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APRESENTACAO

O campo da Inteligéncia Artificial (IA) sempre despertou fascinio
no homem. Desde os primordios tentamos criar uma maquina que pudesse
demonstrar as mesmas caracteristicas que nos definem como “inteligentes”.
Esta fascinacdo pode ser facilmente observada através da quantidade de
livros e filmes que tratam sobre o assunto. Isaac Asimov, com seus livros
e contos de ficcdo cientifica, e filmes como Blade Runner, Exterminador do
Futuro, I. A. e Matrix trouxeram para os olhos do grande publico uma visao
do que ¢ a Inteligéncia Artificial.

Ao mesmo tempo em que a ideia de que 0 homem seja capaz de construir
uma maquina “inteligente” nos maravilha, ela nos assombra. Isaac Asimov, em
seu livro (ja transformado para filme) Eu, Robd idealiza trés principios basicos da
robdtica visando exclusivamente impedir que essas maquinas inteligentes possam
ferir seres humanos ou mesmo outras maquinas inteligentes. Em Blade Runner e
outros filmes citados acima, em algum momento a inteligéncia dessas maquinas
iguala e até mesmo supera a dos homens e a partir dai somos subjugados por
elas. Esse momento é o que chamamos de singularidade computacional.

A realidade, pelo menos por enquanto, é bem diferente. Os estudos
cientificos sobre a inteligéncia artificial hoje ja sabem que existem diversos
obstaculos a serem superados antes de conseguirmos algo semelhante a ficgao
cientifica. A representa¢do do conhecimento, por exemplo, é um dos aspectos
mais complexos para a resolugao de problemas em inteligéncia artificial e a
ciéncia ainda busca uma maneira eficiente de representar o conhecimento de
forma mais genérica em sistemas computacionais. Em resumo, a singularidade
computacional ainda é uma realidade relativamente distante. Entretanto, com o
crescente nimero de computadores nos mais diversos setores da vida humana,
com a utilizacao de sistemas computacionais interativos e com o aparecimento
da internet, estamos cada vez mais envolvidos com essa tecnologia.
Impulsionadas pelos gigantes da internet e seus praticamente “ilimitados”
recursos, hoje as pesquisas em inteligéncia artificial avangam mais rapido do
que nunca. Ao fazer uma busca no Google sobre determinado assunto ou ao
pesquisar o preco de alguma mercadoria na Amazon, vocé estd implicitamente
utilizando alguma técnica de inteligéncia artificial que serve para retornar
resultados mais relevantes, ou seja, para deixar sua busca mais “inteligente”.

Consideramos este um dos nossos objetivos: fornecera voce,
académico, o entendimento sobre de que forma a inteligéncia artificial pode
ser inserida e auxiliar em nossas atividades diarias. Com este enfoque, ao
longo deste livro e suas trés unidades, ilustraremos os principais conceitos e
técnicas utilizadas para a resolucao de problemas no campo da inteligéncia
artificial, bem como seus principais obstaculos.



Na primeira unidade trataremos de conceitos basicos de inteligéncia
artificial, comluz aos principais fatos cientificos e historicos que impulsionaram
o seu desenvolvimento. Serdao abordados também os conceitos de agente e
ambiente, essenciais para o correto entendimento dos contetidos das demais
unidades. Aindanesta unidade, abordaremos um dos aspectos mais complexos
dentro do campo da inteligéncia artificial, a representagao do conhecimento.
Exemplificaremos modelos através dos quais o conhecimento pode ser
representado, ilustrando os pontos fortes e fracos de cada um. Veremos ainda,
através de exemplos, que diversos problemas da inteligéncia artificial podem
ser resolvidos utilizando busca e técnicas de heuristica. Faremos também
uma introdugao ao ramo especifico da IA simbolica conhecido como Sistemas
Baseados em Conhecimento (SBC).

Na segunda unidade detalharemos a logica difusa, as redes bayesianas
e a computacdo evolutiva, através dos algoritmos genéticos. Destacaremos
ainda técnicas para fazer o tratamento da incerteza, ideais para determinados
dominios do conhecimento e situagdes em que as informagoes sao parciais
ou incompletas. Durante esta unidade sera ainda demonstrada a utilizagao
de ferramentas computacionais que permitem a implementacao pratica dos
conceitos estudados.

Por fim, na terceira unidade abordaremos o aprendizado de maquina,
redes neurais artificiais e uma demonstracao da ferramenta TensorFlow, que
hoje ¢ uma das mais completas existentes na area e que foi liberada para uso
pela comunidade ha pouco mais de um ano pelo Google.

Aproveitamos esse momento para destacar que os exercicios NAO
SAO OPCIONAIS. O objetivo de cada exercicio deste livro ¢ a fixagdo de
determinado conceito através da pratica. E ai que reside a importancia da
realizacao de todos. Sugerimos fortemente que em caso de davida em algum
exercicio, vocé entre em contato com seu tutor externo ou com a tutoria da
UNIASSELVI e que nao passe para o exercicio seguinte enquanto o atual
nao estiver completamente compreendido. Aprender inteligéncia artificial
sem exercitar os conceitos de forma pratica, somente com a leitura do livro, é
equivalente a ir a um restaurante e tentar matar a fome lendo o cardéapio.

Vocé precisara de muita determinacao e forca de vontade, pois o
contetido abordado neste livro nao é facil e vocé levara mais do que um
semestre para compreendé-lo totalmente, entretanto, aqui forneceremos um
inicio solido e consistente. Desta forma, passe por esse periodo de estudos
com muita dedicagdo, pois vocé, que hoje é académico, amanha serda um
profissional de Tecnologia da Informagao com o compromisso de construir
uma nagao melhor.



Lembre-se de que o encantamento com a programagao e com 0s
algoritmos de inteligéncia artificial deriva do seu entendimento; a beleza desta
area do conhecimento ¢ a compreensao da logica envolvida na construcgao de
programas. Por isso, bons programadores sao apaixonados por linguagens
de programacao, novas tecnologias e ambientes de desenvolvimento e estao
sempre buscando por novos conhecimentos. Como disse Drew Houston,
criador do DropBox: “Programar é a coisa mais parecida que temos com
superpoderes”.

Bom aprendizado!

Cristiano Roberto Franco
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Voceé ja me conhece das outras disciplinas? N&o? E calouro? Enfim, tanto para
vocé que estd chegando agora a UNIASSELVI quanto para vocé que ja é veterano, ha
novidades em nosso material.

Na Educacgéo a Distancia, o livro impresso, entregue a todos os académicos desde 2005, é
o material base da disciplina. A partir de 2017, nossos livros estdo de visual novo, com um
formato mais pratico, que cabe na bolsa e facilita a leitura.

O conteudo continua na integra, mas a estrutura interna foi aperfeicoada com nova
diagramacdo no texto, aproveitando ac maximo o espaco da pagina, 0 que tambem
contribui para diminuir a extragdo de arvores para producao de folhas de papel, por exemplo.

Assim, a UNIASSELVI], preocupando-se com o impacto de nossas agdes sobre o ambiente,
apresenta também este livro no formato digital. Assim, vocé, académico, tem a possibilidade
de estuda-lo com versatilidade nas telas do celular, tablet ou computador.

Eu mesmo, UNI ganhei um novo layout, vocé me vera frequentemente e surgirel para
apresentar dicas de videos e outras fontes de conhecimento que complementam o assunto
em questao.

Todos esses ajustes foram pensados a partir de relatos que recebemos nas pesquisas
Institucionais sobre 0os materiais impressos, para que vVOcé, nossa maior prioridade, possa

continuar seus estudos com um material de qualidade.

Aproveito o momento para convida-lo para um bate-papo sobre o Exame Nacional de
Desempenho de Estudantes — ENADE.

Bons estudos!




Ola académico! Para melhorar a qualidade dos
materiais ofertados a vocé e dinamizar ainda mais
0s seus estudos, a Uniasselvi disponibiliza materiais
que possuem o codigo QR Code, que é um codigo
que permite que vocé acesse um conteudo interativo
relacionado ao tema que vocé esta estudando. Para
utilizar essa ferramenta, acesse as lojas de aplicativos
e baixe um leitor de QR Code. Depoils, € so aproveitar
mais essa facilidade para aprimorar seus estudos!

\




& 1 OENADE!

0l3, académico!

Vocé ja ouviu falar sobre o ENADE?

Se ainda ndo ouviu falar nada sobre o ENADE, agora vocé recebera
algumas informagdes sobre o tema.

Ouviu falar? Otimo, este informativo reforgara o que vocé ja sabe
e podera lhe trazer novidades.

wW

Vamos 13!

Qual é o significado da expressdo ENADE?

EXAME NACIONAL DE DESEMPENHO DOS ESTUDANTES

Em algum momento de sua vida académica vocé precisara fazer a prova ENADE. \/\/

Que prova é essa?

E obrigatéria, organizada pelo INEP — Instituto Nacional de Estudos e
Pesquisas Educacionais Anisio Teixeira.

Quem determina que esta prova é obrigatoria... O MEC — Ministério da Educac@o.

O objetivo do MEC com esta prova é o de avaliar seu desempenho \/\/
académico assim como a qualidade do seu curso.

>

Fique atento! Quem ndo participa da prova fica impedido de se formar e ndo pode
retirar o diploma de conclusdo do curso até regularizar sua situagdo junto ao MEC.

N&o se preocupe porque a partir de hoje nds estaremos auxiliando vocé nesta caminhada.

Vocé recebera outros informativos como este,
complementando as orientagdes e esclarecendo suas duvidas.

Vocé tem uma trilha de aprendizagem do ENADE, receberd e-mails, SMS,
seu tutor e os profissionais do polo também estardo orientados.

Participara de webconferéncias entre outras tantas atividades
para que esteja preparado para #mandar bem na prova ENADE.

Noés aqui no NEAD e também a equipe no polo estamos
com vocé para vencermos este desafio.

Conte sempre com a gente, para juntos mandarmos bem no ENADE! \/\/

VI
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UNIDADE |

INTRODUCAO A INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

OBJETIVOS DE APRENDIZAGEM

Ao final desta unidade vocé sera capaz de:

e identificar e descrever aspectos historicos do campo da inteligéncia artifi-
cial e ilustrar os principais conceitos que o envolvem;

* conhecer sistemas baseados em conhecimento e suas principais derivagoes.

PLANO DE ESTUDOS

Esta unidade de ensino esta dividida em trés topicos. No final de cada um
deles, vocé encontrara atividades que contribuirdo para a apropriagao dos
conteudos.

TOPICO 1 - INTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

TOPICO 2 - REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO E RESOLUCAO DE
PROBLEMAS ATRAVES DA BUSCA

TOPICO 3 - SISTEMAS BASEADOS EM CONHECIMENTO (SBC)







TOPICO |

INTRODUCAO A INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

| INTRODUCAO

Seja bem-vindo a Unidade 1 do Livro de Estudos de Inteligéncia Artificial.
Nesta unidade fazemos a combinagao entre teoria e pratica com o objetivo de
introduzir vocé a alguns dos principais conceitos dessa fascinante area da ciéncia
da computagdo. A primeira questao que buscamos responder diz respeito a
propria definicao de inteligéncia. Como dizer que determinado sistema possui ou
ndo caracteristicas inteligentes se o significado de inteligéncia ainda ¢, por si so,
bastante nebuloso?

Na Segao 1 elucidaremos o conceito de inteligéncia no contexto de sistemas
computacionais de acordo com critérios de classificagao utilizados por autores
renomados da érea. Diferenciaremos o pensar racional e o pensar inteligente,
justificando o porqué de esta sutil diferenca ser tao relevante para a drea de
inteligéncia artificial. Mostraremos ainda, nesta se¢ao, os conceitos de agentes e
ambientes de atuacao.

J& na Secao 2 trataremos um aspecto extremamente relevante para a
inteligéncia artificial: a representagao do conhecimento. Entenderemos a relagao
intrinseca entre conhecimento e inteligéncia e o motivo de a escolha da técnica
certa para representar o conhecimento ser uma das etapas mais importantes no
projeto de sistemas de inteligéncia artificial.

Ainda com vistas a representagdo do conhecimento, demonstraremos que
diversos problemas do campo da inteligéncia artificial sdo resolvidos através de
busca em um espago de solugdes possiveis. Serao apresentadas algumas técnicas
de busca e heuristicas utilizadas no sentido de otimiza-las.

Na Segao 3 apresentaremos os Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC),
em que discutiremos, principalmente, os sistemas especialistas, que aplicam regras

e conhecimentos extraidos de especialistas humanos para resolver problemas.

Embarque conosco nesta jornada para explorar a inteligéncia artificial.



UNIDADE NTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIA

2 INTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL, AGENTES E
AMBIENTES

Desde o surgimento do termo inteligéncia artificial, ele tem gerado certa
polémica na comunidade cientifica. A primeira dificuldade vem da propria definigao
da inteligéncia como qualidade. O que define algo como inteligente? E de que
forma a inteligéncia pode ser medida? O comportamento de um animal buscando
alimento pode ser considerado inteligente? Um homem que joga xadrez ¢ mais
inteligente que um homem que cuida dalavoura? E uma maquina que reproduza um
comportamento que, quando feito pelo homem este é considerado inteligente, pode
ser considerada da mesma forma? Estas e outras perguntas ainda sao controversas,
cuja resposta depende muito da bibliografia e do ponto de vista utilizados.

