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Resumo

RESUMO

As abordagens simbolista e conexionista sio utilizadas para orientar o desenvolvimento de
sistemas inteligentes. Cada abordagem possui vantagens e desvantagens. Muitas vezes as
desvantagens de uma abordagem € compensada com a unificagdo com a outra abordagem.
Este € o objetivo principal dos Sistemas Hibridos Neurosimbolicos. Este trabalho apresenta o
SISNES, um sistema hibrido neurosimbolico implementado conforme a arquitetura de
subprocessamento. Neste sistema as abordagens simbolista e conexionista sdo integradas de
maneira que uma abordagem comanda os passos principais da resolugdo do problema e a
outra esta subordinada a este controle. A logica Fuzzy também ¢é utilizada neste sistema para o
tratamento dos dados considerados incertos. O SISNES combina a grande capacidade de
explicagdo dos Sistemas Especialistas Simbolistas, a robustez das Redes Neurais Artificiais, e
a capacidade de representagio ambigua da Logica Fuzzy. Apresentam-se conceitos,
arquiteturas, classificagdes e exemplos dos sistemas hibridos neuros:mbohcos Finalmente,

apresentam-se resultados experimentais da implementagio do SISNES na 4rea de automagdo

predial.
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Abstract

ABSTRACT

The symbolist and connexionist approaches are utilized to guide the development of smart
systems. Each approach has its advantages and its disavantages. Many a time, the disavantages
of an approach are counterbalanced by the unification along with the advantages of the other
approach. This is the main goal of the Neurosymbolic Hybrid Systems. This work presents
SISNES as an implemented neurosymbolic hybrid system according to the subprocessing
architecture. The symbolist and connexionist approaches in this system, are integrated so that
an approach leads the main steps to the resolution of the problem while the other approach is
subordinated to this very control. Fuzzy Logic is also used in this system, to processing data
that are considered uncertain. SISNES combines great capability of explanation of the
Symbolist Specialist Systems with the stoutness of the Neural Networks and with the
ambiguous capability of representation of Fuzzy Logic. Concepts, architectures, classification
and examples of the neurosymbolic hybrid systems are presented. Experimental results, from

SISNES accomplishment on building automation scope, are finally presented.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial trata a resolu¢do de problemas como um conjunto de técnicas e defi-
ni¢des com a finalidade de orientar o desenvolvimento de sistemas que simulam atividades
humanas, usualmente consideradas inteligentes. Estes sistemas s@o chamados de Sistemas
Inteligentes [RIC%4].

Nos sistemas inteligentes, o conhecimento ¢ adquirido na fase de aprendizagem, e
utilizam técnicas para tratamento das informagdes (por exemplo: estatisticas, probabilidades,
logica fuzzy, etc.). O processo de aprendizado segue uma metodologia. Uma opgdo é des-
crever como identificar um objeto fornecendo informagdes dos componentes, formas, caracte-
risticas importantes e relacionamentos entre as informagdes fornecidas. No final do aprendi-
zado. existirdo condi¢des de reconhecer um objeto, através de intera¢des entre as informagdes
dadas e o que foi aprendido. Esta forma de aprendizado esta baseada no aprendizado teérico'
(sem exemplos). Outra opgdo € mostrar ao aprendiz varios objetos que pertengam a certa
classe até que ele tenha condigGes de reconhecer um novo objeto. Esta outra forma de apren-

dizado é baseada em exemplos (sem defini¢des teoricas) [Tow91A]. Recentemente a énfase dos

' Aprendizado que utiliza o conhecimento tedrico representado através de regras por exemplo: regras e

defini¢Ges do objeto.
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pesquisadores concentra-se nas abordagens de aprendizagem hibrida que utilizam o aprendi-
zado tedrico e um conjunto significativo de exemplos acerca do dominio do problema [Tow
94]. O exemplo mais amplo de sistemas inteligentes sdo os sistemas especialistas.

Os sistemas especialistas tém por finalidade solucionar problemas complexos do mundo
real com o comportamento similar ao de um especialista humano. Para solucionar problemas,
0s sistemas especialistas precisam ter acesso a uma base de conhecimento de forma eficiente e
correta. precisam de um mecanismo de raciocinio que oriente o processo de resolucdo do pro-
blemna e de um mecanismo que explique o seu resultado final. Os sistemas especialistas sdo
desenvolvidos pelo engenheiro do conhecimento, que o planeja e o desenvolve, colocando
nele todo o conhecimento que foi extraido de um especialista humano. O sistema especialista
mais conhecido é o MYCIN, que ¢ baseado em regras. Ele usa o raciocinio inexato
(estatistica), e é aplicado na diagnose médica de terapias apropriadas para pacientes com
infe¢des bacterianas. [Ric%4]

As principais abordagens de sistemas inteligentes sfo a simbolista e a conexionista. Os
sistemas desenvolvidos conforme o simbolismo sdo baseados no aprendizado tedrico, depen-
dem da aquisicdo de conhecimento. Eles sdo mais adequados para problemas de dedugdo 16-
gica e possuem boa capacidade de explicagdo. Um exemplo de um sistema inteligente simbo-
lista ¢ o MYCIN. Qs sistemas desenvolvidos conforme o conexionismo sdo baseados no
aprendizado através de exemplos. Eles sdo mais adequados para tarefas de reconhecimento de
padrdes e neles as decisGes levam em consideragiio a experiéncia acumulada. Os sistemas
conexionistas usam as redes neurais artificiais que simulam o funcionamento do cérebro hu-
mano[DoN94]. A idéia basica das redes neurais artificiais € criar uma maquina inteligente com
neurdnios artificlais interconectados. 3

A logica “fuzzy”™ (ldgica nebulosa) € aplicada, para o tratamento das informagdes, nas
abordagens simbolista e conexionista. Isso se deve principalmente a sua capacidade de repre-
sentar e tratar as incertezas, normalizar e padronizar pardmetros. [KLE 88][ZaD93] {Zm 91].

Alguns trabalhos mostram os problemas que inviabilizam a classificagdo de qualquer
uma das abordagens apresentadas como uma metodologia de aprendizado de propésito geral
[Kas 90] [Tow 91a] [Gia 92] [ORS 95]. A utilizagdio de uma abordagem hibrida que combine as
caracteristicas simbolistas e conexionistas criando condigcdes para que trabalhem

cooperativamente, tirando proveito das capacidades e vantagens de cada abordagem e
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minimizando as suas deficiéncias e desvantagens, surge como uma nova abordagem,
denominada de sistemas hibridos neurosimbélicos. Esta abordagem hibrida pretende ser de
qualidade superior, com utilizagdo mais geral que as abordagens isoladas e pretende favorecer
o desenvolvimento de sistemas especialistas mais robustos e eficientes [Lor93] [Os095].

Este trabalho apresenta o projeto, implementag¢do e analise de um sistema hibrido neuro-
simbélico chamado SISNES, que utiliza regras, redes neurais artificiais e légica fuzzy. Apre-
senta-se também a aplicagdo experimental do SISNES na drea de edificagdes, mais espe-
cificamente no diagnostico da umidade na estrutura de alvenaria de edificios de multiplos

andares.

1.1 Objetivos

Os objetivos desta dissertagdo sdo os seguintes:

1. Realizar pesquisa e estudo sobre sistemas hibridos neurosimbdlicos incluindo os
principais conceitos, defini¢des, classificagdes, arquiteturas e exemplos de sistemas ja

desenvolvidos.

2. Estudar as caracteristicas dos sistemas hibridos neurosimbélicos ja existentes, para

cada um, identificar a sua aplicagdo, classificacdo e arquitetura.

Propor e implementar um sistema hibrido neurosimbélico para uma aplicagdo especi-

2

fica.

4. Classificar o novo sistema hibrido neurosimbdlico conforme os conceitos e arquitetura

pesquisados e estudados.

1.2 Motivagdo

Nas ultimas décadas, foram desenvolvidas muitas pesquisas na area de aprendizagem de
magquina (sistemas inteligentes), proporcionando o desenvolvimento das abordagens simbo-
lista e conexionista de uma forma independente. Recentemente as pesquisas estdo se tornando

menos independentes e cada vez mais cresce a quantidade de pesquisas sobre a integra¢o das
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duas abordagens [SHA 92]. Considera-se que trés artigos publicados no IJCAI-89% ( [F1s89] Moo
89] [WeI 89]) comiegaram os estudos ¢ a comparac@o entre as abordagens simbolista e cone-
xionista, ¢ que logo foram seguidos por outros .pesquisadores. Atualmente a integragido
hibrida neurosimbélica é o foco principal do projeto MIX® [HIL %4] na Suica e na Franga, que
tem como propdsito investigar as estratégias e desenvolver ferramentas para a integragdo dos
componentes simboélicos e conexionistas.

Através de discussdes em Workshops, Congressos € Semindrios sobre sisternas hibridos
neurosimbolicos, criou-se um consenso entre os pesquisadores de que a nova abordagem hi-
brida constitui um promissor caminho no desenvolvimento de sistemas inteligentes mais ro-
bustos, poderosos e com maior versatilidade. As motivagdes basicas para a continuacio de

pesquisas na abordagem hibrida sdo[SUNS4}:

t. O processo de aprendizagem ndo ¢ homogéneo e uma grande variedade de represen-
tagbes e mecanismos estdo envolvidos. Alguns aspectos do processo de aprendiza-
gem dos sistemas inteligentes sdo methor representados na abordagem simbolista,
enquanto outros aspectos na abordagem conexionista. Entdo, existe a necessidade
de um pluralismo entre os processos de aprendizagem que orientam o desenvolvi-
mento dos sistemas inteligentes no sentido de fornecer ferramentas e técnicas hibri-

das.

2

O desenvolvimento de sistemas hibridos neurosimbélicos para diferentes aplicagdes
praticas pode propiciar o surgimento de novas técnicas para integrar as abordagens

simbolista e conexionista.

1.3 Relevancia .

Esta dissertaciio tem como expectativa principal de contnbuigéo:
1. O estudo da nova abordagem de constru¢do de sistemas inteligentes, 0s sistemas
hibridos neurosimbolicos.

2. Implementar uma aplicagio especifica

! International Joint Conference on Artificial Intelligence.

’ Modular Integration of Connectionist and Symbolic Processing in Knowledge-Based Systems.
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Esta dissertagdo servira como referéncia a outras dissertagdes ou a trabalhos em geral
com temas similares, e fomecerd suporte a futuros trabalhos em relacdo ao levantamento
bibliografico e aos estudos dos sistemas ja existentes. Além disso espera-se que ela contribua
no embasamento tedrico no assunto, visto que se refere a uma nova abordagem com pesquisas

ainda em andamento.

1.4 Estrutura da Disserta¢do

Esta dissertagéo é dividida em 5 (cinco) capitulos que tratam sobre um estudo e uma imple-
mentacio de sistemas hibridos neurosimbélicos.

No capitulo 1 é feita uma introdugdo ao assunto que este trabalho trata e apresentado seu
objetivo, motivagdo e relevancia.

No capitulo 2 sdo apresentados alguns conceitos da abordagem simbolista e da abor-
dagem conexionista de sisternas inteligentes. Além de defini¢des de Sistemas Especialistas,
Redes Neurais Artificiais e Logica Fuzzy e uma introdugdo aos Sistemas Hibridos
Neurosimbélicos.

No capitulo 3 sio apresentadas classificagdes ¢ arquiteturas dos sistemas hibridos neuro-
simbolicos e exemplos dos principais sistemas implementados, suas arquiteturas,
classificagdes e aplicagdes.

No capitulo 4 é apresentado o sistema hibrido neurosimbélico proposto, denominado
SISNES, sua arquitetura e classiticagdo.

No capitulo 5 € apresentado os resultados da implementagdo do SISNES na érea de
automacio predial.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes desta dissertagdo de mestrado e sugestdes

para trabalhos a serem desenvolvidos.



Capitulo 2

FERRAMENTAS PARA SISTEMAS INTELIGENTES

tar

Este capitulo apresenta aspectos das abordagens simbolista e conexionista no
desenvolvimento de sistemas inteligentes. A seguir serdo apresentados sucintamente alguns
conceitos referentes ao desenvolvimento de sistemas inteligentes. Os conceitos deste capitulo
tém por finalidade apresentar nogdes bdsicas para os assuntos: sistemas especialistas, redes

neurais artificiais, ldgica “fuzzy” e sistemas hibridos neurosimbdlicos.

2.1 A Abordagem Simbolista de Sistemas Inteligentes

Os sistemas inteligentes que sdo desenvolvidos com base no aprendizado teorico fazem parte
da abordagem simbolista. Na fase de aprendizado utilizam quase exclusivamente o dominio

teérico’ [Tow91A][Tow91B]. As principais desvantagens desta abordagem sdo:

1. Pressupde-se que o dominio tedrico esteja completo e correro [RIC%4] Os algoritmos
basicos dos sistemas inteligentes desenvolvidos baseados no aprendizado tedrico
assumem que o dominio tedrico esteja completo e correto. Desta forma, tudo o que se

pode deduzir com base no dominio tedrico esta correto e 0 que ndo se pode deduzir

* O dominio tedrico geralmente é uma colegdo de regras que descrevem as interagdes dos fatos do problema
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ndo faz parte da questdo em consideragdo. Construir um dominio tedrico correto e
completo € extremamente dificil e vagaroso, em algum casos ¢ impossivel [Tow 914,
como por exemplo, modelar os movimentos de um robd onde as condigdes

circunvizinhas estio constantemente mudando.

[|]

. O dominio tedrico pode ser computacionalmente inrratdve! [Tow 91al Sistemas ba-
seados no aprendizado tedrico geralmente processam suas solucdes utilizando a cons-
trugdo de provas que necessitam de muito tempo e memoria computacionais [RIC 943
Um sistema deste tipo, apesar de possuir o dominio tedrico correto, pode estar
incapacitado no momento de processar as solugSes por um impedimento

computacional.

3. A forma de representacdo do dominio tecrico é um fator limitante [RIC94] A cniagdo
do dominio tedrico adequade para ser usado nos sistemas simbolistas ¢ um
significativo problema de aprendizagem e um fator determinante no desenvolvimento

de sistema inteligentes.

2.1.1 Sistemas Especialistas

Os Sistemas Especialistas sdo geralmente desenvolvidos conforme a abordagem simbolista.
Nos sistemas especialistas o dominio tedrico é chamado de base de conhecimento e € adqui-
rido através do aprendizado tedrico. A base de conhecimento € geralmente organizada como
uma combinacdo de estruturas de dados, procedimentos de interpretagdo e inferéncias. As
representacdes da base de conhecimento mais usadas sdo: redes semdnticas’, regras de
producio e frames®. [Har 90] [Lop 93]. A Fig. 2.1 mostra a arquitetura basica de um sistema
especialista. '

A aquisi¢io do conhecimento ¢ uma etapa do processo de desenvolvimento do sistema

especialista. Ela € responsével por extrair o dominio teérico do especialista humano e formar a

‘ Forma de representagdo do conhecimento simbélicos na forma hierdrquica de arvores, € basicamente um grafo.
S@o compostas por nds representando as entidades ou objetos do dominio teérico, e elos representado as relagdes
entre os nos. Possui a propriedade de heranga dos nds que estdo hierarquicamente acima.

® S50 uma extensio das redes semdnticas. Permitem que os nds possuam estruturas internas. Os nos sio
compostos de um nome, uma lista de atributos e seus valores.

7
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base de conhecimento[HAR90]. A arquitetura de um sistema especialista (Fig. 2.1) ¢ composta
por modulos com fungdes bem definidas. Uma solugdo é produzida com base no dominio
tedrico localizado na base de conhecimento. O médulo chamado motor de inferéncia é
formado por um algoritmo que controla e decide qual serd o proximo passo para a
determinagdo da solugdo. O moddulo de explicagdo é responsdvel, com o auxilio das
informagdes do motor de inferéncia, pela andlise e selegdo da seqiiéncia de regras e fatos que

melhor expliquem a solugéo.

l Base de Conhecimento j
Motor de Inferéncia ]

Aquls:c;ao Modulo w Interface
com o
onhecxmento Exphcas;ao Usudrio

v w

Especialista Usudrio

Fig. 2.1 - Arquitetura de um Sistema Especialista

2.2 Abordagem Conexionista de Sistemas Inteligentes

Considera-se que os sistemas inteligentes que sdo desenvolvidos com base em exemplos
geralmente fazem parte da abordagem conexionista. Na fase de aprendizado eles utilizam um
conjunto de exemplos geralmente grande e possivelmente incompleto, e quase nenhuma

teoria [Tow91A]. As principais desvantagens desta abordagem sdo:

1. Indugdes Incorretas. Caracteristicas parecidas podem conduzir a uma classificagdo

incorreta [BEA 90] Por exemplo, se na fase de aprendizado € apresentado ao

8
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aprendiz. objetos de uma s6 cor; e se for apresentado o mesmo objeto com uma cor

diferente, ele podera ndo ser classificado corretamente [Tow91A].

