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Resumo

Este trabalho trata da representacio de conhecimento estruturado (na forma
de regras) em sistemas conexionistas. Primeiramente, € feito um estudo sobre redes
conexionistas modulares, nas quais grupos de neurdnios podem ser associados a
antecedentes e conseqiientes de regras. Em seguida, mostram-se formas pelas quais estas
redes sdo associadas a- conceitos de ldégica nebulosa, nos chamados sistemas
neuronebulosos.

Um algoritmo de aquisigdo incremental de regras € proposto para tais
sistemas. Nele, promove-se alteracgio estrutural e no apenas adaptagio de parimetros da
rede. Novas regras vio sendo adicionadas para lidar com padrdes ainda ndo cobertos pelas
regras existentes. O erro decorrente da aplicagio de uma regra € usado como indicador da
funcdo de pertinéncia da mesma. Obtém-se assim um procedimento automdtico de
particdo do espago de entrada, que valoriza a inteligibiiidade das operagdes da rede e o
aproveitamento efetivo de sugestoes fornecidas ao sistema, conforme comprovam os
resultados da aplicagio do algoritmo em problemas tipicos de aproximaciio de fungdes e

reconhecimento de padrdes.

Palavras-chave: Redes neurais; representagio de conhecimento; légica

nebulosa; parti¢io do espaco de entrada.



Abstract

This work addresses the problem of representing structured knowledge (as a
set of rules) in connectionist systems. First, modular connectionist networks are studied.
In this kind of network, groups of neurons may be associated with rule antecedents or
consequents. Next, we show some ways by which these networks are associated with
fuzzy logic concepts (neuro-fuzzy systems).

An algorithm for incremental rule acquisition is proposed for these systems.
Structural modification as well as parameters adaptation are considered. New rules are
added periodically to deal with patterns which are not yet covered by the existing rules.
The error that results from the application of each rule is used as an indication for
membership function construction. By doing so, we build input space partition
automatically, emphasizing network operation inteligibility and effective use of hints given
to the system. This is confirmed by results obtained through application of this algorithm

in machine learning benchmarks.

Keywords: Neural networks; knowledge representation; fuzzy logic; input

space partition.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho visa promover aquisi¢io de conhecimento estruturado a partir do
treinamento de uma rede neural. Estes sistemas de inspiragio biologica, formados pela
interconexao de processadores simples, tém causado grande impacto na drea de Inteligéncia
Atificial, em especial a partir de meados da década de 80 (Rumelhart er al. 1986), tendo obtido
sucesso em numerosas aplicagdes (Hecht-Nielsen 1991). Sua arquitetura interna, no entanto,
favorece uma representagio de conhecimento de dificil interpretagao.

A capacidade de manipular conhecimento estruturado (na forma de regras, por
exemplo) representa uma série de vantagens para sistemas que lidam com problemas complexos,
ao estabelecer um canal para comunicacdo de alto nivel com o mundo exterior ou sistemas
semelhantes. No caso especifico de redes neurais, a falta de representacdo clara de conhecimento
faz com que a exibicdo de exemplos da operagfo desejada seja praticamente sua tdnica via de
aquisicio de informagdes. Conhecimento parcial sobre o problema tratado ndo pode ser traduzido
facilmente na representacdo interna das redes.

Outra motivagido para a busca de formas de representacio de conhecimento nos
chamados sistemas conexionistas estd ligada & principal proposta da pesquisa em conexionismo:
explicar como © comportamento inteligente € consciente pode emergir de conjuntos de
processadores que isoladamente manipulam informacgio n&o-estruturada (Smolensky 1988).

Nossa pesquisa levou-nos naturalmente ao estudo da légica nebulosa (Zadeh 1965).
Sob este nome € conhecida uma série de formalismos (relagoes, regras) adequados para lidar com
conhecimento vago e impreciso. Estao assim colocados entre o processamento estruturado dos
sistemas baseados em regras € o processamento ndo-estruturado das redes neurais (Kosko 1992),

e sAo candidatos naturais a servirem de ponte entre estes sistemas.



De fato, ha desde o inicio da década uma intensa pesquisa em sistemas que procuram
combinar arquitetura de redes neurais e conceitos da teoria de conjuntos nebulosos, nas chamadas
redes neuronebulosas (Lin&Lee 1991, Jang 1992, Takagi 1993). Procura-se aliar a capacidade de
aprendizado a partir de exemplos com a representagio de conhecimento possibilitada pelo
emprego de 16gica nebulosa.

No entanto, de forma contrdria aos nossos objetivos, uma definicio inicial de
estrutura € arbitrada no inicic do treinamento destes sistemas hibridos. Tal estrutura, em geral, €
obtida por andlise da distribuicio dos dados disponiveis ou por tentativa e erro, e raramente
representa conhecimento sobre o dominio do problema. O treinamento visa o ajuste global de
pardmetros para otimizar o desempenho do sistema, o que costuma produzir uma complexa
interagio entre os elementos que representariam regras, € nos afasta da proposta inicial de
inteligibilidade do conhecimento adquirido.

Buscou-se entio alternativas para a defini¢iio da base de regras, e um novo algoritmo
de particido do espago de entrada foi proposto. Nele, as regras sio desenvolvidas uma de cada
vez. Uma nova regra € desenvolvida para lidar com regides nido cobertas pelas regras ja
existentes. Ela € otimizada individualmente, para que represente uma aproximacéo do
comportamento desejado sobre uma regiao do espago de entrada, como se espera de uma regra.
Uma avaliacao heuristica do desempenho da regra otimizada ¢ efetuada para que se determine sua
regido definitiva de aplicagiio. O algoritmo foi implementado em software no Laboratério de
Engenharia de Computagio ¢ Automagio ¢ foi testado em problemas de aproximagao de fungdes
e problemas cldssicos de aprendizado em madquina, com resultados animadores em termos de
clareza das bases de regras resultantes e de aplicacdo de conhecimento prévio (na forma de
regras) diretamente sobre a estrutura da rede.

H3a wvérias linhas de pesquisa divulgadas na literatura que relacionam-se com este
trabalho. Em primeiro lugar, como afirmamos acima, a construgdo de sistemas hibridos unindo
redes neurais e 16gica nebulosa tem sido intensamente pesquisada nos anos 90 (Lin&Lee 1991,
Jang 1992, Takagi 1993 entre virios outros). H4d um forte relacionamento entre alguns destes
sisternas e as Redes de Fungdes Radiais de Base {RBFN), propostas inicialmente com inspiragio
biolégica e matemadtica (Jang & Sun 1992). Pesquisas em arquiteturas conexionistas modulares

(Jacobs et al 1990) também originadas com outros propdsitos, acabam por desenvolver



estruturas semelhantes. Deve-se notar também que a questdo central do trabalho, um
procedimento construtivo para defini¢ao de regras, envolve aprendizado estrutural, um tema de
grande interesse em redes neurais (Hunt ez al. 1992, Barto 1989). Finalmente, a id€ia de aquisicio
incremental de regras foi inicialmente inspirada no trabalho de McMillan er al. (1992), ainda que
estes autores tenham trabalhado com regras nio nebulosas e com isto ndo tenham tratado da
questio da definicdo de fungdes de pertinéncia.

Esta dissertagio estd organizada da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta uma breve
revisio da proposta conexionista no dmbito de inteligéncia artificial. Apresenta-se também o
problema de representagio de conhecimento nas redes neurais € descrevem-se arquiteturas
modulares que visam dar estrutura a representacao intema das redes.

No capitulo 3 temos os fundamentos da teoria de conjuntos nebulosos, com €énfase no
estudo dos chamados controladores nebulosos, aplicagdo de maior emprego pratico € com mais
claro relacionamento com redes neurais. Aspectos deste relacionamento sdo entdo destacados, e
no capitulo 4 as vérias propostas de redes neuronebulosas sdo apresentadas. Discute-se ainda a
questdo da representacio de conhecimento nestes sistemas.

Apresentados todos os conceitos, estaremos em condigbes de descrever o algoritmo
proposto, o que € feito no capitulo 5. O capitulo 6 trata dos experimentos realizados e resultados
obtidos na validagio das idéias propostas. Finalmente, no capitulo 7 € feita uma andlise dos
objetivos alcancados e das limitagbes do sistema, sendo apresentados varios aspectos que

inspiram pesquisa futura.



Capitulo 2

Conexionismo ¢ Inteligéncia Artificial

2.1. Origens

A automacio do processamento de dados tem sido buscada ao longo da
histdria, em esforgos que exploram ao limite o conhecimento tecnologico de cada €poca.
O desenvolvimento alcangado pela eletrdnica na década de 40 trouxe finalmente
viabilidade técnica a este ideal. O conceito de médquina a programa armazenado (von
Neumann 1945) e sua efetiva implementagéo abriu caminho para a era dos computadores
digitais. Sucessivos avangos tecnoldgicos e o conseqiiente aprefeicoamento destas
mdquinas resultaram em uma capacidade computacional inimagindvel ha meio século.

O principio bisico de funcionamento dos computadores digitais ndo se
distanciou do proposto na década de 40 (Hayes 1988). Ha diferencas muito acentuadas
entre este principio e a maneira humana de raciocinar, diferengas que ndo foram atenuadas
por mudangas na tecnologia empregada.

Para que um computador possa ser usado na solugdo de uma classe especifica
de problemas, um algoritmo geral de solugfio para esta deve ser definido. A atuagio do
computador limita-se & execugdo repetitiva dos passos do algoritmo, com rapidez ¢
precisdo. Nao ha paralelo possivel com a capacidade humana de buscar criativamente
solugbes para problemas novos, de aprender com os proprios erros, ou de buscar uma
solugio aproximada para um problema complexo, com uso razodvel de tempo e recursos.
Além disso, as linguagens compreendidas pelos computadores estdo muito longe da
flexibilidade e robustez da linguagem natural.

Tudo isso contribui para que classes de problemas, tratadas com facilidade

por animais, representem um grande desafio para os mais poderosos computadores. Como



exemplos, podemos citar a interpretagdo de imagens, o controle motor € a tomada de
decisdes.

A Inteligéncia Artificial (IA) retne técnicas que buscam integrar aos sistemas
de processamento caracteristicas tipicas do comportamento inteligente. A dificuldade em
encontrar uma definicio consensual de IA e definir claramente seus limites reside no
problema da definigio do prdprio conceito de inteligéncia (Hunt 1975). Pode-se dizer que
a capacidade de solucionar problemas relacionados a percepgio, interpretacao, inferéncia
e tomada de decisdes, com elevado grau de auto-adaptacao, define inteligéncia no escopo
de IA.

As questoes levantadas pelas pesquisas em Inteligéncia Artificial despertam
interesse sob a 6tica de varios ramos do conhecimento. A fascinante tentativa de construir
autOmatos com comportamento inteligente relaciona-se diretamente com a elaboracao de
modelos e hipdteses sobre este comportamento, uma questdo cujo interesse estd
registrado desde a antiglidade. Sendo assim, IA tomna-se um campo de pesquisa
multidisciplinar, resultado de intensa cooperagio entre engenharia, matemadtca, fisica,
neurologia, psicologia e filosofia.

A arquitetura classica de computadores valoriza a manipulagao rapida e
eficiente de simbolos numéricos e l6gicos. Boa parte da pesquisa em IA concentra-se no
estudo da logica e de estruturas complexas de dados, capazes de representar o
conhecimento em uma forma tratdvel por computadores. Estes estudos foram aplicados
com sucesso em problemas de dificuldade crescente nos anos 60 e 70 (Nilsson 1980).
Algoritmos sofisticados de busca de solugdes revelaram-se “inteligentes” o suficiente para
evitar a explosio combinatéria da pesquisa caso a caso. A manipulagdo conveniente de
formulas da logica de predicados de primeira ordem obteve sucesso na questio da
demonstragdo automdtica de teoremas e permitiu a definicBo das chamadas linguagens
l6gicas, que até certo ponto substituem a descri¢io passo a passo do algoritmo de solugho
pela definicio ldgica do problema. Finalmente, a defini¢io de estruturas para manipulagao
de dados (“frames”, redes de inferéncia) evoluiu ao ponto de tornar possivel representar

convenientemente o conhecimento humano em dominios especificos, nos chamados



sistemas especialistas, que obtiveram enorme sucesso em problemas que vao da detegio
de falhas (diagnose) até a prospecgo de minerais.

O sucesso da abordagem simbdlica de 1A ndo impediu que a década de 80
visse ressurgir o interesse por um paradigma diferente de computagao: o conexionismo. A
idéia principal por trds desta abordagem ¢ a de que computagdes complexas podem ser
obtidas pela combinagio de muitos processadores simples altamente interconectados. Este
paradigma segue uma inspiragio bioldgica, ao aproveitar idéias- emanantes do
conhecimento que se tem da estrutura do cérebro ¢ de modelos para os neurdnios.

Substitui-se, nesta abordagem, a arquitetura baseada em um processador
central por um sistema de Processamento Paralelo e Distribuido, um dos nomes pelo qual
os sistemnas conexionistas sio conhecidos. Caracteristicas importantes dos processos
cognitivos, como a capacidade de considerar simultaneamente multiplas restrigdoes ou de
combinar miltiplas fontes de conhecimento sao representadas com naturalidade nesta
arquitetura (McClelland ez al. 1986). Tais caracteristicas contribuem, por exemplo, para a
rapidez e robustez do processo humano de reconhecimento de padrdes.

Outra caracteristica do comportamento inteligente que se torna mais
facilmente representada nesta abordagem ¢ a capacidade de generalizagdio. Os estimulos
complexos recebidos do mundo exterior por um sistema inteligente nunca se repetem
exatamente. Torna-se fundamental para estes sistemas o principio de que estimulos
semelhantes devem levar a comportamento semelhante. Ao substituirmos ‘0 processamento
de simbolos discretos (do tipo presente ou ndo presente) por padrdes de saida em
processadores (funcbes continuas), torna-se possivel reconhecer proximidade entre
estimulos e dai generalizar a experiéncia existente (Kosko 1992).

O conexionismo enfatiza também um novo ponto de vista para o processo de
computagio: o ponto de vista de sistema dindmico (Kosko 1992). Computar uma solugio
corresponde a acompanhar a dinimica natural de um sistema que evolui com o tempo até
seu ponto de equilibrio, onde as restricdes impostas estardo, dentro do possivel,
obedecidas. Sob esta Otica, a dgua de um rio, ao correr em dire¢do ao mar, estd
resolvendo o “problema” de minimizar sua energia potencial gravitacional, ¢ o que

diferencia o rio (ou outro sistema dindmico qualquer) de um sistema cognitivo € a



complexidade deste altimo (Smolensky 1988). “Programar” um sistema dindmico cognitvo
¢é definir sua dinimica de forma tal que sua evolugio natural corresponda i solugio do
problema em questio. Propor um problema € definir o estado inicial do sistema.

Finalmente, o conexionismo nos propde uma mudanga no nivel de andlise do
comportamento inteligente. Os modelos propostos trabalham com representagdes
distribuidas (Hinton et al. 1986), nas quais a cada conceito simbodlico corresponde um
padrdo de ativagio em um certo conjunto de unidades processadoras. O sinal de saida de
um processador isolado nd3o costuma representar um conceito claro, pelo que a
abordagem conexionista € conhecida também como subsimbdlica. O ideal conexionista €
demonstrar como 08 processos cognitivos conscientes € a manipulagdo de conceitos
simbdlicos emergem do nivel subsimbdlico (Smolensky 1988).

Pode parecer que a questio da verdadeira implementagao dos processos
cognitivos € de menor importancia. Seja qual for esta implementaciio, ela deve poder ser
reproduzida pela maquina a programa armazenado (de fato, a simulacio e computadores
digitais € a forma mais comum de estudo dos sistemas conexionistas). Nossa atengio
deveria concentrar-se, portanto, em um nivel superior de andlise (Fodor & Pilyshin 1988).
Mas a idéia conexionista € a de que principios importantes para a compreensao do
comportamento cognitivo s0 s&o visiveis no nivel subsimbdlico. Muito mais do que uma
questio de implementagdo, esta abordagem valoriza aspectos nao contemplados no
paradigma simbolico. Estes novos aspectos talvez venham a nos revelar detalhes antes

insondéveis da inteligéncia humana.

2.2. Historico

Os sistemas conexionistas tém uma histdria tio ou mais antiga do que a dos
computadores digitais. J4 nos trabalhos de James (1890) encontramos os principios
fundamentais do que sdo hoje o modelo de neurdnio e o principio da associagdo. Mas a
primeira andlise matemadtica das potencialidades de redes de elementos processadores
inspirados em neurdnios data da década de 40 (McCulloch & Pitts 1943). A demonstracio

de que associagdes destes neurdnios artificiais podem implementar qualquer funcdo logica



finita foi o primeiro sucesso tedrico do conexionismo. John von Neumann, a0 propor a
méaquina a programa armazenado, cita este trabatho e procura associar as operagdes de
sua maquina aos neurdnios de McCulloch e Pitts (von Neumann 1945).

A primeira onda de entusiasmo com redes neurais surgiu com o Perceptron de
Rosenblatt (Rosenblatt 1958). Este sistema consegue aprender a classificagio de padroes a
partir de exemplos. Pela primeira vez via-se um modelo de aprendizado e percepgio com
resultados concretos. Ao entusiasmo seguiu-se uma grande crise com a descoberta das
limitagbes do Perceptron. Tornou-se cldssico o caso da fungo ou exclusivo, que apesar
de sua aparente simplicidade nao pode ser ensinada a este sistema. A extensdo do
Perceptron para superar estas limitagbes envolvia uma metodologia matemitica
desenvolvida na década de 70 e que sé viria a ser empregada nos anos 80. O trabalho de
Minsky & Papert (1969) onde todas estas dificuldades sfo apontadas, acompanhadas da
declaragiio de uma crenga pessoal (e errdnea) dos autores de que a extensao do modelo
seria indtil, marca o ocaso das pesquisas em redes neurais na década de 70.

No inicio dos anos 80, o fisico Hopfield traz de volta o interesse na drea ao
propor um sistema dindmico baseado em neurdnios que desempenha a fungio de memdria
associativa (Hopfield 1982). Barto et al. (1983) também utilizam neurfnios artificiais com
aprendizado associativo para tarefas complexas de controle. Kohonen (1984) estuda a
capacidade de auto-organizagio destes sistemas. Mas o ressurgimento do interesse em
conexionismo a que nos referimos anteriormente ocorreu com o uso do algoritmo de
treinamento por retropropagagio de erro (Rumelhart et al 1986b) que permitiu a
extensdo do Perceptron de Rosenblatt para vérias camadas de neurdnios e assim superou
as dificuldades daquele modelo. Observou-se entdo uma explosao de aplicagbes de redes
neurais nos mais variados campos (Hecht-Nielsen 1991): reconhecimento de padres (com
aplicagbes industriais, militares, em medicina e finangas), previsio de séries temporais
(com aplicaghes em economia e finangas), identificagio e controle de sistemas dinimicos

complexos, compressio de dados, etc.



Temas recentes da pesquisa em redes neurais incluem métodos numéricos mais
eficientes para treinamento (Riedmiller 1994, Cohn 1994, Rébel 1994, Tresp et al
1993b), algoritmos genéticos aplicados ao treinamento, arquiteturas dedicadas ao controle
de sistemas dinimicos (Zbikowski et al. 1994), arquiteturas modulares (Jacobs er al.
1990, Jordan & Jacobs 1993, Cacciatore & Nowlan 1994) e sistemas hibridos redes
neurais / logica nebulosa (Lin & Lee 1992, Keller er al. 1992, Takagi 1993, Pedrycz
1994). Estes dltimos dois temas inserem-se no contexto de procurar tornar inteligiveis as
operagOes internas das redes neurais. Este tambem € o tema do nosso trabalho, e este

problema sera discutido em maior detalhe mais a frente.