Outro aspecto controverso é a area de conhecimento em que o campo
inteligéncia artificial se enquadra. Filosofia? Matematica? Engenharia? Biologia?
Ciéncia da Computagao? Hoje em dia a resposta mais aceita ¢ a de que o campo
inteligéncia artificial é uma ciéncia multidisciplinar essencialmente parte da
Ciéncia da Computagdo, uma vez que o computador foi escolhido como a maquina
para se “implantar” inteligéncia. Trataremos desses temas quando abordarmos o
historico da inteligéncia artificial.

Na parte conceitual, ilustraremos, de forma geral, os sistemas de inteligéncia
artificial utilizando o conceito amplamente aceito de agente, definido por Norvig e
Russel (2004). Com vistas a esse enfoque, definiremos ainda os tipos de ambiente
onde esses agentes atuam através de textos e exemplos praticos.

2.1 DEFINICAO

O que hoje conhecemos como inteligéncia artificial € um ramo da ciéncia
da computacdao ao mesmo tempo recente (o termo surgiu oficialmente em 1956) e
antigo, cujos principios baseiam-se em ideias filosdficas, cientificas e tecnoldgicas
herdadas de outras ciéncias, entre elas a ldgica, que ja existe ha 23 séculos
(BITTENCOURT, 2006).

A dificuldade em se definir a IA se transforma na dificuldade em definir
o significado do termo inteligéncia propriamente dito. Todos somos capazes de
identificar se determinado comportamento ¢ ou nao inteligente quando parte de
um humano ou um animal, entretanto, tal observacao ¢ mais complexa quando
se trata de programas de computador. O estudioso de Ciéncia da Computacao
Edsger Dijkstra cunhou uma frase polémica a respeito da IA que dizia: “Perguntar
se uma maquina pode pensar é o0 mesmo que perguntar se um submarino pode
nadar”. Ou seja, para Dijkstra, o objetivo final € o que importa, e se este foi atingido
por uma maquina, pode-se considerar que esta maquina € inteligente.
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Edsger Wybe Dijkstra fol um cientista da computacdo holandés que criou o
conhecido algoritmo de Dijkstra, tambem conhecido como algoritmo do menor caminho,
muito utilizado nos roteadores da internet e sisteras de GPS existentes hoje em dia.

Luger (2004) define IA como o ramo da ciéncia da computagao que se ocupa
da automacao do comportamento inteligente. Fernandes (2008) esclarece que ¢ a
parte da ciéncia da computagao voltada para o desenvolvimento de sistemas de
computadores inteligentes, isto é, sistemas que exibem caracteristicas que estao
associadas a inteligéncia no comportamento humano, como compreensao da
linguagem, aprendizado, raciocinio, resolucao de problemas, entre outros.

As defini¢Oes de IA, em geral, variam em duas caracteristicas principais: o
pensamento e raciocinio e o comportamento. O Quadro 1 mostra seis defini¢des:

QUADRO 1 - DEFINICOES DF IA

Sistemas que pensam como humanos

Sistemas que pensam racionalmente

O novo e interessante esfor¢o para fazer os
computadores pensarem... maquinas com
mentes, no sentido total e literal (HAUGELAND,
1985 apud NORVIG e RUSSEL, 2004).

O estudo das faculdades mentais pelo uso
de modelos computacionais (CHARNIAK e
MCDERMOTT, 1985 apud NORVIG e RUSSEL,
2004).

Automatizacdo de atividades que associamos
ao pensamento humano, atividades como a
tomada de decisbes, a resolucao de problemas,
o aprendizado (BELLMAN, 1978 apud NORVIG
e RUSSEL, 2004).

O estudo das computagdes que tornam possivel
perceber, raciocinar e agir (WINSTON, 1992
apud NORVIG e RUSSEL, 2004).

Sistemas que atuam como humanos

Sistemas que atuam racionalmente

A arte de criar maquinas que executam fungoes
que exigem inteligéncia quando executadas
por pessoas (KURZWEIL, 1990 apud NORVIG
e RUSSEL, 2004).

A Inteligéncia Computacional é o estudo do
projeto de agentes inteligentes (POOLE et al.,
1998 apud NORVIG e RUSSEL, 2004).

FONTE: Adaptado de Norvig e Russel (2004)

Norvig e Russel (2004) ainda afirmam que existe discussao entre essas
abordagens, afinal, uma abordagem centrada nos seres humanos deve ser uma
ciéncia empirica, que envolva hipoteses e confirmacao experimental. J4 uma
abordagem racionalista envolve mais engenharia e matematica para confirmacao.



UNIDADE NTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Independentemente da abordagem adotada, a IA trata uma variedade
ampla de problemas cujas caracteristicas comuns sao definidas por Luger (2004):

¢ Uso do computador para executar raciocinio, reconhecimento de padrdes ou
aprendizagem.

* Problemas que nao podem ser resolvidos utilizando solugdes algoritmicas
tradicionais.

* Solucao de problemas utilizando informacao inexata, faltante ou pobremente
definida.

* Respostas nem sempre exatas ou Otimas, mas suficientes em determinado
contexto.

* Resolugao de questdes tratando significado semantico e sintatico.

* Uso de grandes quantidades de conhecimento especifico de um dominio
particular.

2.2 HISTORICO

O primeiro trabalho agora reconhecido por tratar a IA foi um modelo de
neurdnios artificiais elaborado por Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943, que
serviu como precursor da abordagem conexionista.

Um dos artigos mais conhecidos a tratar a questao da inteligéncia de
maquinas computacionais foi escrito em 1950 pelo matematico britanico Alan
Turing (Figura 1), conhecido por sua colaboragao na decodificagao da criptografia
de mensagens do exército alemao na Segunda Guerra Mundial.

FIGURA 1 - MEMORIAL DE ALAN TURING

ST

FONTE: Seebauer (2005)



TOPICO NTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O Teste de Turing ponderava sobre a possibilidade de uma maquina
inteligente emular o comportamento de um ser humano. Turing propunha colocar
um interlocutor conversando com duas entidades distintas sem a possibilidade de
vé-las. Uma das entidades era uma pessoa e a outra uma maquina inteligente. O
interlocutor deveria descobrir qual das duas entidades seria a maquina através de um
interrogatorio (Figura 2). Caso o interlocutor fosse ludibriado, dir-se-ia que a maquina
seria inteligente. Existem diversas objecoes ao Teste de Turing, ou seja, argumentos
para refutar a hipotese de que o teste seria suficiente para determinar a inteligéncia de
uma maquina. Maiores detalhes sobre as obje¢oes feitas ao Teste de Turing podem ser
obtidos em <http://www.ufrgs.br/alanturingbrasil2012/area5.html#2>.

FIGURA 2 - TESTE DE TURING

FONTE: Disponivel em: <http://sti.br.inter.net/jferro/prec007.ntm>.
Acesso em: 17 jan. 2014.
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Para conhecer mais detalhes sobre Alan Turing, importante figura da Ciéncia
da Computacgdo, recomendamos o filme Enigma. O filme trata sobre o processo de
decodificagdo de mensagens criptografadas na Segunda Guerra Mundial e tem Alan Turing
como personagem. Maiores detalhes sobre o filme podem ser obtidos em: <http://www.
adorocinema.com/filmes/filme-26883/>.
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O termo inteligéncia artificial foi cunhado por John McCarthy em um
congresso sobre o tema realizado na Universidade de Dartmouth em 1956. O
aspecto mais importante deste congresso foi o networking, ou seja, todos os grandes
personagens que trabalhavam na area ficaram conhecendo seus pares e respectivos
trabalhos.

Conforme Russel e Norvig (2004), os primeiros anos da IA foram repletos
de sucessos. Considerando-se as ferramentas e computadores primitivos da época,
o fato de os computadores serem capazes de efetuar atividades consideradas
inteligentes e ndao somente operacgdes aritméticas era surpreendente. Diversas
atividades ditas como somente realizdveis por humanos por dependerem de certo
grau de inteligéncia eram demonstradas uma a uma pelos pesquisadores da area.

Desde o inicio os pesquisadores de IA eram otimistas em seus prognosticos
e previam a criacao de um computador tao ou mais inteligente do que um humano
em um periodo relativamente curto. O otimismo inicial logo cessou, na medida
em que problemas mais complexos eram submetidos com fracasso aos sistemas
de IA existentes. Um dos principais obstaculos era que as estruturas utilizadas
para descrever o conhecimento nestes sistemas tinham poder de representacao
limitado, o que permitia somente a resolugao de problemas que coubessem neste
modelo de representacdo. A escassez de poder computacional da época também
nao ajudava os pesquisadores.

Russel e Norvig (2004) revelam que o quadro de resolugao de problemas
que surgiu durante as primeiras duas décadas de pesquisa em IA foi o de um
mecanismo de busca de uso geral, que procurava reunir passos elementares de
raciocinio para encontrar solugdes completas. Estas abordagens foram chamadas
de métodos fracos, pois embora gerais, nao poderiam ter aumento de escala para
instancias de problemas grandes ou dificeis. Nesta época surgiram os sistemas
especialistas e os sistemas de raciocinio baseados em casos, ambos caracterizados
pela existéncia de um alto grau de conhecimento sobre determinado dominio.
Surge entdo a abordagem simbolica.

Na década de 80, os sistemas especialistas comecaram a se tornar
vidveis para o mercado corporativo, sendo utilizados por diversas empresas,
principalmente nos Estados Unidos e Japao. Em 1986, houve um retorno ao estudo
das redes neurais por parte de diversos grupos de pesquisa que conseguiram
recriar o algoritmo de aprendizagem por retropropagacao, descoberto em 1969 por
Bryson e Ho. Essa descoberta trouxe novamente a tona a abordagem conexionista,
praticamente abandonada devido as dificuldades do final da década de 1960.
Nesta década também surgiram os sistemas de inteligéncia artificial probabilistica,
chamados de redes bayesianas.
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Informacdes adicionais sobre Thomas Bayes e sua teoria das probabilidades
podem ser encontradas em: <http://www.icmc.usp.br/pessoas/francisco/SME0120/material/
Thomas_Bayes_CHpdf>.

Nos altimos anos, a IA procurou se utilizar das teorias existentes como
base, ao invés de procurar por solu¢des completamente novas. O surgimento da
internet, dos grandes volumes de dados e dos mecanismos de pesquisa deu um
novo folego ao campo da IA. Atualmente, o conceito mais aceito é de um agente
inteligente, em que as abordagens simbdlicas e conexionistas podem trabalhar
de forma colaborativa para a resolu¢do de problemas através de um sistema
computacional (um agente).

Mas o que a IA pode fazer hoje em dia? E dificil responder de forma
concisa, porque existem atividades nas mais variadas areas. A seguir sao mostradas
algumas das atividades-fim para as quais a IA vem sendo usada:
¢ Biometria — reconhecimento facial, impressao digital e de voz.
¢ Fiscalizagdo de transito — reconhecimento de placas de veiculos infratores.

* Jogos — Deep Blue, determinagao do comportamento de avatares através de IA.

¢ Diagnostico médico — sistemas especialistas diagnosticam doencgas com base em
regras.

¢ Controle autdnomo — veiculos que se dirigem sem interferéncia humana.
* Robotica — robds que auxiliam cirurgides em microcirurgias.

* Pesquisa — motores de busca na internet fazem uso de técnicas diversas de IA
para aumentarem sua eficiéncia e grau de acerto.

2.3 AGENTES

O termo agente refere-se a algo que pode perceber seu ambiente por meio
de sensores e de agir sobre este ambiente por intermédio de atuadores (RUSSEL;
NORVIG, 2004). Wooldridge (1999, s.p.) define agente como: “Um agente ¢ um
sistema de computador que estd situado em algum ambiente e que € capaz de executar
agoes autonomas de forma flexivel neste ambiente, a fim de satisfazer seus objetivos
de projeto”. A Figura 3 ilustra um agente inteligente e sua interagdo com o ambiente.
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FIGURA 3 - AGENTE INTELIGENTE

Percepcao através de sensores

< —

AGENTE AMBIENTE

—

Atuacio através de atuadores

FONTE: O autor

Um agente humano, por exemplo, tem olhos e ouvidos como sensores e
interage com o ambiente através de suas maos, pernas, boca etc. Se considerarmos
um agente computacional, como um sistema ou um robd, seus sensores seriam o
teclado, o mouse, uma camera ou microfone e este agiria sobre o ambiente através
da exibi¢do de resultados em algum dispositivo de saida, como monitor ou
impressora, ou através de motores que o movimentariam no ambiente.

Para ilustrar essas ideias, Russel e Norvig (2004) descrevem um mundo
ficticio de um aspirador de p6 com apenas dois locais: os quadrados A e B e apenas
trés agOes possiveis: direita, esquerda, aspirar. O modelo pode ser visualizado na
Figura 4 e as agdes no Quadro 2.