A%

. Representacdo das excegdes. Quando um conjunto muito grande de exemplos é
utilizado. um pequeno conjunto de exce¢des pode ndo ser representado ou ser repre-
sentado de uma maneira inadequada [BEA90] [Tow91a].

. Caracteristicas importantes dependem do contexto. Um grande nimero de carac-

LS ]

teristicas pode descrever um objeto. Dois objetos distintos podem se tornar
similares ou ndo, dependendo das caracteristicas que serdo escolhidas para des-
crevé-los. Desta forma, pode-se notar que, o aprendizado através de exemplos
precisa de informacgdes que indiquem as caracteristicas relevantes ao contexto do

problema [Tow91A).

4. Caracteristicas irrelevantes. Na descricdo dos exemplos as caracteristicas irrelevan-
tes podem ter efeitos negativos [TOW 91A). Por exemplo, se a cor de um objeto for
uma caracteristica irrelevante para determinado problema, e na descricdo dos
exemplos for considerada relevante, o numero de possiveis classificagdes incorretas

podera crescer.

2.2.1 Redes Neurais Artificials

As redes neurais artificiais possuem processamento distribuido e paralelo. O primeiro modelo
matematico de redes neurais artificiais fol proposto por McCulloch e Pitts em 1943[RiCc%4]. A
rede neural artificial do tipo multicamadas ou redes de Rumelhart {RuM89], € o exemplo mais
comum usado na abordagem conexionista. A Fig.2.2 mostra a arquitetura das Redes Neurais
artificiais do tipo Multi Camadas (RNMC) que sdo compostas por uma colegdo de neurdnios
artificiais conectados em camadas e com o fluxo de dados num unico sentido. A RNMC da
Fig.2.2 possui trés camadas: camada de entrada, camada intermediaria (ou escondida) e
camada de saida.

Qutro tipo de rede neural artificial ¢ a Rede Neural artificial de Hopfield (RNH) [BEa 90]
[Run 89] [Hop 82][Hor 84, mostrada na Fig.2.3, nesta rede os neurdnios s&o interconectados, eles

ndo sio dispostos em camadas e o fluxo dos dados na rede € multi-direcional.

9
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Hopfield definiu uma rede neural artificial clara, deterministica e que podia ser
comparada com o cérebro humano. A equagdo do modelo individual dos neurdnios é simples,
mas quando eles sdo conectados podem se tornar sistemas complexos. A conexdo entre 0s
neurdnios € simétrica tal que os pesos Wij=Wji, e somente um neurénio pode mudar de estado
em um instante de tempo. A escolha do neurdnio mutante ¢ aleatéria. Hopfield demonstrou
que existe uma fungdo computacional para o seu modelo que diminui com a evolugdo do

tempo, levando os neurénios da rede a um estado estavel.

Entrada Escondida Saida

X1 Winp

Fig. 2.2 - Rede Neural Multi Camadas

A RNH mostrada na Fig.2.3 possui trés neurdnios com entradas excitatdrias comuns
(I=2k-1, k o nimero de neurdnios vencedores), ela estd projetada na forma K-WINNER, em

que k neurdnios ficardo no estado “1” e 3-k neurénios no estado “0”.

10
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I=2k-1 I=2k-1 [=2k-1

-2

Fig. 2.3 - Rede Neural Artificiai de Hopfield

2.2.2 Neurdnios Artificiais

Os neurdnios artificiais sfo unidades de processamento local que dependem somente
dos valores nas suas entradas. Os neurénios implementam uma funcdo e estabelecem
pardmetros para o calculo do valor de saida da fungZo. Na Fig.2.4 ¢ mostrado o neurdnio
artificial PERCEPTRON, proposto por Rosenblat [R0s57], que € capaz de aprender de acordo
com as regras propostas por Hebb. As entradas dos neurdnios sdo representadas por Xi, os
pesos das entradas por Wi, ¢ a saida intermediéria Y(£)=ZXiWi. O valor de saida do neur6nio
é o seguinte: Z(t)=f(Y(t)). Geralmente a fungido f{.) € ndo linear.

Wi
X1

W2 ‘
X2 Y(®) |y (1)
Z ) Y@y >
Xn

|

Fig. 2.4 - O Perceptron

A Fig. 2.5 mostra o esquema do neurénio de Hepfield com suas entradas, saida, fungdio
¢ pardmetros. Ele é semelhante ao Perceptron. Ele se caracteriza por um integrador na sua

saida. o que permite a memerizagdo dos estados anteriores.

11
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W1

. X 0
<y W2 Z :
—B I f(Y (1)

Fig. 2.5 - O Neuronio de Hopfield

A depender do tipo de funcdo que o neurénio implementa ele pode ser classificado,
entre outros tipos, em: linear, ldgico e sigmoide. O neurdnio linear implementa uma fungio
linear do tipo: Z=f(Y)=aXIXiWi, a Fig.2.6 mostra o comportamento da fun¢do linear

implementada por este tipo de neurdnio.

1

0.5l

1

i I
ol ;
-3 2

Fig. 2.6 - Func¢io Linear

O neur6nio l6gico, também chamado de neurdnio bindrio, implementa uma fungdo do
tipo: Y(t)=£XiWi e uma regra de controle do tipo:
if Y(t)>0 then Z(t)=1:
else Z(t)=0;

A Fig. 2.7 mostra o comportamento da fungdo implementada por este tipo de neurdnio.

Fig. 2.7- Fungio Légica

O neurdnio do tipo sigmoide implementa uma funcao sigmoide: Z =8/ [1 + exp(-BY)],
onde Y = ZXiWi + T. A Fig.2.8 mostra o comportamento da fungdo sigmoide (0 =1,B=1e¢

T =0). Na Fig.2.9 é mostrada a curva da derivada da fungéo sigmoide.

12
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I SR
[N

Fig. 2.9- Derivada da Sigmoide

2.2.3 Treinamento das Redes Neurais Artificiais

A cada neurdnio estdo associadas conexdes com outros neurdnios de outras camadas ou com
neurénios da mesma camada. Cada conexfo possui um peso ¢ s&o chamadas de sinapses.
Cada sinapse pode ser classificada como excitatdria, quando atua sobre o valor de entrada
positivamente, ou inibitéria, quando atua sobre o valor de entrada negativamente [BEA 90].

O conhecimento nas redes neurais ¢ representado pelas conexdes ¢ pardmetros dos
neurénios, o que torna dificil determinar uma explicagdo para as solug¢des produzidas. Geral-
mente as redes neurais adquirem conhecimento através do aprendizado por exemplos, tendo
como base um conjunto significativo de exemplos acerca do dominio do problema. Este con-
junto de exemplos pode ser adquirido automaticamente a partir do problema ou fornecido por
um especialista [BEA 90].

Para treinar uma rede neural ¢ necessdrio ajustar os pesos das conexdes, aumentando ou

diminuindo seus valores de acordo com um indice de desempenho predefinido. Para realizar o

13
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aprendizado em uma rede ndo treinada ou para refinar o seu conhecimento € definido um
algoritmo de treinamento, que ajusta os pesos das sinapses com o objetivo de diminuir o erro
da rede neural [RUMS9}. O aigoritmo de treinamento mais utilizado redes neurais multicamadas
¢ o de retropropagacao.

Alguns trabalhos [RuUM 89][ScH 93]{SCHYS5] mostram que o algoritmo de retropropagagio é
simples e que pode sofrer uma série de melhorias. A aplicagdo do algoritmo de aprendizagem
de retropropagagfo, restringe algumas possibilidades interessantes das redes neurais artificiais
e possui algumas propriedades importantes que dificultam o aprendizado. Os principais pro-

blemas do uso deste algoritmo sdo:

1. Dificuldade na especificacio da topologia da rede;

2. Dificuldade para a determinacfo dos pardmetros que controiam a aprendizagem;

3. Problemas de convergéncia;

4, Aprendizado ndo incremental(seqilencial) que obriga a apresentar toda a base de
exemplos a cada passo, se o algoritmo nédo for on-line;

3. Problemas de competig¢do entre unidades.

2.3 Logica Fuzzy

O didlogo e o raciocinio humano sio nebulosos (“fuzzy™). Caracteristicas como incerteza, in-
completude, inconsisténcia e imprecisdo estdo presentes na vida didria dos homens. A tcoria
dos conjuntos nebulosos formalizou a comunicagdo nebulosa através da logica fuzzy,
tornando a comunicagio homem - maquina mais eficiente[KLESSJIZn9!].

A l6gica fuzzy difere da l6gica cldssica porque tenta modelar a imprecis#o do raciocinio
que esta presente na capacidade humana de inferir sobre respostas. aproximadas. Ela tenta
aplicar este tipo de raciocinio nas questdes que sdo baseadas num conhecimento que ndo €
exato, que esta incompleto ou nic esta totalmente disponivel e tomar decisGes racionais neste
ambiente de incertezas [ZaD 93] O tratamento dos dados e pardmetros das abordagens
simbolistas e conexionistas podem passar por um processo de fuzzificagdo’ ou

desfuzzificacio® para melhor representar o raciocinio humano.

? Transformag¢do de um valor numérico para um valor lingilistico

® Transformagdo de um valor lingtiistico para um valor numeérico

14
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As principais caracteristicas da ldgica fuzzy sdo [ZAD93]:

L

(8]

L

Os valores verdade sdo associados a varios subconjuntos fuzzy. Por exemplo, se T é
um intervalo numérico (0 < T < 1), entdo o valor verdade correspondente a grande-G
( 2 0,8) pode ser interpretado como um subconjunto deste intervalo. Neste sentido,
um valor verdade em fuzzy pode ser visto como uma representacdo de varios valores

numericos.

. Os predicados podem ser limitados para verdadeiro ou falso, como por exemplo,

mortal, sempre, e pai de, ou podem ser mais gerais como por exemplo: doente,

cansado, alto, largo, amigo de, etc..

Ela permite usar além dos quantificadores algum e fodo da légica classica
quantificadores adicionais como: o mais, muitos, vdrios, poucos, alguns de,

freqiientemente, ocasionalmente, por volta de dez, etc.

Ela permite trabalhar com varidveis lingiiisticas, isto €, varidveis cujo valores sdo
palavras ou sentengas em linguagem natural. Por exemplo, idade ¢ uma variavel
lingiiistica e os valores que sdo assumidos podem ser jovem, velho, ndo tdo velho,

etc.

Uma proposi¢do na logica fuzzy ¢ formada da seguinte forma: P — X é 4, onde X € uma

variavel e A € um predicado fuzzy. Esta proposi¢do P implica a possibilidade de X se

relacionar com o predicado fuzzy A, que € um subconjunto fuzzy e onde f,(u) € a fungéo de

relacionamento do predicado fuzzy A com o valor de entrada igual ao valor numeérico u. Por

exemplo se P — Jodo € alto entdo X = Altura(Jodo), A = Alto (subconjunto fuzzy), f,, ¢ a

funcio de relacionamento de alto e f,,,(u) € o grau do relacionamento[ZAD93].

Um outro exemplo seria a regra abaixo, extraida de um sistema especialista que realiza o

diagndstico da umidade em edificagdes, desenvoivido segundo a abordagem simbolista{Sou

94]. Nesta regra T=TEOR_DE_SAIS_NA_PAREDE e R =resposta, seria:

SE T =45 ENTAO R=HIGROSCOPICIDADE
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Esta regra poderia sofrer uma transformacio (fuzzificagdo). Na Fig. 2.10 vé-se que para
T =45, os valores fuzzy das suas fungdes de pertinéncia sdao Tf, =02 ¢ Tf, = 0,5. O teor 45
se aproxima dos conjuntos dos teores definidos como teores médios (Tf, ) e grandes (Tf,). O
vencedor € Tf, (Tf, > Tf,), o teor 45 € Grande e a nova regra seria:
SE T f== Grande ENTAO R=HIGROSCOPICIDADE

Onde Grande representa o intervalo de teores que podem ser considerado grandes.

-~

Pequeno Médio Grande

1

0.5

Fig. 2.10- Fun¢do Fuzzy

Apbs a fuzzificacdo, a regra fuzzy se aproxima do vocabuldrio usual humano. Co-
nhecendo-se os valores ldgicos das varidveis fuzzy, a logica fuzzy pode ser usada para a
execucdo das regras.

Na abordagem conexionista, a ldgica fuzzy pode ser usada para a normalizagdo dos
dados de entrada e de saida da rede neural. Neste trabalho a ldgica fuzzy foi wtilizada no

auxilio do tratamento dos dados nas abordagens conexionista e simbdlica

2.4 Sistemas Hibridos Neurosimbolicos

Um sistema hibrido representa uma integragdo em um mesmo ambiente de técnicas ou
abordagens distintas. Por exemplo, os sistemas hibridos neurosimbdlicos que combinam algo-
ritmos genéticos, logica fuzzy, redes neurais artificiais e sistemas especialistas [Goo 95]. Esta
unifica¢do tem como objetivo principal aproveitar as melhores propriedades ¢ compensar as
limitagdes de cada abordagem [GOO 93], A integracdo pode ser feita de varias formas, por
exemplo em 1988, Utgoff desenvolveu um algoritmo que integrou *4rvores de decisdo [Ric 4]

e perceprons [RumM89] [UTG 88]. Outra maneira de integragdo € implementar no nivel mais alto

® Um tipo de estrutura utilizada para representar o conhecimento teérico no método simbolista.
' Unidades de representagio de neurdnios do método conexionista,
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da tomada de decisZo a abordagem simbolista e no nivel mais baixo a abordagem
conexionista {(GAL 88].

Alguns trabalhos [Tow 91A] {Gia 92] [ORrS 95A] mostram a unificaydo das abordagens
simbolistas e conexionistas e obtiveram como resultado um sistema hibrido neurosimboélico
com methor desempenho quando comparade com outros sistemas desenvolvidos utilizando
uma das abordagens isoladas. Uma caracteristica importante, em particular das abordagens
simbolista e conexionista, € que em alguns aspectos eles se complementam, a desvantagem de

um ¢ uma vantagem do outro, € vice-versa, como mostram as tabelas 2.1 e 2.2 [Lor93] {Os095).

Desvantagens do Simbolismo -~ """ -|Vantagens do Conexionismo " ..

Diﬁculdade na construgéo da base de Apreﬁdizado a parur de exerﬁblos;

conhecimento. facil aquisicdo de conhecimento.

Fragilidade frente a informagdes aproximadas e | Capacidade de generalizagdo.

incompletas.

Processamento usualmente seqiiencial e iento. | Possibilidade de paralelismo.

Tab. 2.1 - Desvantagens do Simbolismo e Vantagens do Conexionismo

Desvantagens do Conexionismo - = ‘| Vantagens do Simbolismo

1
w

Dificuldade de determinacio dos pardmetros de | Permite a inser¢o direta dos conhe-
aprendizagem e da topologia da rede em fun¢do |cimentos a priori sobre o problema.
do problema. Aprendizado depende dos estados

iniciais da rede.

O conhecimento adquirido é codificado em Fornece uma explicacdo direta para
pesos e conexdes de dificil interpretagdo. as respostas obtidas pelo sistema

(seqliéncia das regras aplicadas).

Tab. 2.2 - Desvantagens do Conexionismo e Vantagens do Simbolismo

Os sistemas hibridos neurosimbélicos implementam em modulos separados as
abordagens: simbolista, conexionista e um médulo de integragio neurosimbolica. A Fig. 2.11
mostra uma arquitetura hibrida neurosimbolica basica. A arquitetura hibrida neurosimbolica €

definida por: um médulo que implementa uma estrutura simbélica (por exemplo, os sistemas
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especialistas), um médulo que implementa uma estrutura conexionista (por exemplo, as redes
neurais artificiais multicamadas) e um mddulo de integragdo neurosimboélica [Ors 958]. O
modulo de integragdo neurosimbélica pode ser desenvolvido de vérias formas a depender de
fatores tais como: a forma como a integra¢do sera feita, o grau de acoplamento entre os
modulos e o papel funcional que cada médulo executa em relagdo a cada um deles e ao am-
biente externo. No capitulo 3 serdo apresentadas algumas formas possiveis de implementacdo,
funcionalidades e exemplos de uma arquitetura neurosimbdlica baseadas na arquitetura da

Fig. 2.11.