2.3. Modelo de neurénio e o Perceptron muiticamadas

As diferentes arquiteturas de redes neurais praticamente s6 tém em comum o
fato de utilizarem um grande ndimero de processadores simples densamente
interconectados. A topologia da rede varia bastante, como também varia o algoritmo de
adaptagdo de pardmetros (aprendizado). Nesta secdo, descreveremos o modelo de

neurdnio artificial e arquitetura de rede mais comumente utilizados (Rumelhart er al.

1986b).

Xo

X1 w

Figura 2.1: Modelo de neurénio artificial



O neurdnio esquematizado na Figura 2.1 anterior recebe um vetor de entrada
X=(X0,X1,---Xs.1) CUjOS componentes podem representar entradas externas ou valores de
saida de outros neurdnios, € produz uma saida y, eventualmente transmitida a outros
neur6nios. O célculo do valor de saida costuma envolver duas etapas: primeiramente, €
efetuada uma soma dos valores de entrada. O vetor de parimetros ajustdveis
w=(Wo,Wy,...,Wy.1) define o peso de cada entrada nesta soma. A saida y é entio calculada
aplicando-se 4 soma uma fungio de ativagio f, geralmente ndo-linear. A equagdo que

descreve o comportamento do neurdnio €, portanto:
n-1
y={ _oni.Wi (2-1)
1=

E comum que © valor de xg seja uma constante, fazendo com que o peso wg
correspondente atue como um sinal de polarizagiio do neurdnio.

Em termos de analogia ao neurbnio bioldgico, podemos associar a soma de
sinais de entrada ao processo, efetnado pela capacitincia da membrana do neurbnio, de
integragao temporal dos pulsos elétricos recebidos. Ainda nesta analogia, o valor de saida
representa a frequéncia dos pulsos gerados pelo neudnio.

O modelo apresentado para o neurdnio pode causar estfanheza pela sua
simplicidade quando comparado ao que se conhece da intrincada troca de sinais elétrico-
quimicos no sistema nervoso. Hd uma série de aspectos conhecidos da fisiologia do
cérebro que nao estdo representados nas chamadas redes neurais artificiais (Smolensky
1988). Estes modelos ndo lidam com a organizagio espacial dos neurbnios e das

interconexdes, € ndo prevéem a existéncia de vdrios tipos de sinais entre processadores.
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Se a inspiracdo bioldgica € um dos fundamentos do conexionismo, € de se
estranhar a auséncia, nos modelos pesquisados, de andlogos a estruturas conhecidas do
sistema nervoso natural. Mas um equilibrio deve ser buscado entre a plausibilidade
bioldgica dos modelos e sua tratabilidade matemdtica. Conhecimentos de neurologia (mais
abundantes no campo da morfologia do que da fisiologia) sdo usados como inspiradores
de principios gerais que os modelos estudados procuram seguir (Smolenksy 1988). Alguns
dos mais importantes sido os seguintes {Rumelhart & McClelland 1986):.as interconexdes
entre os neurdnios formam uma rede densa, a comunicagio entre eles € feita pelo envio de
sinais excitatérios e inibitérios, € o aprendizado envolve alteragdes nas conexoes.

Como dissemos, hi uma grande variedade de topologias ¢ dinfmicas para
redes neurais. A seguir, descreveremos a arquitetura empregada na maioria das aplicagdes.
A arquitetura e o algoritmo de treinamento do sistema desenvolvido neste trabalho serdo
apresentados em detalhes posteriormente.

O perceptron multicamadas (Rumelhart ez al. 1986b) usa uma topologia de
camadas de neurbnios, com conexdes unilaterais de uma camada para a seguinte, mas sem
conexdes dentro de uma mesma camada (arquitetura “feed forward”). Um exemplo de

perceptron com duas camadas € mostrado abaixo:

Figura 2.2: Perceptron multicamadas

il



O numero de camadas deve ser definido por tentativa e erro (geralmente duas
ou trés), bem como o niimero de neurbnios em cada camada (exceto na camada de saida,
na qual o nimero de neurdnios coresponde ao niimero de saidas do sisterna). A funcéo de
ativagao dos neurdnios costuma ser do tipo sigmdide ou tangente hiperbdlica (Figura 2.3).
Estruturas como estas sio aproximadores universais: dada uma fung¢io continua qualquer
definida em um dominio compacto, existe uma rede neural com uma matriz de conexao
entre camadas que a aproxima com erro arbitrariamente pequeno. A seguir, fixaremos
atencdo no problema de aprendizado, estudando de que forma os exemplos do
comportamento desejado para o sistema devem ser usados para ajustar o valor das

interconexdes da rede.

L1HERp-X)) e

Figura 2.3: Funcfo de transferéncia tipica de neurdnio artificial

2.4. Aprendizado

A questdo do aprendizado € central na abordagem conexionista. Aprendizado
a partir de exemplos era o aspecto mais atraente na proposta do Perceptron (Rosenblatt
1958). Esta caracteristica marca também a mais forte diferenca entre conexionismo e

computagao simbodlica: ensinar ao invés de programar, apresentar exemplos ao invés de




algoritmos. E o aprendizado que di a esta agremiagio de processadores simples uma
elevada capacidade computacional.

Aprendizado, no ambito de redes neurais, significa mudanga nos valores de
pardmetros (Kosko 1992). Um certo algoritmo guia esta mudanga com objetivo de
melhorar a performance do sistema em um problema especifico. Areas de pesquisa como
controle automatico € processamento de sinais usam o termo adapta¢do com o mesmo
significado. As técnicas de adaptagio usadas nestes sistemas muitas vezes s6 diferem em

nomenclatura das empregadas em redes neurais.

O género de aprendizado no qual estamos interessados chama-se treinamento
supervisionado. Nele, dispomos de um conjunto de exemplos da operagiio desejada do
sistema, chamado arquivo de treinamento. Nestas condicdes, o aprendizado pode ser visto
como um procedimento para obter-se um estimador de uma funcio dado um conjunto de
pontos (Turney 1990, Wahba 1994, Girosi er al. 1994, Kosko 1992). Virios trabalhos
recentes abordam o problema de treinamento supervisionado e capacidade de
generalizacio em redes neurais, apoiados em conceitos ji hd muito empregados em
matemdtica e estatistica. Consideramos conveniente apresentar aqui  alguns destes
conceitos, que nos permitem compreender melhor certos problemas encontrados no
treinamento.

Estamos interessados em estimar a relagio existente entre um vetor x € X
(representando as varidveis de entrada) e uma varidvel de saida y € Y. Como em Niyogi &

Girosi (1994), vamos supor que um conjunto
* - m
D= {(Xi,yl)EX XY}i#I

foi obtido amostrando-se o espago X x Y de acordo com uma distribuicio
P(x,y) desconhecida. O relacionamento entre X e y ndo € totalmente deterministico, ou
porque ha ruido afetando a obtencio dos dados, ou porque y depende de fatores ndo
modelados no vetor de entrada x. O problema de aprendizado a partir de exemplos € o de

construir o melhor estimador possivel f(x) dado D.
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A medida de adequacgio de f{x) € normalmente o erro quadratico médio do

estimador:
I[£] = E[(y - £0)%] = Jy, .y POX,¥) (¥ - £(x))%dx dy

denominado risco esperado para f. Este risco pode ser decomposto (conforme

demonstrado em Niyogi & Girosi 1994} da seguinte forma:
I[£] = E[(fo(x) - £(x))*] + E[(y - fo(x))*]

onde fo(x) = fY y P(y|x) dy € a fungiio de regressio (valor médio de y para
cada x) e € evidentemente o estimador que minimiza I[f]} (o risco 1[f] € decorrente apenas
do cariter ndo deterministico do mapeamento Xx—»y).

O problema pode entdo ser redefinido como o de encontrar a funcdo de
regressao fp[x] dado D. O fato de fo(x) minimizar I[f] nfo nos ajuda muito, porque na
préatica ndo podemos calcular I[f] (afinal, ndo conhecemos P(x.y)). O conjunto D s6 nos

permite calcular uma aproximacao de I[f] que chamaremos risco empirico:
1 & 2
Iemp[f] = ““.E(yl ~ f(X1))
micy

Sob condigdes bastante gerais (Niyogi & Girosi 1994), L.p[f] converge em
probabilidade para I[f] com m—>c. Esta convergéncia, no entanto, nido garante que o
minimo de L.[f] esteja proximo do minimo de I[f]. Em outras palavras, a minimizacio de -
Iemp[f] N0 garante um estimador de baixo risco Iff]. Esta € a origem do chamado
"overtraining" (o fato de que, a partir de certo ponto, estender o treinamento da rede
resulta em menor erro no arquivo de treinamento, mas pior desempenho em pontos nao
apresentados) (Wang et al. 1993, Turney 1993).

O problema de minimizacao de lenp[f]

lgiei?(lemp[f])
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€ claramente mal posto, no sentido de que admite infinitas solugdes, se
aplicado a uma classe de fungbes # muito grande (Niyogi & Girosi 1994). Todas as
fungbes f&F que interpolam os pontos de D, por exemplo, t€m I [f]=0. Na teoria da

regularizacio, este problema € estudado fixando-se a condigio adicional de que a fungfo f

seja suave (Girosi et al. 1994). Passamos entdo a querer minimizar o funcional

H[f]=Lmp[f]+[f] 2-2)

onde ¢[f] € um funcional que traduz a nogdo de suavidade e Az0 é o
pardmetro de regularizagdo (A=0 nos di um problema de interpolagio, e com A—»® o
problema torna-se o de ajustar uma reta por minimos quadrados) (Wahba 1994).

Podemos também impor a restricao de que f seja uma fungio parametrizada,

isto €, a solucgio deve pertencer a uma classe
n
Hn = ECCI H(x; wa)
a=1

H, pode ser, por exemplo, a classe dos polindmios de grau n, de funcdes
implementiveis em um Perceptron com n unidades,etc. Na prdtica, em algoritmos
computacionais de aproximagao de funcoes, esta restrigio estd sempre presente, porque as

funcoes f devem ser armazenadas e manipuladas de alguma forma.

Chamando f, p, a fungio f € H, que minimiza I.n,, € interessante investigar a

adequagdo de £, 5, aos nossos propdsitos em fungio de n e m. E razodvel supor que f, 1,

torne-se methor estimador com o aumento de m (porque com isto I.y,{f] deve ser melhor
estimativa de I{f]). J4 a questdo de n € mais complexa. Um n maior significa maior
capacidade de representacgio para a classe H;, e por isso esperamos um melhor estimador.
Mas um aumento de n com m fixo deteriora a estimativa L.[f] (exatamente pela maior
complexidade de H,) € piora a questio do "overtraining". De fato, hi virios estudos
demonstrando que entre estimadores com mesmo Lemp[f]}, © mais simples (menor n)
costuma exibir melhores resultados de generalizacdo (Wang er al. 1993). Esta questdo
também estad diretamente relacionada ao dilema "bias"- varidncia estudado em estatistica

(Meir 1994).
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- 2
A quantidade E{(f{} - fn,m) ] € chamada erro de generalizacio. Em Nivogi &

Girosi (1994) divide-se este erro em dois componentes: o erro de aproximagho, que
reflete a incapacidade da classe H; em representar perfeitamente a fungfo de regressio fo,
¢ o erro de estimacgio, decorrente da minimizagio do risco empirico Leny[f] a0 invés do
risco Iff]. Como dito anteriormente, o erro de aproximagio decresce com n, ¢ o de
estimaGio decresce com m e aumenta com n. Assim, para uma quantidade fixa de dados,
hé um nivel ideal para a complexidade do modelo H,. Para o caso particular de redes cuja
saida € uma soma de gaussianas de mesma variiincia, os autores obtém um resultado do
qual conclui-se que o valor 6timo de n € proporcional & poténcia (1/3) de m.

A minimizagio do risco empirico I.ng[f] € feita por um método de gradiente. A
cada ponto do arquivo de treinamento, modificam-se os parimetros no sentido oposto ao
indicado pelo gradiente do erro de saida com relagdo aos pardmetros atuais. Em termos de
equagOes, se a apresentagdo do k-ésimo ponto (x.f(xy)) do arquivo de treinamento
produziu a saida fw (x) com o vetor atual de parimetros w, o erro quadritico com

relacio a saida desejada €
- 2
ex = (£(x)) - £y (%))

A modificacio no vetor w segue entio a equacio
LeV
Wil = Wi ~5EVEg

£ € uma constante que controla a amplitude da mudanga de parimetros em
cada ponto, por vezes chamada constante de aprendizado. E mais um valor a ser
determinado por tentativa ¢ erro. Um valor muito pequeno resulta em um treinamento
muito demorado. Valores muito elevados fazem-nos correr o risco de “pular”’o minimo

desejado, num processo oscilatério que impede a convergénia do algoritmo.
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Para o caso de um neurdnio com fungio de ativagao identidade, temos (eq. 2-

)

" n-1
fw(Xk) = 2 Wi.xg;

Juc

0 que nos dé

e, portanto,

Wy, 1 =Wy tE€Xy (2-3)

Esta € a equacio do algoritmo LMS, extensamente utilizado em
processamento adaptativo de sinais. Na nomenclatura de redes neurais, a mesma equagao
costuma ser chamada Regra Delta (Widrow & Lehr 1990). Observa-se que tal regra s6
pode ser diretamente aplicada & camada de saida de uma rede neural. Se o valor de saida
do neurbnio ndo € saida do sistema (caso das camadas interediarias), ndo se conhece seu
erro €. A soluciio deste problema é conseguida pela chamada Regra Delta Generalizada

ou Retropropaga¢io de Erro (Rumelhart ez al. 1986b).
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2.5. Natureza da representacao distribuida

Vimos na segiio 2.1 que a abordagem conexionista propde um novo nivel de
andlise dos processos cognitivos, no qual nfo sdo tratados conceitos simbolicos. A
arquitetura radicalmente nova que resulta da idéia de representagao distribuida (Hinton et
al. 1986) torna extremamente dificil compreender em termos simbdlicos as operagoes
internas de uma rede neural (Dyer 1988).

Imaginemos um Perceptron multicamadas como o da Figura 2.2. Imaginemos
ainda que tenhamos aplicado treinamento supervisionado ao sistema, conseguindo bom
desempenho em algum problema complexo (podemos tomar como exemplo Nguyen &
Widrow 1989, onde redes como esta sio aplicadas com sucesso no problema de controlar
a acio de estacionamento de um caminhio). Estamos de posse de um sistema cujo
desempenho supera o de tentativas anteriores de desenvolver algoritmos para a solugio do
mesmo problema. A rede de fato adquiriu conhecimento implicito nos exemplos
fornecidos. Este conhecimento, infelizmente, ndo pode ser resgatado em uma forma
elaborada ou compreensivel.

Tal conhecimento estd, de alguma forma, codificado nas matrizes de
interconexdo. Os componentes desta matriz estdo sem divida relacionados 4 agfo de
excitagdo ou inibi¢io de um neurdnio sobre outro. Mas qual o significado do valor de
safda dos neurdnios das camadas intermedidrias? Seu nimero € em geral definido por
tentativa e erro. A eles ndo € atribuido significado algum em termos de conceitos do
dominio do problema. O que temos é uma caixa preta que aprendeu a solucionar um
problema complexo.

A principio este € o resultado direto da abordagem adotada: se vamos conduzr
o processamento no nivel subsimbdlico, ndo vamos dispor de descrigbes simboOlicas com
facilidade. Mas, como afirmamos anteriormente, a proposta conexionista deve ser capaz
de mostrar como os conceitos simbdlicos sio manipulados, partindo-se de uma
implementagdo subsimboélica de processamento (Smolensky 1988). Néo atentar para esta

questio € afastar-se da maneira humana de raciocinar, uma das inspira¢des desta proposta.
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Quando adquirimos conhecimento, elaboramos também alguma maneira de
descreveé-lo. Mesmo quando o conhecimento adquirido € de carter individual ou intuitivo,
caso em que uma descrigdo completa, formal e precisa no nivel conceitual nao € possivel
(Smolensky 1988), uma descri¢io aproximada € conseguida, geralmente empregando
conceitos vagos ou mal definidos.

A distancia entre as abordagens simbdlica e subsimbdlica precisa ser diminuida
para que possamos aproveitar os progressos obtidos com ambas (Minsky 1988, McMillan
et al. 1992). Esta distincia cria dificuldades para que redes neurais sejam empregadas nos
niveis de processamento mais elevados de um sistema inteligente, ficando restritas a
tarefas como percepgiio e controle (Fodor & Pylyshyn 1988). Acredita-se que tarefas de
mais alto nivel exijam a manipulagao de andlogos as estruturas simbdlicas (Dyer 1988).

Em termos mais préiticos também hd enormes vantagens na aproximagao entre
as abordagens. A técnica de treinamento supervisionado descrita na secfio anterior, apesar
do sucesso alcancado nas aplicaches, apresenta virios problemas: € um método de
gradiente, e pode por isso convergir para minimos locais de valor muito elevado na
superficie de erro (Kosko 1988); apresenta grande sensibilidade & ordem dos exemplos
apresentados, criando dificuldades para o treinamento “on line” (Jacobs et al. 1990); néo
permite outra forma de passagem de conhecimento ao sistema além da exibigdo de
exemplos. E raro conseguir traduzir o conhecimento existente em termos de valores ideais
para as interconexdes, ¢ mesmo quando isto é possivel nem sempre 0 sistema, 20 seguir 0
gradiente de erro, aproveita a sugestio (Omlin & Giles 1992). A possibilidade de trocar
conhecimento de alto nivel com um sistema conexionista ndc apenas pode facilitar o
treinamento como ainda permitiria a modularizagdio do projeto, essencial para a
construgio de sistemas complexos (Waltz & Feldman 1988). Se as operagoes dos
médulos sio bem compreendidas, sua integragéo € facilitada.

MacLennan (1991) esboga um sisterna matemdtico para interpretagio do
conhecimento conexionista. Chamado simulacrum pelo autor, este sistema lida com
"imagens”, um conceito andlogo ao de férmulas no cdlculo simbélico. Estas imagens
formam espagos métricos conexos. O mapeamento entre espagos de imagens € continuo,

mas pode, em alguns casos, ser representado aproximadamente por regras discretas.
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Outros autores buscam a interpretagio das operagdes de uma rede neural pelo
caminho da estruturagao do sistema. Se grupos de neurdnios puderem ser identificados
com estruturas de fungio conhecida, estaremos caminhando no sentido de compreender o
funcionamento do sistema como um todo. Descreveremos a seguir uma arquitetura
estruturada de rede e veremos como sua estrutura leva a interpretagio do sistema como

um conjunto de regras.

2.6. Arquiteturas conexionistas modulares

Jacobs et al. (1990) propSem um sistema conexionista modular, citando como
vantagem, além de uma interpretagio mais ficil das operacgdes, uma maior velocidade de
aprendizado pela decomposi¢iio de tarefas. A figura 2.4 abaixo mostra um esquema da

arquitetura proposta :

8
Rede >
de B g, + Y= B Y+ 8%+ 4 B0,
conexfo >
AN y
1 Y .
AN Rede especialista Rede especialista o o o | Rede especialista
1 2 n
Entrada

Figura 2.4: Arquitetura modular de Jacobs ef al. (1990)

Nesta arquitetura, o vetor de entrada € apresentado a0 mesmo tempo a um
conjunto de n redes especialistas ("expert networks") e a uma rede de conexfo ("gating
network™). A rede de conexdo computa valores que definem o peso da saida de cada rede

especialista na saida global do sistema.
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A idéia por tras desta estrutura é a de que, seguindo um algoritmo de
treinamento especifico, a ‘rede de conexdo seja capaz de indicar, dado um vetor de
entrada, qual a rede especialista mais apropriada para gerar a resposta desejada. A
intengdo dos autores foi criar um sistema que busca a decomposicio natural do problema
apresentado, com sub-redes se especializando em dominios diferentes.