FIGURA 4 - EXEMPLO DE ATUAGAO DE AGENTE
A B

O\ O
O On O On
= 0 =11\

FONTE: O autor
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QUADRO 2 - SEQUENCIA DE ACOES DO AGENTE

Sequéncia de Percepcoes Acado
[A, limpo] DIREITA
[A, sujo] ASPIRAR
[B, limpo] ESQUERDA
[B, sujo] ASPIRAR

FONTE: Adaptado de Norvig e Russel (2004)

Neste exemplo, o agente inicialmente avalia o quadrado onde estd e a
condigdo do mesmo através de seus sensores (limpo ou sujo). Uma vez feita a
avaliagao, o agente toma a decisao e atua no ambiente através de seus atuadores,
aspirando a sujeira ou movendo-se para a direita ou esquerda. Por exemplo, caso
o agente entenda que o ambiente A esteja limpo, este desloca-se para a direita,
buscando um ambiente que esteja sujo. Caso o agente esteja em B e perceba a
existéncia de sujeira, a agdo tomada € a de aspirar a sujeira.

Outra classificacdo comum dos agentes computacionais ¢ de acordo com
suas propriedades, conforme descrito no Quadro 3. Por exemplo, um agente ¢é
classificado como autdnomo quando consegue tomar decisdes para o cumprimento
de seu objetivo sem a interferéncia do usudrio final, e confidvel quando suas
informagdes sdo veridicas e suas agdes em conformidade com o que foi predefinido.

QUADRO 3 - PROPRIEDADES DOS AGENTES INTELIGENTES

Propriedade Descricao
Aut . Capacidade de tomar agdes para o cumprimento de determinado objetivo
utonomia ) . o
sem a interferéncia do usuario final.
Aprendizagem Capacidade de alterar seu comportamento com base em experiéncias prévias.

Comunicabilidade | Capacidade do agente de se comunicar com outros agentes.

Capacidade do agente em demonstrar veracidade nas informagoes mostradas

Confiabilidade N ) L.
e agOes realizadas em nome do usuario.
. Capacidade de mais de um agente agirem em conjunto buscando um objetivo
Cooperatividade
comum.
~ Capacidade de um agente completar a tarefa mesmo se alguma anomalia
Degradacao . )
no sistema estiver ocorrendo.
- Habilidade dos agentes em alterar o fluxo de execucao em decorréncia de
Flexibilidade .
algum evento do ambiente.
Inteligéncia Capacidade de negociar com ambiguidades.
o Capacidade de o agente manter um estado interno conciso com o passar
Persisténcia

do tempo.
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Proatividade Nao somente respondem ao ambiente, mas perseguem um objetivo.

. Capacidade de o agente aprender com o usudrio e adaptar suas agdes de
Personalizacao
acordo com ele.

FONTE: Adaptado de Faraco (1998)

2.4 AMBIENTES

Os ambientes de tarefas sao basicamente os problemas para os quais os
agentes devem encontrar as solugoes. No exemplo do aspirador, nosso ambiente
era composto por dois quadrados A e B, sendo que ele poderia estar sujo ou limpo.
A variedade de ambientes de tarefas que podem surgir em IA ¢é bastante variada e
por esse motivo procuramos classifica-los por algumas propriedades especificas.
Russel e Norvig (2004) definem os seguintes tipos de ambientes:

1) Completamente observavel e completamente observavel — se os sensores de um
agente conseguem definir o estado completo do ambiente em cada instante, o
ambiente da tarefa é considerado completamente observavel. A vantagem deste
tipo de ambiente é que o agente ndo precisa acessar informagoes anteriores
do ambiente ou manter algum tipo de memoria auxiliar para armazenar cada
estado. Um exemplo de ambiente completamente observavel seria um jogo
de domino (Figura 5). Em cada jogada o jogador consegue perceber quantas
e quais pedras estdo na mesa e tomar sua decisdao com base nisso. A memoria
das jogadas anteriores nao influencia o ambiente atual e, consequentemente, a
atuagao do agente no mesmo.

FIGURA 5 - AMBIENTE COMPLETAMENTE OBSERVAVEL

-
FONTE: Microsoft Clipart (2010)
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Um ambiente parcialmente observavel é aquele em que os sensores definem
somente o estado parcial do ambiente e a defini¢ao do estado completo depende de
algum tipo de memdria auxiliar. Podemos citar como exemplo um jogo de poquer
(Figura 6). O fato de determinado jogador ter pego cartas em um estado anterior do
ambiente pode influenciar na decisdo a ser tomada pelo agente, ou seja, as jogadas
anteriores influenciam o estado atual do ambiente e, consequentemente, a atuagao
do agente sobre ele. Neste tipo de ambiente, o agente deve empregar algum tipo de
memoria auxiliar para armazenar os estados anteriores relevantes.

FIGURA 6 - AMBIENTE PARCIALMENTE OBSERVAVEL

FONTE: Microsoft Clipart (2010)

2) Deterministico e estocdstico — se o proximo estado do ambiente pode ser
determinado pelo estado atual e pela agao executada pelo agente, dizemos
que o ambiente é deterministico. Um exemplo seria um jogo de xadrez, onde
caso um jogador mova uma pega do local al de um tabuleiro para o local a2 do
mesmo tabuleiro n vezes, o resultado serd sempre o mesmo (Figura 7). Em um
ambiente estocastico, a mudanga do estado atual para o préximo estado por
acao do agente nao pode ser prevista. Como exemplo podemos citar um jogo de
dados, onde nao é possivel prever o resultado de cada jogada (Figura 8).



FIGURA 7 - AMBIENTE DETERMINISTICO

FONTE: Microsoft Clipart (2010)
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Em 1997 a IBM lancou um desafio ao entdo campeao mundial de xadrez Garry
Kasparov. O desafio consistia em enfrentar o supercomputador “inteligente” DEEP BLUE,
elaborado com a finalidade de jogar xadrez. Para mais detalhes sobre os jogos entre Gary
Kasparov e DEEP BLUE, acesse o site: <https://www research.ibm.com/deepblue/>.

FIGURA 8 - AMBIENTE ESTOCASTICO

FONTE: Microsoft Clipart (2010)
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3) Estatico e dinamico — se o ambiente se alterar durante a atuacdo do agente,
dizemos que ele é dinamico. Um agente que tentasse simular o comportamento
de um motorista no transito estaria em um ambiente dinamico, pois todos os
demais elementos do ambiente se movimentam ao mesmo tempo e de forma
independente. Outro exemplo seria uma mesa de pebolim, onde cada jogador
deve observar continuamente o movimento do outro para decidir o que fazer,
conforme ilustrado na Figura 9.

FIGURA 9 - AMBIENTE DINAMICO

FONTE: Microsoft Clipart (2010)

Em um ambiente estatico, cada elemento que o compde nao sofre alteragao
durante a atuagdao do agente. Nestes ambientes, a manipulag¢do ¢ mais facil, pois
o agente nao precisa fazer observacao continua ou se preocupar com a passagem
do tempo enquanto decide sua atuagao. Como exemplo, podemos citar o jogo de
sinuca onde um jogador joga de cada vez (Figura 10).

FIGURA 10 - AMBIENTE ESTATICO

FONTE: Microsoft Clipart (2010)
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4) Discreto e continuo — a distin¢ao entre discreto e continuo pode se aplicar ao
estado do ambiente, a0 modo como o tempo € tratado e as percepgdes e agdes
do agente. Um ambiente de estados é considerado discreto quando o numero
total de estados pode ser contado, por exemplo, um jogo de xadrez. Apesar
de existirem diversas possibilidades, as pecas em um jogo de xadrez possuem
um numero finito de posi¢des disponiveis, o que torna o ambiente discreto.
Por outro lado, um agente que simulasse o comportamento de um motorista
no transito estaria em um ambiente continuo, pois o nimero de possibilidades
para a posicao deste veiculo em relacao a velocidade, a rotagao do volante e aos
outros veiculos é praticamente infinito.

5) Agente tnico e multiagente — um agente que procurasse resolver um jogo de
palavras cruzadas estaria em um ambiente de agente tinico, enquanto um agente
que jogasse pingue-pongue (Figura 11) estaria em um ambiente de dois agentes.
Outro aspecto a ser considerado € a maneira como os agentes se comportam em
relacao um ao outro. No caso do jogo de pingue-pongue, cada agente tentaria
derrotar o outro, o que o classifica como um ambiente multiagente competitivo.

FIGURA 11 - AMBIENTE MULTIAGENTE COMPETITIVO

FONTE: Microsoft Clipart (2010)

Podemos citar um time de futebol como exemplo de ambiente multiagente
cooperativo (Figura 12). Neste caso, considerando somente um time, todos os
agentes estdo cooperando para um resultado comum. Ao aumentar o escopo e
considerar os dois times, estariamos em um ambiente multiagente competitivo.
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PSRN R

FONTE: Creative Commons (2014)

A determinagao do tipo de ambiente onde um agente se enquadra nem
sempre € tao simples. A maioria das situacdes reais se enquadra em mais de
uma categoria. O exemplo do motorista, que foi citado anteriormente, poderia
ser classificado como parcialmente observavel, estocastico, dinamico, continuo e
multiagente competitivo. O Quadro 4 mostra alguns exemplos de ambientes e sua
classificagao de acordo com os critérios supracitados.

QUADRO 4 - EXEMPLOS DE AMBIENTES DE TAREFAS E SUAS CARACTERISTICAS

Ambiente Observavel Deterministico | Estatico Discreto | Agentes
Completamente | Deterministico | Estatico Discreto | Unico
Palavras cruzadas.
Xadrez com relégio.
Completamente | Estocastico Estatico Discreto Multi
Poquer Parcialmente Deterministico | Estatico Discreto | Multi
Parcialmente Estocastico Dindmico | Continuo | Multi
Direcao de taxi.
Diagnostico médico. .
Parcialmente Estocéstico Dinamico | Continuo | Unico
Analise de imagens. | Completamente | Deterministico | Estatico Continuo | Unico
Instrutor interativo )
Parcialmente Estocéstico Dindmico | Continuo | Multi/Unico
de idiomas.

FONTE: Adaptado de Norvig e Russel (2004)
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Neste topico voce aprendeu que:

A dificuldade em se definir a IA se transforma na dificuldade em definir o
significado do termo inteligéncia propriamente dito.

Uma das divisdes mais aceitas da IA é a que trata de sistemas que tentam pensar
e agir como humanos e sistemas que tentam pensar e agir racionalmente, sendo
que racionalmente, neste caso, significa CORRETO.

O primeiro trabalho que tratou de IA foi um modelo de neuronios desenvolvido
por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943.

O Teste de Turing é um dos testes mais conhecidos para determinar se um
computador € ou nao inteligente.

Algumas das principais areas em que a IA vem sendo utilizada atualmente
sdo: biometria, fiscalizagdo de transito, jogos, diagnostico médico, controle
autdnomo, robdtica e pesquisa na internet.

O termo agente refere-se a algo que percebe o ambiente por seus sensores e atua
sobre o mesmo, modificando o seu estado através de atuadores.

Os ambientes de tarefas sao basicamente os problemas que os agentes devem
resolver.

Os ambientes podem ser: completamente ou parcialmente observaveis,
deterministicos ou estocasticos, estatico ou dinamico, discreto ou continuo,
agente inico ou multiagente e cooperativo ou competitivo.
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1 Considerando um agente que simulasse o comportamento de
um jogador de domind, avalie as seguintes afirmativas: '

I - Este agente estd em um ambiente completamente observavel.
IT - Este agente esta em um ambiente estocastico.

III - Este agente esta em um ambiente cooperativo.

IV — Este agente estd em um ambiente estatico.

Sao verdadeiras as afirmativas:

a)1, I e IIL.
b)IeIIL
o LIelV.
d)IelV.

2 Com relagao aos conceitos de inteligéncia artificial relacionados a agente e
ambiente, avalie as afirmagOes a seguir:

I - Um agente é um elemento que percebe um ambiente através de seus sensores
e atua neste ambiente com seus atuadores, apds tomar uma decisao.
IT - O ambiente € basicamente o problema a ser resolvido pelo agente.
III - Como exemplo de ambiente deterministico, discreto e competitivo
podemos citar um jogo de ténis.
IV - Um ambiente pode ser cooperativo e competitivo ao mesmo tempo,
dependendo do ponto de vista.

Agora assinale a alternativa que somente contém afirmacoes verdadeiras:

a)L I, M eIV,
b)II, I e IV.
oLIlelV.
d)IelV.

3 Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial tem buscado evoluir sobre as
teorias existentes ao invés de buscar solugdes completamente novas. Em
parte, isso se deve ao fato de hoje possuirmos poder computacional e
recursos suficientes para aplicar técnicas que antigamente eram impensaveis
devido principalmente as restri¢des de hardware. Em relagao a utilizagdo da
inteligéncia artificial hoje, avalie as afirmagoes a seguir:

I - A biometria € uma das 4reas mais beneficiadas com a inteligéncia artificial.

IT- Os sistemas de diagnostico médico auxiliado por computador foram
praticamente abandonados, especialmente devido ao grau de incerteza dos
diagndsticos fornecidos.




III - Gragas aos recursos praticamente infinitos das grandes empresas.com, a

inteligéncia artificial tem avan¢ado muito nos tultimos anos.

IV - Uma das aplica¢des da inteligéncia artificial que efetivamente utilizamos

no dia a dia sdo as pesquisas na internet.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirma¢oes CORRETAS:

a)l IelV.
b) I, II e IIL.
oI IelV.
d)IL, I e IV.