Moddulo Simbolista

Mébdulo Conexionista

Fig. 2.11 - Arquitetura Bdsica Hibrida

No proximo capitulo apresenta-se um estudo dos principais sistemas hibridos

neurosimbolicos, incluindo as suas classificagdes e arquiteturas.
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Capitulo 3

SISTEMAS HiBRIDOS NEUROSIMBOLICOS

As primeiras pesquisas feitas na area de sistemas hibridos neurosimbdlicos surgiram aproxima-
damente na metade da década de 80 [HIL 95] Muitos estudos e alguns experimentos foram
feitos para tornar a integragio das abordagens simbolista e conexionista mais clara, propiciar
futuros trabalhos e desenvolver novas técnicas. Este capitulo apresenta as classificagdes e
arquiteturas dos sistemas hibridos neurosimbolicos e exemplos de sistemas existentes classifi-

cados conforme sua arquitetura e aplicagio.

3.1 Classifica¢des dos Sistemas Hibridos Neurosimbolicos

Existe atualmente uma grande variedade de abordagens que tentam classificar os sistema hi-
bridos neurosimbélicos conforme alguns critérios e definigdes de cada classe de forma clara, e
sem ambigiiidades. Um problema comum ¢ a identificacao de um mesmo sistema hibrido neu-
rosimbolico em mais de uma classe. [ORS95A]

A primeira classificagdo dos sistemas hibridos neurosimbolicos foi feita em 1992 por
Medsker e Bailey (citados em [ORS95A]) e depois melhorada por Giacometti [Gia 92]. Medsker e
Bailey classificam os diversos tipos de sistemas conforme o grau de acoplamento dos moédulos
simbolico e conexionista (Fig. 3.1). Conforme esta classificagio os modulos podem ser:

fortemente, estreitamente ou fracamente acoplados. Os meios usados para a comunicagio
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entre os modulos € que determinam a sua classificagdo (Tab. 3.1).

MS | MC
Acoplamento Forte
MS = Méduio
MS MC Simbdlico
MC= Maddulo
Acoplamento Estreito Conexionista
MS L — | MC
Acoplamento Fraco
MS MC MS | v MC
Médulos Independentes Traducdes

Fig. 3.1 - Classificacdo dos Sistemas Neurosimbélicos segundo Medsker e Bailey

Esta classificacdo também apresenta a classe em que os médulos sdo completamente

independentes e a classe de tradugdo. A tradugdo ¢ a transferéncia de conhecimento, especifi-

cados através de regras, do mddulo simbolico para o modulo conexicnista, ou a extragio de

regras a partir da rede neural, transferindo conhecimento do modulo conexionista para o mo-

dulo simbalico.

orma do Acoplaments | Meio de Comunicaci
| fc.n.‘te - .P.rocedimemos e Estru.tu.ra.s de badbs - interaqéo. conti-
nua entre os modulos. |
Estreito Membria - relagdo de trocas bidirecionais de informagio
Fraco Arquivos - relagdo de entrada/saida trocas de informagées

numa unica diregdo

Tab.3. 1 - Classifica¢do dos Sistemas Neurosimbédlicos conforme o Meio de Comunicacio

A classificagdo dada por [SUN%4] identifica quatro abordagens diferentes de sistemas hi-

bridos neurosimbolicos, descritas abaixo:

1. Abordagem Localista - Agrupa todos os sistemas compostos unicamente de redes
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12

(U8

neurais, onde cada neurdnio representa um conceito simbdlico. E constituida por re-
des neurais especializadas em emular o comportamento realizado por sistemas

baseados na abordagem simbolica.

. Abordagem Distribuida - Agrupa todos os sistemas compostos por redes neurais

implementadas sobre uma representagdo distribuida, um conceito é codificado em

vérios neurdnios [SUN93]. Possuem a mesma finalidade que a abordagem localista.

. Abordagem Local/Distribuida - Agrupa os sistemas compostos de dois niveis

integrados. O primeiro € baseado na abordagem localista e o segundo é baseado na

abordagem distribuida.

. Qutras Abordagens - Todas as abordagens que n3o podem ser classificadas em

nenhuma das trés acima.

Outra classificagdo € apresentada por [HIL%4], que distingue duas principais abordagens: a

da unido e a hibrida.

L.

2

P

Abordagem da unido- mais conhecida como sistema especialista conexionista, tem
como proposito implementar estruturas simbélicas usando apenas redes neurais. E
uma abordagem hibrida porque integra formas de representagio do conhecimento
simbolico em estruturas conexionistas(local/distribuida){HL 95] Os sistemas
desenvolvidos conforme esta abordagem, possuem as caracteristicas de sistemas
conexionistas que processam simbolos[HIL 94]. Esta abordagem agrupa as arquiteturas
localista, distribuida ou local/distribuida dependendo da forma como sera represen-
tado o conhecimento.

Abordagem hibrida- os componentes simbdlico e conexionista sio completamente e
individualmente desenvolvidos e possuem um ambiente de integra¢do. Hilatio em [HIL
4] diferencia quatro tipo de arquiteturas hibridas segundo o critério do modo de

integragdo. S3o elas: pré/pos processamento, subprocessamento, metaprocessamento

e cooperagao.

Considera-se que a classificagdo mais completa dos sistemas hibridos neurosimbélicos,

foi proposta por [ORS95A]. Ele apresenta uma hierarquia com trés grandes classes, sob o ponto

de vista do modo de integragdo e do grau de acoplamento (Fig. 3.2).

L

Abordagem Hibrida - Agrupa as abordagens que sdo fortemente, estreitamente e fra-
camente integradas.
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I

Local/Distribuida.

s

. Abordagem Puramente Conexionista - Agrupa as arquiteturas Localista, Distribuida e

. Abordagem Semi-Hibrida - Agrupa as abordagens que realizam as tradugdes, através

da transferéncia de conhecimento de um modulo para o outro.

( Sisternas Hibridos Neurosimbolicos

N
J

Abordagens Puramente

h
Abordagens
Hibridas

S

[ Localista

Conexionista

Maodulos Modulos
Separados Integrados

_,{ Compilagio de Regras ]

Abordagens
Semi-Hibridas

i Distribuida

i’Local/Distribuida
\.

T T

Acoplamento
Fraco

)

Acoplamento
Estreito

( Pré/Pds processamento }'__

[ Cooperagio )L_

[ Cooperacio ]

A

r

\ __L Extragio de Regras J

—

Acoplamento

Forte

——{ Coaperacio ]
—‘{ Metaprocessamentoj

[ Metaprocessamento] [ Subprocessamento J

—-{ Subprocessamento J

Fig. 3.2 - Classificacdo dos Sistemas Neurosimbélicos segundo Orsier

3.2 Arquiteturas dos Sistemas Hibridos Neurosimbolicos

Nas proximas se¢des serdo apresentadas algumas arquiteturas que sdo utilizadas para o desen-

volvimento de sistemas hibridos neurosimbdlicos. Os exemplos de sistemas hibridos neuro-

simbélicos que serdo citados podem ser classificados de formas diferentes a depender do crité-

rio de classificagdo utilizado.

3.2.1 Arquitetura Hibrida Local/Distribuida
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O Raciocinio Baseado em Casos (RBC) também faz parte do simbolismo e utiliza a similari-
dade de situagGes {SUNM]. O raciocinio baseado em casos é a esséncia de como o raciocinio
humano funciona, porém, assim como os casos, as regras também sio fundamentais, principal-
mente no momento da tomada de decisdo. Somente quando nio existem regras que possam
ser aplicadas ou ndo existem conclusdes baseadas em regras € mais pratico aplicar o raciocinio
baseado em casos. A arquitetura local/distribuida, como mostra a Fig.3.3, é composta de dois

niveis que estdo integrados. O primeiro € o local com o raciocinio baseado em regras € o se-

gundo € o distribuido com o raciceinio baseado em casos.

H Nivel 1: Local

., Integragio

Nivel 2: Distnbuido

Fig. 3.3 - Arquitetura Local/Distribuida

No primeiro nivel cada conceito ou proposi¢do ¢ representado por um neurdnio da rede
neural e as regras so implementadas através das conexdes, interligando as condi¢des e as con-
clusdes. Neste nivel, o raciocinio pode ser feito através de uma computagdo local. O segundo
nivel representa a parte distribuida, onde um conceito ¢ codificado através de varios neurdnios
da rede neural, e cada neurénio possui uma parte da representagdo de cada conceito. Neste
nivel ¢ implementado o raciocinio baseado em casos utilizando o grau de similaridade entre o
conjunto de neurdnios que representam dois conceitos. As conexdes feitas no nivel dois sdo
conseqiiéncias das conexdes do nivel um, ou seja, se existe uma conexio entre 0s neurdnios A
e B no nivel um, entdo serdo adicionadas no nivel dois, conexdes entre cada componente do

conjunto que representa 0 conceito A com o conjunto que representa o conceito B. Esta forma
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de implementagdo realiza a integragdo entre o conhecimento analitico, através das regras, e o
intuitivo que pode ser parcialmente capturado através das redes neurais baseadas em simi-

tandade de casos [SUNX],

3.2.2 Arquitetura Pré/Pds Processamento

Nesta arquitetura, (Fig. 3.4) os modulos que implementam as abordagens simbolista e cone-
xionista sdo executados em seqliéncia. Um dos modulos é o pnncipal resolvedor do problema
e 0 outro modulo executa a tarefa de preparar os dados de entrada para o processamento
principal, servindo como um pré-processamento, ou executa a tarefa de preparar os dados de
saida para o ambiente externo, servindo como um pos-processamento [HE 95].

Os modulos sdo fracamente acoplados porque a integragdo esta limutada a simples
transferéncia de controle e informag¢do de um modulo para o outro. A comunica¢do com 0
ambiente externo € feita principalmente pelo modulo que executa o pré ou pos-processamento.

Algumas formas possiveis de configura¢@o desta arquitetura sdo:

Ambiente Externo

Fig. 3.4 - Arquitetura Pré/Pés Processamento .

1. O mddulo simbolista (Y) € o principal resolvedor do problema e € auxiliado pelo mo-
dulo conexionista (X) no pré ou pos-processamento.
2. O médulo conexionista (Y) age como o principal resolvedor do problema e é auxi-
liado pelo modulo simbolista (X) no pré ou pos-processamento.
Exemplos de sistemas que implementam este tipo de arquitetura sio comentados em [HIL
941 [HIL95]. No sistema ITRULE, que implementa uma arquitetura com a configuragdo 2, o pre-
processador simbdlico gera regras probabilisticas dos dados de entrada. As regras geradas sdo

da forma IF <atributo> ENTAO <valor> {com probabilidade p}.Todos os atributos s3o bina-
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rios e podem ser diretamente mapeados numa rede neural. Os atributos condicionais das regras
sao mapeados como unidades de entradas, os atributos finais sd0 mapeados como unidades de
saida e os atributos métricos, como a probabilidade p, <80 mapeados como os pesos das cone-
xo0es. A salda do pré-processador simbdlico € carregada no processador principal, o simulador
neural, que cria a rede neural correspondente as regras geradas no pré-processador simbdlico.
A configuragdo 1 ¢ implementada pelo sistema SETHEO[HL 94], um provador sequencial de
teoremas de primeira ordem. Neste sistema, uma rede neural € treinada para agir como pré-
processador e depois transfere seu resultado para o modulo simbodlico. A tarefa do pré-
processador conexionista € calcular a menor profundidade da rede para provar o teorema.
Outro exemplo de implementagdo € quando o processador principal conexionista necessita
explicar a estratégia de raciocinio para um usuario humano. Apos o processamento principal

conexionista, um pos-processador simbolico pode ser usado para gerar uma explicagdo.

3.2.3 Arquitetura Subprocessamento

—

Nesta arquitetura (Fig. 3.5), um dos médulos (Y) esta embutido e subordinado ao outro mo-
dulo (X) que € o principal resolvedor do problema. O médulo subordinado ¢ uma subrotina

que € executada sob o controle de médulo principal.

T l

Ambiente Externo

Fig. 3.5 - Arquitetura Subprocessamento

Nesta arquitetura os modulos podem estar fortemente acoplados quando existe uma
conexio direta entre eles que ndo esta limitada a uma simples transferéncia de informagdo e

controle como ocorre no pré/pos processamento. Por exemplo, uma rede semantica pode estar
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conectada e corresponder a uma rede neural treinada para reconhecer micropropriedades'' . O
resultado da rede neural € processado pela rede semdntica que determina os proximos passos
para o resultado final. A comunicagio com o ambiente externo é feita somente através do
modulo principal.

Um exemplo deste tipo de arquitetura € a implementacdo de estruturas simbdlicas no
modulo principal e estruturas conexionistas no modulo subordinado, cu seja, um simulador
neural executa tarefas especificas como parte da agdo de uma regra que compde o médulo
simbolico. O sistema hibrido neurosimboélico desenvolvido neste trabalho, o SISNES (SIStema
NEurosimbolico usando Subprocessamento) descrito no capitulo 4, foi implementado desta
forma. Outro exemplo de implementagio ¢ quando uma regra € selecionada e uma rede neural

associada a ela € ativada para computar fatores de incerteza dos fatos da regra [HL %],

3.2.4 Arquitetura Metaprocessamento

Nesta arquitetura, (Fig.3.6) um dos médulos implementa o processamento basico do pro-
blema, nivel basico (X), e o outro modulo implementa o planejamento ¢ acompanhamento da
resolugio do problema, nivel meta (Y). Sdo tarefas do nivel meta. monitorar, controlar ou
desenvolver performance do nivel basico com o objetivo principal de onentar o desenvolvi-
mento de tarefas complexas. O nivel basico executa as instrugdes passadas pelo nivel meta [HL
95]

No metaprocessamento, assim como no subprocessamento, os moédulos sdo fortemente
acoplados existindo entre eles uma conex3o direta de constante controle a cada passo do pro-
cesso de resolugdo do problema. A comunicagdo com o ambiente externo ¢ feita exclusiva-
mente pelo nivel meta, que € o responsavel pelo controle das entradas e saidas das informa-
¢oes.

Esta arquitetura implementa o modulo conexionista como nivel meta, que impde controle
de pesquisa para o modulo simbolico, que € implementado como nivel basico. Por exemplo,
uma rede neural pode guiar um resolvedor baseado em regras no processo de resolugdo de
problemas. Em [HL %4} é referenciado um sistema que resolve problemas de fisica mecanica
utilizando esta arquitetura. Neste sistema, a rede neural inicialmente recebe como entrada as

variaveis conhecidas e a vanavel objetivo e calcula a saida que serd a proxima variavel sub-

1 Propriedades que isoladas 1ém pequenos significados mas que conjuntamente, definem um conceito.
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objetivo que devera ser calculada pelo médulo basico simbolico para possibilitar a solugdo da

variavel objetivo.

N
F—'—-

’
—

Ambiente Externo

Fig, 3.6 - Arquitetura Metaprocessamento

Esta arquitetura também pode ser usada para provar teoremas de primeira ordem, de
uma forma diferente da arquitetura pré/pés processamento. O controle da pesquisa, para o me-
thor caminho, € feito pelo nivel meta, através de estruturas conexionistas. Métodos heuristicos
sdo usados para evitar a explosdo combinatoria e escolher a altemnativa mais promissora na
prova de teorema. O nivel basico implementa estruturas simbolicas e executa as escolhas feitas

no nivel meta.

3.2.5 Arquitetura Cooperacio

Nesta arquitetura (Fig. 3.7) os modulos sdo igualmente parceiros no processo de solugdo do
problema, nio existe subordinagdo ou controle de um moddulo sobre o outro. Cada moédulo
pode transmitir e receber informagdes um do outro. O modulo simbdlico transmite informa-
¢des para 0 modulo conexionista através da compilagio de estruturas simbdlicas em estruturas
conexionistas, por exemplo, a compila¢do de regras numa rede neural. O modulo conextonista
transmite informagdes para o médulo simbolista através da extragdc de estruturas simbolicas
das estruturas conexionistas, por exemplo, a extragdo de regras de uma rede neural.

Os moédulos estio fracamente acoplados, a integragdo esta limitada somente & transfe-

réncia de informag¢des de um modulo para o outro. A comunicagdo com o ambiente externo é
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feita diretamente por cada médulo e de forma independente.

Um exempio de implementagdo desta arquitetura ¢ o SYNHESYS [GIA92], utilizado no
desenvolvimento de sistemas hibridos neurosimbéliAcos, com caracteristica incremental, onde
ambos os modulos conexionista e simbolista podem ser usados na aquisi¢do do conhecimento e

também na solugdo do problema, através da interpretagio de regras e ativagdo da rede neural.

il I

Ambiente Externo
Fig. 3.7 - Arquitetura de Cooperacio

3.3 Exemplos de Sistemas Hibridos Neuros;r;bélicos

Nesta se¢do serdo descritos alguns exemplos de sistemas hibridos neurosimbdlicos, suas

arquiteturas e aplicagdes.