O algoritmo de treinamento proposto, tanto para a rede de conexio como
para as redes especialistas, € o mesmo apresentado anteriormente. O que diferencia a
atualizacdo de pesos nos dois tipos de redes € a definic¢io da fungiio de erro. O
treinamento das redes especialistas procura minimizar o erro quadrético total do sistema
com relagio ao vetor de saida. Para a rede de conexdo, precisamos definir valores
desejados para a saida g;. Estes valores sdo definidos da seguinte forma: a cada nova
iteracao, € feita uma comparacao do erro global atual do sistema com uma média histérica
de erro. Se o erro atual € considerado significativamente menor, a rede especialista que
melhor aproximou a saida desejada deve ser incentivada. Neste caso, o valor desejado na
saida do neurbnio correspondente na rede de conexdo € 1, e dos demais é 0. Se o erro
atual ndo € significativamente menor, nenhuma rede especialista deve ser favorecida, € o
valor desejado na safda de todos os neurbnios da rede de conexdo € 1/n. A fungéo de erro
adotada para esta rede inclui termos adicionais que favorecem a tomada de valores
bindrios pelos neurdnios ¢ um limite na soma dos mesmos, que forga a competigao entre
as redes especialistas.

Um dos resultados interessantes conseguidos pelos autores féi a atenuacio do
chamado "crosstalk" espacial, uma degradacao da performance da rede que ocorre quando
os padrdes de treinamento vém consecutivamente da mesma regido do espago de entrada.
Cacciatore & Nowlan (1994) apresentam uma extensio desta arquitetura, dedicada ao
controle de sistemas dindmicos, com bons resultados no controle de sistemas nao-lineares
com multiplos modos de operagao.

E facil observar uma estrutura de regras por tras da arquitetura acima. A rede
de conexfo representa as condi¢des destas regras, e cada rede especialista produz a acao
correspondente. Seguindo este raciocinio, McMillan er al(1992) propdem a arquitetura

"rulenet". Esta rede neural, aplicada ao problema de identificar fungdes de transformacao
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de "strings", consegue nao apenas identificar o "string" de saida em cada caso, como
também exibir naturalmente em sua estrutura as regras condigfio-a¢iio que geram o
mapeamento. A principal diferenca introduzida em relagio ao trabalho original de Jacobs
et. al. € o emprego de uma técnica que os autores denominaram Jogo Conexionista do
Cientista ("Connectionist Scientist Game") . Nela, inicia-se o treinamento com apenas uma
rede especialista (uma regra). Novas redes especialistas vido sendo periodicamente
adicionadas para lidar com os padrdes ainda nio cobertos. O nome dado refere-se ao
processo, presente na atividade cientifica, de criar e confirmar hipéteses induzidas pelos
fendmenos estudados.

Os trabalhos discutidos acima representam passos na diregio de uma melhor
compreensio das operagOes internas de redes neurais. Outro passo importante € buscar
um formalismo mais flexivel para representar estas operagdes. A chamada 16gica nebulosa

parece servir bem a este propdsito, como procuraremos deixar claro no capitulo seguinte.

22



Capitulo 3
Conjuntos nebulosos

3.1. Origem e defini¢coes

A l6gica sempre foi estudada em Inteligéncia Artificial como um formalismo
para representagio do conhecimento. A representagio obtida €, no entanto, inflexivel
demais para lidar com conceitos do mundo real sem exigir um nivel elevado de
simplificacio. Na légica cldssica lidamos com um mundo de clareza, rigor e precisao no
qual conceitos reais nio se encaixam com facilidade.

A habilidade humana para manipular conceitos imprecisos € vista como a
principal diferenca entre inteligéncia humana e artificial (Zadeh 1977). A logica nebulosa
pretende formalizar a habilidade humana de chegar a decisdes razodveis baseadas em
dados imprecisos € qualitativos. Com ela procura-se tratar a imprecisio e o cardter vago
dos processos mentais humanos (Gupta 1977). |

Um artigo de Zadeh(1965), que propde uma extensdo da teoria clssica de
conjuntos, costuma ser citado como ponto de partida das pesquisas sobre l0gica nebulosa,
ainda que estas relacionem-se com as logicas multivaloradas, cuja origem € bem mais
antiga (Rescher 1969). Na apresenta¢io que se segue, estudaremos conceitos de maior
emprego em aplicagbes préticas. No entanto, devemos ressaltar que este assunto inspira
diferentes abordagens. Sempre que necessdrio, citaremos os caminhos alternativos, que
fogem ac escopo do nosso trabalho. Os conceitos serdo apresentados, quando for
possivel, como extensio de seus equivalentes da teoria cldssica, o que nos parece facilitar

a cCOmMpreensao.
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Um conjunto nebuloso (Zadeh 1965) € caracterizado por uma fungao de
pertinéncia que toma valores no intervalo [0,1]. Em outras palavras, € um conjunto no
qual o conceito cldssico de pertinéncia (sim/nfo) € substituido pela idéia de grau de
pertinéncia. Desta maneira, podemos caracterizar de forma mais razodvel certos conjuntos
nos quais a fixagio de limites nitidos de pertinéncia € muito atificial. Como exemplo,
podemos citar o conjunto das pessoas altas em uma populagdo, ou o conjunto dos

nimeros pequenos em um intervalo.

Operagoes

A extensio das operacdes de unido e intersecio para conjuntos nebulosos €
feita usando-se as chamadas normas triangulares (intersegio) e conormas triangulares
(unido). Explicitamente, se A ¢ B siio conjuntos nebulosos em um universo de discurso U

e pa (X) € o valor da funcio de pertinéncia do conjunto A no ponto x € U, temos

MA U B(X) = PA(X) @ uB(X)
na NB(x) = pA(x) * puB(x)

onde * representa alguma norma triangular € @ alguma conorma. O quadro
abaixo apresenta algumas destas operagoes.

min(x,y) max(x,y)
Xy x+y-x.y (soma algébrica)
max(0,x+y-1) (Produto limitado) min{1,x+y) (soma limitada)
X,s8ey=1 ' x,sey=0
ly ,sex=1 (Produto drastico) y,sex=0
lﬂ,sex,y<1 1,sex,y>0
max[min(x.1-y),min(1-x,y)] (soma disjunta)

Quadro 3.1: Algumas normas e conormas triangulares
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E facil notar que estas operagdes concordam com a unido € a intersegio
classicas quando as fungbes de pertinéncia tomam valores 0 e 1. Mais do que isto, estas

operagdes satisfazem dois requisitos fundamentais para unido e interse¢io (Gaines 1977) :

ma U B(X) = max{pa(x),us(x))Vxe U
pa o B(x) s min(pa(x), us(x))Vx €U

Portanto, a unido e interse¢do de conjuntos nebulosos podem ser realizadas de
virias maneiras, e a escolha de uma delas € normalmente guiada por procedimentos de .
tentativa € erro ou por consideragdes de custo computacional (estas evidentemente levam
a uma preferéncia pelo médximo para uniio e minimo e produto para intersecgio).

Voltaremos a este assunto na discussio dos controladores nebulosos.

O complemento de um conjunto nebuloso € usualmente definido segundo

p-a(x) = 1-pa(x)

Hé outras fungdes f(x) que satistazem os requisitos bdsicos da operagio
complemento:

xzy-—>f(x)=f(y) e f(f(x))=x (Gaines 1977),

mas ndo encontramos na literatura aplicagbes préaticas em que definicoes

diferentes fossem usadas.

Produto cartesiano
Dados os conjuntos nebulosos AjAjz,...,A,, definidos respectivamente em

U3, U,,..., Uy, 0 produto cartesiano A; x A; X ... X A, € um conjunto nebuloso em Uy x Uz x

X ... X U, caracterizado pela funcdo de pertinéncia

;LAlezx...xAu(X) = min(um(x), l.IAz(X),... ,;LAn(X))

25



Lembrar que no caso cladssico, (x,y) € UxV se ¢ somente se xEU e yEV, o

que leva imediatamente & extensdo acima para o caso nebuloso.

Relacao nebulosa

Uma relag@o nebulosa n-dria € um conjunto nebuloso no espago Uy x Uz x ... x
x U, expressa como

R uixvix...xts = { [(us, uz,..., Un), ur (U1, u2,..., ua)] | (1, u2,...,un) € UixUzx...xUn }

Ou seja, atribui-se a cada ponto do espago Uy x U; x ... x U, um ndmero do
intervalo [0,1] indicando o quanto a relagfio R € valida para os valores u,uy,...,u,. Como
exemplo, uma relagio bindria pode ser usada para indicar os pares (x,y) onde vale a

relagio "x € muito maior do que y".

Composicao de relagbes

Se R e S sdo relagbes nebulosas em UxV e VxW, respectivamente, a
composicao de R e S € outra relagio nebulosa, definida pela regra "Sup-estrela” (Zadeh
1973):

RS = {[(u,w),sup(v € V)(pR(u,v) *us(v,w)] ,u€EU, wEW }

Observar que, se as fungdes de pertinéncia tomam valores em {0,1}, a regra
anterior € equivalente a definir que a relacio RoS vale para o par (u,w) se e somente se
existe algum v€YV tal que (u,v) esteja incluido na relacdo R e (v,w) na relacgio S.

Regra composicional de inferéncia

No caso cldssico, se elementos dos conjuntos U e V sio ligados pela relagio R
e A ¢ um subconjunto de U, podemos formar o conjunto BCV tomando todos os pontos v
€V tais que, para algum u€A, (u,v) esteja em R. A generalizacio deste conceito leva a

regra composicional de inferéncia (Zadeh 1973):
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Se x € um conjunto nebuloso em U e R € uma relagdo nebulosa em UxV, x

induz por R um conjunto nebuloso y em V dado por:

y=xo0R
ou seja,

ny(v) = supu € Uy(ux(u) * ur(y,v))

Légica nebulosa

A defini¢do dos conceitos da chamada l6gica nebulosa a partir da extenséo da
teoria cldssica de conjuntos costuma ser apresentada como um simples trabalho de
associagio entre conceitos da teoria de conjuntos e conceitos de 1dgica. Assim, associa-se
o conceito de pertinéncia ao de valor-verdade de uma proposicio 16gica, o de unifo,
intersecdo e complemento de conjuntos 3s operagdes ou, e e ndo, respectivamente; a
inferéncia € vista como uma relagic entre conjuntos.

Estas associagOes estdo plenamente justificadas no campo da 1dgica cldssica,
porque € conhecido o isomorfismo entre dlgebra de Boole e a estrutura do cdlculo
proposicional cldssico. No campo da teoria dos conjuntos nebulosos, as inimeras maneiras
de estender as operagdes classicas trazem dificuldades quanto & maneira mais adequada e
rigorosa de apresentar os fundamentos da ldgica nebulosa. Os trabalhos no campo de
engenharia ndo costumam preocupar-se com esta questio. Considera-se que as

associagOes feitas sdo razodveis e, principalmente, levam a bons resultados.

Regras nebulosas, raciocinio aproximado e teoria da possibilidade

Regras (ou afirmagbes condicionais) sio formas eficientes de formalizar
conhecimento nos sistemas de inteligéncia artificial (Nilsson 1980). O emprego de
elementos da teoria dos conjuntos nebulosos permite a manipulagdo mais flexivel de
regras, com inferéncias sobre condigdes nio totalmente satisfeitas ou nio claramente
definidas. Um exemplo de regra que pode ser tratada desta forma € : "Se o alvo estd

proximo, a velocidade deve ser diminuida". Este tipo de inferéncia, denominada raciocinio
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aproximado (Zadeh 1975) procura reproduzir a capacidade humana de lidar com
imprecisio e incerteza, e estabelece pontos de contato entre teoria de conjuntos nebulosos
e probabilidade.

De fato, podemos dar a funcgio de pertinéncia de um conjunto nebuloso uma
interpretagdo que torna este relacionamento mais claro (Zadeh 1978). Imaginemos que
uma varidvel X tome valores em um universo de discurso U. Uma afirmacio do tipo "X é
F", onde F € representado por um conjunto nebuloso sobre U, pode ser vista como uma
restricio nebulosa aos valores de X. Por exemplo, o fato "Jodo € alto" cria restrigdes (nio
rigidas} sobre os valores aceitiveis para a sua altura. Diz-se entdo que a fungdo de
pertinéncia Py representa a distribuigio de possibilidades associada a X.

A palavra "possivel”, em Jinguagem natural, tem basicamente dois significados
(Dubois & Prade 1989): um fisico ("factivel") e um légico ("compativel com a informagao
disponivel"). Na definicio apresentada acima, este conceito origina-se nio de freqiiéncias
de eventos (probabilidade) mas da tradug@o de restriches suaves sobre varidveis em
termos de conjuntos nebulosos (Dubois & Prade 1986). No entanto, probabilidade e
possibilidade ndo sio totalmente independentes. Um evento de possibilidade reduzida nio
pode ter elevada probabilidade e, no caso limite, um evento impossivel tem
necessariamente probabilidade nula. Podemos entdo requerer que graus de probabilidade
sejam um limite inferior para o grau de possibilidade {principio da consisténcia - Zadeh
1978). |

Eventos mutuamente excludentes podem ter simultaneamente graus elevados
de possibilidade. Assim, graus de possibilidade ndo sdo aditivos, ao contrario dos de
probabilidade. Vale notar que a nogdo de que graus subjetivos de certeza nio sao aditivos
€ bastante antiga (Dubois & Prade 1986).

Estes conceitos intuitivos podem ser formalizados com a defini¢io de medidas
¢ integrais nebulosas (Sugeno 1977). Em uma medida nebulosa, o requerimento de

aditividade

m(UA;) = ), m(Aj) V classe disjunta {Aj}



€ substituido pela condigio (mais fraca) de monotonicidade :
ACB—m(A)sm(B)

Ainda hd uma enorme polémica sobre o relacionamento exato entre
probabilidade e conjuntos nebulosos, ¢ sobre as vantagens e desvantagens destas
ferramentas no tratamento da incerteza (Laviolette & Seaman Jr. 1994, Dubois & Prade
1994).

3.2. Controladores nebulosos

Com o uso de regras nebulosas, torna-se possivel expressar as acdes de um
operador humano ao controlar sistemas de dinimica complexa e/ou mal conhecida. Esta
abordagem leva a construgao dos chamados controladores nebulosos, uma das aplicagdes
de maior sucesso da logica nebulosa. Apresentaremos a seguir os conceitos fundamentais

e resultados obtidos com controladores nebulosos (seguindo basicamente a exposi¢io de
Lee 1990)

Variaveis lingliisticas

Como dissemos acima, o controlador nebuloso emprega regras que manipulam
conceitos vagos € mal definidos. As varidveis a que estas regras fazem referéncia tomam
valores "linglifsticos”, isto €, rotulos associados a conjuntos nebulosos. Um exemplo de

varidvel lingiiistica poderia ser a velocidade, tomando os valores "baixa", "média" e "alta".

Esquema geral do controlador

A figura 3.1 a seguir apresenta o esquema geral do controlador nebuloso (Lee

1990). Detalharemos a seguir suas partes constituintes.
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( Base de dados >
Y Y Y
FUZ _
Nebulizagio |——>—— L0gicade decisio L5 4 poghebulizacio
FUZ
NFUZ A\ V NFUZ
ya Z
Estado ° Processo \
Controle

Figura 3.1 - Esquema geral do controlador nebuloso (Lee 1990)

Nebulizagao

As varidveis de entrada normalmente sdo numéricas, mas o controlador
trabalha internamente com conjuntos nebulosos. O processo de conversdo de um valor
numérico em um conjunto nebuloso recebe 0 nome de fuzzification. O procedimento mais
adotado € a criagio de um singleton, isto €, um conjunto nebuloso A com funcio de

pertinéncia:
na(x) = {

onde xp € o valor numérico da varidvel. Em outras palavras, o valor %o passa a

0,Vx=xg

Lx=xq4

ser conceitualmente considerado um conjunto nebuloso.

Base de dados

O conjunto de regras do controlador pode ser representado genericamente
por:
IfXjisA;and X;is Byand ... and X, is Cy theny is Dy,
also If X, is A, and X, is B, and ... and X, is C;then y is D..

also ete.
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onde X, sdo varndveis (lingiisticas) de estado do processo, y; € uma varidvel
controlada do processo, A;, B;, D; sdo termos linglisticos representados por conjuntos
nebulosos e i € um indice genérico. Um exemplo de regra nebulosa de controle:

"Se a pressdo € muito alta, a vdlvula deve ficar um pouco aberta.”

"pressfo” e "posigdo da véalvula" sdac varidveis lingiisticas, "muito alta" e
"pouco aberta" sfo exemplos de termos das respectivas varidveis, definidos como
conjuntos nebulosos nos respectivos dominios.

A maneira mais comum de construir tais regras € procurar expressar a agio de
operadores humanos. No entanto, a descrigao lingiiistica da dinimica do sistema pode ser
tomada como um modelo (nebuloso) do mesmo, e as regras podem ser obtidas utilizando-
se técnicas de engenharia de controle (Czogala & Pedrycz 1982). Também foram
desenvolvidos algoritmos para corregdo automdtica de parimetros das regras
(aprendizado) baseada em indices de performance (Xu & Lu 1987, Shao 1988).

A definigdo do nimero de conjuntos nebulosos a serem construidos para
caracterizar cada varidvel (particdo do espago de entrada) € feita por tentativa e erro.
Deseja-se que o controlador infira agbes de controle corretas em todas as situagdes, o que
implica na completude da base de regras, isto €, os conjuntos definidos devem cobrir todo
o espago. QOutra questao complexa € a da interagio entre as regras (Czogala & Pedrycz
1981): imaginemos uma regra

Se X;¢€ Aj entdo y € By,

entre outras de um sistema. Ainda que X seja idéntico a Ay, v pode diferir de

B, pela influéncia de outras regras cujas condigdes estejam parcialmente satisfeitas.

Implicagao nebulosa

Dada a regra nebulosa "se A entdo B", que conclusdo pode ser inferida de
uma condi¢gdo A', semelhante a A?. Este tipo de raciocinio aproximado é efetuado
definindo-se A—>B como uma relagio nebulosa (Zadeh 1973} e aplicando-se em seguida a

regra de inferéncia composicional apresentada anteriormente:

B'=A"e RA-B
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Na literatura estdo descritas cerca de 40 relacbes de implicagdo. Algumas
delas estdo indicadas no quadro 3.2 abaixo:

1. Minimo (Mamdani) pr(X,y) = min(pa(x),us(y))

2. Produto (Larsen) HR(X,Y) = Wa(X).us(y)

3. Regra aritmética ou de Lukaziewicz (Zadeh) pp(x,y) = min{1,1-pa(x)+us(y))

4. Regra Maxmin (Zadeh) ur(x,y) = max{min{ua(x),us(v)), 1-ua(x)}
LuA(X) = uB

5. Seqiiéncia padrao ur(x,y) = {O ucc( ) = WE(Y)

6. Booleana ur(X,y) = max(1-na(x),un(y))

Quadro 3.2 - Algumas relacdes de implicacio nebulosa

Algumas destas definiges t€m um embasamento l4gico bastante claro. As de

numero 3 € 6, por exemplo, podem ser entendidas a partir da equivaléncia

A—=B=-AvB
usando soma limitada € maximo, respectivamente, como operadores ou. Ja a

nimero 4 vem de

A—=B=(ArB)v -A

(esta expressdo € equivalente & anterior no cilculo proposicional cldssico, mas
as duas nao apresentam os mesmos resultados em légica nebulosa para qualquer escolha

de conectivos).

Outras definigdes, tais como as de numero 1, 2 e S sdo de dificil justificativa

logica.
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A escolha da relagio de implicagfo € feita, assim como a dos operadores de
unido € intersecdo, sem © apoio de resultados tedricos que indiquem sempre o melhor
caminho. A maior dificuldade destas questdes € a de que o aparato da teoria dos conjuntos
nebulosos € aplicado sobre conceitos intuitivos e mal definidos (afinal, era isto que se
queria), tornando dificil estipular "sob quais condigbes as computagbes sio eficientes ou
mesmo justificadas” (Fox 1981).

Baldwin&Pilsworth(1980) propéem um conjunto de propriedades a serem
satisfeitas pela relagio de implicagio para que requisitos intuitivos do raciocinio
aproximado sejam alcangados. Sio elas:

» Propriedade fundamental : a conclusao nao pode ser mais restritiva do que

a premissa.