4

Nos primeiros anos de seu surgimento, a ciéncia conhecida como inteligéncia
artificial gerou polémica nos mais diversos campos, essencialmente pelo
nome adotado para defini-la e por sua multidisciplinaridade caracteristica,
que tornou complexa a filiagdo em somente uma drea do conhecimento. Com
relacdo aos primeiros anos da inteligéncia artificial, assinale a alternativa
CORRETA:

a) O Teste de Turing consistia em uma série de problemas que eram resolvidos

pela maquina de Turing através de técnicas de inteligéncia artificial.

b) Os primeiros anos da inteligéncia artificial foram repletos de insucessos,

principalmente pela dificuldade deresolver operagdes aritméticas complexas.

c) Na década de 80, os sistemas especialistas passaram a ser considerados

vidveis para utiliza¢gdo no mercado empresarial.

d)Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial vem buscando teorias e técnicas

completamente novas, de forma a abandonar as descobertas feitas no
passado.

Para o cientista emérito da computagao, Edsger Dijkstra, “Perguntar se uma
maquina pode pensar € 0 mesmo que perguntar se um submarino pode nadar”.
Essaabordagem refere-se a classificagao dos sistemas de inteligéncia artificial que
considera o raciocinio, conhecida como “Sistemas que pensam racionalmente”.
Com relagao ao exposto acima, avalie as afirmagoes abaixo, colocando V para as
afirmagdes VERDADEIRAS e F para as afirmagoes FALSAS:

) A abordagem racionalista para classificagio dos sistemas de inteligéncia
artificial envolve hipdteses e confirmacao através de experimentos empiricos.

) Problemasquenaosao passiveis deresolugaoatravésdealgoritmostradicionais
sdo bons candidatos a aplicagdo de técnicas de inteligéncia artificial.

) A abordagem racionalista para classificagao dos sistemas de inteligéncia
artificial envolve engenharia e matematica para confirmacao.

) A inteligéncia artificial é especialmente destinada para resolver problemas
fortemente estruturados, ou seja, onde a informagao sobre o problema esta
completamente definida.

) A abordagem centrada nos seres humanos para classificagao dos sistemas
de inteligéncia artificial envolve hipoteses e confirmagao através de
experimentos empiricos.

20



Agora assinale a alternativa que apresenta a sequéncia CORRETA:

F,V,V,EF, V.
V,E V,E, V.
F,E,V,V,FE
V,V,V,F F.

2]
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TOPICO 2

REPRESENTACAO DO
CONHECIMENTO E RESOLUCAQO DE
PROBLEMAS ATRAVES DA BUSCA

| INTRODUCAO

Para que exista inteligéncia, pressupde-se algum tipo de conhecimento.
Vocé vera algumas das técnicas mais utilizadas para a representacdo do
conhecimento nos sistemas ditos inteligentes. Demonstraremos essas técnicas
através de exemplos praticos e exercicios, destacando os pontos fortes e fracos de
cada uma. A aplicabilidade destas representacdes do conhecimento em técnicas de
inteligéncia artificial sera vista com mais detalhe nas unidades 2 e 3.

Mostraremos ainda, neste topico, que diversos problemas da inteligéncia
artificial podem ser resolvidos utilizando espagos de busca. Evidenciaremos
a eficiéncia desta estratégia e a semelhanga que possui com a estratégia que
n6s humanos adotamos para a resolugao de problemas, mesmo que de forma
inconsciente.

Para encerrar o topico, abordaremos heuristicas e detalharemos os
algoritmos de busca em profundidade e busca em largura com vistas as diferencas
entre ambos.

2 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

Uma das principais dificuldades na resolu¢ao de problemas através de
IA é a representacao do conhecimento. Para Lugger (2002), a representacao da
informacao para ser usada na solugdo inteligente de problemas oferece desafios
importantes e dificeis que se encontram no amago da IA. Fernandes (2003) afirma
que para resolver os problemas mais complexos encontrados na IA, é necessaria
uma grande quantidade de conhecimentos representados pelo computador e
certos mecanismos para manipuld-los.

Coppin (2010) complementa dizendo que para um computador estar apto
a resolver um problema relacionado ao mundo real, ele primeiro precisa de um
meio para representar aquela situacdo real internamente. Ao lidar com aquela
representacao interna, o computador torna-se capaz de solucionar problemas.

Rich (1993) coloca cinco caracteristicas que o conhecimento representado
para um problema de IA deve possuir:
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1) As situagoes de generalizacdao, onde elementos compartilham propriedades
importantes, sao agrupadas para evitar consumo excessivo de memdria e
atualizagao.

2) O conhecimento deve ser passivel de compreensao pela pessoa que o fornece ou
que avalia o resultado.

3) Deve ser facilmente modificado para corrigir erros e refletir mudancas do
mundo e da visdao do mundo que o usuario possui.

4) Deve ser usado em intimeras situacdes, mesmo que nao seja totalmente preciso,
nem esteja completo.

5) Sirva de ajuda para superar seu proprio volume, auxiliando a limitar as varias
possibilidades que em geral devem ser consideradas.

O modo como um computador representa um problema, as variaveis que
ele usa e os operadores aplicados a essas varidveis podem fazer a diferenca entre um
algoritmo eficiente e um algoritmo que nao funciona, especialmente para problemas
que utilizam a busca (COPPIN, 2010). Concluindo, uma representacao eficiente do
conhecimento deve ser concisa, facilmente armazenavel e recuperavel, legivel pelo
especialista e passivel de representacao de restricdes, de forma a facilitar o trabalho
do motor de inferéncia. A seguir apresentamos algumas das principais formas
através das quais o conhecimento € representado em sistemas de IA.

2.1 REDES SEMANTICAS

Uma representagao de conhecimento bastante utilizada na IA sao as redes
semanticas. Uma rede semantica consiste em um conjunto de nodos conectados
por arestas onde os nodos representam objetos e as arestas representam a relagao
entre eles. Uma rede semantica essencialmente ¢ um GRAFO.

/
IMPORTANTE

L)Y
&’

~—"

Grafos sdo estruturas utilizadas para as mais diversas finalidades dentro da
computagédo. Como exemplo, podemos citar os sistemas de GPS. Para saber mais sobre os
grafos e suas propriedades, acesse o link: <http://www.ime.usp.br/~pf/teoriadosgrafos/texto/
TeoriaDosGrafos.pdf>.

Digamos que exista a necessidade de representar as caracteristicas de um
objeto dguia, indicando que ela tem asas, ¢ uma ave de rapina e come carne. A rede
semantica para ilustrar essa situagao esta ilustrada na Figura 13.
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FIGURA 13 - EXEMPLO DE REDE SEMANTICA

tem
Aguia Asas
|
come
de
Rapina |_ Ave Carne

FONTE: O autor

O quadrado com a palavra Aguia é o que chamamos de NODO. O
relacionamento do nodo Aguia com o nodo Asas é representado por uma aresta
com a palavra TEM, ou seja, pode-se inferir, através da rede semantica, que a dguia
tem asas. O tipo de relacionamento pode variar, como podemos ver nas arestas
que indicam uma acdo da aguia (come) e o que ela é (é).

Apesar de serem de facil leitura e compreensao, especialmente pelo usudrio
final, as redes semanticas apresentam algumas desvantagens:

¢ Granularidade muito fina.
¢ Dificuldade de manutengao de consisténcia semantica em dominios complexos.

¢ Falta de um mecanismo de inferéncia naturalmente associado a representagao
do conhecimento.

2.2 ROTEIROS

Coppin (2010) define roteiro como uma estrutura de dados usada como
uma representagao estruturada para uma situagdo que pode ser desmembrada
em uma sequéncia de eventos. Para Luger (2002), os roteiros sao bastante usados
em sistemas de compreensao de linguagem natural para organizar uma base de
conhecimento em termos de situagdes que o sistema deve compreender. A utilizagao
de roteiros em IA baseia-se na ideia de que uma dada situagao usualmente possui
um conjunto finito de conhecimento necessario para que se determine de que
forma agir.
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Um roteiro é geralmente composto por:

Condigoes de entrada: precondi¢des do mundo que devem ser verdadeiras para
que o roteiro seja chamado.

Resultados: fatos que devem ser verdadeiros ao final da execugao do roteiro.

Acessorios: elementos que compdem o ambiente a ser descrito.

Papéis: determina as agdes que os participantes realizam.

Episddios: unidades temporais dos acontecimentos dos roteiros.

Através da combinagao de entidades e papéis, um roteiro seria capaz de
responder a perguntas sobre determinadas situagdes que nao estejam explicitas na
descricao do mesmo. Coppin (2010) utiliza a pequena historia para exemplificar a
atuagao de um roteiro:

“Fred foi ao seu restaurante favorito. A comida nao estava tao boa como
de costume. No caminho para casa, percebeu que havia esquecido sua carteira”.

O sistema de roteiro seria capaz de identificar que Fred ¢é o cliente e que
existem uma gargonete e um cozinheiro envolvidos na situagao. Questdes como
“Fred comeu no restaurante?” seriam respondidas por associagao.

E importante destacar que os roteiros sdo bastante especificos e que seu
funcionamento depende muito da criacao de episodios. No caso do restaurante
mostrado acima, poderiamos ter episddios para as acdes de entrar, fazer o pedido,
pagar a conta, ir ao banheiro etc.

O Quadro 5 ilustra um exemplo de roteiro para a atividade de comer em
um restaurante.

QUADRO 5 - EXEMPLO DE ROTEIRO

1. Roteiro: comer-em-restaurante

2. Apoio: (restaurante, dinheiro, alimento, menu, mesas, cadeiras)

3. Fungoes: (pessoas com fome, encontro de pessoas)

4. Ponto-de-vista: (pessoas com fome)

5. Tempo-de-ocorréncia: (tempo-de-operacao do restaurante)

6. Lugar-de-ocorréncia: (localiza¢do do restaurante)

7. Sequéncia-de-eventos

8. Primeiro: Inicie o roteiro entrada-no-restaurante

9. Entao: Se (ha-convite-para-sentar ou reservas) entao siga roteiro orientagao-do-garcom
10. Entao: siga roteiro aguarde-sentado

11. Entao: siga roteiro solicite-comida

12. Entao: siga roteiro comer, a menos que haja uma longa espera, caso em que seguira o roteiro

sai-do-restaurante-furioso.

FONTE: Adaptado de Silveira e Rosenberg (2007)
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2.3 QUADROS

Os quadros (frames) foram introduzidos para permitir a expressao
das estruturas internas dos objetos, mantendo a possibilidade de representar
heranca de propriedades (BITTENCOURT, 2006). Sao especialmente praticos
para utilizagdo em sistemas especialistas. Podemos dizer que essencialmente um
quadro € uma estrutura que tem um nome e um conjunto de pares atributo-valor.
A Figura 14 ilustra o mesmo exemplo da Aguia visto anteriormente, mas desta vez
representado por quadros.

FIGURA 14 - QUADROS

Quadro: ave Quadro: ave_de_rapina
é_um: ROOT é_um: ave
tem: asas come: carne

FONTE: O autor

O quadro a direita apresenta trés propriedades: nome, é um e tem. Ele visa
representar uma estrutura mais genérica para qualquer ave, informando que é o
quadro raiz da relacdo e que tem asas. A utilizacao da heranga, neste caso, se da
pela propriedade asas, uma vez que todas as aves tém asas. Todas as instancias de
um quadro herdam suas propriedades, valores e restricdes. O quadro a esquerda
€ uma especializagao do quadro ave, indicando que se trata de uma ave de rapina
que come carne. As propriedades de um quadro em geral tém um tipo especifico
(string, booleano, inteiro, real etc.) no sentido de facilitar sua representac¢ao posterior
no sistema. O relacionamento entre os quadros € definido pela propriedade é_um.

Para a construgao de um sistema de quadros, definem-se as propriedades
que caracterizam a categoria correspondente. As propriedades normalmente

definidas para os quadros sao:

e Nome.

Classe em que estd contido.

Atributos que qualificam a categoria e todas as suas subclasses.

Tipos de dados e intervalos que os atributos podem assumir.

Relagdes entre o quadro e os demais do sistema.
A principal desvantagem da utilizagdo dos quadros é que em geral as

estruturas que comportam o processamento e as regras a serem aplicadas as
propriedades nao estao neles mesmos, aumentando a complexidade da solucao.

27



JNIDADE NTRODUCAO A INTELIGENCIA ARTIFICIAL

2.4 RECRAS DE PRODUCAO

As regras de produgdo resultam da transformagdo de um problema
computacional em um grafo de estados que possui um estado inicial e um ou n
estados finais, sendo estes identificaveis quando atingidos.

Luger (2002) define as regras de produgao como um sistema que fornece
controle guiado por um processo de solugao de problemas, consistindo em um
conjunto de regras, uma memdria de trabalho e um ciclo de controle.

Aratjo (2004) afirma que as regras representam conhecimentos heuristicos
tipicamente na forma. Se (condi¢des) Entdo (conclusdes). Muitos sistemas
especialistas utilizam regras de producao aliadas a uma maquina de inferéncia para
realizar a sua tarefa. Como exemplo de regras de producgao, considere o Quadro 6,
onde é mostrada a classica representacao de conhecimentos sobre alguns animais.