3.3.1 KBANN

KBANN-Knowledge-Based Artificial Neural Networks € um sistema hibrido desenvolvido por
[Tow91a]. O KBANN adquire conhecimentos através da combinagdo de regras simbolicas e
exemplos. Testes feitos utilizando o KBANN, na area de biologia molecular e no-estudo do
raciocinio geométrico em criangas, comprovaram a sua eficiéncia na capacidade de aprender
através de regras e exemplos[TOw90][Tow91B].

A aquisi¢do de conhecimentos no KBANN ¢ dividida em trés etapas e executa trés
algoritmos independentes: o tradutor de regras-rede, o refinador e o tradutor de rede-regras
(Fig. 3.8). Estes trés algoritmos, quando usados em conjunto, formam um sistema genérico de

aquisi¢do de conhecimento. As trés etapas sdo:

Etapa 1 - Inserir regras simbélicas em uma rede neural:
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Inicialmente o conhecimento do KBANN é composto por regras simbolicas corretas
ou aproximadamente corretas que formam o dominio teérico inicial (Fig. 3.8) Estas re-
gras, através da execugdo do rradufor regras-rede, irdo determinar a criagio da
topologia da rede neural inicial, os pesos e conexdes iniciais. Desta forma, a rede
neural inicial serd capaz de gerar as mesmas conclusdes que seriam geradas pelas
regras do dominio tedrico inicial. O tradutor de regras-rede ¢ responsavel por mapear
a estrutura das regras em uma rede neural inicial e realizar a execuc¢do do compilador
de regras (Tab. 3.2). A rede neural inicial, depois de criada, possui uma topologia
multicamadas. O nimero de camadas e o nimero de neurdnios em cada camada &

determinado pelo conjunto de regras do dominio teorico inicial.

Sistema Especialista Rede Neural

Unidades d.e .S zﬁda

Coric.h.lséo Final

Suposi¢des e Fatos Unidades de Entrada
Conclusées Intermediarias Camadas Escondidas
Subordinagdes Pesos das Conexdes

Tab. 3. 2 - Tabela de Mapeamento Regras-Rede do KBANN

Etapa 2 - Refinamento da Rede Neural Inicial:

A segunda etapa realiza o refinamento da rede neural (criada na primeira etapa), utili-
zando o algoritmo de aprendizagem de retropropagagdo e um conjunto de exemplos
(Fig. 3.8). Com a execugdo do refinamento, a rede neural terd condi¢des de refinar os
conhecimentos anteriormente aprendidos e realizar corregdes de eventuais erros do
dominio teorico inicial do médulo simbélico como, por exemplo, dados imprecisos ou
incompletos. Apos a conclusdo deste modulo, a rede pode ser usada para classificar

com maior precisio os padrdes apresentados.

Etapa 3 - Extracio de Regras Simbdlicas da Rede Neural Refinada:

Na terceira etapa, € realizada a extracdo de regras simbolicas da rede neural refinada
na segunda etapa, disponibilizando uma explicagdo dos possiveis resultados gerados
pela rede neural. Através deste processo, as informagdes contidas na rede neural, po-
dem ser avaliadas ou revisadas por um especialista humano. O tradutor de rede-regras

é responsavel por extrair regras simbolicas de uma rede neural, através da execugdo de
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um algoritmo especifico. Esta parte do sistema apresenta trés beneficios importantes

parta o aprendizado de maquinas;

Regras Exemplos de Regras
Iniciais Treinamento Finais
Tradutor Tradutor
Regras-Rede Rede-Regras
Rede.l\teural Algonitmo de Rede Neural
Inicial | Retropropagacio Final

Fig. 3.8 - Arquitetura do KBANN

I. Asregras extraidas estdo disponiveis durante o treinamento para uma revisio humana,

2. Asregras extraidas podem ser usadas para gerar uma explicagdo para os resultados da
rede neural; ]

3. As novas regras aprendidas ou modificadas no refinamento, podem ser adicionadas no
dominio tedrico formando um novo conjunto de regras possivelmente mais correto. O
médulo simbolico com as novas regras adicionadas, pode ser usado para criar uma

nova rede neural, voltar a executar a primeira etapa, formando um ciclo (Fig.3.9).

Observando a forma como a rede neural inicial é construida no KBANN, algumas das
desvantagens da abordagem conexionista sdo eliminadas ou significativamente reduzidas. Por
exemplo, 0 problema das caracteristicas importantes dependem do contexto e o problema das

caracteristicas irrelevantes, descritos na Segdo 2.2 do Capitulo 2, sdo significativamente
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reduzidos. Além disso, o KBANN permite que o dominio tedrico inicial seja incompleto ou

que nido esteja correto. Esta falha serd eliminada na segunda etapa.

Regras
Iniciais
Construgio Extracio
da Rede de Re
Regras gras
Refinadas
Rede
Rede Refinada
Inicial

Treinamento
da Rede

Exemplos

Fig. 3.9~ Ciclo do KBANN

3.3.2 ExtensGes do KBANN

Algumas evolugdes foram adicionadas ao projeto inicial do KBANN com o objetivo de
reduzir algumas falhas ou incluir melhorias[TOW91A]. Descreveremos a seguir duas evolugdes:
a primeira € um pré-processador simbdlico o DAID - Desired Antecedent Identification, e a
segunda evolugdo é um mecanismo de inclusio de camadas escondidas da rede neural inicial
do KBANN [Tow9l]. :

O objetivo do DAID é aperfeicoar a capacidade de aprendizado do KBANN. O conjunto
de regras iniciais, que compdem o dominio teodrico inicial, ndo identifica todas as carac-
teristicas de entrada importantes e necessarias para o aprendizado correto € para a perfeita
criagdo da rede neural inicial. Alguns testes demonstraram que o KBANN ignora as caracte-
risticas de algumas entradas consideradas initeis. O DAID fornecera informagdes para o

KBANN sobre o potencial de utilidade de cada caracteristica de entrada, ndo permitindo que

sejam ignoradas e sim que sejam consideradas com um peso pequeno.
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Reg_r:_ls Exemplos de Regras
Iniciais Treinamento Finais
1}
DAID
Preprocessador
Tradutor Tradutor
Regras-Rede Rede-Regras
Rede_h"eural Algoritmo de Rede Neurai
Inicial Retropropagacio Final

Fig. 3.10 - Arquitetura KBANN-DAID

A inclusio do DAID na arquitetura do KBANN (Fig. 3.10) adiciona o quarto algoritmo
nos passos do KBANN, situado entre as regras iniciais fornecidas pelo usuario e o tradutor de
regras-rede. O algoritmo simbodlico do DAID recebe como entrada as regras iniciais e um
conjunto de exemplos de treinamento para complementar as informag¢des que serdo fornecidas
para o tradutor de regras-rede. A saida do tradutor de regras-rede nio & simplesmente uma
cdpia das regras iniciais mas criara uma rede neural inictal mais eficiente. ’

A segunda evolu¢io é um mecanismo de adicionamento de camadas escondidas na rede
neural do KBANN. O objetivo deste mecanismo € incluir vocabulario suficiente para precisio
do aprendizado da rede neural do KBANN. Geralmente as regras iniciais ndo fornecem
vocabuldrio suficiente para a criagio de todas as camadas escondidas necessirias para o
aprendizado preciso de um conceito. Neste caso, a rede ira faihar no processo de aprendizado
ou sera for¢ada a adaptar as camadas existentes para multiplas necessidades. No primeiro caso,
a rede ndo ird aprender a um nivel aceitavel. No segundo caso, os resultados ndo serfo
interpretados pela rede. Em ambos os casos, o adicionamento de novas camadas escondidas

sera necessario para fornecer novo vocabulario e aperfeigoar o aprendizado.
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3.3.3 INSS

O INSS-Incremental Neuro-Symbolic System € um sistema hibrido desenvolvido no labora-
torto LIFIA (Laboratoire d’Informatique Fundamental et d’Intelligence Artificielle) do INPG
(Institut National Polytechnique de Grenoble) [0s095]. Este sistema € um aperfeigoamento do
KBANN, com o objetivo de reduzir seus pontos fracos e introduzir algumas melhorias, como
0 uso do modelo de rede neural Cascade-Correlation [FAH].

A arquitetura e o processo de aprendizagem do INSS € baseado na compilacio de re-
gras, na refinamento e na extragio de regras do KBANN. A diferenga estd na escolha e
implementa¢do do modelo de rede neural artificial a ser adotado para o sistema. O KBANN
adota o modelo de rede neural multicamadas com o algoritmo de aprendizagem de
retropropagagdo [RUM8%). O INSS utiliza o modelo de rede neural Cascade-Correlation com o
algoriimo de aprendizagem QUICKPROP[FAHN].

A topologia da rede neural € determinada pela compilagio de regras baseadas no
dominio tedrico inicial do problema. Se o dominio teodrico estiver incompleto surge a
necessidade de expandir a rede neural, e uma das op¢des ¢ utilizar um modelo de rede neural
incremental, por exemplo, o cascade-correlation [0SO 951 O algoritmo QUICKPROP é
extremamente rapido e soluciona o problema de convergéneia, e utiliza a técnica de congela-
mento de pesos das unidades inseridas solucionando o problema de competi¢io entre as uni-
dades.

A arquitetura do INSS é composta por dois mddulos o simbdlico e o conexionista
(Fig.3.11). Possui os processos de transferéncia e aperfeigoamento de conhecimento através da
compilagdo e extracdo de regras e refinamento da rede neural, similares ao KBANN. Evolu-
¢des no INSS estio concentradas nas potencialidades do modulo simbolista, permitindo regras
mais elaboradas, com a inclusdo de variaveis. Uma das possibilidades sena transformar o
modulo simbolista num subsistema do moédulo conexionista, passando da atual arquitetura
hibrida de processamento corporativo (cooperagdo) para a arquitetura COm processamento

subordinado (subprocessamento).
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Teoria Pritica

¥
Aquisicde do Conhecimento
pelo Especialista

Y

| |

[ Regras ) Validagio [ Exemplos]

—

Insergio de
Regras

Médulo » Médulo
Simbolista

Conexionista

Extragio de
Regras

Fig. 3.11 - Arquitetura do INSS

3.3.4 SYNHESYS

O SYNHESYS-SYmbolic and Neural Hybrid Expert SYstem Shell € um sistema hibrido
neurosimbdlico incremental para desenvolvimento de sistemas inteligentes desenvolvido por
[GIA92], e pode ser usado em diversas aplicagdes, como por exemplo, na érea naval [ORSH].

(0 SYNHESYS, além dos madulos simbolista e conexionista, ¢ composto por dois
componentes importantes que possuemn a fun¢do de integragio desses moédulos, sdo eles: o
gerenciador de integragdo e o processo de transferéncia de conhecimento. E através desses
dois componentes que existe a comunicacdo entre os modulos simbolista e conexionista,
permitindo ao especialista do dominio interagir com o sistema hibrido (Fig. 3.12).

O gerenciador de integragdo é responsavel pela determinagio de uma decisdo. Por
exemplo, determinar a validagdo da resposta de um dos dois médulos, ou determinar que a
resposta de um dos dois modulos seja a solugdo final do sistema hibrido. O processo de
transferéncia de conhecimento é responsavel pela compilagdo ou extragdo de regras em uma
rede neural, transferindo conhecimento das regras para a rede neural, ou extraindo novas
regras da rede neural e incluindo-as nas regras do médulo simbolista.

O médulo simbolista é desenvolvido como um sistema especialista baseado em regras

com raciocinio para frente e para trds. As entradas do médulo simbolista sio em forma de
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situagdes. A fase de aquisi¢do do conhecimento é feita através de um especialista do dominio e
independente do modulo conexionista, porém, o médulo conexionista poderd incluir novas
regras no modulo simbolista.

O modulo conexionista € composto por uma rede neural multicamadas baseada em
protdtipo, € incremental e supervisionada. Neste tipo de rede neural, cada entrada corresponde
a um prototipo de entrada ou a uma situag¢do de entrada. O nimero de camadas escondidas
ndo ¢ fixo, e durante o processo de treinamento (aprendizado) ou durante o processo de re-
conhecimento, novas camadas podem ser adicionadas, quando necessario. Esta é a caracte-
ristica incremental da rede. Este tipo de rede neural demonstra importantes propriedades:
primeiro, a rede neural é do tipo local'?, o que facilita sua transformacdo em regras; segundo,

a caracteristica incremental facilita o acréscimo do novos conhecimento.

+ Situacio !‘
[ Especialista ]

e

Mdddlo Processo de Médulo
Simbolista i« Transferéncia de Conexionista
Conhecimento

: Gerenciador

Decisio ¢ Integragio  |---------- o
Conhecimento |
[ Especialista ]

Fig. 3.12 - Arquitetura do SYNHESYS

A integragdo entre os modulos € executada pelo gerenciador de integragdo e obedece 0s

12 Cada unidade da rede corresponde a um determinado protétipo ou situagao.
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passos descritos abaixo. Usaremos a seguinte legenda:

e MC — Moédulo Conexionista
* MS — Moddulo Simbodlico
» SC — Solugdo Conexionista
¢ SS — Solugdo Simbolica
* SE — Solugdo do Especialista
Passo 1 - Ativacio do MC:
As entradas sdo apresentadas ao MC.
Se MC for capaz de determinar uma solugdo SC entio
O gerenciador de integragdo solicita a validagdo pelo MS (Passo 3)
Sendo

O gerenciador de integracdo solicita uma solugdo SS do MS (Passo 2)

Passo 2 - Ativacio do MS:
As entradas sdo apresentadas ao MS
Se MS for capaz de determinar uma solugdo SS via raciocinio para frente entdo
O gerenciador de integragdo determina que SS é a solucdo final do sis-
tema, e solicita ao especialista uma consulta de aprovagdo (Passo 5).
Sendo
O gerenciador de integracdo determina que o sistema ndo pode

processar uma solugcdo para o problema(Passo 6).

Passo 3 - Validacido do MS:
Ao MS é solicitado uma validag@o da solugdo SC determinada pelo MC
Se MS for capaz de validar a solugio SC via raciocinio para tras entdo
O gerenciador de integracdo determina que SC é a solugdo final do
sistema, que pode ser explicada por MS e solicita ao especialista uma
consulta de aprovagdo (Passo 5).
Sendo

O gerenciador de integragdo determina uma situagcdo de conflito
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(Passo 4).

Passo 4 - Situacio de Conflito:
As entradas s@o apresentadas ao MS, e é solicitada uma solugio.
Se MS for capaz de determinar uma a solugdo SS via raciocinio para frente entdo
A solugdio SS deve ser necessariamente diferente da SC. O gerenciador de
integragdo determina uma situagdo de conflito que pode ser resolvida pelo

especialista ou através de processos heuristicos.

Sendo
O gerenciador de integragdo defermina que SC seja a solugdo final do sis-
fema, que ndo pode ser explicada por MS e solicita ao especialista uma

consulta de aprovagdo (Passo 3).

Passo S - Consulta ao Especialistar— ~

O especialista podera ter tré€s comportamentos:

1. Concordar com a solucio do sistema;

2. Nio concordar com a solugdo do sistema, e determinar a solu¢do correta SE. Neste
caso, o MC devera aprender uma nova assoctagdo para determinar SE ou o MS
devera incluir ou modificar suas regras.

3. Ndo concordar com a solugdo do sistema, e ndo conseguir determinar a solugfio

correta. Neste caso, o MC devera esquecer a associagio que determinou SC.

Passo 6 - Aquisicdo Incremental de Conhecimento: :
Neste caso, 0 sistema ndo é capaz de determinar uma solugdo. Entdo o gerenciador de

integracio indaga ao especialista se 0 MC devera aprender uma nova associagdo.

3.4 Compilagdo e Extracdo de Regras

Em alguns sistemas hibridos neurosimboélicos, a transferéncia de conhecimento do maodulo
simbdlico para o médulo conexionista ¢ feita através da compilagdo de regras, que geralmente
resulta na elaboragio de uma rede neural inicial. Apos esta etapa a rede neural inicial esta
pronta para o refinamento ou aperfeigoamento dos conhecimentos adquiridos. A transferéncia
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de conhecimento do médulo conexionista para o médulo simbélico ¢é feita através da extracio
de regras. Apés a etapa do refinamento a rede neural estd com novos conhecimentos
adquiridos dos eventuais erros das regras iniciais. As novas regras extraidas, que foram
adquiridas apos o refinamento, podem ser incluidas no conjunto de regras iniciais formando
um ciclo e possibilitando a criagio de explicagdes para as solugdes encontradas.

Este se¢do apresenta a compilagdo e extracdo de regras, utilizado em sistemas hibridos

neurosimbolicos, como o0 KBANN e o INSS.