* Suavidade: pequenas variaghes na premissa acarretam pequenas variagoes

na conclusio.

« Inferéncia irrestrita: sempre que o antecedente for falso, nenhuma

restricao pode ser inferida sobre o conseqiiente.

* Simetria entre Modus Ponens e Modus Tollens: o uso da implicagio A—B

e do fato A’ deve produzir resultados simétricos, na inferéncia de B', aos do
uso da implicagdo ~B——A e do fato —B' na inferéncia de - A’ Esta
caracteristica nio precisa ser avaliada no caso especifico de controladores
nebulosos, j& que nestes 0 Modus Tollens nao € utilizado.

* Propagacdo de nebulosidade (as conclusdes devem se tornar menos

restritivas 2 medida em que se avanga em uma cadeia de implicages).

Os autores verificaram que a relagio de nimero 3 (quadro 3.2) satisfaz todas
as condi¢Oes. A niimero 4 nio satisfaz nenhuma delas. Outras, como a de numero 5,
apresenta alguns dos pré-requisitos mas nio todos.

Lee (1990) investigou principalmente o efeito que a modificagio da premissa
com operadores lingiiisticos ("muito", "pouéo", etc.) tem sobre o conseqliente, para
verificar se a implicagdo funcionava de acordo com nossa intuigdo. Chegou a resultados

praticamente opostos aos relatados acima, concluindo, por exemplo, que a relagio 3 €
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inadequada. As relages 1 € 2, apesar de ndo apresentarem estrutura logica bem definida,

pareceram adequadas, segundo o autor, para o emprego em controladores.

Légica de decisao

Uma vez compreendidos todos os conceitos envolvidos, podemos apresentar
as operagoes efetivamente realizadas no controlador. Vamos assumir, por simplicidade,

que o controlador opere com duas regras nebulosas:

Ifxis Ajand y is Bythenzis C;

also IfxisAzandyisB:thenzis C;

X € y sdo varidveis de entradas (tratadas como singletons nebulosos), z o sinal
de controle e Ai, Bi, e Ci sdo conjuntos nebulosos adequadamente definidos.

Em geral, o antecedente das regras é interpretado como uma conjuncio
nebulosa no produto cartesiano dos universos de discurso sob os quais estdo definidas as
varidveis envolvidas. Por exemplo, o antecedente da primeira regra acima seria

representado por um conjunto nebuloso com fungiio caracteristica
BR:(u, V) = pau) * puB(v)

Observar que os conjuntos A; ¢ B; podem ser definidos sobre universos

diferentes.
Definindo o antecedente desta forma, dados os valores (singletons) x=x, e
y=Yyg, usando-se o operador minimo como relagio de implicagdo e usando-se a regra sup-

min para inferéncia, prova-se (Lee 1990) que o conjunto nebuloso C'i (conseqilente da

regra i) € dado por

pes(w) = min(ou, uc(w)) (3-1)
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onde ai= min{pA(Xy) * uB(yy)) pode ser interpretado como o grau de
concordincia do antecedente da i-ésima regra com os dados (denominaremos este valor
"funcao de pertinéncia” da regra i).

Desta forma temos dois conjuntos nebulosos C'; e ', referentes 4 mesma
varidvel z, mas inferidos a partir de regras diferentes. A combinacio das duas inferéncias
para se construir uma conclusdo (nica C' € fungdo do operador also. Uma caracteristica
indispensdvel para este conectivo € a comutatividade, jd que ndo desejamos que a ordem
das regras tenha qualquer influéncia. As normas e conormas triangulares (quadro 3.1) tém
esta propriedade, e sdo as funcdes mais utilizadas para este fim. E evidente que a escolha
entre uma norma ou conorma tem enorme impacto na qualidade do sistema (Kiszka ez al.
1985, Lee 1990) e € mais um pardmetro importante a ser determinado.

Kiszka ef al. (1985) fazem uma avaliacio das diferentes implicagdes nebulosas
do ponto de vista pritico. E verificada a eficiéncia de um modelo nebuloso de motor D.C.
com diferentes relacdes de implicagio (26 ao todo), utilizando-se, para cada relagéo,
maximo ou minimo como operador also (totalizando 52 tipos de inferéncia). Observa-se
que o desempenho de uma relagfio de implicagio € totalmente alterado pela mudanga do
operador also. Por exemplo, a relagio ndmero 3 (quadro 3,2) apresenta 6timo
desempenho com o operador also definido como minimo, mas ¢ mesmo nio acontece
quando se usa a fun¢io miximo.

Além da relaééo 3 com minimo, a nimero 1 com méximo também tem
resultados satisfatorios e, pela sua simplicidade em termos computacionais, acaba sendo a
mais utilizada para inferéncia nebulosa. Voltando ao nosso exemplo, se o operador max ¢

usado como also, 0 conseqilente final € dado por:

e (w) = max(uc(w))

Sendo C' um conjunto nebuloso, € necessdrio um procedimento
(defuzzification) para chegarmos ao valor numérico do sinal de controle. Foram propostas

alteragbes nos conseqiientes para dispensar esta etapa. Tsukamoto (1979) propde o uso
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de conjuntos C com funcio de pertinéncia monotdnica. Assim, podemos inferir da i-ésima

regra o valor numérico z; tal que

nC'i(zi) = min{ai, uCi(zi))

A saida global z, € a média dos z/'s ponderada pelos valores a. Takagi &

Sugeno (1985) propdem regras com consegiiente linear :

IfxisA;andyis Bythenzisk; x + ko y + ks

O wvalor zp final é obtido por média ponderada, como no método de

Tsukamoto.

Desnebulizagao

Se a saida do processo de inferéncia é um conjunto nebuloso C, temos o
problema de determinar a saida zo que melhor representa a distribui¢io de possibilidade
nC'(z). Os dois métodos mais empregados sio o de média dos maximos (z € a média dos

valores de z que sdo maximos de nC'(z) ) e o de centro de drea. Neste 1ltimo, z é dado

por :

uC'(zj).zj

zOm}

1 hs

—

=

2 1C' (7))
j=1
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Dificuldades e aplicagdes praticas

No comeco desta secio foi dito que no projeto de controladores nebulosos, o
conhecimento de operadores humanos experientes pode ser aproveitado. Deve-se dizer,
no entanto, que este € apenas o ponto de partida. O ajuste das fungdes de pertinéncia dos
conjuntos nebulosos envolvidos e a escolha dos operadores costuma levar a um longo
trabalho de tentativa e erro. A transferéncia das estratégias de decisio de especialistas e
operadores humanos para estes sistemas nao € tarefa ficil, mesmo com a flexibilidade
apresentada por regras nebulosas (Lee 1990). Esta dificuldade, aliada ao fato de serem
recentes os resultados teoricos existentes quanto a estabilidade e robustez destes
controladores, faz com que alguns especialistas tenham restricoes aos sistemas nebulosos
de controle, apesar dos bons resultados obtidos.

Lee (1990) cita numerosas aplica¢des em controle com emprego de algumas
das técnicas apresentadas acima. Destacamos: controle de aquecedores, de sinais de
transito, de trifego aéreo, robdtica, controle automdtico de velocidade e da transmissao
em automoveis, controle de reatores nucleares. A empresa Hitachi Ltd. desenvolveu um
sistema de operagio automdtica de trens baseado em ldgica nebulosa, que vem sendo
usado no metrd de Sendai (Japao) desde 1987.

Uma aplicagio interessante encontrada na literatura € o controle de direcgao de
veiculo proposte por Sugeno & Nishida (1985). O problema € definir a direcdo a ser
seguida por um carro mantido a velocidade constante em um percurso sinuoso, dadas a
direcdo atual e as distncias para os limites da pista. Sao empregadas regras nebulosas
com conseqlientes lineares, como visto anteriormente. A panticio do espago de entrada
(nimero de conjuntos nebulosos) foi arbitrariamente fixada. Entao, a partir de exemplos
do percurso do carro quando guiado por operadores humanos, foram identificados os
parametros dos conseqiientes de 20 regras. Os autores apresentam bons resultados, ndo

apenas em simulagbes, mas no controle efetivo de um pequeno modelo a baixa velocidade.
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3.3. Redes neurais e légica nebulosa

Procuramos, na teoria dos conjuntos nebulosos, um formalismo adequado
para uma descrigiio aproximada das operagdes internas de uma rede neural. E interessante
observar neste ponto as semelhangas e diferengas existentes entre esta teoria ¢ a de redes,
e discutir que vantagens podemos esperar da combinagio das duas.

Tanto redes neurais quanto légica nebulosa se propdem a desenvolver
computacionalmente habilidades tipicas do raciocinio humano, diminuir a diferenga entre
inteligéncia humana e artificial (Zadeh 1977), entender "o que torpa as pessoas mais
espertas do que as maquinas” (McClelland e? al. 1986). As abordagens sdo, no entanto,
bem diferentes.

A teoria dos conjuntos nebulosos tornar formalismos tradicionais (conjuntos,
relagOes, regras, etc.) tolerantes a imprecisio e adequados ao processamento de
informacgbes vagas (Zadeh 1973). J4 as redes neurais surgem fundamentalmente de
consideragbes quanto a arquitetura do processamento e quanto ao nivel de andlise dos
processos cognitivos, como visto no Capitulo 2. As abordagens diferentes ndo nos
impedem de identificar varios pontos de contato entre as teorias.

Fundamentalmente, em ambas estd presente a idéia de substituir simbolos
discretos por quantidades continuas. Ambas enfatizam o processamento numérico de
informagdes (Kosko 1992). Os trabalhos que procuram analisar a estrutura das operagdes
internas das redes neurais indicam em varios momentos pontos de contato com ldgica
nebulosa. A comegar por MacLennan (1991) (ver capitulo 2), onde se afirma que a Iégica
por trds dos simulacra € inerentemente nebulosa. Rumelhart et. al. (1986¢) observam que
0 processsamento em certos modelos de redes neurais pode ser visto como uma busca por
um estado no qual a obediéncia as restrigoes representadas pelas conexdes é a maior
possivel. Existe, portanto, algo semelhante ao disparo simultineo de muitas regras

possivelmente conflituosas e com condigdes parcialmente satisfeitas.
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Até mesmo a sutil relagio com probabilidade e estatistica € um ponto comum
a redes neurais e ldgica nebulosa. Vimos que a definigao de conjuntos nebulosos pode ser
interpretada como uma distribuigio de possibilidade, um conceito subjetivo de
factibilidade ou compatibilidade com a informacgao disponivel (Zadeh 1978, Dubois &
Prade 1989). Por outro lado, Smolensky(1988) afirma que um sistema sub-simbdlico
realiza um conjunto de inferéncias que, como um todo, produzem a saida que melhor se
ajusta as condigbes de entrada "num sentido definido pelo conhecimento estatistico
armazenado em suas conexoes”.

A expectativa de que os conceitos de ldgica nebulosa constituam uma
ferramenta para a andlise interna de redes neurais parece confirmar-se. Além disso, as
redes neurais podem contribuir muito na construgio de sistemas nebulosos, principalmente
no ajuste automdtico de pardmetros. Técnicas de aprendizado podem substituir o dificil
processo de ajuste por tentativa. _ '

~ Estudaremos no capitulo seguinte algumas das formas pelas quais Redes
Neurais ¢ Logica Nebulosa podem ser combinadas nas chamadas Redes Neuronebulosas

(“Neuro-Fuzzy Networks”).
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Capitulo 4
Redes neuronebulosas
4.1, Introducgéao

Estudaremos neste capitulo algumas das maneiras pelas quais logica
nebulosa e redes neurais tém sido combinadas. Podemos classificar estes sistemas hibridos
em quatro grupos. No primeiro, as redes neurais sdo projetadas para lidar com conjuntos
nebulosos ao invés de nimeros reais (Pedrycz 1994). Em outro, a rede € usada como
forma de implementar um sistema nebuloso ji projetado (Keller ez al. 1992). Estes dois
primeiros grupos fogem a0 escopo do trabalho, e ndo serdo discutidos aqui.

As aplicagdes mais numerosas estdo em um terceiro grupo, no qual as redes
neurais tém estrutura semelhante 2 dos controladores nebulosos estudados anteriormente ¢
treinamento supervisionado € aplicado para ajuste de parimetros. Neste terceiro grupo
utilizam-se neurdnios cuja funcio de ativagio é uma gaussiana, como nas chamadas Redes
de Fungbes Radiais de Base, originadas de outras pesquisas. Finalmente, podemos usar

redes neurais para gerar apenas as fungdes de pertinéncia de um sistema nebuloso.

4.2. Redes de fungodes radiais de base

As redes de fungdes radiais de base (“Radial Basis Function Networks” -
RBFN’s) sdo estruturas inspiradas no modelo bioldgico de campos sobrepostos de
recepgio, presentes em regides do cértex cerebral. Este modelo de inspiragio bioldgica
acaba resultando em algo equivalente a um tipo de sistema nebuloso (Jang & Sun 1992)

COmMO VETeMmos a Seguir.
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Figura 4.1: Representacio de rede RBFN

A Figura 4.1 acima mostra um diagrama de RBFN. Os neurbnios da 1°
camada computam fungles com simetria radial, geralmente gaussianas, e a saida é uma
soma ponderada dos valores da 1" camada (eventualmente normalizada pela soma das
ativagoes).

Agora imaginemos um sistema nebulose com regras do tipo:

Sexi€Arex; €Az e ... entdio y=w,

Sex;€B;ex;€Bye ... entdo y=w;

Neste caso, se 08 A;’s sdo gaussianas de mesmo o (0 mesmo acontecendo com
os By’s), se o produto € a operagio usada como conjungio nebulosa no antecedente, e se a
saida € a média dos conseqiientes, ponderada pelas funcGes de pertinéncia dos

antecedentes, este sistema € equivalente a uma rede RBFN como a indicada acima (Jang &
Sun 1992).
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Virios trabalhos concentram-se nas RBFN’s sem relagio com sistemas
nebulosos. Fungdes radiais de base formam uma possivel solugio para o problema de
minimizacio do funcional (2-2) (Girosi 1992, Girosi ef al. 1994). Estes autores propéem

uma extensdo desta classe, resultando em modelos do tipo:

£ = SeaG(lx - )

onde G(.) representa a fungio radial e ||x]}, = x' Wx é uma norma induzida pela
matriz W. O caso W=] resulta nas RBF’s com simetria radial na norma euclidiana. Se W é
diagonal, temos o caso em que as curvas de nivel destas funcdes sdo hiperelipses (e nao
mais hiperesferas) e para W arbitrdrio o eixo destas hiperelipses ndo coincidem
necessariamente com o do sistema de coordenadas. Em termos do sistema nebuloso
equivalente, estamos admitindo varidncias diferentes para cada componente do
antecedente e também o uso de combinagdes lineares das varidveis de entrada.

Tomando-se os elementos da matriz W como parimetros a ajustar, juntamente
com 08 Cq, O sistema resultante aprende a métrica que melhor representa o relacionamento
entre os dados. Deve-se notar, porém, que ¢ nimero de parimetros a ajustar aumentou, €
por isso o nimero de fungdes (p) deve ser bem menor do que o de pontos do arquivo de
treinamento (m), para que o erro de estimagiio (ver segio 1.4) ndo aumente.

Uma caracteristica importante das RBFN’s € a de que o valor de ativagio da
camada gaussiana pode ser tomado como indicagio de novidade (Bishop 1994, Gentric &
Withagen 1994). Baixos valores em todos os neurdnios da camada, por exemplo, podem
indicar a presenga de um vetor de entrada x muito diferente daqueles com os quais a rede
foi treinada. Este tipo de informagio ndo pode ser obtida em uma rede neural
convencional.

As RBFN’s valorizam ainda o cardter local do treinamento (pontos distantes
da 4rea de atuagio de uma unidade nio influenciam o ajuste de seus parimetros). A
atualizacio de pesos em redes convencionais tem cardter global e costuma impedir a

identificagio de estruturas locais. Ji o treinamento local, além de permitir andlise da
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representagao resultante, faz com que novos aspectos do problema sejam aprendidos sem
prejuizo do que jd se conhece (Ye & Loh 1993). Esta caracteristica incremental do

aprendizado ndo € obtida no Perceptron multicamadas apresentado na secgao 1.3.

4.3. Redes neurais estruturadas como controladores nebulosos

Nestes sistemas, uma rede neural € construida cbrn estrutura semelhante a dos
controladores nebulosos apresentados anteriormente, e técnmicas de aprendizado sdo
empregadas para o ajuste de parimetros. A figura 4.2 abaixo apresenta a arquitetura
bésica de tais redes, objeto de vérios trabalhos que estudaremos a seguir. Esta tecnologia

ja foi aplicada em produtos comerciais (Takagi 1993).

Combiagéo
das saidas

Y11 o o o) Yk

t-nom;a o © o) ; t-norma
Iegra regran

MF,| @00 IMF, 1| 45 o o |MFy MF i,
L o0 o0 L J o 0 O L
11 X X X

Figura 4.2: Estrutura geral de controlador neuronebuloso (Takagi 1993)

43



Sistema nebuloso de controle e decisio baseado em redes neurais (Lin &

Lee 1991)

Neste sistema, o cdlculo das fungdes de pertinéncia (MF;; na figura anterior) é

feito por neurbnios com fungio de ativagio gaussiana:

—~(xi- i)’
MFij(Xj) =€ g

Onde w; € oy sdo pardmetros a serem ajustados no treinamento. A norma
triangular utilizada para a combinacfo das cldusulas do antecedente € o operador minimo.

A subrede que computa os valores yy da figura 4.2 € detalhada na figura a seguir:

Figura 4.3: Detalhe da estrutura de conseqiiente de regras do sistema de Lin & Lee
(1991)

Os neurdnios yy; combinam, por meio de soma limitada, a saida de diferentes

conseqilentes de regras que indicam ser y; 0 termo lingiiistico adequado para a saida yy:

yki = miu(l,E tj)
]



onde t; s30 os neurdnios de t-norma ligados a yx;. Os pesos wi sdao dados por
wki=pki . Oki

onde ; € Oy sdo pardmetros da sigmédide associada ao termo lingiistico Y.
O neurdnio indicado por "also-def" realiza as operagdes also e defuzzification para se

obter o valor yi, segundo:

3, yki. ki Oki.
Y, ki Oki

yk =

O treinamento desta rede & feito em duas etapas. Na primeira etapa, técnicas
de treinamento nao-supervisionado (Kohonen 1984) sdo usadas para definir as fun¢oes de
pertinéncia e a estrutura da base de regras. O namero de partigdes de cada Qariével de
entrada e de saida é definido a priori. Esta etapa define um valor inicial para p's ¢ O's, €
define a existéncia ou ndo de conexdo entre termos lingiisticos de entrada e regras, bem
como entre regras e termos lingiifsticos de saida. A segunda etapa de treinamento é

supervisionada, e segue o algoritmo tradicional de retropropagacio de erro (Rumelhart et

al.1986b).
Os autores apresentam resultados positivos -da aplicagdc desta rede no
problema do carro de Sugeno & Nishida (1985) ¢ em um problema de escalonamento em

linhas de montagem. E apresentada inclusive a base de regras resultante em cada caso.

NFDS (Sistema neuronebuloso de decisdo) (Bruske ef al. 1993)

Sio poucas as diferengas entre este sistema, empregado no problema de
reconhecimento de superficies, e o sistema anterior. A fun¢do minimo € substituida pelo

produto na combinagio dos antecedentes; € permitido 0 uso de sigmdides

1
S(u,6x) =~y
i1+e o
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juntamente com gaussianas na definigio de fungbes de pertinéncia; ndo ha
treinamento ndo-supetvisionado.

Os autores destacam entre seus resultados convergéncia mais répida e melhor
capacidade de generalizagio em comparagdo com redes neurais tradicionais. Estas
vantagens sdo conseguidas, segundo os autores, pela insergio de conhecimento parcial

sobre o problema na estrutura da rede, antes do treinamento.