QUADRO 6 - EXEMPLO DE REGRAS DE PRODUCAO

1. Se (produz_leiteAtem_pelos) Entao (mamifero)

2. Se (mamifero Acome_carne) Entao (carnivoro)

3. Se (mamifero Apossui_presasApossui_garras) Entao (carnivoro)

4. Se (mamifero Apossui_casco) Entao (ungulado)

5. Se (carnivoro A pardo A pintado) Entao (onga)

6. Se (carnivoro A pardo A listrado) Entao (tigre)

7. Se (ungulado A pardo A pintado) Entao (girafa)

8. Se (ungulado A branco A listrado) Entao (zebra)

FONTE: Adaptado de Araujo (2004)

A regra Se (produz_leitentem_pelos) Entao (mamifero) pode ser entendida
como uma instanciagao de x [(produz_leite(x) At em_pelos(x)) — mamifero(x)].
A partir de fatos conhecidos sobre um dado animal A, do tipo {tem_pelos(A),
produz_leite(A), come_carne(A), pardo(A), pintado(A)}, pode-se concluir que A é
uma (onga). Quando se busca verificar qual a conclusao a ser obtida a partir dos
dados, diz-se que o encadeamento é progressivo (ARAUJO, 2004).

A memoria de trabalho armazena o estado atual do mundo em um processo
de raciocinio. Quando o elemento da condigao de uma regra se encontra com o
conteudo da memdria de trabalho, a agdo associada a condigao pode ser realizada
(LUGER, 2002).
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Finalmente, o ciclo de controle é definido como o agente que dispara as
regras e modifica o conteido da memoria de trabalho. Apds o disparo das regras
de producdo, o ciclo de controle se repete usando o contetido modificado da
memoria de trabalho até que o contetildo da memdria de trabalho nao se encontrar
em nenhuma condicao de regra.

2.5 REPRESENTACAO PROCEDIMENTAL

Para utilizar uma representagdo procedimental, é preciso estender
sua funcionalidade com um interpretador que siga as instrugdes fornecidas
no conhecimento. O conhecimento procedimental passa por um conjunto de
etapas sequenciais para encontrar solugdoes para problemas, sendo usualmente
representado através de regras encadeadas ou arvores de decisao.

Rich (1993) destaca as principais vantagens da representagdo procedimental
do conhecimento:

* A facilidade em representar o conhecimento de como fazer as coisas.
¢ A facilidade em representar o conhecimento que nao se enquadra dentro de
muitos esquemas declarativos simples, por exemplo, o raciocinio por omissao e

o raciocinio probabilistico.

e A facilidade em representar o conhecimento heuristico de como fazer
eficientemente as coisas.

No Quadro 7 apresentamos um exemplo de representagao procedimental
do conhecimento.

QUADRO 7 - REPRESENTAGCAO PROCEDIMENTAL DO CONHECIMENTO

(José (é_um (pessoa))
(nascimento (dia 27)
(més maio)
(ano 1979))
(altura 1.78)
(idade (calcular (agora - (ano de nascimento))))

FONTE: O autor

3 REPRESENTACAO DE PROBLEMAS ATRAVES DA BUSCA

Coppin (2010) destaca que muitos problemasemIA podem serrepresentados
como um espago de busca, onde este espago é uma representagao do conjunto
de possiveis escolhas de um dado problema e uma ou mais destas escolhas € a
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solugao. Luger (2002) afirma que essa estratégia ¢ apoiada por uma visao de senso
comum de resolugao de problemas por seres humanos, em que geralmente sao
consideradas varias alternativas diferentes sobre o modo de resolver um problema.
Arvores sdo estruturas de dados geralmente utilizadas para essa representacéo.

FIGURA 15 - ESPACO DE BUSCA

FONTE: O autor

Na Figura 15 estd ilustrado um exemplo de espago de busca em arvore.
O estado inicial é representado pela letra A, e a partir deste estado pode-se optar
pelos caminhos B ou C, que representam solu¢des parciais do problema. Se a
solucao adotada for representada por B, a partir dai existem as possibilidades D,
E e F. Se a solugao adotada for a representada por C, pode-se optar pelas solucdes
G ou H. Na figura temos a letra G destacada em cinza, identificando uma resposta
para o espago de busca. Neste caso, a solugao do problema estaria em seguir o
caminho A, C e finalmente G.

Para exemplificar melhor, consideremos como espago o jogo da velha
(Figura 16). Em qualquer configuracao do tabuleiro existe um numero finito de
movimentos que um jogador pode fazer. Nao foram colocadas todas as jogadas
possiveis por motivo de simplificacao.
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FIGURA 16 - ESPACO DE BUSCA DE UM JOGO DA VELHA

a)

c) x X X X|0

o

o) o) o
d) x X | X X |X
X X

>

FONTE: O autor
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Na figura, temos destacado pela letra a o estado inicial da busca, onde
nenhum jogador fez qualquer movimento ainda. Considerando que o primeiro
jogador € o X, existem nove possibilidades distintas de jogada para ele. A letra b
destaca a jogada do primeiro jogador. A partir deste momento, a busca reduz o
numero de possibilidades da préxima jogada, uma vez que todas as possibilidades
devem agora partir dai e seguir este caminho no grafo. Existem somente oito
possibilidades de jogada para o proximo jogador, uma vez que um quadrante
do tabuleiro ja foi preenchido. O segundo jogador, representado pelo O, faz sua
jogada, destacada pela letra c. A partir dai somente existem sete possibilidades
para o proximo jogador e estas devem respeitar as jogadas anteriores. Novamente
o jogador representado pelo X faz sua jogada e o nimero de possibilidades reduz
novamente. Essa representa¢ao nos permite tratar todos os jogos possiveis do jogo
da velha como caminhos através deste grafo. Uma estratégia de jogo vencedora
fard uma busca no grafo por caminhos que anteriormente conduziram ao nimero
maior de vitorias e menor de derrotas. O caminho definido pela busca ¢ a solucao
do problema.

Os seres humanos usam um processo de busca semelhante para a
resolucao de problemas. Por exemplo, um jogador de xadrez examina diversas
possibilidades de jogada antes de efetivamente realizar seu movimento. Um
médico analisa varios diagnosticos possiveis antes de decidir, um programador
avalia diversos algoritmos e estruturas antes de efetivamente implementar a
solucgao.

A principal diferenca entre o mecanismo de busca mostrado no exemplo
do jogo da velha, passivel de implementagdao em um sistema computacional, e o
utilizado pelos seres humanos ¢ que nos seres humanos a resolucao de problemas
nao considera todas as opcdes possiveis. Aparentemente, resolvemos problemas
através de regras de julgamento que guiam nossa busca pelo espaco de estados
considerando apenas as opg¢oes consideradas mais promissoras. Por exemplo,
se vocé chegar a um mecanico dizendo que seu carro estd com problema de
aquecimento no motor, dificilmente ele avaliara o estado de seus pneus, apesar de
isso ser parte do espaco de busca existente.

Essas regras sdao conhecidas como heuristicas (a palavra vem do grego
“descobrir”) e constituem um dos tdpicos centrais da pesquisa em IA. Uma
heuristica é uma estratégia para a busca seletiva de um espago de problema.
Ela guia nossa busca ao longo de linhas que tém alta probabilidade de sucesso,
evitando esforco desnecessario (NORVIG; RUSSEL, 2004). Fernandes (2008) define
heuristica como um meio de solucionar problemas complexos, para os quais
nao ha disponivel uma abordagem mais direta. A seguir apresentamos algumas
estratégias de busca utilizadas na IA.
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3.1 BUSCA CEGA

A busca cega (também chamada de busca exaustiva ou busca de forga bruta)
¢ considerada a mais simples abordagem de busca, pois envolve simplesmente
visitar cada né do espago de busca e testa-lo para verificar se € um né objetivo. Se
for, a busca teve sucesso e nao precisa ser levada adiante (COPPIN, 2010).

Essa estratégia de busca ¢ normalmente utilizada quando nao existe
conhecimento adicional sobre o problema, além de percorrer a arvore e identificar
no objetivo. Um exemplo seria vocé precisar encontrar a casa de seu amigo em
determinada rua que vocé nao conhece. A tnica informagao disponivel é que a
casa dele é a casa de numero 241. Vocé buscaria casa por casa (nd) até encontrar a
casa que seria identificada como a de seu amigo (n6 objetivo).

Coppin (2010) ainda define que essa estratégia de busca deve possuir um
gerador adequado que satisfaga a duas propriedades:

1) Ele deve ser completo e gerar (buscar) todas as solugdes possiveis, caso contrario,
uma solugao adequada poderia nao ser encontrada. No exemplo da casa de
nosso amigo, isso seria o equivalente a pular algumas casas da rua sem observar
o numero dela.

2) Nao se deve buscar a mesma solu¢do mais de uma vez. Em geral isso é
conseguido através da utilizacao de algum tipo de memoria de trabalho, onde
sao armazenados os nos ja gerados (visitados). No nosso exemplo, isso seria
como verificar mais de uma vez a mesma casa procurando pelo nimero 241.

Ele deve restringir a busca ao espaco de busca pertinente ao problema
informado. No exemplo citado acima, nao buscariamos a casa de nosso amigo em
uma rua diferente da que nos foi informada, pois isso seria fugir do espago de
busca.

3.2 BUSCA EM LARCURA

Fernandes (2008) define a busca em largura como uma busca que utiliza
o critério First In First Out (FIFO), onde todos 0s nds de certo nivel da arvore sao
examinados antes do nivel seguinte, sempre da esquerda para a direita. Coppin
(2010) afirma que a busca em largura é mais adequada a problemas onde a arvore
pode ter caminhos muito profundos, pois, nestes casos, o tempo para encontrar
a solugao seria menor. A Figura 17 ilustra o caminho a ser percorrido em uma
arvore de quatro niveis sendo varrida com a busca em largura. Nesta arvore, o
no solucao (representado pela letra I) esta colorido em cinza. O n6 A representa
a raiz de nossa arvore e o nivel 0 da mesma, por esse motivo é o primeiro a ser
buscado. Como o algoritmo ndo encontrou a solu¢ao no nivel 0, passa-se para o
nivel 1 da drvore, representado pelos nos B e C. Os nds B e C sao buscados nessa
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ordem, concluindo a busca desse nivel da drvore também sem sucesso. O proximo
nivel da arvore é o nivel 2, representado pelos nés D, E e F, que sao buscados nessa
sequéncia. O algoritmo ainda nao encontrou a soluc¢ao e passa para o nivel 3 da
arvore, representado pelos nés G, H, I, ] e K. O algoritmo busca sequencialmente
os nos G e H até finalmente encontrar o n6 objetivo em I. Ao lado de cada n¢ esta
ilustrado o niimero de passos e a sequéncia do algoritmo de busca até encontrar a
solugao do problema. No exemplo em questao foi necessario varrer nove nos para
encontrar a resposta.

FIGURA 17 - BUSCA EM LARGURA

7

FONTE: O autor

3.3 BUSCA EM PROFUNDIDADE

A busca em profundidade é assim chamada, pois segue cada caminho até
a maior profundidade possivel antes de seguir para o proximo caminho. Luger
(2002) afirma que na busca em profundidade, quando um estado é examinado,
todos os seus filhos e os descendentes deles sdo examinados antes de qualquer um
de seus irmaos, se aprofundando no espago de estados sempre que possivel. Na
Figura 18 mostramos a arvore de estados do exemplo anterior sendo agora varrida
por um algoritmo de busca em profundidade.
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FIGURA 18 - BUSCA EM PROFUNDIDADE

FONTE: O autor

Neste exemplo, o primeiro nodo a seguir ¢ o mesmo do exemplo anterior
com a busca em largura, pois A representa a raiz da arvore. O préximo passo é
verificar os filhos de A recursivamente até que ndo tenham mais descendentes. O
primeiro filho de A é B, que passa a ser verificado. Como a solucao ainda nao foi
encontrada em B, aplica-se a recursao e passa-se a buscar os seus descendentes.
Como B somente tem um descendente, a busca passa para ele. A solugao ainda
nao foi encontrada em D e passa-se para nds G e H. Um detalhe a ser salientado
€ que o algoritmo procura em D, passa para G, volta para D e dai sim procura em
H. Essa caracteristica do algoritmo exige que ele SEMPRE mantenha algum tipo
de memoria de trabalho que permita armazenar os pais de determinado nodo. Por
exemplo: ao buscar B, o algoritmo deve manter o registro de A. Ao buscar o n6 G,
o algoritmo deve manter o registro de D, B e A.

Como a solugao nao foi encontrada neste ramo da arvore, o algoritmo
volta e procura se B possui algum irmao. O n6é C é irmao de B e passa entado a ser
varrido recursivamente pelo algoritmo utilizando o mesmo principio usado no
ramo anterior da arvore. A sequéncia de busca varre os nds C, E e finalmente I,
encontrando o né objetivo.
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Um detalhe importante a ser destacado ¢ que o segundo algoritmo foi mais
eficiente para encontrar a resposta no exemplo em questao. Utilizando a busca
em largura levamos nove passos para identificar o né solugao, enquanto a busca
em profundidade levou oito. Quanto mais detalhes forem conhecidos sobre o
problema, mais fécil ¢ identificar qual é o algoritmo mais eficiente para encontrar
a solucao. No Quadro 8, Coppin (2010) faz uma comparacao entre as buscas em
profundidade e em largura.

QUADRO 8 - COMPARACAQO ENTRE ALGORITMOS DE BUSCA

Cenario

Profundidade

Largura

Alguns caminhos sao muito

longos ou mesmo infinitos.

Funciona mal.

Funciona bem.

Todos os caminhos tém

comprimentos parecidos.

Funciona bem.

Funciona bem.

