra este problema.

O problema de 2-3 aglomerados exige 0 uso tanto de sinapses excitatdrias como
de inibitorias. Neste experimento, partimos de uma rede treinada de ordem 2,
gue apresenta taxas de erro-R igual a 34%, grau de erro relativo a crenca
superior igual a 10%, e taxa de erro médio quadratico igual a 30%.

A populagdo maxima de vias foi estabelecida em 100 vias, reservando-se uma
area de 10% para o "buffer". Rodamos o M CE durante 10 iteragcBes a partir
da rede inicial, sendo as taxas de erro obtidas ao longo dessas iteracoes
mostradas na tabela 14, e na figura 29 sob a forma de gréfico.

Conforme pode se observar, obtivemos melhoras significativas de desempenho
ao longo destas 10 iteracdes em todas as taxas de erro, a excecdo da taxa de
erro relativa a crenca superior, onde ndo houve alteracdo. Nota-se que em
fun¢do da versdo GAREFINE do MCE estar atrelado a versdo de arranque
do MNC, néo ¢é de se esperar que as taxas de erro venham a descer até zero.



121

Tabela 16. Resumo dos resultados para o problema 2-3 aglomerados ordem 2.

ITER. ERRO-R| PESSIM.| OTIMIS.| CRENCA CASAM.| CASAM. MEDIO
SUPER. EXPUR. | QUAD.
1 0,3421 0,3421 0,3421 0,3684 0,6842 0,6842 0,3271
2 0,2895 0,2895 0,2895 0,1579 0,5789 0,5789 0,3158
3 0,2895 0,2895 0,2895 0,1579 0,5789 0,5789 0,2105
4 0,2895 0,2895 0,2895 0,1579 0,5789 0,5789 0,2105
5 0,2895 0,2895 0,2595 Q1579 0,5789 0,5789 0,2105
6 0,3158 0,3158 0,3158 0,1579 0,6316 0,6316 0,2632
7 0,3158 0,3158 0,3158 Q1579 0,6316 0,6316 0,2632
8 0,3158 0,3158 0,3158 0,1579 0,6316 0,6316 0,2632
9 0,0789 0,0789 0,0789 0,1053 0,1579 0,1579 0,2105
10 0,0526 0,0526 0,0526 0,1053 0,1053 Q1053 0,2105
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Figura 29. Gréfico da evolucéo das taxas de erro para o problema 2-3 aglomer ados.
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CAPITULO VI

CONCLUSOES

O aprendizado em sistemas especidistas (SEs) tem sido apontado como uma
alternativa promissora para solucionar os seguintes problemas:

e fragilidade dos SEs - Os SEs tradicionais sdo considerados frageis por
responderem apropriadamente apenas em dominios restritos,

e gargalo de aquisi¢do de conhecimento - A eliciagdo de conhecimento a partir
de especialistas humanos ¢ uma tarefa dificil e custosa. Além disso, 0s SEs
tradicionais nao possuem a capacidade de adquirir conhecimento
automaticamente (aprendizado).

Como forma de superar estas limitacbes surge o conceito de Sistemas
Inteligentes Hibridos [KANDO91], considerados a proxima geracdo de SEs, que
combinam técnicas de processamento simbdlico com outras técnicas, tais como:
|6gica nebulosa, modelos conexionistas, algoritmos genéticos, redes bayesianas,
efc.

Adotou-se nesta pesguisa 0 modelo neural combinatério (MNC), que
consideramos uma ponte entre 0 simbolismo e o _conexionismo. Achamos o
MNC adequado e o adotamos neste trabalho em fungdo das seguintes
vantagens:

* Representacdo do conhecimento dos especialistas;
¢ Aprendizado heuristico a partir de exemplos,

* Refinamento incremental do conhecimento;
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* Tratamento de informag&o incerta, vaga e imprecisa;
e Capacidade de explanagéo;
* Capacidade de aprendizado usando modelos conexionistas; e

* Redugdo da dimensdo da entrada através da eliminacdo das evidéncias
irrelevantes.