ANFIS (Sistema de inferéncia nebulosa baseado em redes adaptativas)
(Jang 1992)

Este trabalho se concentra no raciocinio nebuloso com conseqiientes lineares
(Takagi & Sugeno 1985) apresentado no capitulo anterior. A parte do conseqiente €,

portanto, diferente, como mostra a figura seguinte:

Figura 4.4: Estrutura de conseqiientes do sistema ANFIS (Jang 1992)



Também aqui usa-se o produto como and nos antecedentes. A forga de

disparo de cada regra (t;) € normalizada em relagio & soma das mesmas, e em seguida uma
camada de neurdnios computa o valor
1]
yi = wi.fi = wi, El(kj.xjf) + Ky
i=

de acordo com os conseqiientes de cada regra (w; é a forga normalizada de
disparao da regra i). A saida global ¢ a soma dos valores y; (observar a sémelhanga com a
arquitetura modular de Jacobs et al. (1990) estudada no capitulo 2).

O autor apresenta uma série de testes em problemas tais como modelamento
de fungdes ndo-lineares a vdrias varidveis, modelamento € controle de sistemas nao-
lineares e previsio de séries temporais cadticas, problemas estes jd tratados com redes ou
sistemas nebulosos separadamente. Os resultados apresentados sdo superiores aos das
outras abordagens. '

Tresp et al. (1993) utilizam um sistema semethante a este, mas desenvolveram
uma técnica para eliminar automaticamente regras de menor importiincia ao final do
treinamento. Esta idéia foi aproveitada em nosso sistema, como veremos no capitulo

seguinte.

4.4. Raciocinio nebuloso orientado a redes neurais

Takagi (1993) propde um sistema nebuloso no qual as fungbes de pertinéncia
(valores i da equagdo 3-1) sfo geradas por rede neural. O esquema € novamente muito
semelhante ao da rede de Jacobs ez al. (1990) (figura 2.4), com as redes especialistas

representando conseqilentes de regras nebulosas e a rede de conexio indicando a forga de

disparo de cada regra para a entrada apresentada.

A caracteristica especial deste sistema € a de que toda a operagio de
combinagﬁo de cldusulas dos antecedentes € absorvida pela rede neural, ou seja, ela
implementa diretamente fungdes multidimensionais de pertinéncia. Esta ¢ uma abordagem

mais ampla do que a de definir fungdes de pertinéncia unidimensionais e combind-las com

47



conectivos de l6gica nebulosa. A parti¢io desenvolvida por este sistema tende a ser mais
adequada do que a convencional, especialmente quando hd dependéncia entre as varidveis

de entrada.

4.5, Particao do espaco de entrada e representacao de
conhecimento

A estruturagio de Redes Neurais e 0 uso de conceitos de ldgica nebulosa
contribuem para a interpretacio de suas operagOes. Mas dar a rede uma estrutura
sernelhante a dos controladores nebulosos ndo nos garante um sistema de comportamento
compreensivel. Tudo depende da forma pela qual as regras sdo definidas ¢ ajustadas, em
particular da chamada parti¢io do espago de entrada.

Em tais sistemas, uma parti¢io inicial regular do espago € fornecida. Mesmo
quando técnicas de treinamento nio supervisionado sdo usadas (Lin & lLee 1991), o
numero de partigdes para cada varidvel € arbitrariamente determinado. Em seguida, aplica-
se treinamento supervisionado para ajustar todos os pardmetros (inclusive os que definem
o formato das funcdes de pertinéncia). A particio resultante pode apresentar tanta
sobreposi¢ido entre as regras que o resultado do processamento na maioria dos casos
envolve uma interagio complexa entre virios conseqiientes. Nestes casos, talvez néo
tenhamos um sistema menos opaco do que uma rede neural convencional. Fungdes de erro
especiais, que penalizam particdes indesejadas podem ser adotadas no treinamento (Jang
1992), mas os trabalhos que encontramos na literatura apenas citam esta possibilidade,
sem apresentar resultados obtidos. A principio, espera-se neste caso maiores problemas no
treinamento.

No sistema de Takagi (1993), a situagio € mais grave ainda, ja que as fungdes
de pertinéncia, construidas diretamente no espago multidimensional de entrada, nac devem
ser facilmente decompostas em fungdes de uma varidvel para facilitar a interpretagao (este,

alids, ndo era um dos objetivos do autor).




O aproveitamento de conhecimento prévio também nio se torna uma questio
trivial nestes sistemas. Mais uma vez, o algoritmo de treinamento, ao procurar a
minimizagdo do erro global, pode deturpar regras corretas introduzidas, em virtude da
interagio com regras ainda ndo ajustadas. Talvez por isto, o aproveitamento de
conhecimento prévio seja mais citado do que implementado nestes trabalhos.

Construir um sistema neuronebuloso eficiente sem que a particio resultante
nos remeta as representacoes distribuidas encontradas em Redes Neurais convencionais
nao é uma questao simples (Babuska et al. 1994). Este € um dos objetivos que tinhamos

em mente na defini¢io do nosso sistema, apresentado & seguir.
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Capitulo 5

Sistema Conexionista para Aquisigao de
Regras (SiCAR)

5.1. Objetivos

Esta segio apresenta as caracteristicas desejadas para o sistema, € a partir
delas as idéias fundamentais que guiaram as decisGes envolvidas na definigio da
arquitetura e do algoritmo de treinamento.

1) Aprendizado a partir de exemplos aliado a estruturagdo do conhecimenio.
Queremos um sistema que suporte aprendizado supervisionado como em uma rede neural
convencional, mas no qual possamos introduzir conhecimento parcial sobre o problema.
Queremos também obter descri¢Oes, ainda que aproximadas, das operagdes da rede na

elaboragio de uma resposta. A partir disso, torna-se claro que a rede deve estar
estruturada em regras (Capitulo 2}.

2) Uso de regras nebulosas. Conforme estudamos anteriormente, regras
nebulosas constituem um caminho promissor na tentativa de interpretagio das operag0es
de redes neurais. A arquitetura do sistema proposto deve portanto se assemelhar as dos
sisternas neuronebulosos de inferéncia.

3) Aquisigdo incremental de conhecimento. Se nosso objetivo fundamental € a
troca de conhecimento com a rede, ela deve ser capaz de adicionar regras sem prejuizo
das j4 existentes (que podem representar conhecimento previamente introduzido). A
definicfio a priori do nimero de regras e de uma partigdo inicial do espago de entrada para

otimizagao global nio sdo compativeis com este principio (ver se¢io 4.6). Ji a técnica

30




Jogo Conexionista da Ciéncia (“Connectionist Scientist Game™) (McMillan et al. 1992)
vem de encontro a nossa expectativa (ver Capitulo 2).

4) Busca da simplificagdo da base de regras. Especificar que a base de regras
deve explicar todo o arquivo de treinamento ndo € suficiente para os nossos propositos.
Afinal, colocado desta forma, o problema admite uma solugio trivial, na qual cada
exemplar do arquivo de treinamento € visto como uma regra. Devemos adicionar a
restricdo de que a base de regras seja tdo compacta quanto possivel (McMillan et al.
1992). Para tanto, os seguintes principios sio essenciais:

4a) Avaliagdo da regra elaborada. Cada regra introduzida deve ser avaliada
para que se aplique na maior regido possivel do espago de entrada. Procuramos fazer com
que o erro entre a saida desejada € a obtida (a informagio empregada no treinamento
convencional de redes neurais) seja o tinico guia deste processo. Esta avaliagiio € essencial
também na introdugio prévia de regras, para que o sistema infira em quais regides do
espago pode aplicar as regras ji fornecidas.

4b) Eliminagdo de regras redundantes.

4c) Eliminagdo de varidveis desnecessdrias a descrigdo da regra.

Estes dois dltimos principios traduzem-se em uma série de procedimentos que

serdo detathados na descrigio do algoritmo.

5.2. Arquitetura

Como definido anteriormente, o sistema tem arquitetura similar as das redes
neurais estruturadas em regras nebulosas. A Figura 5.1 a seguir traz uma nova
representacdo geral para estes sistemas. Redes de conseqiente computam fungdes do
vetor de entrada. Outra rede (de antecedentes) indica a concordincia entre a entrada e as

condigOes de cada regra. A saida global do sistema combina todas estas informagdes.
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T Saiday

Combinagio de conseqiientes

RKéde de
antecedentes

y.(X)

Redes de
conseqgiente

Vetor de entrada x

Figura 5.1: Esquema geral de sistema neuronebuloso

Precisamos agora detalhar o formato dos antecedentes € conseqiientes da base
de regras para especificarmos a arquitetura das redes indicadas na figura.

Todo o algoritmo de aquisi¢io de regras baseia-se na selecio de uma regiao
do espago de entrada, no desenvolvimento de uma regra induzida pelos exemplos desta
regido e na avaliacio da regra para estender ao méximo o némero de pontos cobertos.
Assim, a partigio € feita diretamente sobre o espago multidimensional de entrada. As
fungdes de pertinéncia (antecedentes) devem descrever convenientemente esta parti¢io e
ainda permitir a decomposi¢io em termos de fungdes monodimensionais para facilitar a

interpretagao. Escolhemos fungdes gaussianas do tipo

2
~lIx, —<, i

ux)=e (5-1)
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onde ||.|| denota norma euclidiana, ¢ é o ponto central da regido de aplicagio ,

o controla o tamanho da regifio € x;, € a projegfio do vetor de entrada x sobre as varidveis
nio eliminadas do antecedente.

Esta fungao permite a decomposigio

(~((x = ) + (%, = )2 +..4(x, - ¢)?)

\
w(x) = expt 2 ) =

= exp(———(—)%—)-}&)i) . exp(m—(xzc; c2)2) R exp(mm(x“c-; c”)z)

que por sua vez pode ser interpretada como a conjungio (and nebuoloso) de

condi¢des monodimensionais.

Tendo em mente a simplificacio da base de regras, o algoritmo permite a
combina¢io de regras que tenham conseqientes semelhantes. Assim, a funcio de
pertinéncia em sua forma mais geral € uma disjungdo (OR nebuloso) de fungdes do tipo
descrito acima:

(el

(8]

;ﬁ(x)=mjaxie i Ji (5-2)

Agora estamos em condigdes de descrever em detalhes a rede de antecedentes.
A Figura 5.2 abaixo mostra a representacio do antecedente de uma regra composta por m -

gaussianas:
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n(x)

Figura 5.2: Representagio de antecedente de regra

O consegqiiente da regra nebulosa utilizada ¢ uma fungio linear dos vetores de

entrada (Takagi & Sugeno 1985, ver item 3.2). Para o caso de n varidveis de entrada,

temos:
‘ 11
y(X) = w, + _Eiwg.Xi (53
I=

motivo pelo qual a rede de conseqiiente resume-se a um neur6nio do tipo mais

simples, com fung@io de ativagio identidade (Figura 5.3 a seguir).
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Figura 5.3: Representagio de conseqiiente de regra

Finalmente, a saida global do sistema é obtida, como usual, pela ‘média das
saidas de cada regra, ponderada pelas fungdes de pertinéncia das mesmas. Seja p o

nimero de regras. Temos entao:

3 3i03)-4i(x)
y(x) =+
igui(X)

A estrutura da rede de saida é detalhada na figura 5.4 abaixo:
y
y: ¥n

S (=)

W o

Figura 5.4: Rede de combinagio de consequentes
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Os valores p; representam as saidas das redes de antecedentes, € 0s valores y;
representam as saidas das redes de conseqliente.

Para o caso particular de classificaggo de padrdes, a arquitetura proposta é
ligeiramente modificada. Em primeiro lugar, o conseqiiente das regras € um indicador de
classe (w;=0 Vi = 0 na equagfio 5-3). Além disso, neste caso nao faz sentido tomar a
média das saidas. As funces de pertinéncia das regras (agofa representando pertinéncia as
classes) ja nos ddo diretamente a classificagio. O neurdnio de saida simplesmente indica a

regra (classe) para a qual a pertinéncia € maior.

5.3. Algoritmo

As informagdes necessdrias ao infcio do processo de aquisi¢do de regras
resumem-se a um arquivo com exemplos de pares entrada-saida (padroes de treinamento)
e o conjunto de pardmetros de treinamento. Para a eliminagio de regras (um procedimento
efetuado ao final do processo), um outro arquivo de exemplos € empregado (padrdes de
\;alidag,ﬁo). Eventualmente, existe um conjunto de regras ja definidas, decorrente de
treinamentos anteriores ou de conhecimento prévio do problema.

O ponto central do algoritmo é um método para avalia¢do da regra e definicao
da fungdo de pertinéncia. Para explicd-lo, vamos supor que temos o conseqiiente de uma
regra, induzido pelos exemplos de uma certa regiao do espaco de entrada. Como dito
anteriormente, gostarfamos que o treinamento fosse semelhante ao de uma rede
convencional, € que portanto todos os ajustes (inclusive da funcéo de pertinéncia) fossem
baseados nas medidas de erro entre saida desejada e obtida. Surge entdo uma idéia
elementar: a regra deve ser aplicada nos pontos em que seu conseqiiente aproxima-se da
saida desejada. Procuramos traduzir esta idéia numa expressao matematica da seguinte

forma:
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{ \
A - 8i(X) l

abs(A - mins e m(ﬁi(xj)))J

J

w'i(x) = max| 0, (5-4)

onde A é o mdximo erro quadritico admissivel, di € o erro quadritico entre a
saida desejada e a da regra avaliada, e T; representa todos os pontos usados no
treinamento da regra.

pi(x) servird como uma restrigio flexivel para a regido de aplica¢io da regra.
Seu valor € 1 no ponto onde o erro de conseqiiente da regra € minimo, decresce com o
aumento do erro, e vale 0 para todos os pontos no qual a regra produz erro maior ou igual
ao miximo admissivel. Este pardmetro A tem efeito direto sobre o grau de refinamento da
parti¢io obtida. Quanto menor A, um menor erro € tolerado e uma parti¢do mais refinada
(com maior numero de regras) € obtida.

Resta o problema de definir a fungfo de pertinéncia a partir dos pontos
obtidos pela aplicagio da expressio anterior sobre os pontos do arquivo de treinamento.
Precisamos de uma fun¢do que possa ser calulada para outros pontos do espaco de
entrada, caso contrédrio nio temos capacidade de generalizagao.

A solugao encontrada foi o ajuste de uma gaussiana diretamente sobre os
pontos de p'i(x). Este procedimento foi evitado a principio porque traz consigo perda de
inforniagéo a respeito da regido de aplicagio. Antecedentes como os definidos no item
anterior {equacdo 5-1) produzem fronteiras (nebulosas) esféricas para a particio e
portanto ndo podem representar regides irregulares. Para obter-se uma base de regras
compacta, as funcdes de pertinéncia devem poder representar partigdes complexas. Por
outro lado, o0 uso de gaussianas permite uma descrigio simples do antecedente de cada
regra. A solugo adotada fbi usar gaussianas e procurar outros meios de simplificar a base
de regras (em termos de nimero de regras e de varidveis envolvidas). Estes

procedimentos de simplificacéo serao posteriormente apresentados.
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A figura 5.5 a seguir apresenta um grifico ilustrativo do procedimento de
avaliagdo de regra para o caso monodimensional. Nela, estdo representados uma fungiio
desejada, o conseqiiente de uma regra, o resultado da aplicagio da expressio (5-4) para

esta regra e a funciio de pertinéncia definitiva.
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Figura 5.5 - llustragdo da avaliagio de desempenho de regra. A curva continua representa
a fungfio desejada, a reta o conseqiiente de uma regra apds treinamento, a
curva tracejada o resultado da aplicagio da expresséo (5-4) e a gaussiana a

funcio de pertinéncia definitiva para a regra.

Uma vez apresentado o procedimento bésico de definicio de nova regra, o
algoritmo pode ser melhor compreendido. A Figura 5.6 mostra os pontos principais do
algoritmo em um fluxograma.

O primeiro passo € a procura por uma regido nao coberta pelas regras
existentes para a defini¢do de uma nova regra. Para tanto, a unido (OR nebuloso) das

regras ja existentes € calculada:

p(x) = max{u(x))
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O problema entfio resume-se a achar uma regido do espago na qual p(x) tenha
baixo valor. Chamemos 1, o raio desejado para a regido e 8 um limiar de cobertura (um
ponto do arquivo de treinamento € considerado coberto se a fungio de pertinéncia de

alguma regra tem valor acima de 8).

Gaioio)

Procura regiio
ndo coberta

1

e (D)

5

Seleciona padroes

l

Treina conseqiiente

I

Avalia regra

:

Define p final
da nova regra

Combina regras

@-—b com conseqiiente

semelhante

!

Elimina varidveis
do antecedenic

hd
Elimina regras por
validagao cruzada

l

Figura 5.6: Fluxograma do algoritmo
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Todos os pontos ¢ que satisfazem

p(x) < 0, Vx| |jx-c|| s 1,

sdo candidatos. A escolha entre eles € tomada aleatoriamente. Se nenhum

ponto € encontrado, o raio é diminuido de acordo com:

Ta=o. n,a<l (5-5)

€ a busca € reiniciada. Evidentemente, se r, € menor do que a menor distincia
entre pontos do arquivo de treinamento e ainda assim nenhum ponto € encontrado, todos
oS pontos estio cobertos € a partigdo estd terminada. Encontrado o ponto, os exemplos
oriundos - desta regido do espago de entrada sfo usados para a determinagio do
conseqiiente da regra.

Observamos que mais dois pardmetros foram incluidos para esta etapa do
algoritmo: um raio inicial (podemos chama-lo 1), e um fator de diminuicio de raio (o). A
defini¢do a priori de um raio inicial para aplicagdo da regra nio estava nos planos iniciais
mas ndo pOde ser evitada sem prejuizo do treinamento do conseqiiente.

De fato, a idéia de dividir o espago de entrada em regras baseia-se na
expectativa de que a saida desejada em toda uma regio contigua possa ser descrita por
uma fungdo simples {no nosso caso, linear). Esta funcio serd ajustada a partir de exemplos
do arquivo de treinamento, e s¢ depois poderemos avaliar a regra para determinarmos a
regifo final de aplicagdo. Assim, para o treinamento de conseqiiente, temos que selecionar
exemplos de uma certa regido antes de determinarmos sua fronteira, razio pela qual
arbitramos um valor inicial para seu raio.

Deve ficar claro que niao estamos determinando a particio do espaco em
regides iguais de raio 1o. Este valor apenas guia a sele¢io de pontos do arquivo de
treinamento para desenvolvimento do conseqiiente da regra. O nimero, posigio e

tamanho das particoes serd encontrado na avaliagio de cada regra introduzida.
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Selecionados os pontos do arquivo de treinamento, o conseqiiente € ajustado
pelo método de gradiente que, como jd apresentado (equagio 1-3) resulta na seguinte

equagio de treinamento:

Awi = s.(yd - y). Xi

lembrando que o bias wo pode ser considerado um pesc ligado a uma entrada
X = 1.
Para determinarmos o fim do treinamento, observamos a evolugio do erro

quadrético total:

E = 3 (ya(xi) - y(xi))*

i

B

onde t € o niimero de padroes no arquivo de treinamento. Costuma-se chamar
época a um ciclo de treinamento que envolve todo o arquivo de exemplos. Se em um
certo ndmero de €pocas a queda em E € menor do que um determinado valor, o
treinamento € terminado e procede-se a avaliacio da regra como descrita anteriormente.
Outra alternativa seria fixar o nimero de épocas para o treinamento, mas acreditamos que
o procedimento adotado di maior flexibilidade ao sistema, que poderd interromper o
treinamento quando este se tornar pouco produtivo na diminuicio do erro.