Todos os caminhos tém
comprimentos parecidos e
todos os caminhos levam a
um estado objetivo.

Funciona bem.

Desperdicio de tempo e memoria.

Alto fator de ramificagao.

O desempenho depende de
outros fatores.

Funciona precariamente.

FONTE: Coppin (2010)

As estruturas de arvore estdo inseridas no dia a dia dos profissionais de
TI, mesmo que seja de forma implicita. A maioria dos bancos de dados comerciais
utiliza alguma estrutura de arvore em combinac¢do com algoritmos de busca e
ordenacgdo para armazenar e buscar seus dados e indices de forma mais eficiente.
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RESUMO DO TOPICO 2

Neste topico vocé aprendeu que:

Muitos problemas em IA podem ser representados através de um espago de
busca de possibilidades em arvores.

Essa estratégia € apoiada por uma visao de senso comum de resolugao de
problemas por seres humanos, onde geralmente sao consideradas varias
alternativas diferentes sobre o modo de resolver um problema.

Uma heuristica é uma estratégia para a busca seletiva de um espago de problema.
A busca cega € a abordagem mais simples para encontrar a solugdo de um
problema em um espaco de busca, pois envolve simplesmente pesquisar todos

0s nds até encontrar uma solugao para o problema.

Na busca em largura todos os nds de certo nivel da arvore sao examinados em
sequéncia para entao se passar para o proximo nivel.

Na busca em profundidade segue-se cada caminho até a maior profundidade

possivel antes de seguir para o proximo caminho, examinando todos os
descendentes de determinado no antes de avaliar seu irmao.
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1 Considerando um problema cujo espaco de busca de solucdes é
composto por uma 4rvore que possui um nimero muito gran-
de de niveis e baixo grau de ramificagdo, assinale a alternativa = [EZ¥
CORRETA: T

a) Para que a busca seja eficiente, deve ser aplicado um algoritmo de busca cega.

b) Neste caso especifico, uma busca em profundidade seria mais eficiente que
uma busca em largura.

¢) Neste caso especifico, uma busca em largura seria mais eficiente que uma
busca em profundidade.

d) Neste caso poder-se-ia optar por qualquer estratégia de busca, pois o desem-
penho na busca da resposta seria idéntico.

2 Com relacao a utilizagao de técnicas de busca na resolucao
de problemas de inteligéncia artificial, assinale a alternativa
CORRETA: :

() Uma heuristica é uma técnica de busca onde todos 0s nés da arvore de solugao
sao buscados sem critério de selecdo até que uma solugao seja encontrada.

() Na busca cega, inicialmente sao verificados todos os descendentes de de-
terminado nd, para entao proceder a busca nos outros ramos das arvores.

() Na busca em profundidade, inicialmente sao buscados todos os nds de
determinado nivel para s entdo se passar ao nivel seguinte.

() As estratégias de IA que usam busca em uma arvore de possibilidades para
encontrar a solugao de um problema sao baseadas nos procedimentos normal-
mente adotados pela inteligéncia humana para a resolugao de problemas.

3 Visto que a existéncia de inteligéncia pressupode a existéncia de conhecimen-
to, considera-se que a representagao do conhecimento ¢ uma das etapas mais
importantes na utilizacdo de sistemas que apliquem técnicas de Inteligéncia
artificial. Em relacao a representagao do conhecimento nos sistemas de Inte-
ligéncia artificial, avalie as afirmagoes a seguir:

I - As redes semanticas baseiam-se na existéncia de regras.

IT - Os roteiros representam conhecimento através do relacionamento entre nodos.

III - Uma das dificuldades de se trabalhar com quadros € o alto grau de granularidade.

IV - A representacao procedimental ¢ adequada para se trabalhar com heuristicas.

V - Os arcos estabelecem o tipo de relacionamento entre os nodos de uma rede
semantica.
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Agora assinale a alternativa que somente contém afirmagoes verdadeiras:

ILILIIe V.
ITeV.

I Il e IV.
IVeV.

4 Um dos aspectos mais importantes na definicao da técnica de inteligéncia
artificial a ser aplicada é a maneira como a informacao estd representada
dentro do sistema computacional. Entre as representacbes mais comuns,
destacam-se as redes semanticas, os roteiros, os quadros e as regras de pro-
dugao. Com relagao as representagdes de conhecimento, avalie as afirmacoes
a seguir:

I - As regras de producao podem ser representadas por um grafo de estados.

IT - As redes semanticas permitem a reutilizagao de informagoes através da he-
ranca.

I1I - Os quadros permitem a representagao do estado interno das entidades par-
ticipantes do sistema.

IV - As redes semanticas podem ser transformadas em quadros, entretanto, o
processo inverso nao é possivel.

V - Os roteiros podem ser utilizados como uma representacao estruturada de
uma sequeéncia de eventos.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirmacoes CORRETAS:
a)l,IlelV.
b) I, IT e IIL

c)lTelV.
d)I, e V.
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TOPICO 3

SISTEMAS BASEADOS EM
CONHECIMENTO (SBC)

| INTRODUCAO

Existe um ramo da IA que é conhecido particularmente por classificar
0s sistemas como “sistemas que pensam como humanos”. Mas o que significa
pensar como humano? Basicamente, significa tentar reproduzir em um sistema
computacional o raciocinio de um ser humano ao resolver problemas. Nessa linha da
IA se enquadram os sistemas que fazem uso extensivo do conhecimento em nivel de
um especialista humano, chamados de Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC).

Esses sistemas aplicam regras e conhecimento extraidos de especialistas
humanos para resolver problemas da maneira mais semelhante possivel a desses
especialistas. Tal estratégia mostra-se vidvel em uma larga gama de problemas,
como diagnostico médico, controle de trafego e automacao industrial.

Para facilitar seu entendimento, faremos a comparagao entre o raciocinio
de um especialista humano e um Sistema Especialista nos mais variados tipos de
problemas. Nosso objetivo é preparar vocé para a engenharia do conhecimento
e para a prdpria construgao de sistemas especialistas, através da utilizagao das
ferramentas sugeridas no texto.

2 SISTEMAS ESPECIALISTAS

Os Sistemas Especialistas (SE) se enquadram em uma categoria especifica
da IA chamada de SBC, caracterizada especialmente pela utilizagao de raciocinio
sobre suas possiveis agdes no mundo (Figura 19). Um SBC pode ser definido como
um programa que se comporta como um ser humano em um dominio especifico do
conhecimento.
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FIGURA 19 - ENQUADRAMENTO DOS SE DENTRO DOS SBC E 1A

Inteligéncia Artificial

Sistemas
Baseados em
Conhecimento

Sistemas
Especialistas

FONTE: O autor

O principio basico por tras dos sistemas especialistas é sua habilidade em
reproduzir o conhecimento de um especialista humano em determinado dominio
do conhecimento. Luger (2002) afirma que os sistemas especialistas, assim como
as pessoas experientes, tendem a ser especialistas, focando sobre um conjunto
reduzido de problemas. Fernandes (2008) esclarece que um sistema especialista
deve ser construido através de seu conhecimento e experiéncia adquiridos ao
longo dos anos. J4 Harmon e King (1988) definem um sistema especialista como
um programa inteligente de computador que usa conhecimento e procedimentos
inferenciais para resolver problemas complexos que geralmente requerem um
especialista humano.

Ao contrario dos sistemas tradicionais, os sistemas especialistas apresentam
algumas facilidades que aumentam sua flexibilidade e eficiéncia, como:

* possibilidade para construcao de regras;
¢ tomada logica de decisdes sob imprecisdao ou na auséncia de informacdes.

Em um programa tradicional, o método de busca é baseado unicamente
no conhecimento codificado (geralmente de forma estatica) no sistema. Em
caso de novos conhecimentos € preciso modificar o coddigo-fonte. Os SE podem
recuperar novos fatos e regras e usa-los sem modificar a estratégia de busca
(FERNANDES, 2008).
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Luger (2010) salienta que, por sua natureza heuristica, os SE em geral:

. suportam inspegao de seus processos de raciocinio, apresentando passos
intermediarios e respondendo a questdes sobre o processo de solucao. O SE
deve ser aberto para inspecao, fornecendo informagoes sobre o estado de sua
solucdo e explanagao sobre seu processo decisdrio. Esse tipo de explanagao é
importante para que um perito humano, como um médico ou um engenheiro,
aceite as recomendacoes feitas pelo computador;

. permitem facil modificacdo pela adicdo ou exclusao de conhecimentos da
base. Por sua natureza exploratdria e pelo dinamismo existente na maioria
dos dominios de conhecimento, os SE devem ser facilmente implementados,
testados e modificados;

. raciocinam heuristicamente, usando conhecimento para obter soluc¢des tteis. E
importante salientar que nem todo o conhecimento ttil para os SE vem de livros
e manuais. Em geral, o conhecimento empirico, somente disponivel através da
experiéncia dos especialistas, oferece atalhos uteis para a solucao de problemas.

O Quadro 9, adaptado de Harmon e King (1988), ilustra algumas das
principais diferencas entre os SE e os sistemas convencionais.

QUADRO 9 - DIFERENCAS ENTRE OS SE E OS SISTEMAS TRADICIONAIS

Sistemas especialistas Sistemas convencionais

Heuristicas. Algoritmos.

Conhecimento estruturado simbolicamente em .
L. Bancos de dados numericamente enderegados.
uma memoria de trabalho.

Processamento simbdlico. Orientado por processamento numérico.

Processamento interativo. Processamento sequencial.

. . Explicagao do fluxo de execugao complexa, por
Explicagao do fluxo da execugao facil.

meio da analise do codigo-fonte.

FONTE: Adaptado de Harmon e King (1988)

O processo de construgao de um SE é chamado de “engenharia de
conhecimento” e envolve normalmente uma forma especial de interagao
entre o construtor do sistema, chamado de “engenheiro do conhecimento”, e
um ou mais especialistas. O objetivo desse processo é extrair do especialista
humano os procedimentos, estratégias e regras para a solugao de problemas
(FERNANDES, 2008).

O processo de aquisigao do conhecimento envolve consulta a livros,
manuais técnicos, manuais de procedimentos, normas e entrevista com especialistas
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humanos, constituindo-se na etapa mais critica na construcao dos SE. Os principais
obstaculos encontrados na extracdo do conhecimento dos especialistas humanos
sao a dificuldade em se extrair todo o conhecimento e esgotar o dominio, uma vez
que parte do conhecimento € tacito e nao explicito, e a dificuldade em conseguir
a total cooperacao do especialista, uma vez que usualmente existe o temor de ser
“substituido” pelo sistema.

Um SE é composto por quatro elementos principais:

1. Base de conhecimento (regras) — consiste no conhecimento que foi extraido
do especialista humano no dominio, sendo armazenada geralmente na forma
de regras SE, ENTAO. Por exemplo, um sistema de diagndstico médico pode
possuir a seguinte regra: SE febre > 38 graus ENTAO diagnéstico = FEBRE_
ALTA;

2. Memoria de trabalho (base de fatos) - consiste no caso que estd sendo
apresentado para o SE trazer a resposta. Essa memoria € de carater transitdrio,
pois novos fatos estao sendo acrescentados ou excluidos continuamente. Com
base no exemplo anterior, colariamos um valor numérico para a variavel febre e
aguardariamos o diagnostico do sistema;

3. Mecanismo de inferéncia — é quem faz ajuncao dos fatos com as regras, chegando
a conclusoes e gerando novos fatos. No exemplo anterior, digamos que febre
contenha o valor 40 e que seja entao submetido ao sistema. O mecanismo de
inferéncia aplicaria o valor 40 (fato) a regra definida, chegando ao diagndstico
FEBRE_ALTA;

4. Interface do usudrio — cuida da comunicagao de forma mais amigéavel entre o
usudrio e o sistema, fornecendo também nogao sobre o processo de resolugao

empregado.

A Figura 20 ilustra o processo de engenharia do conhecimento e as partes
componentes de um SE:
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FIGURA 20 - CONSTRUGCAO E ARQUITETURA DE UM SE

S

Usuario
oty

Interface de
Usudrio

Nt

Motor de

Especialista Inferéncia
no Dominio

@ Conhecimento

< o4 &f

Base de Memoria de
E> Conhecimento Trabalho

Engenheiro do
Conhecimento

FONTE: O autor

Para diferenciar o raciocinio de um especialista humano, em comparagao
com o raciocinio de um SE, observe o exemplo a seguir:

West é criminoso ou nao?

“A lei americana diz que é proibido vender armas a uma nagao hostil.
Cuba possui alguns misseis, e todos eles foram vendidos pelo Capitao West, que
¢ americano”. Para resolver esse problema, um especialista humano utilizaria trés
componentes:

1. linguagem: vocé entende o que estd escrito em portugués;

2. conhecimento: vocé sabe um pouco de geopolitica e armas;

3. inferéncia: vocé é capaz de raciocinar usando esse conhecimento descrito em
portugueés.
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Os Quadros 10, 11 e 12 ilustram o procedimento para resolver o problema
através de linguagem, conhecimento e inferéncia:

QUADRO 10 - FATOS GERAIS

A) Todo americano que vende uma arma a uma nagao hostil é criminoso.
B) Todo pais em guerra com uma nagao X é hostil a X.

C) Todo pais inimigo politico de uma nag¢do X é hostil a X.

D) Todo missil € uma arma.