3.4.1 Compilagdo de Regras

A compilagio de regras parte de um conjunto de regras do calculo preposicional de ordem 0™
As regras sdo representadas da seguinte forma:
<conseqiiente> :- <anfecedentel> [,<antecedente2>,...] onde;
e <conseqiiente> ¢ um predicado que pode assumir os valores V ou F, de acordo
com a avaliagdo dos seus predicados antecedentes;
e <antecedente> é um predicado_(com valores discretos ou continuos), podendo ser

precedido do operador légico de negagdo NOT para valores discretos;

Os operadores logicos s@o:
e OU (Disjun¢io) - Um conjunto de duas ou mais regras formam uma disjungao;
e E (Conjuncio) - Um conjunto de dois ou mais antecedentes em uma mesma regra
formam uma conjungdo;

¢ NEGACAO - Predicados, do tipo binario, negados.

Algumas restrigdes das regras sdo necessarias para que seja possivel a realizagdo da
compilagdo sob a forma de uma rede neural, que funcionalmente seré equivalente ao
comportamento do médulo simbolista que manipule tais regras. Estas restricdes podem exigir
um pré-processamento para a transformagdo do conjunto de regras iniciais em um conjunto de
regras que seja semelhante a hierarquia de uma rede neural. As restricdes impostas sdo

mostradas na primeira etapa do processo de compilagdo de regras.
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O processo de compilagdo € realizado através das seguintes etapas iniciais.

Etapa 1 - Rescrever Regras
Nesta etapa todas as regras sdo avaliadas e serdo re-escritas as regras que possuem o
mesmo conseqiiente e mais de um antecedente. As disjungdes s podem ter um inico

antecedente, a disjungdo abaixo sera re-escrita.

A:-Z,W.
A:-T,R,S.

Neste caso, as regras serdo re-escritas e transformadas cada uma em duas outras
regras. A primeira tera o conseqiiente original e um antecedente novo, a segunda tera
como conseqiiente o antecedente novo criado na regra anterior e como antecedente 0s
antecedentes originais da regra. No exemplo dado as regras sertam re-escritas da

seguinte forma:

A 5 A0,
A:-ZW. S

\A’- ZW.

AR
A - TRS/
\

A”:- T,R,S.

-’

As regras que sdo re-escritas ndo afetam o significado do conjunto de regras. Em [Tow
91B] sdo mostrados teoremas e provas que garantem este processo. As regras
adicionadas facilitam e deixam quase imediata a transformagdo para a hierarquia das

redes neurais (Fig. 3.13).
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/A -, W.

O " \
\»A’:-z,w. / \ .,
e
A:-A” /\ /]\
A:-TRS. Z WT R S

\ A’:-T,R,S. /

Fig. 3.13 - Transformacio das Regras para a hierarquia das Redes Neurais

Etapa 2 - Mapeamento das Regras

Nesta etapa é feito o mapeamento do conjunto de regras da etapa 1 ém uma rede
neural. Este mapeamento cria uma rede neural com Uma correspondéncia de um para
um com os elementos das regras. As regras com antecedentes positivos possuem
conexdes correspondentes a rede neural com pesos iguais a +W, e regras com
antecedentes negativos tém conexdes com pesos iguais a -W. W é um valor constante
(cada sistema atribuiu um valor diferente). No KBANN as disjungdes tém o
deslocamento (BIAS) do neurdnio ajustado para Bias = -0.5*W. As conjungdes tém o
Bias do neurdnio ajustado para Bias = (-P + 0.5)*W. P é o ndmero de antecedentes
positivos numa dada regra.

No final desta etapa, a rede neural inicial estara criada e possui as mesmas informagdes
que o conjunto de regras. Outras etapas podem ser necesséarias para garantir o melhor
aprendizado da rede neural e facilitar a corregio de possiveis erros. As etapas
adicionais sdo para criar novas conexdes, adicionar novos neurdnios na camada de

entrada e adicionar camadas escondidas.
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3.4.2 Extracdo de Regras

Os algoritmos para a extragdo de regras mais utilizados sdo:

Algoritmo SUBSET
Este algoritmo tem por objetivo encontrar subconjuntos de neurdnios tais que a
ativagdo conjunta de todos eles ird ativar o neurdnio subseqiiente. Este algoritmo é
descrito e provado a sua eficiéncia nos seguintes trabalhos [0s095][Tow914]. A Fig.3.14
mostra um subconjunto de neurénios necessarios para ativar o neurdnio subseqiiente e

suas respectivas regras.

-

Ativado ou Regras Extraidas de A
Nio Ativado

A

Se B, C e (Nio) E Entio A
limite ativagido = -5 e

Se B, D e (Nido)E Entio A

Se C,D e (Nio)E Entio A

A
3 3 3 -3
Cé(é b}\
B C D E/

Fig. 3.14 - Regras Extraidas da Ativacio de um Neurdnio

#

Este algoritmo extrai um grande nimero de regras possiveis, esta € a sua desvantagem.
Estas regras podem ser simplificadas ou representadas de forma diferente com o
objetivo de diminuir a quantidade de regras que deverdo ser tratadas.

As regras sdo formadas quando a soma dos pesos das conexdes dos neurdnios
ultrapassa o limite de ativagdo. No exemplo da Fig. 3.14 quatro regras foram
encontradas, a soma dos pesos das conexdes ultrapassaram o limite de ativagdo -5, as

regras extraidas da rede neural podem ser simplificadas na regra abaixo.

Se um conjunto com 3 elementos de {B ,C, D, Ndo(E)} Entdo ativar A
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Algorimo NofM

O algoritmo NofM foi proposto com o objetivo de minimizar a deficiéncia do
algoritmo SUBSET, em extrair um grande nimero de regras. A idéia basica deste
algoritmo € que as conexdes isoladas ndo representam muita importancia na criagdo
das regras, e sim grupos com conexdes similares. Este algoritmo pesquisa quantos N
dos M antecedentes de uma regra sdo verdadeiros.

O primeiro passo deste algoritmo € separar em grupos as conexdes com pesos iguais
ou similares. O segundo passo € calcular a média dos componentes de cada grupo. O
terceiro passo € eliminar os grupos em que a soma da média combinados com 0s
componentes do mesmo grupo e dos outros grupos nao conseguem ultrapassar o limite
de ativagdo. O quarto passo € extrair e simpliﬁcar as regras que ultrapassam o limite de

ativagdo. As regras sdo do tipo:

i

Se N das {M conexdes sdo verdadeiras} entdo a regra é verdadeira

A
limite ativacdo =-5

X \

1,1 6,0 1,0 64 1512

/) \

1 2 3 56

Fig. 3.15 - Neurdnio com seus Pesos e Conexdes

No exemplo da Fig. 3.15 inicialmente existem sete conexdes com pesos diferentes,
ap6s a execugdo do primeiro passo (Fig. 3.16) sdo criados dois grupos com as médias

6,1e1l,l.
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A
limite ativag¢do.= 12

6,2 6,2 6,2 1,2 1,2 1,21,2

Fig. 3.16 - Neurdnio com seus Pesos e Conexdes

No terceiro passo o grupo 2 ¢ eliminado, porque ndo existem uma combinagio com

este grupo que ultrapasse o limite de ativagéo (Fig. 3.17).

A
limite ativagdo = 12

Fig. 3.17 - Neurdnio com seus Pesos e Conexdes

No quarto passo observa-se que se dois componentes do grupo 2 forem verdadeiros
entdo a saida da fun¢do que o neurdnio implementa serd maior que 12, o limite de

ativagdo, e o neurdnio sera ativado. Algumas regras podem ser extraidas e

simplificadas na seguinte regra:

Se 2 do {grupo 2} entdo A
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No proximo capitulo serd descrito o sistema hibrido neurosimbélico proposto,

denominado SISNES, sua arquitetura e classificagdo.
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Capitulo 4

O SISNES

Neste capitulo serd descrito o SISNES - SIStema NEurosimbélico usando Subprocessamento
- sua arquitetura e classificagfo. Serdo apresentados os médulos que compdem o sistema e

sua implementagdo.

4.1 A Arquitetura do SISNES

O SISNES foi desenvolvido e implementado num microcomputador tipo IBM-PC, com a
arquitetura hibrida neurosimbolica de subprocessamento, como mostrado na segdo 3.2.3 do
Capitulo 3. Nessa arquitetura, o modulo conexionista estd embutido e subordinado ao médulo
simbolista, que ¢ o principal resolvedor do problema. O médule subordinado ¢ executado sob
o controle de modulo principal, como mostra a Fig.4.1.

O mdédulo simbolista do SISNES implementa o dominio teérico através de regras que

sio implementadas conforme o LPA-Prolog”.

O moédulo conexionista do SISNES ¢
responsavel pela determinagéo de informacgdes que s@o melhor obtidas por redes neurais. Este
moédulo € composto por redes neurais do tipo multi camadas, com neurbnios do tipo
perceptrons (ver Secdo 2.2.2), e treinada com o algoritmo de retropropagacio (ver Se¢do

2.2.3). O médulo conexionista do SISNES ¢ implementado em Borland C++ (DOS Standard).

0 LPA-Prolog foi a ferramenta escolhida para o desenvolvimento do médulo simbolico principalmente pela
sua facilidade de comunicagZo com outras linguagens de programagio.
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A integragdo neurosimbolica, comunicagdo entre 0 modulo conexionista e simbélico, é feita
através da memcria principal e de arquivos em disco (Fig.4.2). No SISNES, quando ¢é
necessério ativar o modulo conexionista (rede neural), o médulo simbolista envia os dados de

entrada da rede neural e aciona o modulo conexionista.

3§

Moadulo
P Conexionista

Mddule Simbélico

Fig. 4.1 - Arquitetura de Subprocessamento do SISNES

O LPA-Prolog permite que seja executado um programa executavél através do comando
chamado: EXEC(*“Caminho do programa™), é basicamente através deste comando que o
moddulo simbolista aciona o programa que implementa a rede neural, o médulo conexionista.
Enquanto o médulo conexionista estd executando o médulo simbolista fica esperando, numa
malha de espera ou /oop a sinalizagdo de término. A sinalizagdo ¢é feita também através de
passagens de pardmetros utilizando a memoria e arquivos (Fig. 4.2). Quando o mddulo
conexionista termina, ele cria um arquivo no diretério de saida denominado termino.$$$%.
Quando o mddulo simbolista encontra este arquivo, ele o apaga e volta a executar (sai da

malha de espera).

Dados de Szida
Moédulo | do Médulo
Simbélico Conexionista
h
v
Dados de Entrada Médulo
para o Mdédulo Conexionista
Conexionista

Sinalizagdo de
Término do Médulo

Conexionista

Fig. 4.2- Comunicacio entre o Médulo Simbélico e o Conexionista
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4.2 Classificacdo do SISNES

O SISNES, segundo a classificagdo de Orsier [ORS954], é uma abordagem hibrida com
modulos separados, acoplamento estreito e subprocessamento, como ¢ mostrado na paris em
destaque da Fig.4.3. Nessa classificacdo a transferéncia de informacio ¢ controle ocorre de
forma bidirecional, utiliza a memoria como meio de comunicagdo principal e arquivos em

disco para o armazenamento dos dados de comunicagéo.

Abordagens Puramente

Aberd
Conexionista ]

it

"

Abordagens
Semi-Hibridas

Mddulos
Integrados

Localista }
( Distribuida ]
E.ocal!Distribuida ]

Acoplamento
Fraco

[ Compilagio de Regras )
[ Extracido de Regras ]

Acoplamento
Forte

[ Pré/Pés processamento ] _{ Cooperacio j
[ Cooperacio __{ Metaprocessamento ]
[ Cooperagio j
] , |{ Subprocessamento j
[ Metaprocessamentoj o Subprocessame R

Fig. 4.3 - Localiza¢do do SISNES no diagrama de Orsier

4.3 Os Modulos do SISNES

O SISNES possui uma arquitetura um pouco diferente da arquitetura padrdo de um sistema
especialista (ver Se¢do 2.1.1, Fig. 2.1). Na Fig.4.4 é mostrada a arquitetura do SISNES. Nessa
arquitetura todos os modulos possuem uma parte simbolista e uma parte conexionista, excete

o motor de inferéncia, que possui somente caracteristicas simbolicas.
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— Base de Cenhecimento

MS (| MC

; : MS = Madulo
4+ Simbalico
- MC= Moédulo

Conexionista
Motor de Inferéncia

MS
Y ¥
Aquisiciio / Modulo Interface

de de com o
Conhecimento Explicacio Usudrio

- - _

! '
Especialista Usuario

Fig. 4.4 - Modulos da Arquitetura do SISNES

4.3.1 Aquisi¢do ¢ Base de Conhecimento

A aquisi¢io do conhecimento (Fig. 4.5) no SISNES ¢ feita de forma independente para cada
modulo, porém, o médulo simbolista deve ser desenvolvido primeiro. No maodulo simbolista,
a fase de aquisi¢do do conhecimento extrai o dominio tedrico do especialista, e forma a base
de conhecimento. Nesta fase, ainda ndo existe a preocupa¢do se as regras serdo capazes de
representar integralmente o problema, elas sdo simplesmente elaboradas (extraidas do perito).
No modulo conexionista a aquisicido do conhecimento € feita através de um conjunto
significativo de exemplos praticos do dominio do problema. Na aquisi¢do do conhecimento
do maddulo conexionista, o engenheiro do conhecimento ja deve saber quais serdo as regras
que deverdo acionar uma rede neural para resolver o problema e solicitar do especialista, que

possui o dominio pratico, exemplos significativos para o treinamento da rede neural.
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Dominio Dominio
Tedrico Pratico
Aquisicdo do Conhecimento
pelo Especialista

.

¥ v
Regras Exemplos

A
Madulo
Conexionista

Moédulo
Simbolista

Fig. 4.5 - Aquisi¢do do Conhecimento no SISNES

4.3.2 Motor de Inferéncia — =

O modulo simbolico do SISNES foi implementado utilizando o LPA-Prolog. O LPA-
Prolog é uma linguagem de programac¢do que implementa as propriedades e caracteristicas da
Programacdo em Logica (PROLOG). A programagdo baseada em logica possuil regras do tipo
declarativas. Num sistema inteligente o mecanismo gque estabelece relacionamentos,
hierarquia e manipula as regras, ¢ chamado de motor de inferéncia. E através deste mecanismo

que, de forma geral, se define a solugdo de um problema.

4.3.3 Mdédulos de Explicacdo | .

O SISNES possui explicagdo simbdlica e conexionista. A explicagdo simbolica é
baseada nas regras que foram utilizadas para determinar a solugdo final do sistema (Segfo
5.2). A explicagdo conexionista é baseada na saida da rede neural. No SISNES o modulo
conexionista ¢ utilizado como parte da agdo de uma regra e a explicagcdo conexicnista se
responsabiliza por esclarecer a parte da regra para a qual o médulo conexionista foi utilizado.
A explicagdo conexionista ¢ feita através da execugdo de uma rede neural que possui a
estrutura inversa da rede neural que foi utilizada para a execugio da regra, chamada de falsa

inversa. No Capitulo 5 sera descrita a estrutura e o treinamento da falsa inversa.
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4.3 .4 Interface com o Usuario

A interacdo com o usudrio é feita utilizando janelas, botdes e marcadores no padrio windows.
Inicialmente ¢ mostrado para o usuario uma janela com perguntas, um botdo para o
diagnéstico e um botdo para o retorno a tela anterior. O SISNES faz perguntas com relagdo ao
problema que serd tratado, ele mostra a lista de todas as perguntas e solicita que o usuario
selecione marcando com um X a pergunta que deseja responder. A partir das respostas do
usuario o SISNES processa o diagnostico final. Algumas perguntas sdo relacionadas a uma
rede neural, estas perguntas necessitam de um tipo de informagfo que sfo processadas com
mais precisdo através de redes neurais. A Fig. 4.6 mostra o comportamento do SISNES

quando o usudrio deseja fazer um diagndstico e utiliza a seguinte representag&o:

1. retdngulos que ndo estdo sombreados representam as janelas,

D]

retAngulos sombreados e com cantos arredondados representam os botdes,

linhas cheias apontam para os botdes que as janelas possuem, ——

e

linhas pontilhadas mostram a agdo feita se o botdo for pressionado.

A

retdngulos ndo sombreados e com cantos arredondados representa um

processamento.