Para o problema de classificagiio de padrdes, todas as questdes envolvendo
raio de aplicag@o e treinamento deixam de existir. O conseqiiente de uma nova regra €
simplesmente a classe correspondente ac ponto nio coberto que foi selecionado. Neste
caso, o algoritmo se aproxima da técnica de classificagio por vizinhos mais préximos (“k-
nearest neighbours”) (Cover & Hart 1967), e do aprendizado baseado em instincias
(“instance-based learning™) no sentido de que instincias sfo selecionadas para representar
casos tipicos do problema, cada instincia selecionada exercendo certa influéncia sobre as
regides vizinhas do espago. No nosso caso, a regido de influéncia é determinada no

processo de avaliacdo apresentado anteriormente.
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Ao final da avaliagdo da regra recém-introduzida, podemos descobrir uma
relagao de dominagdo entre ela € uma das regras jd existentes, isto €, uma regra lida com
todos os padrdes cobertos pela outra e mais alguns. Neste caso, a regra dominada €
eliminada.

Terminada a parti¢io, alguns passos sao tomados no sentido de simplificar a
base de regras final. Primeiramente, queremos que regras com conseqiientes semelhantes
sejam combinadas em uma Unica regra com antecedente do tipo descrito na equagio 5-2
(varias gaussianas e um Unico conseqiiente).

Definimos a idéia de conseqiientes semelhantes como se segue: Sejam py(x) e
ux(x) fungbes de pertinéncia de duas regras e seja y(X) o conseqiiente da regra 1. O

conseqéunte da regra 2 pode ser englobado pelo da regra 1 se
2
(va(0-y,0) <a.¥x] up >0

isto €, se em todos 0s pontos cobertos por pxx) o conseqiente da regra 1
produz um erro aceitdvel. Neste caso, a gaussiana pp(x) € incorporada ao antecedente da
regra 1 (equacao 5-2).

O processo de combinagdo comega tentando eliminar o consegiiente da regra
que cobre menos pontos e segue por ordem crescente de nimero de pontos cobertos.

Para o caso de classificagio de padrdes, este processo terminari por fazer com
que o namero de regras seja igual ao de classes (cada regra eventualmente representada
pela unido de vdrias gaussianas).

Um outro passo para a simplificacio da base de regras é a eliminagio de
varidveis. Se uma variavel € retirada do cdlculo da distincia em (5-1), ou seja, se a
distdncia euclidiana € substituida por uma distdncia de Mahalanobis que desconsidera um
dos eixos, a regido de aplicaggo da regra evidentemente aumenta. Se a regra é
corretamente aplicada (erro menor que A) nesta nova regiio, a varidvel pode ser
eliminada. Neste caso, a fungfio de pertinéncia como apresentada em (5-1) terd alguns

componentes retirados.
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A ordem da tentativa de retirada de varidveis € importante, mas a principio
ndo temos nenhuma informagio como guia deste processo e ndo podemos portanto
garantir que a base de regras resultante estd otimizada quanto ao numero de varidveis

envolvidas, ainda que os resultados obtidos mostrem reduciio significativa de

dimensionalidade.

O dltimo passo de simplificagio consiste na eliminacio de gaussianas por
validagio cruzada (“cross-validation™) (Tumey 1990, Tresp et al. 1993). A razio para
este procedimento € a seguinte: na presenca de ruido acentuado no arquivo de
treinamento, regras serao também desenvolvidas para “explicar” os padrdes ruidosos. A
retirada destas regras possivelmente diminui ou deixa inalterado o erro sobre o arquivo de
validagio (um arquivo com exemplos ndo apresentados no treinamento). Assim,
eliminamos as gaussianas cuja retirada nio aumenta o erro sobre um arquivo de validagdo
e também as regras cujas gaussiansas foram todas eliminadas.

Outros motivos para que regras possam ser eliminadas sdo: valor muito alto
de 6 (o que cria uma condi¢io muito forte para o fim da parti¢do, com nimero excessivo
de regras) e efeito da eliminagio de varidveis (que faz com que uma regra “invada” o
espago de outras). Assim, a eliminagio também pode ser conseguida sobre o préprio

arquivo de treinamento, mas o uso de validagio cruzada deve produzir methores

resultados de generalizacio.

5.4. Introducgao de conhecimento prévio

Antes do inicio do processo de aquisicio de regras, uma avaliagio de todas as
regras ja existentes € efetuada, na forma descrita anteriormente. Estas regras podem ser
resultado de um treinamento anterior interrompido ou da introdugdo de conhecimento
parcial sobre o problema. Chamaremos estas Gltimas regras de pré-definidas, enquanto as

regras desenvolvidas pelo sistema serae chamadas induzidas.
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A principio, poderfamos tratar regras pré-definidas de maneira idéntica 3 que
usamos para regras induzidas: uma fungo provisdria de pertinéncia e o vetor de
consequientes seriam introduzidos a priori, e entdo o processo de avaliagio de regra e
definigio da fungdo de pertinéncia definitiva seria iniciado. Mas este processo leva, como
vimos, a fungdes de pertinéncia com simetria esférica. Perderiamos a oportunidade de
representar particdes mais complexas que fossem de conhecimento do usudrio. Para que
isto ndo ocorra, determinamos que as regras pré-definidas ndo sejam alteradas pelo
processo de avaliagdo. A avaliaciio ocorre apenas para que o sistema identifique quais
regifes ndo estdo cobertas pelas regras introduzidas, e desenvolva novas regras para estas
regides. Mas as fungOes de pertinéncia das regras pré-definidas ndo se modificam.

Estamos particularmente interessados no caso em que as regras pré-definidas
representam conhecimento parcial sobre o problema, uma informagio segura na qual o
sistema pode confiar, na auséncia de informagbes advindas dos exemplos. Assim, ndo
podemos permitir que o arquivo de treinamento induza (pela presenga de ruido, por
exemplo), regras que comprometam o desempenho das regras pré-definidas.

A solugio deste novo problema foi conseguida definindo-se que as regras pré-

definidas tém preferéncia sobre as induzidas. Explicitamente,

w(x) <1-maxp, (x)

onde w, representa uma regra pré-definida ¢ yw uma regra induzida. Em termos
de arquitetura de rede, isto significa que a ativagio de neurbnios correspondentes a regras
induzidas inibe os neurbnios das regras pré-definidas. Isto € conseguido com o arranjo

mostrado na Figura 5.7 a seguir

64




Lp1 esarann Upn.

Figura 5.7: Esquema de inibi¢Ao de regras induzidas

Pode parecer que ao sistema nio estd sendo dada nenhuma possibilidade de
criticar as regras introduzidas, mas € preciso lembrar que a avaliagdo da regra pré-definida
continua sendo feita normalmente para efeito de verificagio de cobertura. Regras novas
serdo induzidas para a regido onde a regra pré-definida ndo for considerada satisfatoria. A
inspecao da base de regras final pode revelar desta forma regides onde régras pré-
definidas foram “reprovadas” pelas informagoes disponiveis. Os experimentos descritos no
capitulo éeguinie deixaram claro que o sistema nfo fica sensivel em demasia a qualidade
das regras pré-definidas.

E preciso dizer também que esta relacio de inibicio talvez precise ser
maodificada ou mesmo invertida em outras situagdes. As regras pré-definidas podem, por
exemplo, representar sugestdes com baixo grau de certeza. Neste caso, elas € que devem
ser inibidas pelas regras induzidas pelos exemplos.

Pelos mesmos motivos expostos acima, as regras pré-definidas ndo podem ter
seus conseqiientes absorvidos por alguma outra, nem participam da tentativa de
simplificacdo da base de regras.

A Figura 5.8 a seguir apresenta um esquema detalhado da arquitetura final de
um sistema hipotético com 4 regras. Duas regras séo pré-definidas, ¢ duas induzidas (uma

composta por duas gaussianas e outra por {rés).
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Figura 5.8: Exemplo completo da forma final do sistema

Na figura acima:

L 2

Circulos representam neurdnios com pardmetros varidveis.

Quadrados representam operagoes fixas na rede.

G representa neurbnios com funcio de ativagio gaussiana (lembrar que
nem todos os componentes do vetor de entrada sfo necessdriamente
utilizados).

M representa as fungdes de pertinéncia previamente introduzidas.

C representa os nerudnios lineares de conseqiiente.

C; representa o conseqiiente de regras pré-definidas.
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A interconexao entre os neurdnios de saida da rede que computa fungdes de
pertinéncia ¢ a camada de normalizagio € total, mas nem todas as conexdes sdo
representadas acima por questdo de clareza.

Definido o sistema, passamos, no capitulo seguinte, a descri¢io da

implementagao, experimentos e resultados obtidos.
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Capitulo 6
Experimentos e resultados

6.1. Implementa¢ao e metodologia

Descreveremos a seguir os experimentos realizados para validagio das idéias
desenvolvidas no capitulo anterior, identificagio de pontos fortes e limitagdes do sistema,
¢ definigdo de possiveis extensdes e melhoramentos.

Um grupo de programas em linguagem C foi desenvolvido para implementar o
algoritmo descrito no item anterior. As simulagdes foram efetuadas em estagbes de
trabalho SUN Sparc 1 e Sparc 1+ do Laboratério de Engenharia de Computagio e
Automacio Industrial (LCA). Aproveitamos algumas idéias do software NeuralShell da
Ohio State University (Little 1992), especialmente para apresentagio de relatérios.

A metodologia empregada procura evitar que os resultados obtidos sejam
influenciados em demasia por alguma combinagio eventual de parimetros, escolhas
aleatérias durante o treinamento e particdo dos dados disponiveis entre treinamento e
teste. Para isto, em cada caso, vérias simulacGes com diferentes partigdes de dados foram
feitas. Para os casos de aproximacgio de fungbes, a cada simulagio um arquivo de -
treinamento diferente era construido por amostragem uniforme do espago de entrada.

O arquivo de teste € usado para estimar a performance do sistema em casos
nao cobertos pelos exemplos do treinamento, € portanto nio pode ser usado para nenhum
ajuste de parimetros (Prechelt 1994). O procedimento de eliminagio de regras, por
exemplo, foi na maioria das vezes efetuado sobre o préprio arquivo de treinamento. Para
os testes de tolerdncia a ruido, o arquivo para tal procedimento (que sera chamado

arquivo de validagio seguindo Prechelt 1994) inclufa pontos adicionais (nfo vistos no
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treinamento) com a mesma amplitude de ruido. Apenas o arquivo de teste estava livre de
ruido neste caso.

Ao lado dos resultados obtidos indicaremos o valor de todos os parimetros
uitlizados e a forma de construgio dos diferentes arquivos, para permitir a reproducio dos

resultados aqui obtidos.

6.2. Objetivos dos experimentos

A cada grupo de simulagdes, tinhamos em mente o teste de uma caracteristica
especifica do sistema:

* Sensibilidade a variagdo de pardmetros. No desenvolvimento do
algoritmo de aquisi¢io de regras, foram introduzidos vérios novos parﬁm'etros. Era
necessario verificar a sensibilidade do sistema & variagio dos parimetros introduzidos.
Uma sensibilidade dramdtica a algum parimetro ou uma dificuldade maior de ajuste seriam
sérios obstdculos ao uso do sistema.

* Capacidade de generalizagio ¢ imunidade a ruido. Foi nosso objetivo
verificar como SiCAR comparaa-se a um Perceptron multicamada com relagio a estas
duas importantes caracteristicas.

* Problemas ipicos de aprendizado em mdquina. Um grupo de
“benchmarks” obtidos via Internet da base de dados de aprendizado em méquina da
Universidade da Califérnia em Irvine, EUA (Murphy & Aha 1994) foi usado para
compara¢do do sistema com outras técnicas de aprendizado. Utilizamos também um
problema proposto por Sugeno & Kang (1988), de aproximacio de uma tungio ndo linear
de trés varidveis.

* Interpretagdo do conhecimeneto adquirido. Analisamos a base de regras
resultante das simulages anteriores para verificar se o principal objetivo do trabalho
(obter descrigbes aproximadas do conhecimento adquirido) foi alcangado.

* Desempenho com introdugdo prévia de regras. Era outro objetivo central
do trabalho poder introduzir no sistema conhecimento parcial sobre o problema estudado.

Algumas das simulagdes anteriores foram repetidas, agora com introdugio de regras que
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cobriam parcialmente a solugo dos problemas, comparando-sc o desempenho do sistema

com © obtido anteriormente.

6.3. Sensibilidade a variagao de parametros

Para este grupo de simulagBes, escolhemos o problema de aproximagio de
uma fun¢ao monodimensional. A fungio objetivo € dada por :

y = 0.3 sen(nx) + 0.6 sen (3nx) + 0.5 sen (Snx)

Os arquivos de treinamento foram preparados amostrando-se 100 pontos
(x,f(x)) com x € [0,1] segundo uma distribuigio uniforme de probabilidades.
Procedimento idéntico foi adotado para os arquivos de validagio.

Partindo-se de um conjunto inicial de parimetros, especificado na Tabela 6.1,
5 grupos de simulagdes foram realizados, cada um com variagdes em um parimetro. As
tabelas 6.2 a 6.6 rnostraﬁa os resultados. Os valores indicam média e desvio-padrio
obtidos em certo nimero de simulagbes (entre 3 € 6) com diferentes condicoes iniciais e

arquivos de treinamento e teste.

Parimetro Significado Valor Inicial
£ Constante de aprendizado 0.15
(Eq. 1-3}
A Erro  qudritico  médximo 0.025
admissivel (Eq. 5-4)
Ro Raio inicial de atribui¢io de 0.08
regra
a Constante para diminui¢io de 0.7
raio (Eq. 5-5)
0 Limiar de cobertura 0.1
I Iteraces entre testes de erro 1000
Den - {Queda minima de erro para le-6
continuacgio do treinamento

Tabela 6.1: Conjunto inicial de parimetros para teste de sensibilidade
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A Num. Num. Erro Tempo
Regras Gaus RMS {s)
0.01 161 27 7+3 15049
0.025 13 23 7+1 150+10
0.05 1122 193 82 11024
0.1 112 19+1 111 90+20
Tabela 6.2: Resultados da variacio de A
0 Num. |Num. Gaus| Erro RMS | Tempo (s)
Regras (x 103
0.1 13 23 7+1 150+10
0.5 14 25+2 9 160x50
0.7 14 28 10+2 190+50
Tabela 6.3: Resultados da variacio de 6
Ro Num. Num. Gaus | Erro RMS | Tempo (s)
Regras (x 1079
0.03 15 24 7+1 210=10
0.08 13 23 71 150+10
0.2 171 28+2 8+1 160x10
Tabela 6.4: Resultados da variagio de Ry
I Num. Num. Gaus | Erro RMS | Tempo (s)
Regras (x 109
100 15+1 24=+1 9+3 24040
500 15x1 22+4 71 155+10
1000 13 23 7+1 150+10
2000 15+2 22+3 8+1 1158

Tabela 6.5: Resultados da variagio de I,
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a Num. Num. Gaus | Erro RMS | Tempo (s)
Regras (x 107

0.3 14z1 25+1 81 180120

0.5 14=+1 25+4 7x1 190+30

0.7 13 23 7+1 150410

Explicamos abaixo o significado das diferentes colunas das tabelas anterjores:
* Num. Regras : E o nimero de conseqiientes diferentes na base de regras.

* Num. Gaus: E o total de gaussianas que descrevem as regras induzidas.

Tabela 6.6: Resultados da variagio de a

» Erro RMS : E o resultado da expressio

ERrRMS =

onde y; € o valor obtido pelo sistema para a entrada x; do arquivo de

validagdo, yd; o valor desejado para a mesma entrada, e n 0 nimero de

S

n

il(yi — ydi)

2

(6-1)

pontos {no nosso caso 100).

* Tempo : Tempo real de execugio, incluindo treinamento, testes, célculos

de erro e geragio dos arquivos de saida (base de regras e relatdrio).

O aspecto mais significativo das variagdes estudadas foi o efeito dos
parAmetros A e 8 no refinamento da parti¢io. Conforme esperado, uma maior tolerdncia
no erro admissivel (A) resulta em uma pantigio mais grosseira, com menor nimero de
regras. Resulta ainda em maior erro médio na saida, mas a variacio obtida no erro foi bem
menor do que a excursio do parimetro A. O pardmetro 8 tem efeito semelhante. Um valor
mais alto de O significa um citério mais exigente de cobertura, e conseqiientemente um

nimero maior de regras. Todas as simulagdes foram bastante rdpidas, variando entre 1 e 3

minutos.
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Os demais parametros estudados (Ro, Ix € o) s6 tiveram efeito significativo
sobre a duragdo do treinamento. Por exemplo, especificar um maior nimero de iteragdes
entre os testes para interrupgio do treinamnto (parmetro 1) resulta evidentemente em
um maior ndmero total de iteragdes. Mas os resultados finais (com relagio a partigio
obtida € ao erro médio) nio foram significativamente alterados.

Néo foram exploradas as intmeras possibilidades de variagio conjunta de
pardmetros. Mas os resultados obtidos com variagbes isoladas e o fato de ndo termos
encontrado dificuldades para o ajuste de parametros nas vérias outras simulagdes relatadas
a seguir indicam que ndo hi sensibilidade acentuada & maioria dos parimetros
introduzidos, excetuando-se o efeito (previsivel) de A e 8 no refinamento da particio.

Temos na Figura 6.1 grificos que mostram a saida obtida sobreposta 2
desejada, a evolugdo do erro médio de saida durante o treinamento e a parti¢iio do espago
(valores normalizados de todas as fungdes de pertinéncia). Estes resultados foram obtidos
com o conjunto inicial de pardmetros. Os pontos obtidos estiio ligados por segmentos de
reta para facilitar a visualizagio. Observa-se um cardter nio monotdnico na curva de erro
durante o treinamento. A introdugio de uma nova regra (com conseqiiente aleatdrio)
produz por vezes saltos no valor de erro. Efeito semelhante € relatado em McMillan ez al.
1992, onde também € usada a introducio periddica de novas regras.

A base de regras € bastante clara, no sentido de indicar regras predominantes
em cada regido do espago. Os conseqiientes destas regras representam efetivamente
aproximagoes locais da fungiio objetivo. E interessante observar que os trechos onde hd
maior sobreposigao de regras (€ menos nitida a dominagiio de uma regra sobre as demais)

corresponde aos trechos de maior curvatura da fungio-objetivo.
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6.4. Capacidade de generalizagdo e imunidade a ruido

Para este grupo de simulaces, outra fungio-objetivo foi escolhida:

j—0.2679x +0732, -1=x<-03
y =

N1-%%, —05<x<0

e 0<x=s1

Esta fungdo foi extensamente utilizada durante o desenvolvimento inicial do
sistema. Seu trecho linear permite avaliar se as regras induzidas sdao aproveitadas ao

maximo (uma Unica regra deve lidar com este trecho).
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Figura 6.1: Saida da rede sobreposta a desejada (a), evolugio do erro (b) e parti¢do final

do espago de entrada (c) para fungiio senoidal.
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Mais uma vez, o arquivo de teste foi obtido amostrando-se 100 pontos da
fun¢io acima com x&€[0,1]. Diferentes arquivos de treinamento foram também preparados,
variando-se, para estudo de generalizag@o, o nimero de pontos amostrados. A Tabela 6.7

e 6.8 a seguir apresentam os pardmetros utilizados nestas simulages e os resultados

obtidos.

Parimetro Valor
£ 0.05
A 0.005
Ro 0.08

Dem 1e®
0 0.1
o 1.4
| " 1000

Tabela 6.7 - Pardmetros utilizados para aproximac&o de fun¢io monodimensional

Taxa Num. Num. Erro Tr Erro Teste | Corregdes | Tempo (s)
Comp. Regras Gauss
1.0 61 143 0.018=4 0.021+3 1.7+0.2 70+30
6=1 10+2 0.017=x2 0.017+2
1.25 61 15+5 0.017=1 0.021=6 1.3=0.3 5020
6+1 1013 0.015+2 0.019+6
1.67 61 15 0.017+3 0.021+6 1.7x0.2 46
61 o 1142 0.016=3 0.022+3
2.5 61 12+1 0.016x9 0.034+4 1.5+0.3 6030
: 61 8+1 0.015+8 0.03524
5.0 51 8+2 0.024=2 0.070=1 0.6=0.3 30+20
5+1 622 0.021+5 0.070+2

Tabela 6.8 - Resultados de generalizacao (fungio monodimensional)

Significado das colunas (valem também as explicagdes para as tabelas

anteriores):

* Taxa de compressido: Relagio entre o nimero de pontos no arquivo de

teste € no arquivo de treinamento.
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* Erro Treinamento: Resultado da aplicagdo de (6-1) sobre o arquivo de

treinamento.