E) Toda bomba é uma arma.

F) Cuba é uma nagao.

G) EUA é uma nagao.

H) Cuba é inimigo politico dos EUA.

FONTE: Disponivel em: <http://www.acso.uneb.br/marcosimoes/Disciplinas/UNEB/TEI3/
Arquivos/Agentes-Baseados-em-Conhecimento_6-por-pagina.pdf>. Acesso em: 6 abr. 2014.

QUADRO 11 - FATOS ATUAIS (MEMORIA DE TRABALHO) - CONHECIMENTO

I) West é americano.
J) Existem misseis em Cuba.

K) Os misseis de Cuba foram vendidos por West.

FONTE: Disponivel em: <http://www.acso.uneb.br/marcosimoes/Disciplinas/UNEB/TEI3/
Arquivos/Agentes-Baseados-em-Conhecimento_6-por-pagina.pdf>. Acesso em: 6 abr. 2014.

QUADRO 12 - CONCLUSOES PARCIAIS, NOVOS FATOS E CONCLUSAO FINAL — INFERENCIA

. . -de]
L) Cuba possui um missil M1
M) M1 é um missil
. -de]
N) M1 é uma arma
) ) -deDeM
O) Cuba é hostil aos USA
-deF, G HeC
P) M1 foi vendido a Cuba por West
o -deK,LeM
R) West é criminoso
-deA,K,N,OeP

FONTE: Disponivel em: <http://www.acso.uneb.br/marcosimoes/Disciplinas/UNEB/TEI3/
Arquivos/Agentes-Baseados-em-Conhecimento_6-por-pagina.pdf>. Acesso em: 6 abr. 2014.

O Quadro 10 pode ser comparado a base de conhecimento, pois la estao
as regras e alguns fatos que devem ser considerados na resolucao do problema. O
Quadro 11 traz a situagdo atual e é andlogo a memoria de trabalho e, finalmente,
0 Quadro 12 seria 0 mecanismo de inferéncia, gerando novos fatos e a conclusao
final, informando qual é o caminho tomado para chegar a cada conclusao.
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O Quadro 13 demonstra o funcionamento de um SE para diagnodstico e
tratamento de febre através de sua base de conhecimento e suas regras:

QUADRO 13 - BASE DE CONHECIMENTO DE UM SE

Regra FEBRE_LEVE

Se a temperatura > 36,5 graus e a temperatura < 38 graus e a idade ADULTA entao
Tipo de febre = FEBRE_LEVE

Procedimento: TOMAR_ASPIRINA

Regra FEBRE_ALTA

Se temperatura >38 graus e idade ADULTA entao
Tipo de febre = FEBRE_ALTA

Procedimento: CONSULTA_MEDICA

Regra FEBRE_LEVE_CRIANCA

Se temperatura > 36,5 graus e temperatura < 38 graus e idade CRIANCA entao
Tipo de febre = FEBRE_LEVE

Procedimento: OBSERVACAO

FONTE: O autor

Neste exemplo alimentariamos a memoria de trabalho do SE com os fatos,
informando a temperatura da pessoa e se ela estd na idade adulta ou é crianga.
O mecanismo de inferéncia faria a jungao dos fatos com as regras e nos daria o
diagnodstico e o procedimento. Por exemplo, ao dizer que uma crianga estd com
febre de 372, o SE nos responderia, fundamentado por sua base de conhecimento,
que se trata de uma febre leve e que devemos manter a crianga em observagao.

Podemos concluir, entdo, que os mecanismos de raciocinio adotados por
especialistas humanos e pelos SE funcionam de formas semelhantes, o que justifica
a eficiéncia desses sistemas nos mais variados dominios de conhecimento.

Os SE trabalham com dois tipos de raciocinio:

¢ encadeamento regressivo (backward chaining) — nesse caso iniciamos com uma
hipétese e raciocinamos para tras na rede de inferéncia, buscando a confirmagao.
Normalmente é utilizado quando ha a necessidade de verificar se uma hipdtese
¢é verdadeira, justificando o raciocinio utilizado para chegar nela. Em medicina,
por exemplo, algumas observagoes iniciais do paciente levam o médico a gerar
alguma hipotese inicial que deve ser confirmada ou rejeitada por evidéncias
adicionais. Essas evidéncias podem ser obtidas usando encadeamento regressivo;
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¢ encadeamento progressivo (forward chaining) — nesse caso iniciamos com
evidéncias e raciocinamos para a frente na rede de inferéncia, buscando
uma conclusdao. Normalmente ¢ utilizado quando existem muitas hipdteses
disponiveis e nao ha razao para comecar por qualquer uma delas. Em geral, o
raciocinio progressivo € mais natural em tarefas de monitoramento nas quais os
dados sao adquiridos de forma continua.

Vamos exemplificar o encadeamento progressivo e regressivo nas Figuras 21
e 22, respectivamente, utilizando a regra FEBRE_LEVE_CRIANCA do Quadro 13.

FIGURA 21 - ENCADEAMENTO PROGRESSIVO

Temperatura >36,5

Idade = CRIANCA || FEBRE_LEVE

Temperatura <38

FONTE: O autor

Na Figura 21, através do encadeamento progressivo, partiriamos de
evidéncias como a temperatura e a idade da pessoa, para entao chegarmos a
conclusao de que ela estd com FEBRE_LEVE.

FIGURA 22 - ENCADEAMENTO REGRESSIVO

‘Temperatura >36,5 ]‘\
 Temperatura < 38 "/

FONTE: O autor

Idade = CRIANCA FEBRE_LEVE

Na Figura 22, através do encadeamento regressivo, ao ouvir que a pessoa
estd com febre leve, voltariamos buscando evidéncias de que a hipdtese da febre é
verdadeira, como a idade da pessoa e sua temperatura.
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2.1 FATOR DE CONFIANCA

Em muitos problemas do mundo real, chega-se a uma solugao sob a presenca
de incerteza. A incerteza num dominio de aplicagao pode estar presente nos dados de
entrada, na solugao do problema ou em ambos. Por exemplo, no caso de diagnostico
médico, os sinais e sintomas que o médico coleta e trabalha apresentam varios
problemas de incerteza, como: a inexatidao dos relatos do paciente e a percepgao
da intensidade de cada sintoma, entre outros. Além disso, o proprio raciocinio
clinico ndo pode ser realizado com certeza, isto €, podem existir dois pacientes com
dois conjuntos similares de sinais e sintomas e seus diagndsticos serem diferentes
(NASSAR, 2012).

Para esse tipo de problemas, uma solugao possivel é a atribuigao de valores
que representam os fatores de confianga para as evidéncias. Esses valores variam
entre 0,0 e 1, sendo que, quanto mais proximo do 1, mais forte é a certeza da regra ou
do fato. Por exemplo, um fato que tenha fator de confianga igual a 0,4 significa que o
sistema tem somente 40% de certeza da ocorréncia daquele fato.

NOTA

L)\
h

Outra solucéo tipica para situacdes do mundo real onde existe necessidade de
se tratar a incerteza sdo as redes bayesianas e a logica difusa, objetos da sequnda unidade.

Podemos observar na Figura 23 os Fatores de Confianga (CF) atribuidos
aos fatos e as regras. Por exemplo, o fato A tem fator de confianga 0,8 enquanto
o fato E tem fator de confianca 0,5. O mesmo principio se aplica as regras, com
fatores de confianga iguais a 1 na regra 1 (R1) e 0,6 na regra 2 (R2). Para definirmos
o fator de confianga para a conclusao obtida, fazemos a multiplicagao entre os
fatores de confianga dos fatos e das regras. No caso de R1, basta multiplicar 0,8
por 1, obtendo um fator de confianga 0,8 para a conclusdo B obtida. No caso de R2,
como a conclusao depende da combinagao de diversos fatos, escolhemos o fato
que possui o menor fator de confianga e multiplicamos pelo fator de confianca da
regra. Nesse caso, pegamos o valor 0,5, obtido de E, e multiplicamos por 0,6, obtido
de R2, resultando em 0,3 como fator de confianca na conclusao B.
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FIGURA 23 - EXEMPLO DE FATOR DE CERTEZA (CF)

FATOS
ACF=0.8 REGRAS
CCF=0.9
DCF=0.7 Rl=Se AentdoBCF=1
ECF=0.5 Rl=SeCeDeEentioBCF=0.6

R1

ParaR10.8x1=>CF=0.8
. ParaR20.6x0.5=>CF=0.3

R2

E

O@CP?

FONTE: O autor

Caso haja mais de um fato ou de uma regra envolvidos na obten¢ao de
uma conclusdo, sempre utilizamos os menores fatores de confianga existentes. A
utilizagao dessa estratégia assegura que a conclusao apare¢a da forma mais realista
possivel e, consequentemente, que nao se tomem decisdes erradas com base nos SE.

Existem diversas ferramentas que permitem a implementagcdo de SEs no
mercado. Para vocé experimentar na pratica a criacdo e utilizacdo destas ferramentas,
recomendamos duas:

» CLIPS - disponivel livremente em: <http://clipsrules.sourceforge.net/>;
« EXPERT SINTA - disponivel liviemente em: <http://www.lia.ufc.br/~bezerra/exsinta/>.

As Figuras 24 e 25 mostram implementac¢des de sistemas especialistas nas
ferramentas CLIPS e EXPERT SINTA, respectivamente.
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FIGURA 24 - CLIPS DEMONSTRANDO A SOLUCAO DE UM PROBLEMA

3 | INGLES | VERMELHA | PASSAROS | CERVEJA ~
4 | ALEMAO | VERDE | PEIXES | CAFE

CLIPS> {run)

CLIPS> (clear)

CLIPS> Loading Selection. ..
Defining deftemplate: avh

Defining defrule: imprimir +3+3+3+3+3+3i+3+3+J+1+i+3+3+1+34+3+7
Defining defrule: iniciar +3+3

Defining defrule: gerar—-combinacoes +j+j

CLIPS> {run)

Atribuindo valores...

CASA | Nacionalidade | Cor | Animal | Bebida
1 | NORUEGUES | AMARELA | GATOS | AGUA
2 | DINAMARQUES | AZUL | CACHORROS | CHA
3 | INGLES | VERMELHA | PASSAROS | CERVEJA
4 | ALEMAO | VERDE | PEIXES | CAFE
CLIPS:
< ] 1l J

FONTE: O autor

FIGURA 25 - EXPERT SINTA

. % T

«F Médulo Gestor - Resultados
- Quaniidade Produzida > WP ﬂ ~Racursos maie Ulizad
Pus: [30 X pus: [78 —
TRS: IH TRS: r P2Mod
. _ _ lemq
-~ Produg3o Disia N Gallicos
? i PaMaq
PUsOI [T02 2 E stado das Entidades :ﬂ Pl
Utiizag3o dos Recusos | 7 P1| MM‘
1 - [084
_ i _ UtiizacBo das Etapas | 27|
Sistema Especiainte 2 Estado das Etspas Simples | 7 |
3 ?
Auaiio do Sstems € spociekets | E stado das Elapas Muliplas| 7 |
Estado dos Recursos Ill
Tempo por Selor . 2| ~ Melhor Tempo de Produgo
TPUsS | TRS PUS: [4259 h
Ma0: [8260 % FUN: 086 x | | Ma0: [78%0 x FUN:[073 x TRS: [4001 b
cor: [i11 % M1z1:[1570% | | coP. [12¢ % MTZ1:[1350% | | Hisisco de S
Histéeico de Dados
_—

7

T

FONTE: Disponivel em: <http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_
arttextopid=50103-17592006000100002>. Acesso em: 6 abr. 2014.
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Os SE sao especialmente tteis nos casos em que o conhecimento possuido
pelo especialista humano é raro, dificil de transferir ou documentar, nao
previsivel, perecivel ou caro. Nestas situa¢des, implementar um SE pode garantir
a continuidade na resolugao de problemas, pois o conhecimento armazenado
torna-se entao permanente, facil de transferir ou documentar e de baixo custo. Por
outro lado, ao contrario dos especialistas humanos, o SE possui um foco estreito
na resolugao de problemas e somente atua baseado no conhecimento técnico. A
experiéncia de um especialista humano, em combinacao com o bom senso, pode
levar a uma conclusdo diferente do que sua “base de conhecimento” afirma e
chegar com isso a uma conclusao 6tima. De forma geral, os problemas que sao
resolvidos mais eficientemente por um SE possuem as caracteristicas a seguir:

* existem poucos individuos com o conhecimento necessario para a resolucao do
problema e estes passam muito tempo auxiliando outros individuos;

* problemas compostos por tarefas pequenas, realizadas por diversas pessoas,
pois nenhum individuo sozinho sabe o suficiente;

¢ grande discrepancia entre o pior e o melhor desempenho na resolugao;

* quanto mais rdpido for encontrada uma solugao, melhor.

LEITURA COMPLEMENTAR

Preparado para a Era da Computagao Cognitiva? — Adaptagao livre do
autor para o texto retirado de <http://www.mti.mt.gov.br/-/preparado-para-a-era-
da-computacao-cognitiva->. Acesso em: 15 fev. 2017.