Quando o usuario pressionar o botdo diagnostico, o médulo simbdlico entrard em agéo,
a solugdo encontrada é mostrada na janela de Resposta Final do Sistema. A janela de resposta
final pcssui os seguintes botdes:

4

. Explicagdo, mostra para o usudrio as regras que contribuiram para a solugdo

[a—

através da janela de Explicagfo Simbolista,
2. Voltar a Selecionar, no caso se o usuario desejar continuar selecionando. Este
botdo ¢ util quando a resposta final indica que os dados fornecidos foram

insuficiente.

tad

OK mostra a janela de Saida com as opgdes de confirma a saida ou ndo.
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» Diagnéstico do Problema a
ser Tratado

;. Diagnéstico:.

v
Resultado Final da 4

Sistema

. Voltara

* Selecionar

h 4 A 4
Saida do Explicacio
| SISNES Simbolista

CooK T }

L4
Finaliza¢io do
SISNES

Fig. 4.6 - Comportamento do SISNES para o Diagnostico

Quando o usudrio seleciona uma pergunta que esta associada a uma rede neural, o modulo
conexionista pode ser ativado (Fig. 4.7), a depender da confirmagéo do usuario. A solugdo da
rede neural é mostrada na janela de Resposta da Rede Neural. Apds receber a resposta da rede

neural, o usuario podera selecionar os seguintes botdes:
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1. Explica¢iio, mostra para o usudrio a explicagdo porque a rede neural chegou ao

resultado.

2. OK volta para a janela de diagndstico.

b

Execugio do
Progama que
implementa a Rede

Neural

-

Resposta da
Rede Neural

Regras que Chamam o
Modulo Conexionista

Ativar
Rede Neural

Fig. 4.7 - Comportamento do SISNES para a execugio da Rede Neural

T Explicacio

-

Explicagio
Conexionista
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4.4 Implementacdo da Integracdo Neurosimbélica

Os médulos simbolista e conexionista foram implehlentados utilizando o LPA-prolog e o
Borland C++, respectivamente. Para a implementacdo de todo o SISNES foram criados dois
projetos: Um projeto em LPA-Prolog chamado edificio.pl, que contém 12 arquivos com
aproximadamente 300 linhas de codigo. O projeto outro em Borland C++ chamado manur.ide
com aproximadamente 1000 linhas de cédigo. Existe a possibilidade de comunicago entre
estas duas linguagens de programacdo. A integragfo neurosimbolica foi implementada da

seguinte forma:

4.4.1 Cdédigo do LPA-Prolog

O comande Win-Prolog que possibilida a execugdo de um programa em outra linguagem é;
exec(Program, Args,Status). No SISNES o programa executavel implementa uma rede neural

em Borland C++, chamado de manut.exe. O comando EXEC no SISNES foi implementado

da seguinte forma: —

exec('diretorio' S, ),
onde S € 0 pardmeiro de entrada para o programa "manut.exe "
O programa manut.exe utiliza arquivos com as entradas da rede neural. O pardmetro S ¢é

obtido através do seguinte comando do LPA-Prolog:

dirbox('Selecionar Arquivo’,'Entrada da Rede Neural','C.\entradas\* *'5),

O comando dirbox() permite que um arguivo seja selecionado e que o seu caminho e
nome seja atribuido a S. O terceiro pardmetro do comando apresentado acima, € o caminho do
diretério onde esta o arquivo de entrada. No SISNES todos os arquivos de entrada estdo no
subdiretério enfradas.

Apbs a execugdo destes dois comandos o modulo conexionista € ativado através do
programa manuf.exe. A partir da execugdo do comando exec o programa em LPA-Prolog fica
em malha de espera até a criago de um arquivo chamado de termino.§38. O cédigo em LPA-
Prolog que permite esta espera €:

repeat, wait(0),
dir(‘c:\saidas\termino 888',-32, Dir),
Dir\={],
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del('c:\saidas\termino.583"),

Quando ¢ sinalizado o término do médulo conexionista o mddulo simbolista retoma o
comando e verifica qual fol a resposta do moédulo conexionista através do arquivo de saida da
rede neural. No SISNES o arquivo de saida do mddulo conexionista é o solucao.c que se
localiza no subdiretério saidas. O cédigo que permite a execugdo desta tarefa é o seguinte:

Fin = 'e:\saidas\solucao.c’,
Jopen(Fin, Fin,0),
input(Fin),

get(N),

felose(Fin),

4.4.2 Codigo do C

O modulo conexionista ¢ implementado através do programa manuf.exe. Este programa
recebe como pardmetro de entrada um arquivo que sdo as entradas da rede neural. O cédigo
que recebe 6 arquivo de entrada é:
strepy(nomearg,argvf1]);
onde argv[l1] € o pardmetro S do comando exec do LPA-Prolog

Apbs a execucdo do programa manut.exe o modulo conexionista deve criar um arquivo
de saida, que no SISNES ¢ chamado de solucao.c, e colocd-lo no subdiretério saidas. Esta
tarefa ¢ feita através do seguinte codigo:

fp_out = fopen("c:\\saidas\\solucao.c","w");
Jprintf(fp_out,"%d \n " s0l);

onde sol é a solugdo da rede neural.

O proximo passo do mddulo conexionista ¢ sinalizar o término para o modulo
simbolista. Esta sinalizagfo ¢ feita através da criagio de um arquivo chamado termino.$33 no
subdiretdrio saidas. Em Borland C++ esta tarefa ¢ feita da seguinte forma:

Jp = fopen("c:\\saidas\\termino. 388", "w");

No proximo capitulo serfio apresentados os resultados da implementagdo do SISNES na

area de automacio predial.
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Capitulo 5

APLICACAO DO SISNES

Neste capitulo serd descrito uma aplicagdo do SISNES - SIStema NEurosimbélico usando

-

Subprocessamento, na drea de automagio predial’,

5.1 Automagédo Predial

Os sistemas de automagio predial s@o responsdveis por controlar e supervisionar as etapas de
constru¢do do empreendimento, proporcionar servigos mais eficientes aos usuarios e prover a
manuten¢do do empreendimento. Esta cada vez maior a complexidade dos empreendimentos
prediais dificultando o controle manual do projeto. A utilizacdo da Informatica desde o inicio
do projeto pode criar condi¢des que permitam maior facilidade na implantacdo e instalagdo de
servigos que proporcionam conforto aos usudrios[GAR]. 7

Os empreendimentos que possuem sistemas de automagdo predial mostram
considerdveis redugdes econdmicas no planejamento e execugdo do projeto e posteriormente
nos gastos de manuten¢do tanto a nivel de manutencdo preventiva quanto de manutenc¢do
corretiva [JUN96).

As téenicas ¢ definigfes da inteligéneia artificial estdo sendo usadas na automacgdo
predial [GARSG]. Atualmente os “edificios inteligentes” [JUG 96] sdo definidos como

empreendimentos imobilidrios que possuem controle de sua estrutura, fungSes operacionais e




Capitulo 5 - Aplicagio do SISNES

manutengdo, minimizando e otimizando as tarefas e custos. O SISNES foi desenvolvido e

aplicado na manutengdo de edificagdes para realizar o diagnostico da umidade.

5.2 O Problema da Umidade

A umidade desafia os profissionais, pelas diversas formas de acesso as construgdes, pelas
diversas manifestagSes que pode assumir e pela possibilidade de invasdes multiplas, que
tornam dificil o diagnéstico de sua origem [SOUS4] .

A umidade pode ser entendida como o estado de umido ou estado de molhado, é um
agente deteriorante das construgdes. Lla estd presente na natureza sob a forma solida, liquida
ou de vapor e ocorre freqlientemente nas antigas construgdes, sendo um grande desafio para
profissionais que atuam na area de manutengdo e restauro. A umidade também ocorre em
edificagdes que ndo sdo antigas, mas que foram construidas em locais que favorecem o seu
surgimento e propagagdo [Lac90].

Existem vérias causas que podem provocar o surgimento da umidade, como por
exemplo, a condensagio do vapor d’dgua sobre as superficies frias, a infiltragio d’agua
através dos poros ou fissuras, a dissolugio da parede causada pelas chuvas, principalmente se
impelida por ventos fortes [LACS0].

O processo de umidade ¢ caracterizado pela circulagfo de dgua, que a depender do tipo
de material usado na construgdo, podera causar varios danos a edificagcdo. Se a wnidade for
formada por dgua limpa, ou seja, se ndo houver a presenca de sais, além da erosdo causada na
superficie dissolvendo o material construtivo e abrindo caminhe para ¢ ataque nas camadas
mais internas, poderd ocorrer a corrosic das pecas metalicas. Se na dgua existir a presenca de
sais, derivado do proprio material ou do terreno, forma-se uma soluczo, que quan&io atinge a
superficie se cristaliza e gera pressdo deteriorando a camada externa da parede. Os sais atraem
dgua por osmose e vapor de dgua por higroscopicidade, agravando problemas como a
cristalizagio e a hidratagio {L.AC90].

Através do auxilio de um especialista pode-se diagnosticar o tipo de umidade e o que a
causou. O diagnostico necessita da coleta de informagdes sobre: o tipo de terreno onde se
encontra o imdvel, o tipo de implantagdo, amplitude da umidade, o tipo de material da parede,

localizacdo da mancha em relagdo a parede, manchas aleatoriamente distribuidas, manchas

** Neste trabalho o termo Automagido Predial corrresponde principalmente a informatizagdo das etapas de
constru¢lo e de manutengdo do empreendimento.
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ascendentes, manchas descendentes, etc. Além dessas informag@es, poderdo ser necessarios
outros tipos de informagdes e procedimentos como: coleta de material para analise em
laboratério, medigdes de temperatura, medi¢io da quantidade de sais existente no material,
etc. A partir dos resultados dessas informagdes, o especialista poderd ser capaz de diagnosticar
o tipo de umidade e saber como resolvé-la [SOUXM)

Um sistema especialista que realiza o diagnostico da umidade em edificagdes pode ser
feito conforme um modelo simbolista codificando em regras as informagdes e gerando os
diagndsticos[Sou H]. Algumas informagdes sdo faceis de serem codificadas conforme o
modelo simbolista como por exemplo uma regra do tipo: SE o reor de sais na parede estd
elevado Entdo Umidade Ascendente[LAC N)]. Outras informagdes, porém, pela caracteristica
dos dados em observagdo e da resposta desejada, sZo mais dificeis e muitas vezes é impossivel
- codificar em regras. Por exemplo, no caso de se determinar se as manifestacées de umidade
(manchas) crescem e de que maneira: do topo para a base da parede ou da base para o topo da

parede ¢ muito complicado e talvez a codificacdo em regras deste problema nio consiga

-
« ~—

refletir perfeitamente a realidade.

Em casos como este, uma provavel boa op¢fio € desenvolver um sistema hibrido
neurosimbélico, que utilize o método simbolista para codificar as informagdes que possam ser
expressas através de regras ¢ o método conexionista que trate as informag¢des que nfo sdo
codificadas em regras.

Nesta aplicagdo, o edificio ¢ dividido em 5 {cinco andares), que podem ser chamados de
subsolo, andar térreo, andar do meio, andar superior e cobertura. O SISNES foi utilizado para
realizar o diagnostico da umidade em edificacfes com base num conjunto de regras. A regras
nio foram obtidas diretamente de um especialista, elas foram extraidas de um sistema
especialista puramente simboélico para problemas de umidade em edificagdes. As regras do
sistema puramente simbolico foram extraidas através de entrevistas com peritos [Sou $4]. Os
possiveis diagndsticos desta aplicag@io sdio: umidade ascendente, umidade descendente ou
infiltracdo e vazamento. |

A umidade ascendente ocorre principaimente nos andares térreos e no subsolo (primeiro
e segundo andar), as regras que contribuem para o diagnostico positivo de Umidade
Ascendente sdo:

1. SE existe a presenca de faixa horizontal de efloréscencia E o teor de sais estd

elevado na base da parede.
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2. SE existe a presenga de faixa horizontal de efloréscencia E o teor de sais diminui da

base para o meio da parede.

3. SE existe a presenga de faixa horizontal de efloréscencia E as manchas crescem do

topo para a base da parede.

4. SE existe a presenga de faixa horizontal de efloréscencia E o amago da parede esta

imido.

5. SE o dmago da parede esta umido E o teor de sais estd elevado na base da parede

6. SE o0 dmago da parede esta umido E o teor de sais estd elevado na base da parede E

o teor de sais diminui da base para o meio da parede.

7. SE o teor de sais estd elevado na base da parede E as manchas sdo uniformes em

toda a parede E o teor de sais diminui da base para o meio da parede.

8. SE as manchas crescem do topo para a base da parede E o teor de sais estd elevado

na base da parede

9. SE as manchas crescem do topo para a base da parede E o teor de sais diminui da

base para o meio da parede.

10. SE as manchas crescem do topo para a base da parede E o dmago da parede estd

umido

A umidade descendente ou infiltragdo ocorre principalmente nos andares superiores e na
cobertura (quinto e quarto andar), as regras que contribuem para o diagnéstico positivo de
infiltragdo sdo:

1. SE as manchas crescem da base para o topo da parede E o teor de sais estd elevado

no topo da parede

2. SE existe a presenga de faixa horizontal de efloréscencia E o teor de sais estd

elevado no topo da parede E o dmago da parede estd iimido

3. SE as manchas crescem da base para o topo da parede E o teor de sais estd elevado

no topo da parede E Existe mancha no topo da parede

4. SE as manchas crescem da base para o topo da parede E o teor de sais diminui do

topo para o meio da parede E Existe mancha no topo da parede

5. SE as manchas crescem da bdse para o topo da parede E Existe mancha no fopo da

parede
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Nesta aplicagdo com a finalidade de realizar testes, considera-se que os vazamentos
ocorrem principalmente nos andares medianos do edificio (terceiro andar), a regra que
contribui para o diagnéstico positivo de vazamento ¢&;

1. SE existe a presenca de faixa horizontal de efloréscencia E Fxiste um alto teor de

umidade em toda a parede E o dmago da parede estd umido E as manchas sdo

uniformes em toda a parede

(O médulo conexionista € utilizado para receber informagdes que sdo melhor processadas
por redes neurais, por exemplo, determinar em que forma as manchas estio distribuidas na
edificagdo, se ¢ de forma crescente do topo para a base, ou de forma decrescente da base para
0 topo. ou ndo existe manchas na edificagdo, ou as manchas sfo uniformes em toda a
edificagZo. Exemplos dessas situacgdes s3o as regras de umidade ascendente 3,7.8,9 e 10.

A légica fuzzy ¢ utilizada como um pré-prolcessador dos dados de entrada da regra, ela
representa as informacfes numeéricas de uma forma lingiifstica. Por exemplo, nas regras de
umidade ascendente 1,5,6,7 e 8 a informac#o de entrada da regra € o valor numérico do teor
de sais (entre 0 ¢ 1), este valor ¢ fuzzificado usando as curvas triangulares da fungdo de

pertinéncia (ver Se¢do 2.3 do Capitulo 2) que podem ser: Zero, Baixo, Médio e Elevado.

5.3 Codificagdo das Perguntas

As perguntas relativas aos andares térreos, subsolo e do meio, referentes as regras de

umidade ascendente e vazamento s&o as seguintes:

[a—

. Existe a presenga de faixa horizontal de efloréscencia?
2. Existe manchas na base da parede?

. Existe alto teor de umidade em toda a parede?

(W)

4. O teor de sais esta elevado na base da parede?

5. O teor de sais diminui da base para o0 meio da parede?
6. O dmago da parede esta imido?

7. As manchas sdo uniformes em toda a parede?

8. As manchas crescem do topo para a base da parede?

As perguntas relativas aos andares superiores e cobertura, referentes as regras de

infiltracdo sfo as seguintes:
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I. Existe a presenca de faixa horizontal de efloréscencia?
2. Existe manchas no topo da parede?

3. Existe alto teor de umidade em toda a parede;.?

4, O teor de sais esta elevado no topo da parede?

5. 0 teor de sais diminui do topo para o meio da parede?
6. O dmago da parede esta timido?

7. As manchas sdo uniformes em toda a parede?

8. As manchas crescem da base para o topo da parede?

Nesta dissertagdo sé serfio apresentadas as implementagGes das regras e das perguntas
para o diagndstico de umidade ascendente no subsolo, nos outros andares a implementagdo ¢
similar. As perguntas Sn (1< n <8) relativas ao subsolo foram implementadas da seguinte
forma:

S1 = Existe a presenca de faixa horizontal de efloréscencia?

§2 = Existe manchas na base da parede? —_—

$3 = Existe alto teor de umidade em toda a parede?

S4 = O teor de sais estd elevado na base da parede (fuzzy)?

S5 = O teor de sais diminui da base para o meio da parede?

S6 = O dmago da parede esta imido?

S7 = As manchas sZo uniformes em toda a parede (Rede Neural)}?

S8 = As manchas crescem da base para o topo da parede (Rede Neural)?

O Sn recebe o valor 1 quando a pergunta for selecionada (marcada com um X ).

Na se¢do 5.6 serdo mostrados exemplos da execugdio do module conexionista referente
as perguntas S7 e S8. Na se¢do 5.7 serd mostrado um exemplo da utiliza¢do da logica fuzzy

referente a pergunta S4.