No entanto, 0 MNC exige uma topologia inicial adequada para a rede, pois ele
sO é capaz de ajustar 0s pesos sinapticos e eliminar as vias de raciocinio
irrelevantes ou deletérias. Para dominios pequenos, podemos proporcionar essa
topologia através de um modelo com ordem elevada. Em dominios grandes, o
problema da explosdo combinatéria impede a geracdo de um modelo com
ordem elevada.

Nesses casos, podemos tentar obter a topologia adequada eliciando o
conhecimento de especialistas sob a forma de grafos de conhecimento,
transformando-os em redes neuronais artificiais (RNAS). Entretanto, sempre
existe o risco do conhecimento do especialista ser falho ou incompleto, ou de o
mesmo ndo conseguir expressa-lo adequadamente nos grafos de conhecimento.
Nesse caso, 0 MNC seria incapaz de criar as vias de raciocinio faltantes.

Como forma de superar esta limitacdo do MNC, propusemos o0 modelo
conexionista evolutivo (MCE) que, baseado em técnicas de algoritmos genéticos
(AGs), é capaz de realizar uma busca no espago de topologias, visando a
encontrar a configuracéo ideal para a RNA.

O MCE, ao contrario de outros trabalhos integrando AGs e RNAS, néo se
preocupa com o calculo dos pesos da rede, que é deixado a cargo do MNC.
Portanto existe uma distribuicdo mais equilibrada das tarefas entre 0 AG e a
RNA.

O MCE também se distingue por considerar a rede como sendo a populagdo a
evoluir, com as vias representando os individuos, ao contré&rio dos demais
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trabalhos, onde cada elemento da populagcédo é uma rede e portanto uma
solucéo candidata.

A incorporacdo de um A G de segundo nivel (AMG) destinado a controlar a
evolucdo dos operadores genéticos, aplicaveis a RNA, pode aumentar
consideravelmente a flexibilidade e o poder do MCE.

O MCE foi implementado com éxito em APL2, como uma extensdo do
ambiente de desenvolvimento de SEs conexionistas: NEXT.

Dentre as caracteristicas do MCFE destacamos:

* Capacidade de refinar um conhecimento anteriormente armazenado na
RNA;

« A busca de uma topologia adequada para a RNA em relacdo a um dado
dominio;
e Permite a multiplicidade de operadores genéticos,

* Incorporacdo de heuristicas gerais visando realizar operagdes genéticas mais
efetivas;

« Possibilita a evolugdo dos operadores genéticos determinando a populacéo
ideal de operadores e a frequéncia com que devem ser usados através do
algoritmo meta-genético (AMG); e

* Em problemas epistéticos, por exemplo XOR, é possivel desativar
temporariamente a fungdo de aptidéo para realizar uma busca cega.

Na experimentacdo realizada com diversos sistemas classificadores, foi possivel
constatar que o MCE ¢ efetivo, mostrando-se capaz de encontrar a topologia
adequada para a RNA e produzindo melhorias significativas do desempenho
classificatorio.

Como perspectivas de pesquisas futuras sugerimos:
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e Continuagéo da investigagdo da verséo GAREFINE do MCE, testando
alternativas de diferentes tamanhos de populagdo, populagdes estanques por
hipotese, diferentes tamanhos de "buffer”, conjuntos diversos de operadores
genéticos, novos operadores (por exemplo: fusdo de vias), diferentes
probabilidades de selecdo de algoritmos genéticos, confrontando seu
desempenho com a versdo classica do algoritino genético;

o Acionamento automético de procedimentos de busca aleatéria quando se
constata a inexisténcia de subredes para uma ou mais hipoteses, ou quando
nenhuma via da subrede correspondente a hipétese-solucdo de um exemplo,
é ativada. Neste caso vias aleatdrias serdo geradas automaticamente dentro
dos limites do exemplo em questdo visando a tentar resolvé-lo. Esta
restricdo atua como uma heuristica de limitagdo da busca no espaco de
topologias;

e Construcéo de uma versdo atrelada ao algoritmo de refinamento do MNC,
capaz de superar a limitacdo do algoritmo de arranque do MNC, que em
certos dominios ndo consegue atingir o desempenho 6timo;