* Erro Teste : Resultado da aplicagiio de (6-1) sobre o arquivo de teste.

* Corregbes: Nimero de vezes que algum pardmetro de conseqiiente é

modificado durante o treinamento.

Dois dos arquivos anteriores (com taxas de compressio 1.0 e 5.0) foram
usados para uma comparagio com um Perceptron multicamadas. A rede utilizada continha
1 camada escondida com 10 neurdnios. Todos os neurdnios tinham fungdes de ativagio
sigmoidais. Transformagdes lineares foram usadas na entrada e na saida, para ajuste das

faixas de valores. Na Tabela 6.9 temos os resultados da comparagio (os resultados de

SiCAR séo valores médios). Os valores de erro referem-se sempre ao arquivo de teste.

Taxa Erro PMC | Erro Sicar | Corregdes | Corredes Tempo Tempo
Comp. PMC Sicar PMC Sicar
x 10° x 10°
1.0 0.017 0.021 396.8 1.7 162 min 70s
5.0 0.018 0.070 297.6 0.6 118 min 30s

Tabela 6.9 - Comparagio entre Sicar e Perceptron multicamada

O desempenho do sisterna com grande quantidade de dados foi equivalente ao
de uma rede neural convenional, conseguindo-se enorme redugdo de custo computacional.
Além disso, o uso do PMC exigiu vdrias tentativas para determinacfio da arquitetura e de
pardmetros de treinamento, e virios testes foram realizados para definir quando
interromper o treinamento. No caso de SiCAR, apenas o parimetro A exigiu algumas
tentativas para ajuste, e o processo de treinamento, uma vez iniciado, nfio exigiu mais

nenhuma intervencio até seu término.
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No caso de um arquivo de treinamento pobre em informagdes, o desempenho
do sistema declinou dramaticamente, enquanto o do perceptron manteve-se no mesmo
nivel. Neste caso, a diferenga de custo computacional foi ainda maior. Isto parece indicar
que, no caso de treinamento com poucos dados, o critério de parada usado em SiCAR
encerrou prematuramente o aprendizado. Outra possivel razdo para a melhor capacidade
de generalizagio do PMC estd relacionada com a suavidade da fungdo de saida deste
Gltimo sistema. Como vimos (segdo 1.4), a restrigio de suavidade € um importante fator
de regularizagdo, e auxilia na solugio do problema (mal-posto) de minimizagao do erro
empirico. A arquitetura do Perceptron multicamada (cascata de processadores com fungio
de transferéncia continua) favorece a suavidade da fungio resultante. O mesmo nao se
pode dizer de SiCAR, onde nenhuma restricio global de suavidade € imposta para o
conjunto de regras lineares.

Foram preparados também arquivos com taxa de compressio 1.67
corrompidos por ruido branco com diferentes amplitudes, para estudo da imunidade ao
ruido. Em cada caso, o arquivo de validagio foi composto adicionando-se ao arquivo de
treinamento um outro com mesma quantidade de pontos e amplitude de ruido. Os
parametros utilizados foram os mesmos da Tabela 6.7, exceto quanto a A, que foi
aumentado acompanhando a amplitude de ruido conforme indicado na Tabela 6.10 a
seguir. A-Tabela 6.11 mostra os resultados para este grupo de simulagdes. A coluna Erro

Val. refere-se a aplicagao da expressio (6-1) sobre o arquivo de validagho.

Amplitude do Ruido Valor de A
0.05 0.005
0.2 0.04
0.4 0.16

Tabela 6.10: Valores de A para simulagdes com ruido
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Amplitude Num. Num. Erro Val | Erro Teste | Corregdes | Tempo (s)
Ruido Regras Gauss

0.05 612 20x1 0.037+8 0.033+5 T2 100+100
62 11x1 0.037+1 0.04+1

0.20 71 18+5 0.14=2 0.11+6 1110 . | 2004200
5+1 . 11%5 0.13=1 0.11x6

0.40 Sx1 213 0.24+1 0.19+2 20+10 1000300
- S5=1 142 0.229x4 0.17+2

Tabela 6.11: Resultados de testes de imunidade a ruido

O sistema foi capaz de desprezar, em certo grau, o ruido introduzido (para
pontos corrompidos com ruido de amplitude 0.4, o erro médio de saida foi 0.2). Este
gnipo de simulagbes mostra também a eficiéncia do algoritmo de retirada de regras. Em
alguns casos, metade das gaussianas foram eliminadas, com pequena queda de
desempenho, ou , como nos casos de ruido mais elevado, com melhoria de desempenho.

Nota-se também que o critério automatico de interrupgio do treinamento foi
capaz de promover ciclos de aprendizado maiores quando necessdrio (o casos de maior
ruido, e consegiientemente maior conflito de informagdes, foram resolvidos com
treinamentos mais longos, sem que houvesse intervengio externa neste sentido.

As Figuras 6.2a a 6.2d sdo grificos exibindo a evolugdo do sistema em
diversos pontos do treinamento (fung@o de saida sobreposta & objetivo) para o caso em
que nenhum ruido foi acrescentado aos dados de entrada. E interessante acompanhar
como o sistema vai desenvolvendo regras que pouco a pouco vio “explicando” o arquivo
de treinamento. A Figura 6.2e mostra o resultado quando o parimetro A € diminuido de
0.04 para 0.005 e o treinamento reiniciado, obrigando o sistema a desenvolver novas
regras para esta condi¢do mais exigente. Isto pode ser acompanhado também no gréafico
de evolugio de erro (Figura 6.2f). Com 10 regras, foi feita a diminuigiio de A, e verifica-se
que as novas regras inicialmente perturbam o sistema, mas acabam contribuindo para a

queda do erro.
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Figura 6.2: Evolu¢io da aproximagio da fungio objetivo ao longo do treinamento (a-¢);

Evoluc¢io do erro quadratico médio em fungio do nimero de regras (f).
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Figura 6.3: Parti¢do do espago de entrada antes da redugio no valor de A (a) e resultado

final ap6s redugio de A (b).

Na Figura 6.3 temos a comparagio entre as partigdes obtidas para os dois

valores de delta. Pode-se notar como um valor mais baixo de A efetivamente produz uma

partigdo mais refinada do espago de entrada.

6.5. Aproximagao de funcao de trés variaveis

Em termos de aproximacfio de fungbes multivaridveis, escolhemos como
objetivo a fungio

w = (1 + 3" + y' + 27%? proposta por Sugeno & Kang (1988) para teste de
sistemas nebulosos. O procedimento adotado foi semelhante ao empregado com a fungéo
monodimensional. A Tabela 6.12 mostra os parimetros utilizados e na Tabela 6.13 temos

os resultado obtidos. Os testes foram feitos sempre sobre um mesmo arquivo com 216

pontos amostrados no espaco [1,6] x [1,6] x [1,6].
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Pardmetro Valor
£ 0.02

A 1.0

Ro 2.0

Dem 1e®

6 0.1

a 1.01
L 1000

Tabela 6.12 - Parametros utilizados para aproximacio de fungio de trés varidveis

Arquivode |  Num. Num. | APE Trein. | APE Teste | Corregbes | Tempo
trein. Regras Gauss (min)
216 pts.. 8+1 120+10 2.9x0.5 3.7+0.6 4010 5020
8+1 5549 2.6x0.4 3.7x0.6
100 pts.. 8x3 7149 2.7+0.2 4.4+0.6 30+30 1010
82 34+2 2.4x0.4 4=1
50 pts. 8+2 39+4 2.5+0.2 Tx2 1429 42
82 20+3 2.120.1 7+3

Tabela 6.13 - Resultados de aproximagio de fungio de trés varidveis

APE significa erro percentual médio. Aqui os tempos de simulacdo foram bem
maiores, especialmente para arquivos de treinamento grandes. A grande qunatidade de
gaussianas desenvolvidas para cobrir 0 espaco resultou em um esforgo computacional bem
maior do que no caso monodimensional. Mesmo assim, para os piores casos tivemos
tempos reais de execugio em torno de uma hora. Foi conseguida uma enorma redugio no
namero final de guassianas, com nenhuma queda notdvel de erro, o que indica que a
condigdo de cobertura era mais exigente do que o necessdrio para este caso. Para
treinamento com poucos pontos, observa-se algum “overfiting™, com um bom ajuste sobre

o arquivo de treinamento e pior desempenho sobre o arquivo de teste.
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Alguns resultados divulgados na literatura para 0 mesmo problema séo
mostrados abaixo (erro percentual médio sobre arquivo de teste), juntamente com O erro
verificado para um modelo linear ajustado por minimos quadrados sobre 0 mesmo arquivo
de teste:

« GMDH (Kang - Polindmios de grau ndo-inteiro) 5.7%

» Sistema Fuzzy 1 (Sugeno & Kang 1988) 2.1%

+ Sistema Fuzzy 2 (Sugeno & Kang 1988) 3.4%

» ANFIS (Jang 1992) 1.07%

+  Maodelo linear (ajustado por quadrados minimos) 11.5%

Com excegio do ltimo valor, os resultados referem-se a diferentes arquivos, -
e diferentes metodologias, dificultando uma comparagdo. Deve-se observar apenas que
todos eles estio em uma mesma faixa de vaior{es, com excecio do modelo linear, que
~evidentemente ndo representa bem o relacionamento entre 0S dados, e ANFIS, que
apresenta resultados bem superiores. Pode-se dizer que o sistema proposto neste trabalho,
construido sobre idéias intuitivas de aquisi¢io de conhecimento, apresenta resultados

comparaveis aos dos sistemas cuja construgao visa preferencialmente a redugio do erro.

6.6. O Problema Iris

Os préximos problemas estudados foram todos obtidos da base de dados de
aprendizado em maquina da Universidade de Califérnia em Irvine, EUA (Murphy & Aha
1994) pela Internet. Com isso, podemos comparar resultados com aquieles divulgados na
literatura, ainda que raramente sejam relatados os detalhes das metodologias empregadas,
o que dificulta a comparagio (Prechelt 1994b).

O problema Iris é um clissico da 4rea de reconhecimento de padroes,
empregado em testes de inimeros algoritmos desde a década de 40. O objetivo € a
classificagio de exemplares da espécie Iris em uma de trés subespécies, baseada em quatro
medidas:.iargura ¢ comprimento de sépala e pétala. So dados 150 pontos. O problema

ndo € dificil, e taxas de erro abaixo de 10% sfo normalmente conseguidas.
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A Tabela 6.14 traz os resultados obtidos. Para o caso de reconhecimento de
padrdes, os lnicos pardmetros de interesse sdo A e 8 (ver segio 5.3). Nestes casos, os

valores de A sempre foram fixados em

o-[2d]

onde d € a menor diferenca entre os nimeros associados &s classes, Para o
caso Iris, o valor para 8 foi 0.1. A particio de dados adotada reserva os dltimos 75 pontos

para teste, 0 que parece ser a metodologia mais adotada.

Numero de | Erro Teste | Tempo (s) | Num.Gaus. | Erro com Erro NN Erro Abe
guasianas. % com reducio % %
reduciio %
37+1 2.7 49+5 61 6.1+0.7 53 2.7

Tabela 6.14 - Resultados para o problema Iris

A coluna Erro NN refere-se ao erro de classificagio da técnica vizinhos mais
proximos. Erro Abe refere-se ao resultado divulgado em Abe et al. (1994), um sistema
neuronebuloso.

Os resultados sem eliminag‘éo. de gaussianas s3o iguais aos melhores
divulgados. A eliminagio de 37 para 6 gaussianas em média eleva o erro, mas altas taxas
de acerto ainda sdo conseguidas. Na segiio 6.7 faremos uma andlise da base de regras

resultante para este problema.

6.7. O Problema Glass

O objetivo aqui € classificar vidros dada sua composigio quimica, um
problema de interesse criminalistico (Murphy & Aha 1994). Especificamente, existem 6

classes de vidros:
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. Janelas de prédios

Float Processed
Non-float processed
. Janela de carros (non-float processed)
. Containers
. Utensilios de mesa
. Farol de automdveis

Sio os seguintes os atributos fornecidos:
* Indice de refragio
+ Composigio quimica em

N3, K,Mg,AlLSi,K,Ca,Ba,Fe

termos dos  seguintes

componentes:

O arquivo de dados contém 506 pontos. A divisio entre arquivo de
treinamento e de teste foi tbmada aleatoriamente. Os valor de 0 para este caso foi 0.1.

A Tabela 6.15 a seguir mostra os resultados obtidos para véarios tamanhos do
arquivo de treinamento (média de trés simulagdes para cada caso, com diferentes

arquivos). As simulagdes duraram entre 1 € 2 minutos.

% Trein. Num. Gauss. | % Erro Teste | Num Gauss % Erro % Erro NN
Red Teste
50 97x1 17+1 502 2043 16.5+0.5
30 60=3 3iz4 3143 3342 2642
20 37x3 406 2024 40+4 32+6

Tabela 6.15 - Resultados com o problema Glass

A coluna Max Var/Gauss refere-se ao maior numero de varidveis presentes em
uma gaussiana da base de regras
Uma versao simplificada do problema seria a classificagio dos vidros em dois

tipos (float processed e non-float processed). Neste caso apenas os exemplos

correspondentes as trés primeiras classes da lista anterior sdo considerados. A Tabela 6.16
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a seguir exibe os resultados de procedimento semelhante ao anterior para este problema

simplificado, com o mesmo valor de 8 indicado anteriormente.

% Trein. Num. % Erro Teste | N. Gaus | % Erro | % Erro NN Max
Gauss. Red Teste Var/Gaus
50 773 11x1 25+3 111 121 4x1
30 462 16=x1 1422 161 1744 321
20 31=x1 244 12=1 2422 21+4 3
10 16+1 2943 61 32+7 2623 3x1

Tabela 6.16 - Resultados com o problema GLASS simplificado

Tanto na versio completa do problema quanto na simplificada, obtivemos
desempenho semelhante & técnica NN com grande redugao de dimensionalidade. Na
maioria das simulagdes, no miximo 4 ou 5 das 9 varidveis de entrada estavam presentes
em cada gaussiana da base de regras final. A classificagdo simplificada em apenas 2 classes
permitiu um uso de uma base de regras bem menor. Murphy & Aha (1994) apresentam um
resultado de 17.8% de erro com o sistema baseado em regras Beagle, mas sem detalhar a
metodologia empregada (arquivos de treinamento e teste), o que torna dificil alguma

comparagao.
6.8. O problema Landing

Este problema baseia-se em informagdes da equipe de projeto do controlador
de pouso do Onibus espacial da NASA (Murphy & Aha 1994). Dadas as condigOes de
v60, deve ser feita a escolha entre o pouso manual e automatico. As varidveis de entrada
assumem 0s seguintes valores:

» Estabilidade: 1 - Boa. 2 - Ma.

» Magnitude de erro: 1 -XL,2-LX,3- MM, 4 - 58.

+ Sinal de erro: 1 - Positivo, 2 - Negativo.

» Direcdo do vento: 1 - Cabega, 2 - Cauda.

« Magnitude do vento: 1 - Baixa, 2 - Média, 3 - Forte, 4 - Fora de faixa.

« Visibilidade 1 - Boa, 2 - Ma.
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A Tabela 6.17 mostra a base de regras que cobre todos os casos de interesse,

e cuja aplicagdo gerou os arquivos de dados. Asteriscos representam condigdes

irrelevantes. A regra 7, por exemplo, indica que sob md visibilidade o pouso deve ser

automdtico, nao importando as outras condigdes.

Regra Estab. Magn. | Sinal erro | Diregéo Magn. Visib. Decisio
€Iro vento vento

1 2 * * * * 1 Manual

2 * * * * 4 1 Manual

3 1 2 * * * 1 Manual

4 1 1 * * * 1 Manual

5 1 3 1 1 3 1 Manual
6 * * * * * 2 Auto
7 1 4 * * 1 2 Auto
8 1 3 1 2 3 1 Auto
9 1 4 * * 3 1 Auto
10 1 4 * * 2 1 Auto
11 1 3 1 2 2 1 Auto
12a 1 3 1 2 1 1 Auto
12b 1 3 1 1 1 1 Auto

Tabela 6.17: Base de regras original do problema Landing - os nimeros referem-se a lista

apresentada no texto

Trata-se de um problema com varidveis discretas, coberto por um conjunto de

regras ndo-nebulosas. Nao seria adequado, & primeira vista, como teste para um sistema

como SiCAR, totalmente voltado para a manipulagio de varidveisa continuas e extragio

de regras nebulosas. Mas a existéncia de uma pequena base de regras que gera todos os

padrdes de interesse constitui excelente oportunidade de verificacdo das regras extraidas

pelo sistema, pelo que decidimos usar também este problema. A Tabela 6.18 mostra os

resultados obtidos. As simulagdes duraram em média 20 minutos e o valor de 9 foi

arbitrado em 1x10°.
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% Treinamento Num. Gauss. Erro Teste (%) Erro NN (%) Reg. incorretas.
100 13 0.0 0.0 0
80 1322 1.2+0.7 1.0+0.8 1x1
40 15+7 8+4 5+1 2x1
20 9x1 12+7 1322 0

Tabela 6.18 - Resultados do problema Landing

Evidentemente, o erro para o caso em que todos os pontos sio apresentados
para treinamento ndo poderia ser diferente de zero. O interesse aqui era pela andlise da
base de regras resultantes (ver segéo seguinte). Deve-se notar que, mais uma vez, as taxas
de erro obtidas estiveram préximas as resultantes da aplicagfio da técnica de vizinhos mais
préximos.

A 1ltima coluna da Tabela 6.18 refere-se ao nimero de regras incorretas na
base de regras final. Definimos regra incorreta como aquela cuja aplicagio leva a
classificag@o errGnea de algum padrio. Observa-se que raramente regras incorretas foram
induzidas. Isto indica que os erros cometidos na classificacio foram produzidos
principalmente pela falta de informacbes no arquivo de treinamento. O processo de
extragao de regras revelou-se robusto, mesmo usando-se apenas 20% dos pontos para

treinamento.
6.9. Verificacéo do conhecimento adquirido

Nesta seciio apresentaremos as bases de regras resultantes da aplicacio do
sistema em alguns dos problemas estudados anteriormente. Procuramos assim verificar se
um dos principais objetivos do trabalho foi alcangado: a possibilidade de explicitar
conhecimento estruturado a partir da inspec@o da estrutura final da rede.

Escolhemos para esta andlise os problemas de classificagio de padroes, onde
as regras estdo mais claramente relacionadas a conceitos pertinentes ao problema. Os

resultados obtidos com aproximacio de fungdes (se¢des 6.3, 6.4 € 6.5) ja evidenciam que
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as regras representam aproximagdes lineares locais para a fungio-objeiivo, como

desejavamos.

6.9.1. Problema lris

Apresentamos a seguir a base de regras resultante para uma das simulagdes
sobre o problema Jris. Estas regras produzem classificagBes corretas sobre todo o arquivo
de treinamento e erro de 5.3% sobre o arquivo de teste:

* Se o comprimento da pétala estd em torno de 1.7 em (¢°=0.32) entéio a

classe € Setosa.
* Se a largura da pétala estd em torno de 1.0 cm (0°=0.11) entio a classe é
Versicolor.

* Se o compriemtno da pétala estd em torno de 6.0 cm (o°=0.12) ou a
largura da pétala estd em torno de 2.4 (0’=0.14) entdo a classe €
Virginica.