5.4 Codifica¢do das Regras

As regras do médulo simbolista foram implementadas através de cldusulas no Win-Prolog.
As varidveis logicas Ri das regras recebem o valor 1 quando as perguntas a elas relacionadas
também possuem o valor 1, caso contrdrio as regras recebem o valor 0. As regras listadas
abaixo sio as mostradas no diagnostico de umidade ascendente (Segfo 5.2) na forma

codificada.
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regral(S1.84,R1) :-
S1==1_S84==1,
Rl1=1,
L

regral(S1,S4,R1) :-
R1=0,
1

regra2(S1,85,R2) :-
S1==1_S85==1,
R =1,
l.

regra2(S1,55.R2) :-
R2=0,
L

regra3(S1,S8.R3) :-
S1==1S88==1,
R3=1,
l,

regra3(S1,S8.R3) :-
R3 =0,
[

regra4(81,86,R4) :-
SL==186==1,
R4=1,
L,
regra4(S1,56.R4) :-
R4=0,
L

regra3(S4,56,R5) :-
S4==186==1,
R5=1;
L

regra5(S4,S6,R5) :-
R5=0,
1.

regra6(S4,55,S6,R6) :-
S4==185==186==1,
R6=1,
I

regra6(54,55,56,R6) :-
R6 =0,
b,

regra7(54,585,S7,R7) :-
S4==1S85==187==1,
R7=1,
L
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regra7(54,85,87,R7) :-
R7=0,
L.

regra8(543,.58,R8) :-
S4==1,S8==1,
R8=1,
I
regra8(S4,58,R8) :-
R8=0,
2
regra9(S5,S8,R9) :-
§S5==1,88==1,
R9=1,
L

regra9(S5,S8,R9) :-
R9=0,
I

regral0(S6,S8,R10) :-
S6==1,88==1,
R10=1,
8

regral0(S6,58,R10) :-
R10=0,
1

A clausula diagnodstico usa os valores binarios de Ri gerados pelas regras do médulo
simbolista. O diagnéstico do SISNES informard o tipo da umidade. As cldusulas para o

diagnostico de Umidade Ascendente sdo as seguintes:

diagnosticoR1,R2,R3,R4,R5 R6 R7,R8, R9.R10.RR) :-
Rl = s
RR =" Umidade Ascendente.’,
l.

diagnostico(R1,R2,R3 R4, R5 R6,R7,R8.R9,R10,RR) :-
R2 == :
RR =" Umidade Ascendente.’,
I

diagnostico(R1,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8 R9,R10.RR) :-
R3 == 1.
RR =" Umidade Ascendente.’,
|

diagnostico(R1,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8 R9,R10,RR) :-
R4==1,
RR ="' Umidade Ascendente.’,
I
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diagnostico{R1,R2,R3 R4,R5,.R6,R7 R8,R9,R10,RR) :-
RS == ,
RR =" Umidade Ascendente.’,
L,

diagnostico(R1,R2,R3 R4 R5 R6,R7 R8. R R10.RR) :-
R& == 1,
RR =" Umidade Ascendente.’,
I

diagnostico(R1,R2,R3,R4,R5 R6,R7,R§,R9,R10,RR) :-
R? ==
RR =" Umidade Ascendente.’,
I

diagnostico{fR1,R2 R3,R4,R5 R6,R7 R8 R9 R10.RR) :
R == )
ER =" Umidade Ascendente.’,
!

diagnostico(R1,R2,R3 R4, R5.R6,R7.R8,R9.R10,RR) :
R9 == 1,
RR =" Umidade Ascendente.’,
3

pa—

diagnostico(R1,R2,R3 R4 R5.R6,R7.R8,.R9.R10,RR) :
RIQ ==
RR =" Umidade Ascendente.”,
1.

Os diagnésticos sobre a umidade descendente (infiltragdo) e sobre os vazamentos nido

serdo mostrados pois sZo similares ao diagnostico de urnidade ascendente.

5.5 Inicializagdo do SISNES

O SISNES ¢ executado pelo programa edificio.p/ do LPA Win-Prolog. A tela inicial do
SISNES é mostrada na Fig. 5.1.

Fig. 5.1 - Tela Inicial do SISNES
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Apos o usudrio selecionar a tecla “OK’, o SISNES apresentara a tela das aplicagdes que
sdo: Planejamento Estrutural, Construgdo e Manutencio (Fig. 5.2).

O Planejamento Estrutural € a fase inicial do projeto de uma edificacdo. Nesta fase
considera-se que sdo especificados e planejados os sistemas informatizados que serdo usados.
A fase Construgdo se refere & fase da construgdo da edificago. A manutengio € a fase em que
a edificagdo ja estd construida e necessita de manutengdo nas redes elétrica e hidro-sanitaria, e
na alvenaria. Nesta dissertagiio so ¢ apresentado a aplicagiio Manutengdo. O usuério pode

finalizar a consulta ac SISNES teclando o botdo ‘Sair’.

¢ PlanclamenioE stighual
" Continacan

T Mamsencaso

Fig. 5.2 - Tela de AplicagGes do SISNES

Apo6s o usuério selecionar a opgdo Manutengdo, o SISNES apresentard a tela
“Manuten¢do” (ver Fig. 5.3) que sdo: Rede Elétrica, Rede Hidro-sanitaria e Alvenarias. Neste
trabalho foi implementado o modulo que se refere a manutengdo das alvenarias mais
especificamente no diagnostico da umidade na edificagdo. O usuario pode retornar a tela de

aplicagdes do SISNES teclando o botdo “Voltar”.
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(" RedeEietic
' Reds Hidio-sarutana
C Avenanas

Fig. 5.3 - Tela de Manutenc¢ido do SISNES

5.6 Anélise da Umidade do Edificio

Apbés o usudrio escolher a opgdo de Alvenarias, o SISNES apresentara a tela
Diagnoéstico da Umidade do Edificio (ver Fig. 5.4). Nesta tela os usuarios recebem as
informagdes gerais do edificio e informam como estdo distribuidas as manchas causadas pela
umidade nos andares do edificio. Além disso, o usuario podera escolher a op¢do “Voltar” para
retornar a tela de Manutengdo do SISNES. Apods o usuario fornecer todas as informagdes
sobre a umidade nas paredes do edificio, ele poderd pedir ao SISNES o diagnéstico final
teclando o botdo “Diagndstico”.

O usuario tem duas formas para especificar as manchas nos andares do edificio. Na
primeira forma, o usuario especifica diretamente a umidade existente em cada andar (as cinco
primeiras opgdes). A segunda forma, representada por “Distribuigdo das manchas no Edificio
(Rede Neural)”, permite que o usuario use uma rede neural com os arquivos de dados

previamente preparados para o diagnostico.
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[E Diagnostico da Umidade do Edificio

[ irformacos do Subsda do E diicie [pimero andal}

[™ Informacoes dos Andares Terreos do Ediico (segundo andsa)
[ Informacoes dos Andares do Meio do Edificie [tercero andarl
[T Informacoes dos Andares Supetiores do E dficio (quarto andar)
[™ Informacaes da Cobertura [quanto andar).

™ Distibuicao das Manchas no Edificio[Rede Newral]

[ ]

Fig 5.4 - Tela do Diagnéstico de Umidade em Edificacdes

5.6.1 Informacdes sobre os Andares do Edificio ‘

Por exemplo, se o usuario escolher a opgdo “Informagdes do Subsolo do Edificio
(primeiro andar)”, o SISNES apresentaré a tela “Informagdes do Subsolo do Edificio (primeiro
andar)” que se refere as perguntas relativas ao subsolo (Fig.5.5). O usuério podera selecionar

as perguntas 1, 5 e 6 marcadas na Fig. 5.5.

[ !nformacoes do Subsolo do Edificio {primeiro andar).

% Existe 2 Presenca de Faixa Horizontal de Efirescencia?

[~ Existe Mancha na Base da Parede?

[ Ewste um Ao Teor de Umidade em Toda a Parede?

[~ 0O Teor de Sais ecta Elevado na Base da Paede?

X 0 Teor de Sais Diminu da Base para o Mex da Parede?

B 10 Amago da Parede Esta Umido?

[~ As Manchas sa0 Undomes em Toda a Parede%Rede Newal]

[T Az Manchas Crescem do Topo para a Base da Parede?{Rede Neural)

Volar

Fig. 5.5 - Tela das Perguntas para o Diagnéstico no Subsolo
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A seguir o usudrio deverd teclar a opgdo “Voltar”, retornando a tela de “Diagnéstico de

Umidade Ascendente” mostrada na Fig 5.4.

5.6.2 Diagnostico da Umidade no Edificio

Se o usudrio estiver satisfeito e ndo tiver mais informagdes sobre a umidade do edificio, ele
poderd teclar a opgdo “Diagnostico” na tela “Diagnostico de Umidade Ascendente” (Fig. 5.4).
A seguir o SISNES apresenta na mesma tela da Fig. 5.4, a tela “Resposta Final do Sistema”,
onde € apresentado o diagnostico que neste caso € positivo (Umidade Ascendente, Fig. 5.6).

O SISNES utilizou as regras 2 e 4 para esse diagnostico.

B Informacoes do Subso do Edéicio [prineso andar)

[T inarmacoes dos Ardares Tenees &b E dicio [sapundo andaar]l
[ informacoes dos Ancares do Mexo de Edéicio [tercero andac]
™ Informacoes dos Andares 5 uperiones do Edificio [quario andar).
™ Informacoes da Cobertura [qunio andar)

[ Distibuicao das Manchas no EdificiolR ede Neural]

ERResposta Final do Sistema gy

Unidade Ascendente.

| Diemo:lico“ Volar I ( Volar  Seleconar ]

Fig. 5.6 - Tela do Resultado Final do SISNES

Apds o diagnostico apresentado pelo SISNES, o usuario tera trés opgdes. A primeira €
se ele ndo estiver satisfeito com o diagnostico e desejar continuar a formecer informagdes, ele
teclara o botdo “Voltar a Selecionar” da tela “Resposta Final do Sistema”. A segunda opg¢do ¢
quando o usudrio esta satisfeito com o diagndstico e deseja finalizar a consulta, ele faz isso
teclando o botio “OK” da tela “Resposta Final do Sistema™ A terceira opgo é quando o
usuario deseja uma explicagdio do SISNES para o diagnostico. Nesse caso, ele solicita a
explicagdo teclando o botdo “Explicagdo” da tela “Resposta Final do Sistema”. Por exemplo,
se o usudrio escolher a opgdo Explicagdo, o SISNES apresenta a tela da “Explicagido
Simbolica” do diagnostico apresentada na Fig. 5.7, A explicagdo simbolica ira informar ao

usuario quais foram as regras utilizadas para o diagnostico final.
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BE Iréomacoes da Subsela da E dificio {primevg andar)

™ infoimacoss dos Andares Terteos do B[R i aa b
[T irfoimacoes das Andare s do Mein do
™ Infoimacoes dos Andares Superiores d
™ normacoes da Cobettura [guirds andd

fis Regras que contribuiranm
para o diagnostico foram:

" Pr:senc; de faixa horizontal de eflores—
A . . . cencia E o teor de sais diminui da base
[T Distibuican das Manchas ro E dificielH para o meio da parede.
= Presenca do falxa horizontal de eflo- E

pescencia E ¢ amago da parede zsta umido

| Diagnestics H Vokar I

Fig. 5.7 - Tela da Explica¢io Simbdlica do SISNES

5.6.3 Execucdo do Mdodulo Conexionista

Uma situagio onde sera executado o modulo conexionista é quando o usudrio na tela de
“Informagdes do Subsclo do Edificio” (Fig. 5.5), seleciona uma pergunta que requer
informagdes da forma como as manchas estdo distribuidas. Esta informagdo € processada com
maior eficiéncia através de uma rede neural. |

Um exemplo é apresentado na Fig. 5.8 onde a pergunta 8,“Manchas Crescem do Topo
para a Base da Parede? (Rede Neural)”, foi selecionada. Apos a selegdo, a tela “Modulo
Conexionista” ¢é sopreposta & tela “Informagdes do Subsolo do Edificio”. O usuario devera
teclar o botio “OK” da tela “Moédulo Conexionista” para o inicio da execugdo do mddulo

conexionista.
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X Existe 2 Presenca de Fama Horizortsl de Eflrescencia?

[T Exste Mancha na Base da Parede?

[T Existe umAko Teor de Umidade em Toda a Parede?

[T O Teode Sas esta Elevado na Base da Parede?

[T 0 Teox de Sais Dimnus da Base para o Meio da Faads?

[T 0 &mago da Parede E<ta Umida?

[T As Manchas :20 Unformes em Toda a Parede 2Rede Newral)

[X Az Manchas Crescem do Topo para 2 Base da Parede?(Rede Newal)

muodmo Conexioni_ [l

Ativar Rede Newal

Fig. 5.8 - Tela para Execucio do Médulo Conexionista

Antes da execugdo do mddulo conexionista, o usuéario deve preparar um arquivo texto
no diretério entradas com os cinco valores do tamanho das manchas, normalizados entre 0 e 1.
Os valores do arquivo serdo usados como entradas para a rede neural, esta forma de entradas
de dados foi utilizada para validagdo do SISNES, seria mais interessante a entrada de dados
diretamente pelo usuario durante a execugdo do sistema.

Apbs o usuério teclar “OK”, € apresentada a tela (Fig. 5.9) “Selecionar Arquivo -
(Entrada da Rede Neural)”. O usuério devera localizar e selecionar o arquivo de entrada da

rede neural e teclar o botdo “OK”.

= %

[ Existe & Piesenca de Faixa Horizontal gz E flarsscencia?
[T Existe Mancha ria Base da Parede?

™ Esxste um Ako Teor de Umidade em Toda a Parede?
[T O Tex de Sais esta Elevado na B: I

s e o Selecionar Arquivo - [Entrada da Rede Neural] B
[T 0 Teo de Sas Dimawi da Base pe

[T 0 Amago daParede Esta Umsdo?  Path: C\paty\entradas
[T AsManchas sa0 Uriformes em Tor
fie [ENT2C Concel
X As Manchas Crescem do Topo par ! l——-l
Fies Paths:

Vola

Fig. 5.9 - Tela para Sele¢io da Entrada de Rede Neural
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A execu¢do do médulo conexionista € feita através da rede neural mostrada na Fig. 5.10.
A rede neural do médulo conexionista foi impleméntada (em Borland C++) formando uma
rede neural multicamadas com 3 camadas: S neurénios na camada de entrada, 10 neurdnios na
camada oculta e 2 neurdnios na camada de saida. A estrutura da rede foi obtida através de
testes e tentativas na fase de treinamento. Os neurdnios da camada de entrada implementam
fungdes lineares, os neurdnios da camada oculta implementam fun¢des sigmoide e os da
camada de saida fungdes tangente hiperbolicas.

Para a comunicagio entre os modulos simbolistas e conexionistas, os valores das
entradas da rede neural, preparadas no modulo simbolista, sio armazenadas num arquivo do
diretorio entradas(Fig. 5.9).Todas as saidas da rede neural sdo cclocadas, pelo madulo

conexionista, num arquivo do diretério chamado saidas.

“

Hout H

COo000000

Fig. 5.10 - Rede Neural do Mddulo Conexionista

Na fase de treinamento da rede neural foram utilizados 10 exemplos de manchas
distribuidas numa edifica¢do. O tipo do treinamento realizado foi o supervisionado; as saidas
da rede neural foram comparadas com a saida objetivo. Foram necessarias 1.000 (mul)
intera¢Bes para a rede neural aprender satisfatoriamente os exemplos.

Os dados do treinamento sdo mostradas na Fig. 5.11 dispostos em colunas. Cada coluna
possui trés campos: o campo Saidas da Rede que mostra os valores calculados pela rede
neural, o campo Objetivo que representa os valores que a rede neural deve calcular na sua
saida. No terceiro campo sio mostrados os valores das entradas da rede neural, conjunto de

treinamento. Esses valores representam o tipo de manchas encontradas nas paredes do edificio.
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Sﬁégﬁs ® © © o . . . ] ¢
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Fig. 5.11 Conjunto de Treinamento da Rede Neural

Na Fig. 5.11 as manchas das colunas 1 a 4 estdo em ordem crescente da base para o teto
da parede, as manchas das colunas 5 a 8 estdo em ordem decrescente da base para o teto da
parede. As manchas das colunas 4 e 8 sfo exemplos de distnbuicdo em que nio ¢ muito visivel
a dire¢do do crescimento das manchas. Na coluna 9 sdo mostrados os resultados obtidos
quando ndo existe mancha na parede. Na coluna 10 sio mostrados os resultados obtidos
guando existe mancha em toda a parede. As respostas da rede neural estdo muito proximas das
respostas objetivo. Pode-se observar que a rede neural aprendeu satisfatoriamente os exemplos
fornecidos. |

O modulo simbolista aciona o mddulo conexionista com as declaragdes da linguagem
PROLOG descritas na Segdo 4.4.1 do Capitulo 4. Supondo-se que os dados do arquivo de
entrada referentes ao tamanho das manchas sfo: 0.9, 0.7, 0.5, 0.3 e 0.1, a tela do resultado

fornecido pela rede neural do méddulo conexionista € mostrado na Fig. 5.12.
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Dados de Entrada: 0.90 0.70 0.50 a.30 D.10D

Saida da rede Neural: 0.9799 -0,2304

Resultado: Manchas Crescentes do Topo para a Base da Pareda

b- S
Xz ()
%3 O
%4 O .