» Explorar 0 espagco de busca apresentado pelo AMG para determinar 0s
melhores operadores genéticos existentes na populacdo de operadores. O
AMG é potencialmente um componente importante para ajustar o0s
parametros do MCE;

» Teste e utilizagdo do MCE em outros dominios de aplicacdo praticos como,
por exemplo: processamento de imagens, reconhecimento de padroes,
processamento de sinais, processamento de fala, diagndstico de
equipamento, predicao, etc;

e Ampliacdo da atuacdo do AG permitindo que os operadores genéticos de
adicéo e substituicdo tenham acesso a novas informagdes fora do escopo do
modelo (detecdo e incorporacéo automatica de novidade); e

e Criacdo de operadores genéticos com acesso a bases de conhecimento
tedricas sobre o dominio, capazes de realizar mutacdes mais efetivas.
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APENDICE |

Algoritmo de Punicdo e Recompensa: Versao de Arranque
Inicio
- Criar para cada arco da rede um acumulador para recompensas e um
acumulador para punic¢des, ambos com valor inicial 0
- Fazer todos os pesos sinapticos da redeiguais a 1.
- Para cada exemplo da base de dados de treinamento faca:
- Propagar as crencas dos nos de entrada até a camada de hipoéteses.
- Para cada arco que alcanga um noé-hipétese faca:
- Se 0 né-hipdtese alcancado corresponde a classe correta do caso
ent&o
- Propague retroativamente a partir deste no até os nos de entrada,
incrementando o acumulador de recompensas de cada arco
percorrido pelo produto (Recompensa):

Fluxo evidencial. ativacdo do neurdnio de destino . importancia do exemplo

sendo
- Propague retroativamente a partir deste n6 até a camada de entrada,
decrementando o acumulador de puni¢des de cada arco
percorrido pelo produto (Punicgéo):

Fluxo evidencial. ativacdo do neurdnio de destino . importancia do exemplo

- Fim-se
- Fim-para
- Fim-para
Fim
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Algoritmo de Punicao e Recompensa: Versao de Refinamento

Inicio
- Para cada exemplo da base de dados de treinamento faca:
- Propague as crencas nos nés de entrada até a camada de hipoteses
- Para cada hipdtese H que é solucéo desse caso faca:
- Calcule a = 1 - ativagdo( H)
- Para cada arco que atinge o n6 da hipétese H faca:
- Propagar retroativamente a partir de H até os nos de entrada,
incrementando 0 acumulador de recompensas de cada arco
percorrido pelo produto (Recompensa):

o . fluxo evidencial . ativagéo do neurdnio de destino . importancia do exemplo

- Fim-para
- Fim-para
- Para cada hipotese H que néo é solucdo do exemplo, mas
apresenta ativagéo > L. faca
- Fazer « = ativagdo( H)
- Para cada arco que atinge 0 n6 da hip6tese H faca:
- propagar retroativamente a partir de H até os nos de entrada,
incrementando o acumulador de puni¢des de cada arco
percorrido pelo produto (Punicao):

a . fluxo evidencial . ativacao do neurdnio de destino . importancia do exemplo

- Fim-para
- Fim-para
- Fim-para
Fim
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Algoritmo de Poda e Normalizacdo da Rede

Inicio - Para cada arco da rede faca:
- Calcule o valor liquido dos acumuladores
ACUMLIQ = acumulador de recompensas - acumulador de punicdes
-Se ACUMLIQ < 0
ent&o
- Remova o arco da rede
- Fim-para
- Fim-se
- Se acumulador de puni¢des do arco > 0
ent&o
- Compute o0 peso do arco como

ACUMLIQ/ MAXLIQ

onde MAXLIQ = méximo ACUMLIQ na subrede da hipotese a
qual pertence o arco

sendo
- Compute 0 peso do arco como

VTaceit T (1-y/ Togei) ACUMLIQ / MAXLIQ

- Fim-se
- Se peso do arco < Limiar de poda

entao

- Remova 0 arco da rede

- Fim-se
- Fim-para
- Remover todos neurdnios das camadas de entrada e combinatoria
gue percam conectividade com os nés-hipotese.
Fim