E de se notar a extrema simplicidade da base de regras resultante, nio apenas
quanto ao numero de regras, mas também quanto 4 forma de cada uma delas. Duas
varidveis de entrada nfo aparecem em nenhuma regra. As duas varidveis usadas nio
aparecerﬁ simultaneamente em nenhuma das gaussianas. Isto significa que, apesar de se
fazer inicialmente a parti¢io sobre o espago multidimensional de entrada, a eliminacio de
varidveis resulta em uma parti¢do simples em um espaco de dimenséo reduzida.

Para compreender como esta particio foi obtida, plotamos todos os pontos
disponiveis em fungio das duas varidveis de interesse, o que é mostrado na Figura 6.4. De
fato, a proje¢io determinada pelo sistema revela uma separagio simples entre as classes, e
se pode verificar facilmente a corregio das regras extraidas. O problema de classificagio,
como previamos, ndo € dificil. Mas foi o algoritmo particular de treinamento que

estudamos que permitiu que esta simplicidade pudesse ser demonstrada.
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Figura 6.4: Arquivo de treinamento do problema Iris

6.9.2. Problema Landing

Faremos a seguir uma comparagio entre a base de regras original do problema
Landing e a extraida pelo sistema com todos os dados disponiveis. A Tabela 6.17 é
repetida abaixo para comparagio com a Tabela 6.19.No caso da base de regras gerada por
SiCAR, hd uma coluna adicional (Dist.). Um valor 2 nesta coluna indica que a regra ainda
se aplica se uma das condigbes especificadas for alterada em 1 unidade. Esta ndo € uma
forma usual de representar regras cldssicas, e decorre da orientagfio, presente no
algoritmo, no sentido de definir regras nebulosas. Isto nfo impede, no entanto, a
comparacao entre as bases de regra.

As duas bases de regras sio perfeitamente equivalentes, e as extraidas de
SiCAR apresentam algumas simplificagdes interessantes. Algumas regras extraidas sdo
idénticas as presentes na base de regras original (nimeros 1,2 e 7). Qutras apresentam
simplificacio nas condigdes (maior nimero de varidveis irrelevantes, como as nimero 3, 4
e 11. Na numero 3, por exemplo, a estabilidade foi corretamente considerada irrelevante,
porque o valor 1 € coberto pela regra 3 original, e um valor 2 seria coberto pela regra 1

original, com mesmo conseqiiente.
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As regras indicadas por 12a e 12b na base original foram combindadas em -

uma Gnica regra (12), motivo pelo qual a base de regras resultante € menor do que a

original. E ficil notar que a simplificagio efetuada foi correta.

Regra Estab. Magn. | Sinalerro | Diregao Magn. Visib. Decisdo
erro vento vento
1 2 * * * * 1 Manual
2 * * * * 4 1 Manual
3 1 2 * * * 1 Manuat
4 1 1 * * * 1 Manual
5 1 3 1 i 3 1 Manual
6 * * * * * 2 Auto
7 1 4 * * 1 2 Auto
8 1 3 1 2 3 1 Auto
9 1 4 * * 3 1 Aauto
10 1 4 * * 2 1 Auto
11 1 3 1 2 2 1 Auto
12a 1 3 1 2 1 1 Auto
12b 1 3 1 1 1 1 Auto
Tabela 6.17 - Base de regras original Landing
Regra Estab. | Magn. Sinal | Diregdo | Magn. Visib. | Decisio | Dist.
erro erro vento vento
1 2 * * * * 1 Manual 1
2 * * * * 4 1 Manual 1
3 * 2 * * * 1 Manual 1
4 * 1 * * * 1 Manual 1
5 * 3 * 1 3 1 Manual 1
6 * * * * * 2 Auto 1
7 1 4 * * 1 2 Auto 2
8 1 3 * 2 3 2 Auto 2
9 1 4 * * 3 2 Auto 2
10 1 4 * * 2 2 Auto 2
11 1 3 * * 2 2 Auto 2
12 1 3 * * 1 2 Auto 2

Tabela 6.19 - Base de regras geradas para o problema Landing
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A indicacdo de uma regiio de maior aplicagdo (dist=2) para algumas regras
ocorreu NOs €asos em que o consegiiente indica pouso automdtico em condigdes de boa
visibilidade, como nas regras 10 e 11. Nestes casos, a regra correspondente em SiCAR
indica 0 pouso para a condigio de ma visibilidade (mantidas as outras condigdes) e
permite a alteragio de uma unidade em qualquer varidvel. Como existe uma outra regra
que indica pouso automatico sempre que ha md visibilidade (regra 7), ndo € dificil mostrar
que estas regras sdo de fato equivalentes. Como dissemos antes, esta questdo da regiao de
aplicagdo € decorréncia do fato do sistema ser projetado para lidar com varidveis
continuas, e perde um pouco seu sentido neste problema. De qualquer maneira, a base de
regras do sistema pbdde ser extraida e validada, e foi possivel recuperar as regras que

originaram os dados fornecidos.
6.10. Introducao de conhecimento parcial

Os dltimos experimentos realizados procuraram avaliar at€ que ponto o
sistema desenvolvido permite a introdugio de conhecimento sobre o problema estudado, e
também o quanto este conhecimento efetivamente funciona como complemento a
informacao implicita dos exemplos do arquivo de treinamento.

Escolhemos o problema de aproximagio de fungio monodimensional e o
problema Glass (com 6 classes) para verificar se o desempenho do sistema pode ser
melhorado pela introdugao de conhecimento.

A Tabela 6.19 mostra as regras introduzidas para o caso da fungio
monodimensional. O sistema passa a dispor da expressdo exata do trecho linear da fungéo-
objetivo, e de aproximagdes para dois outros trechos. A qualidade da aproximagio
promovida pela terceira regra deixa a desejar, e sua introdugio visou exatamente verificar
a reagéo.do sistema a regras pré-definidas de baixa qualidade. Os valores de o foram
definidos por uma estimativa visual da regido em que a aplicagio da regra parecia
razodvel. Esta definicio pouco rigorosa também visa testar a robustez do sistema com

relagio as regras pré-definidas.

91



Regra mn o Wo Wy
1 -0.7 0.03 -0.2679 0.732
2 0.9 0.01 0.0 0.0
3 -0.2 0.015 0.25 1.0

Tabela 6.20 - Regras introduzidas para fung¢io monodimensional

A Tabela 6.21 compara resultados obtidos com e sem introdugio de regras (os

parimetros utilizados foram os mesmos da Tabela 6.7). No caso de trienamento com

grande quantidade de pontos, as regras pré-definidas ndo melhoraram o desempenho do

sistema (na verdade, o valor médio de erro foi ligeiramente superior). Isto indica que,

neste caso, as regras pré-definidas nao trouxeram para o sistema nenhum conhecimento

adicional ao que 0 arquivo de treinamento implicitamente informava.

Caso Num, Num. Erro Erro Teste Corr. Tempo(s)
Regras Gaus. Tr/Val.
Compl 6x]1 102 0.017+3 0.017+2 1.7+0.2 70x30
Compl + 7 112 0.016x2 0.020+2 1.120.5 4010
Rg
Comp 5 5x1 6+2 0.0215 0.07+2 0.6x0.3 30+20
Comp 5 6x1 6x1 0.015+1 0.043+7 0.320.3 16+5
+Rg
Ruido 0.4 S5x1 1422 0.229x4 0.17x2 2010 1000x300
Ruido 0.4 4+1 1023 0.225+4 0.07+2 1010 200200
+Regras

Tabela 6.21 - Comparagio de desempenho com e sem conhecimento prévio (fungio

monodimensional).

A situagdo € muito diferente no caso de poucos pontos no treinamento ou de

presenca de muito ruido. Nestes casos, houve uma grande diminuigdo do erro médio sobre

o arquivo de teste, € também do nimero de corre¢des e tempo de treinamento, indicando

que o conhecimento intrduzido efetivamente auxiliou o sistema.
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A Figura 6.5 traz uma comparagio do resultado final da aproximagao com €
sem regras previamente introduzidas, para o caso de presenga de ruido elevado. Estao
representados os pontos ruidosos do arquivo de treinamento, a fungio desejada e a obtida.
Observar que a amplitude do ruido na Figura 6.5b € o dobro da existente na Fig. 6.5a, €
ainda assim, apoiado pelas regras introduzidas, o sistema obteve melhor aproximagao.

As Figuras 6.5¢c ¢ 6.5d mostram a partigao inicial resultante da definicio
prévia das regras, e a particio final apds treinamento. Observa-se que o grau de
aproveitamento das trés regras foi diferente. A regra 1 manteve praticamente a mesma
funcdo de pertinéncia. A regra 2 foi parciaimente aproveitada, e a atuagio efetiva da regra -
3 ocorre num trecho bem menor do que o indicado anteriormente. O sistema soube definir
aproximagoes melhores do que as iniciais para alguns trechos, e como previamos nao
confiou inteiramente nas regras fornecidas.

Um efeito curioso ocorreu para a regiio O<x<0.2. A grande quantidade de
ruido fez com que o sistema tenha julgado vilido combinar o conseqiiente da regra desta
regifio com o da regra 1 (observar que a fungdo de saida neste trecho é a continuagio da
reta correspondente ao trecho linear). Isto indica que a combinagio de conseqilente pode
produzir erro grande, especialmente em condigbes de ruido elevado. Neste caso
especifico, seria melhor impedir esta combinagdo. E interessante notar também que a
representagdo interna em termos de regras permite que problemas sejam identificados com
maior facilidade.

Finalmente, o grifico 6.6 mostra a evolugdo do erro para ambos 0s casos, em
termos do nimero de regras. Aqui também fica claro o efeito das regras introduzidas.

Para o problema Glass, observamos o desempenho médio do sistema para trés

diferentes conjuntos de regras pré-definidas:

* Regl : 2 regras induzidas pelo sistema sobre pontos onde houve erro

s Regll: 11 regras induzidas pelo sistema sobre 0 arquivo de teste

* Reglll: 23 regras definidas por inspegio dos dados
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Figura 6.5: Comparagio do desempenho sem regras pré-definidas (a) e com regras pré-

definidas (b) para o caso de fungio monodimensional com ruido; partigio

inicial (c) e final (d) do espaco de entrada; evolugio do erro para ambos os

casos(e)y
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A introdugdo do grupo I e Il tem duplo propésito: com ela verificamos a
capacidade de estruturagio do conhecimento adquirido no treinamento e a capacidade de
utilizacio do conhecimento prévio (o conhecimento € extraido dos exemplos e passado a
outro sistema em forma de regras). A Tabela 6.22 mostra o desempenho médio do sistema
em cada caso. Verifica-se de imediato que a introdugido de regras proporcionou ao sistema
conhecimento nao contido no arquivo de treinamento. Isto é mostrado com clareza maior
ainda nas curvas de evoluglo de erro (Figura 6.6). O aproveitamento do conhecimento
prévio € muito citado na literatura de sistemas neuronebulosos, mas em nossa pesquisa
ndo encontramos nenhuma demonstragio (de clareza compardvel 4 da Figura 6.6) de uso

efetivo deste conhecimento.

Caso ‘Niim. Gauss. Erro Teste Tempo (s)
Sem regras 50x2 20+3 2398
Regl 49x2 18+1 25020
Reg II 53=1 17.420.3 3888
Reg 111 673 15.3+0.7 24010

Tabela 6.22: Desempenho no problema Glass com vérios graus de conhecimento prévio

as
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Figura 6.6: Evolu¢do de erro (problema Glass) para diferentes condigbes de

conhecimento inicial.
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Apresentados todos os experimentos realizados e os resultados obtidos,
devernos agora fazer uma sintese de todo o trabalho, avaliando até que poato nossos
objetivos foram alcangados, discutindo as dificuldades niio previstas na definigao inicial do
sistena, as virtudes e limitacdes da forma final do algoritmo. Este € o propésito do
capitulo seguinte, onde sdo apontadas ainda vdrias linhas de pesquisa inspiradas pela

experéncia adquirida durante o trabalho.
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Capitulo 7

Conclusoes

Nosso trabalho foi guiado pela intengfo de estruturar o conhecimento adquirido por
uma rede neural. As linhas de pesquisa divulgadas npa literatura indicavam os sistemas
neuronebulosos como um caminho promissor nesta dire¢io, ¢ o estudo destas arquiteturas serviu
como ponto de partida.

Foi verificado que a aquisi¢io de conhecimento nao é obtida de imediato pela simples
associagio de elementos da rede com conceitos de ldgica nebulosa. Uma parti¢iio especifica do
espaco de entrada € necessiria para que desta associagio resulte uma base de regras
compreensivel.

Desenvolveu-se entdo um algoritmo que enfatiza o desenvolvimento incremental de
regras, o aperfeigoamento local das regras desenvolvidas (ao invés da otimizagdo global da
estrutura resultante) e a cooperagido entre regras pré-definidas e induzidas. Promove-se a
adaptagdo estrutural do sistema em paralelo ao ajuste de parimetros. Vérios experimentos foram
efetuados com o algoritmo, com énfase no estudo de trés aspectos: desempenho do sistema em

comparacdo a outros algoritmos, qualidade das bases de regras resultantes e possibilidade de

introdugio de conhecimento prévio no sistema.

7.1. Comparagao com outros algoritmos

De imediato, verificou-se que os vdrios parimetros definidos no algoritmo nfo
introduzem problemas de sensibilidade. O desempenho do sistema (em termos de erro resultante
sobre o arquivo de teste) esteve proximo, na grande maioria dos casos, aos obtidos com outras
técnicas (vizinhos mais préximos, perceptron multicamadas) e resultados divulgados na lizeratura.

Uma exceg@o importante € o caso do treinamento com pontos muito esparsos, que revelou uma
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limitagdo do sistema, possivelmente relacionada & falta de uma condigfio global de suavidade da
fungio resultante da combinagdo dos vérios conseqiientes.

Pode-se dizer que o prego para se obter operagdes inteligiveis em um sistema
copnexionista ndo foi alto, especialmente nos problemas de reconhecimento de padrdes. O
algoritmo proposto trouxe ainda duas vantagens com as quais nio contivamos a principio.

Em primeiro lugar, uma grande reduciio de dimensio do espago do problema foi
conseguida nos casos multidimensionais. Mais importante, a eliminagio de varidveis foi obtida
com testes muito simples sobre a base de regras, que ndo trouxeram nenhuma sobrecarga
computacional significativa.

Em segundo lugar, o cardter local e incremental do desenvolvimento de regras
proposto trouxe uma notdvel redugdo no custo computacional do treinamento. Para a grande
maioria dos problemas tratados, poucos minutos foram suficientes para todo o processo de

desenvolvimento de regras e avaliagio de desempenho.

7.2. Qualidade das bases de regras resultantes

A partigio final obtida para os problemas de aproximagio de fungdes sdo condizentes
com a idéia de descrigao das operagdes da rede em termos de regras. As regras desenvolvidas sdo
nebulosas, compartilham seu espago de atuagio com regras proximas, mas a interagio entre elas
ndo chega a impedir a identificacio de regras dominantes (isto nos levaria a algo préximo 2
representacao distribuida das redes convencionais). Obteve-se assim um bom equilibrio entre o
carater nebuloso da base de regras e a possibilidade de interpretagio das mesmas. Esta € uma
questdo que julgamos importante, ¢ que nio é contemplada nos sistemas neuronebulosos que
estudamos.

Tudo isto pdde ser comprovado nos problemas de classificagiio de padrdes, nos quais
as operagdes da rede puderam ser relacionadas facilmente a regras envolvendo varidveis
relevantes do problema. Deve-se destacar o ocorrido no problema Landing, onde a base de regras

(n&o nebulosa) foi perfeitamente recuperada a partir dos exemplos, e algumas simplificagbes

interessantes foram obtidas.
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7.3. Aproveitamento de conhiecimento introduzido a priori

Os cuidados especiais presentes no algoritmo com relagio as regras pré-definidas
revelaram-se acertados. A particio incremental e a otimizagio local impediram que a base de
regras fornecida a priori fosse desﬁgurada durante o treinamento. Com isso, observou-se uma
notavel cooperagdo entre regras pré-definidas e arquivo de treinamento. O sistema efetivamente
utilizou regras dadas como um complemento aos exemplos do arquivo, mas também soube
desenvolver suas proprias regras onde as pré-definidas nfo se mostraram uteis. Nao conhecemos
na literatura resultados que revelem tdo claramente a combinacio de cophecimento explicito

(regras) e implicito (exemplos).

7.4 Pesquisa futura

A investigacio de mecanismos de representacdo de conhecimento em sistemas
conexionistas apresenta inimeras possibilidades. Este trabalho representa apenas a investigagio
de uma idéia intuitiva sobre desenvolvimento de regras. Apontamos a seguir alguns aspectos que
merecem estudos mais aprofundados no sistema desenvolvido, ¢ caminhos alternativos de
pesquisa que ndo foram explorados.

Em primeiro lugar, € necessdrio investigar formas de melhorar a suavidade da funcio
resultante na saida. Como afirmamos anteriormente, esta parece ser a origem da principal
limitagdo do sistema (capacidade de generalizagdo mais fraca do que a do perceptron
multicamadas). Acreditamos que esta condigdo de suavidade possa se traduzir em termos de
restrigOes sobre os conseqiientes de regras espacialmente préximas.

O procedimento de eliminagio de varidveis no antecedente, que revelou bons
resultados, nao leva em conta a importéncia relativa das varidveis (a ordem em que se tenta retirar
varidveis € fixa). Seria interessante investigar o uso de técnicas como andlise de sensibilidade para

procurar projecdes Otimas sobre as varidveis relevantes.
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A parti¢do do espago de entrada desenvolvida pelo sistema € toda baseada em uma

heuristica sobre regido de aplicagao de regras. Seria desejdvel uma cuidadosa andlise do que se
pode dizer sobre esta heuristica 3 luz dos diversos resultados tedricos sobre capacidade de
representacio de redes neurais, e de redes de fungdes radiais de base em particular.

Nossa pesquisa concentrou-se sobre o chamado treinamento supervisionado, no qual
dispomos de um “professor” que fornece informacoes suficientes para o calculo exato do erro
cometido. No entanto, uma analise mais detalhada do procedimento adotado para avaliagdo de
regras revela que a unica informagao efetivamente utilizada € o tamanho da regido na qual o erro
cometido estd dentro da faixa especificada. Isto parece indicar um ponto de contato do algoritmo
com reinforcement learning, onde o sinal utilizado para ajuste de pardmetros € pouco informativo
(do tipo sucesso/fracasso).

Nés também ndo exploramos a aplicagio das idéias aqui desenvolvidas no problema
de identificacio e controle de sistemas dinimicos. Pesquisas em controle inteligente tém dado
grande importincia a redes de cardter local (como as RBFN’s) € a aprendizado estrutural. Uma
vez que as mesmas questdes foram tratadas aqui, este nos parece um caminho natural de extensao
do trabalho. Em particular, cremos que a atuagfo de um controlador j& existente sobre 0 processo
pode fomecer um conjunto inicial de regras para posterior otimizagio. A boa cooperagio obtida
entre regras pré-definidas e induzidas indica ainda a possibilidade de definir regras de seguranga a
priori, evitando atuag@o inaceitdvel do sistema durante o treinamento.

As idéias desenvolvidas neste trabalho s6 estardo plenamente validadas quando forem
aplicadas em problemas de grande complexidade, nos quais exista conhecimento especialista (na
forma de regras nebulosas) que cubra parte do dominio. Entio serd possivel verificar as vantagens
de um "didlogo" com a rede em termos de conhecimento estruturado.

O trabalho que agora concluimos revelou que o estudo da representagio do

conhecimento nos sistemas conexionistas é um campo fértil de pesquisa. Os bons resultados
obtidos com uma simples heuristica de avaliagio de regras a partir do erro no consequente
indicam que hd caminhos para obter-se de uma rede de processadores subsimbdlicos simples
comportamento global estruturado e que lida com simbolos, ao menos no conceito estendido de

simbolo no escopo da teoria de conjuntos nebulosos. Acreditamos que esta linha de pesquisa
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possa vir a sugerir caminhos vidveis de aplicaglo das redes neurais em tarefas inteligentes de alto

nivel.
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