Sall
5 (O

— Fig. 5.12 - Resultado da Rede Neural

Na Fig. 5.12 sdo apresentados o conjunto dos valores numéricos das entradas (cinco) e
das saidas (duas) da rede neural. Esses conjuntos de entrada e de saida sdo representados na
forma de circulos. Os didmetros dos circulos sdo proporcionais aos valores de entrada ou de
saida. Os dois neurdnios da camada de saida da rede neural sdo do tipo Tangente Hiperbdlico,
onde as suas saidas variam entre -1 ¢ 1. O modulo conexionista transforma as saidas da rede
neural em valores logicos “07e “17, isto é SAL="0" e SAl;="1", e os envia ao moédulo
stmbolista.

A Tab. 5.1, usada pelos médulos conexionista e simbolista, relaciona as saidas da rede

neural com o tipo de manchas.

X, X, X3 X4 Xs SAI; | SAL Resultado
0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 “0” “1”7 MCTBP
0.9 0.7 0.5 0.3 0.1 “1” “0” MCBTP
0. 0. 0. 0. 0. “o” “0” NHMP
0.9 09 0.9 0.9 0.9 “1” “17 MUTP

Tab. 5.1 - Resultados da Rede Neural do Médulo Conexionista
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Os resultados possiveis mostrados na Tab. 5.1 sdo:

* MCTBP -» Manchas Crescentes do Topo para a Base da Parede
« MCBTP — Manchas Crescentes da base para o Topo da Parede
¢ NHMP -» Nio Ha Manchas na Parede

» MUTP — Manchas Uniformes em Toda a Parede

Apos a finalizagdo do modulo conexionista, o moédulo simbolista recebe os valores
binarios das duas saldas da forma descrita na Se¢iio 4.4.1. o SISNES apresenta o resultado
desse modulo na tela “Resposta da Rede Neural” (Fig. 5.13). Através da Tab.5.1, o méodulo
simbolista informa ao usuario que as manchas sdo crescentes do topo para a base da parede
(Fig. 5.13).

Apds o resultado conexionista apresentado pelo SISNES (Fig. 5.13), o usuario tera duas
opgdes. Na primeira opgfo, se ele estiver satisfeito com a resposta conexionista e deseja
continuar a consulta, ele tecla o botdo “OK” da tela “Resposta da Rede Neural” e retorna a
tela “Informagdes do Subsolo do Edificio (Fig. 5.5). Na segunda op¢do, o usuario solicitara a
explicacdo do resultado ao modulo conexionista, teclando o botio “Explicacdo” da tela

“Resposta da Rede Neural” .

b X

[® Existe aPresenca de Faow Hozorisl de Elorescencia?

[ Existe Marcha na Baze da Pareda?

[T Existe um Ao Teor de Umidade em Toda a Parede?

[T G Teot de Sais esla Elevado na Base da Parsge?

[T O Tewx de Sais Dimires da Base pate 0 Meo da Parecie?

" 0 Amsgo dla Parede £ sta Umido?

™ AsManchas sa0 Uniormes em Toda 2 Parete 7jReds Newr al)

M AsManchas Oescem do Topo para a Base da Paede?Rede Neaa)

[l Resposta’ da Reité: e

Hanchas Crescentes

do Topo para a Base.

0K Expic acan

Fig. 5.13 - Tela do Resultado Conexionista
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5.6.3.1 Explicacdo Conexionista

A explicagdo conexionista apresentada pelo SISNES ¢ feita através do mdédulo
conexionista utilizando a falsa inversa da rede neural. A falsa inversa da rede neural foi
implementada em uma rede neural multicamadas com 3 camadas: 2 neurfnios na camada de
entrada, 10 neurénios na camada oculta e 5 neurdmnios na camada de saida. A estrutura da falsa
inversa foi obtida através da inversdo das entradas e das saidas da rede neural vista na Secdo
5.6.3. Os neurdnios da camada de entrada implementam func¢des lineares, os neurénios da
camada oculta implementam fungdes sigmoide e o da camada de saida fungGes tangente
hiperbolicas.

Os valores das entradas da falsa inversa da rede neural sdo os valores binarios fornecidos

pela saida da rede neural utilizada no resultado do modulo conexionista (Fig. 5.14).

L Hin

2]
§
c
"
X

Q000 QC Qo0

Fig. 5.14 - Inversa da Rede Neural

Na fase de treinamento da falsa inversa foram utilizados os 10 exemplos das manchas
que também foram utilizados no treinamento da rede neural vista na Segfo 5.6.3, onde as
entradas da falsa inversa correrspondem as saidas da rede neural e as saidas da rede neural sio
as entradas da falsa inversa (Fig. 5.15). O tipo do treinamento realizado foi o supervisionado.
Foram necessarias 1.000 (mil) interacdes para a falsa inversa aprender satisfatoriamente os

exemplos.
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Fig. 5.15 Conjunto de Treinamento da Falsa Inversa

A saida da falsa inversa sdo os valores numéricos das manchas na parede, esses valores

apos a execugdo da rede neural sdo apresentados na tela do resultado da explicagio

conexionista (Fig. 5.16).

Dados de Entrada: 1.0000 0. 0000

Saida da rede Heural: 0.8737 0.7274 0.3262 9.2099 0.L159

Resultado: Manchas Crescentes do Topno pars a Bese da Pareda

o O
= O

Fig. 5.16 - Explicacio do Resultado da Rede Neural
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Na Fig. 5.16, as saidas da rede neural apresentam os padrdes (numéricos e em circulos)
das manchas correspondente as duas entradas binarias.

O moédulo conexionisia envia os valores das cinco saidas para o mddulo simbolista. O
SISNES apresenta o resultado do médulo conexionista na tela “Explicagdo Conexionista” (Fig.
5.17). O usuario devera teclar o botdo “OK” da tela “Explicagdo Conexionista” para continuar

a consulta no SISNES.

Exsle a Presenca de F axa Horzontal de Efire scencia?

Exste Mancha na Bace da Paede?
. e Explicacap Conexionista o x|
Exste um Al Teor de Umdade em T¢

r
r

-

[ OTeorde SaisestaElevado n2Baze| tapanho das manchas do arquivo de entrada
™ O Teor de Sais Dimewi da Base paraq G0 topo para a base da parede sao:
r
-
x

0 Amago da Parede Esta Umido? Ualor Nunerico
Az Manchas s30 Undormes em Toda & 8.1
As Manchas Crescem do Topo para 2

0 Resultado da Rede Keural foi Manchas
Crescentes do Topo para a Base

Fig. 5.17 - Tela da Explica¢do Conexionista

5.6.4 - Utilizagdo da Logica fuzzy

Uma situagdo que utiliza a logica fuzzy € quando o usuario seleciona uma pergunta que
requer informagdes sobre o teor de sais na parede. Um exemplo € apresentado na Fig. 5.18
onde a pergunta 4, “O Teor de Sais esta Elevado na Base da Parede?”, foi selecionada. O
SISNES apresenta, sopreposta a tela da Fig. 5.5, a tela “Fuzzy” que solicita dados de entrada
para a utilizagdo da logica fuzzy. Nessa tela, o usuario devera selecionar o valor numeérico
entre 0 e 1 do teor de sais (TS) e teclar o botdo “OK”. O resultado da logica fuzzy € o valor

lingiiistico (TSf) do valor numérico do teor de sais.
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[T Esiste z Prasenca de Faixa Holizontal de Eflorescencia?

[ Existe Mancha na Base da Patede?

[T Esxste um Ako Teor de Umidade em Toda a Paede?

B 0 Tex de Sais esta Elevado na Base da Pareds?

™ 0 Tex de Sais Diminui da Base para o Meio da Paiede?

[T 0 4maxp daPalede Esta Umido?

[T AsMarchas sa0 Uniomes em Toda a Parede?Rede Newal]

[~ As Manchas Crescem do Tope pata & Base g2 Parege?(Reds Newal)

Fig. 5.18 - Tela de Solicita¢cio da Entrada Fuzzy

O valor lingtistico (TSf) € obtido atravég—(-i-a";valiagéo das fungdes de pertinéncia do
TS (ver Fig. 5.19).Na Fig. 5.19 a abscissa € o valor numérico de TS normalizado entre O e 1. A
ordenada representa valores das fungdes de pertinéncia (Z, P, M e G) referentes ao TSf. As
funcdes de pertinéncia de TSf sdo triangulares. Elas sdo representadas por retas descritas pela
equacdo ¥ = Ax + B, onde 4 representa a sua declividade e 5 o seu deslocamento.

Na Fig. 5.18 o valor 0.8 foi selecionado. Apds o usuério teclar o botdo “OK”, o
modulo conexionista é acionado e a tela da Fig. 5.19 € apresentada.

Na Fig. 5.19 s3o mostradas as curvas triangulares referentes as fungdes de pertinéncia de

TSf Por exemplo, para o calculo da fungio de pertinéncia P, foram usadas as equa&ﬁes: p =
Ax + Bp e In = -4x + Bn. A declividade das retas de P € dada por A(2) = #2,5. A primeira
reta de P (da esquerda para a direita) tem a declividade positiva e a segunda tem a declividade
negativa. O valor de TS, na abscissa da curva da Fig. 5.19, quefaz Yp=1le Yn=1, € X(2) =
0,3
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Y = fix + B Usncedor=G G=1

K{1)= 0.00 AclX= 2.50 Mamberships{(Z)>= 0.00
®Ki{2>= 0D.20 AL2>= z2.a30 Menmberships(F)= 0.00
®K{3»= 0.60 nAc3>= 2.50 Menbaerships{(H)= 0.50
M{4)= 0.90 RAR(4)= z2.00 Menberships(Gr= 0.80

Fig. 5.19 - Fungio de Pertinéncia Fuzzy

et nd

Para o calculo dos pardmetros Bp e Bn das duas équa@c')es das retas de P ¢ feito pelo

modulo conexionista da seguinte forma:

» Reta com declividade positiva Yp = Ax + Bp, para Yp=1e A =275, obteve-se
Bp=0,25 Entdo Yp = 2,5x + 0,25.
» Reta com declividade negativa Yn = -Ax + Bn, para Yn=1¢ A =25, obteve-se

Bn=1,75. Entdo Yn=-2,5x + 1,75.

Os valores de Yp e Yn devem ser positivos e menor ou igual a 1. As outras fungdes de
pertinéncia de TSf foram calculadas de forma similar & fungio P. No exemplo da Fig. 5.19,
com TS = 0,8, obtiveram-se os valores das fungdes de pertinéncia mostradas a direita da Fig,
5.19. O maior valor dessas funcdes foi o Memberships(G) = 0.8 que representa TSf= G.

O resultado da ldgica fuzzy foi G (Grande), para o calculo do teor de sais. No médulo
simbolista a fun¢io de pertinéncia fuzzy G, corresponde a Elevado. A Fig. 5.20 apresenta a
tela do resultado da I6gica fuzzy no modulo simbolista. O usuario devera teclar o botdo “OK”

da tela “Valor Linguistico do Teor de Sais” para continuar a consulta no SISNES.
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= X
[T Existe a Presenca de Faixa Horizontal de Eflorescencia? ¥ e =]
[™ Existe Mancha na Base da Parede? =
[T Existe um Al Teor de Umidade em Toda a Parede? =
[X 0 Teox de Sais ecta Elevado na Base da Paiede? o E’D
[T D Teox de Sais Diminui da Base para o Meio da Parede? = H
I 0lAmago da Parsdde Bt Unida? - oL
[T AsManchas sao Uniformes em Toda a Parede?(Rede N ewal) & gf
[T AsManchas Crescem do Topo para a Base da Parede?(Rede Newal) e DIS
07
Elevado
® 08
C 039
C 10
.
Voltat

Fig. 5.20 - Tela do Resultado Fuzzy

No proximo capitulo serdo apresentadas as conclusdes desta dissertagdo de mestrado e

sugestdes para trabalhos a serem desenvolvidos. oy
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Capitulo 6

CONCLUSAO

A utilizagdo dos sistemas hibridos neurosimbdlicos que combinam conceitos de redes
neurais, sistemas especialistas e légica fuzzy constitui 1;;1; gfande avango na area da
Inteligéncia Artificial por integrar num sé ambiente a for¢a das redes neurais, o poder de
explicagdo dos sistemas especialistas e a expressividade da logica fuzzy. Esta nova
abordagem hibrida € de qualidade superior, com utilizagdo mais geral que as abordagens
isoladas e favorece o desenvolvimento de sistemas inteligentes mais robustos e eficientes.
O SISNES, SIStema hibrido NEurosimbélico usando Subprocessamento,
apresentado neste trabalho, € capaz de realizar o aprendizado através de exemplos e de
regras simbdlicas, permitindo a integra¢do das abordagens simbolistz e conexionista. O
SISNES utiliza a logica fuzzy no tratamento dos dados e na comunicagdo com o usuario.
Esta dissertagdo apresentou as classificagdes e arquiteturas dos sistemas hibridos
neurosimbdlicos e exemplos de sistemas existentes classificados conforme sua arquitetura
e aplicagdo. Mostraram-se abordagens que tentam classificar os sistema hibridos
neurosimbdlicos conforme alguns critérios e defini¢des. De acordo com os critérios de
Orsier[Ors 95A] classificamos o SISNES como uma abordagem hibrida com mddulos
separados, acoplamento estreito e subprocessamento. Nessa classificagdo a transferéncia de

informagdo e controle ocorre de forma bidirecional, utiliza a memoéria como meio de
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comunicagdo principal e arquivos em disco para o armazenamento dos dados de
comunicagio.

O SISNES possui explicagdo simbolica e conexionista. A explicagdo simbdlica é
baseada nas regras que foram utilizadas para determinar a solu¢3o final do sistema. A
explicagdo conexionista ¢ baseada na saida da rede neural. A explicagdo conexionista se
responsabiliza por esclarecer o resultado da rede neural e foi implementada por uma falsa
inversa da rede neural que foi utilizada. Através dos testes feitos com o SISNES a
explicagdo conexionista se mostrou satisfatoria.

Apresentaram-se resultados experimentais de uma implementagdo do SISNES na
drea de automagéo predial, mais especificamente no diagndstico da umidade nas alvenarias
de um edificio. Usou-se a logica fuzzy na descri¢do do teor de sais na parede.

A inclus@o da logica fuzzy nos sistemas hibridos neurosimbdlicos se mostrou
eficiente nos tratamento dos dados tornando a comunica¢do com 0 usudrio mais clara. A
légica fuzzy permite a adaptagdo nas grandezas analisadas pelo SISNES para melhor
entendimento do usudrio. A declividade e o deslocamento das retas que representam as
fungdes de pertinéncia podem ser modificados de acordo com a aplicag@o.

O SISNES é uma ferramenta que podera ser facilmente adaptada para resolver outro
problema que possuem caracteristicas de subprocessamento. Quase nenhumas alteragéo
serd necessdria na parte da integragdo entre os moédulos simbolista € conexionista. As

mudangas bésicas necessdrias no caso de utilizar o SISNES para outra aplicagio sdo:

e Extracdo e elaboragdo das regras simbolicas relativas a aplicacdo. As regras
deverdo estar num arquivo. 4

e Criagdo e treinamento das redes neurais. As redes neurais deverdo estar em um
arquivo.

e Troca dos arquivos correspondentes as regras e as redes neurais do SISNES para

0S NOVOS arquivos

Trabalhos que podem ser acrescentados a esta dissertagéo sio:

e Fazer o produto final , cobrindo as etapas de planejamento e construgdo.
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e Estudar outras situagdes do prédio em que € interessante o uso das redes neurais
artificiais trabalhando em conjunto com regras simbolistas. O problema ideal seria
aquele praticamente ndo resolvido por nenhuma das duas abordagens (simbolista e
conexionista) isoladas e bem resolvido quando utilizada a abordagem hibrida
neurosimbolica..

o Usar a rede neural de Hopfield para situagdes em que a otimizagdo seja necessaria.

Por exemplo, para problemas do tipo calxeiro viajante.
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