A "appficagao" da sociedade ja é um fato e s6 vai aumentar nos proximos
anos. Em Cloud Computing nao estamos mais discutindo se vamos ou nao, mas
tentando explicar porque ainda ndo fomos, muitas vezes agarrados a paradigmas
que perderam sua esséncia. Big Data ja é o cerne de negodcios como Google,
Facebook, Linkedin e em muitas empresas de varejo, transporte aéreo, bancos etc.
Ja existem, ao redor do mundo, muitos casos de sucesso na geragao de insights e
Inteligéncia a partir da exploracao de dados, e qualquer sistema de e-commerce
que se proponha a ser medianamente inteligente deve embutir algoritmos de
recomendagao em sua operagao. Internet das Coisas ja esta na nossa vida. Basta
ver como 0s aviodes, navios e automoveis estao cada vez mais automatizados.

Os automoveis estao caminhando rapido para serem veiculos auténomos
ou quase autébnomos e dirigir, na proxima década, provavelmente serd uma
tarefa opcional. Veiculos autonomos, interagindo uns com os outros, vao eliminar
sinais de trafego, por exemplo. Estes se tornarao supérfluos. Talvez até mesmo os
seguros de veiculos como feitos hoje poderdo ser considerados dispensaveis. A
propria industria automotiva passara por mudangas, de fabricante de automoveis
a empresas de servi¢os de mobilidade pessoal, onde fabricar e vender o veiculo
deixara de ser o objetivo final do negocio, mas passara a ser o meio para a venda
de servigos. Talvez hoje a principal barreira nao seja a tecnologia embarcada, mas a
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regulagao de como tornar esta automagao viavel na nossa sociedade. A tecnologia
embarcada neles, ainda cara, tende a baratear dramaticamente nos préximos anos.
Vejam que a discussao ja ndo esta mais na questao de se é possivel ou nao um carro
autonomo, mas de regulagao. Este texto é bem interessante:

<http://spectrum.ieee.org/transportation/advanced-cars/plate-and-switch-
googles-selfdriving-car-is-a-transformer-too>.

GOOGLE E SEU CARRO AUTONOMO

FONTE: Disponivel em: <http://blog.caranddriver.com/driving-not-optional-google-shows-off-
prototype-autonomous-car-with-no-steering-wheel-or-pedals/>.

E quanto a computagao cognitiva? Lembro que em 2004 (dez anos...) li um
livro que me chamou muito a atencdo. O titulo ¢ "The New Division of Labor:
How Computers Are Creating The Next Job Market", dos economistas Frank
Levy e Richard Murnane. Diante da acelerada evolucao tecnolodgica, os autores
argumentaram que os computadores assumiriam o lugar das atividades humanas
em muitas tarefas, mas nao poderiam operar em outras. As tarefas que envolvessem
percepcao sensorial, reconhecimento de padrdes e conhecimento conceitual
continuariam exclusivas dos seres humanos. Eles fizeram a distingdo entre
conhecimento técito e explicito. O explicito ou declarativo poderia ser expresso via
instrugdes orais ou escritas e, portanto, programaveis. Os computadores poderiam
assumir todas as tarefas explicitas. Ja o conhecimento tacito refere-se a tudo aquilo
que fazemos, mas nao conseguimos claramente definir como fazemos.
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Aprendemos e internalizamos o conhecimento, como dirigir um veiculo,
por exemplo. Mesmo que consigamos explicar como fazer uma ultrapassagem,
dificilmente alguém repetiria exatamente nossas agdes. Nao existe uma receita
simples e declarativa para estas tarefas. Assim, o conhecimento técito continuaria
inerentemente humano. O carro do Google rompeu estas barreiras. E novos
sistemas de interface e didlogo em linguagem natural, como o Siri, Cortana, Google
Now e o Watson quebram mais uma vez a barreira entre o tacito e o explicito. As
implicagOes serao significativas.

Os sistemas cognitivos sao o resultado da convergéncia de avangos
significativos em vdrios ramos da ciéncia da computacao, como hardware
(processadores e storage mais poderosos e baratos), processamento de linguagem
natural, "machine learning, como redes neurais", reconhecimento de padroes etc.
Recomendo a leitura de um livro muito interessante que aborda esta questao:
"The Second Machine Age: work, progress and prosperity in a time of brilliant
technologies”, de Erik Brynjolfsson e Andrew McAfee.

Os sistemas cognitivos tém o potencial de criar rupturas nas empresas e
na sociedade, mudando inclusive a natureza do trabalho. Nao apenas as tarefas
explicitas podem ser automatizadas, mas tarefas tacitas (um veiculo auténomo,
por exemplo, pode dispensar motorista). O vetor resultante cria um impacto
potencial significativo na nossa sociedade. TI, por exemplo, deixara de ser apenas
prestador de servicos de automagao baseados em sistemas deterministicos, mas
com aplicagdes "inteligentes" contribuirao diretamente para operagdes mais
sofisticadas do negocio.

Atividades realizadas hoje por individuos, como o atendimento em call
center e o suporte administrativo, podem ser inteiramente substituidos por estes
sistemas. Nao seria inimaginavel pensar que diversas tarefas ligadas a setores
como educacado, direito e saide também poderiam ser efetuadas por sistemas
"inteligentes”. Alguns exemplos de como isto estd comecando a se tornar
realidade podem ser vistos no texto do Memorial Sloan-Kettering Cancer Center
(http://www.mskcc.org/blog/msk-trains-ibm-watson-help-doctors-make-better-
treatment-choices), que aborda como a computagao pode ajudar na medicina — no
caso, na oncologia — e nas empresas de servigos de satide, na aprovagao de exames
especializados, como podemos ver em <http://www fiercehealthpayer.com/
story/wellpoint-watson-ibm-machine-learning-evidence-based-care/2014-06-11>.
Ambos sao casos de uso do Watson, da IBM.
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FONTE: Disponivel em: <http://www jenunderwood.com/2016/10/26/new-ibm-watson-data-
platform-data-science-experience/>.

O exemplo da computacao "inteligente" ajuda no diagndstico médico e
muda nossa maneira de ver as coisas. O sistema auxilia no diagndstico acessando
mais de 600 mil relatérios de evidéncia médica, dois milhdes de paginas de texto
de 42 publicagdes especializadas em cancer e 1,5 milhao de registros e exames de
pacientes. O sistema compara cada sintoma de cadaindividuo, sinais vitais, historico
familiar, medicamentos ja aplicados, genética e rotina didria como alimentagao e
exercicios para diagnosticar e propor um plano de tratamento especifico. Muito
dificil a qualquer médico conseguir analisar tal volume de informagdes para cada
paciente. Na drea do direito, um sistema cognitivo pode analisar milhdes de casos
precedentes para descobrir e recomendar uma linha de ac¢do. Talvez nao seja mais
necessaria uma legido de estagidrios para fazer tal tarefa.

Claro, chegar 14 nao é simples, como as primeiras experiéncias realizadas
por Watson estdao demonstrando. Vejam em: <http://online.wsj.com/news/
articles/SB10001424052702304887104579306881917668654>. Na verdade, um
sistema complexo como Watson nao é uma implementacao plug-and-play como os
prospectos comerciais tendem a mostrar. Demanda a prepara¢ao de um ecossistema
que envolve atividades de pesquisa (coleta de novas informagdes), curadoria
de conhecimento (filtrar o que é relevante para o dominio do conhecimento)
e, naturalmente, analise e intera¢do com o sistema. E um processo de evolugao
incremental, com constante aperfeicoamento dos proprios algoritmos aplicados.
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Mas ha dez anos tal tarefa era considerada fora do escopo da computacao e
agora estamos discutindo qual seu grau de eficiéncia. Um avango e tanto!

O desafio é que as mudancas acontecem em ritmos cada vez mais
acelerados. Ha uns 20 anos apenas 3% da populacao mundial tinha celulares e uma
infima parcela de 1% acessava a internet. Ha dez anos nao existiam iPhone, iPads,
Facebook, YouTube e Twitter. O fato do Watson nao acertar tudo ou o Siri tropecar
nas respostas nao significa que daqui a poucos anos sua margem de acerto nao
serd imensamente maior.

Portanto, devemos estar preparados para as tecnologias futuras. Precisamos
entender como elas mudarao a sociedade, a economia e a forma de atuagao das
nossas empresas. A destruicao criativa, como disse Joseph Schumpeter, continua
ativa. Desloca empresas e setores consolidados e cria aberturas para novos modelos
de negdcio. As tecnologias como a computagao cognitiva ja nao estdao mais no
campo da ficcdo cientifica, mas na questao de quando e em que intensidade vao
transformar nossas organizagoes.

Nesta e nas proximas décadas os executivos de negocio devem compreender
e usar a tecnologia como forca de ruptura nos seus negocios. O mundo evolui na
velocidade da internet e tentar se segurar com a ilusao de que "meu negocio ¢é
estavel e nao vai mudar, pois ndo mudou nos ultimos anos", provavelmente nao
o protegera da inevitavel transformacao. A combinacao do efeito de multiplas
tecnologias que evoluem rapidamente afetara todas as empresas e criara mudangas
significativas na natureza do trabalho atual. Novas capacitagoes serao requeridas e
novos modelos de negdcio surgirdo. Estamos nos preparando?
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RESUMO DO TOPICO 3

Neste topico vocé aprendeu que:

Os Sistemas Especialistas (SE) aplicam regras e conhecimento extraidos de
especialistas humanos para resolver problemas da maneira mais semelhante
possivel destes especialistas.

Os SE se enquadram em um ramo especial daIA, chamado de Sistemas Baseados
em Conhecimento.

O processo de construgao de um SE envolve normalmente uma forma especial
de interagdo entre o construtor do sistema, chamado de “engenheiro do
conhecimento”, e um ou mais especialistas.

Um SE é composto por quatro elementos principais: base de conhecimento,
memoria de trabalho, motor de inferéncia e interface grafica.

Os SE trabalham basicamente com dois tipos de raciocinio: encadeamento
progressivo ou encadeamento regressivo.

No encadeamento regressivo iniciamos com uma hipdtese e buscamos a
confirmagao da mesma verificando o raciocinio utilizado para chegar nela.

No encadeamento progressivo iniciamos com evidéncias e raciocinamos para a
frente na rede de inferéncia, buscando chegar a uma conclusao.

Existem basicamente trés maneiras de representar e tratar a incerteza em

sistemas especialistas: fator de confianga (menos utilizado), redes bayesianas e
logica difusa.
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AUTOATIVIDADE

1 Os Sistemas Especialistas (SE) essencialmente procuram reproduzir as
respostas dadas por especialistas humanos na resolugao de problemas.
Para atingir isso, o conhecimento dos especialistas € extraido através de
uma etapa chamada engenharia do conhecimento e armazenado em um
repositorio com caracteristicas especiais chamado de base de conhecimento.
Com relagao aos Sistemas Especialistas, avalie as afirmativas a seguir:

I - A etapa mais critica na criagdo dos SE é a implementacao destes em alguma
ferramenta computacional.
IT - O motor de inferéncia € a parte responsavel por unir as regras da base de
conhecimento com os fatos da memdria de trabalho.
III - A memdria de trabalho é uma parte estatica dentro dos SE.
IV — Uma das maneiras de implementar o tratamento da incerteza nos SE é
através do fator de confianca.

Agora assinale a alternativa que somente contém afirmagdes corretas:

( )LILIIelV.
( )L IIelV.

( )IIIeIII
()

2 Avalie as afirmacgdes sobre os SE:

I. Os Sistemas Especialistas (SE) aplicam regras e conhecimento extraidos de
especialistas humanos para resolver problemas da maneira mais semelhante
possivel destes especialistas, fazendo parte de uma subdrea da IA chamada
de SBC.

II. Um SE é composto por trés elementos principais: base de conhecimento,
motor de inferéncia e interface grafica.

I1I. O raciocinio progressivo serve para determinar os sintomas de uma doenca,

a partir de um diagnostico previamente obtido.

IV. O engenheiro do conhecimento é responsavel por traduzir o conhecimento

do especialista para o formato de regras e fatos.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirma¢oes VERDADEIRAS:
a)l, Ielll
b)IelV.

o 11, IV.
d)Iell
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3 Os Sistemas Especialistas (SE) caracterizam-se, entre outras coisas, pela
natureza heuristica com que processam o conhecimento e suas regras, o
que garante uma maior confiabilidade a conclusao obtida. Com relagao a
natureza heuristica dos SE, avalie as afirmagdes a seguir:

I - Em um SE é possivel avaliar os passos intermediarios para se chegar a uma

conclusao.

IT- O raciocinio heuristico é especialmente util quando o SE auxilia um

especialista humano nos campos de engenharia e medicina.

III- A manutencdo de um SE tem uma complexidade comparavel a de
um sistema tradicional, pois ocorre através da adi¢do ou remocao de
conhecimento da base.

IV - Todo o conhecimento de um SE é extraido diretamente de um especialista
humano.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirma¢oes CORRETAS:

( )LIelV.

( )L HOIelV.

( )lell

( )IIelV.

4 Os sistemas especialistas (SE) caracterizam-se por possuirem uma
arquitetura modular, que facilita a manutencao e alteracao do conhecimento

neles armazenado. Com relacdao a arquitetura modular dos SE, avalie as
afirmacoes a seguir:

I- A base de conhecimento é onde sao armazenadas as situagdes a serem
processadas para cada problema, sendo considerada altamente volatil.
IT - O mecanismo de inferéncia é a parte que combina os fatos e as regras,
chegando a conclusdes parciais e finais e gerando novos fatos.
Il - A memoria de trabalho é onde sao armazenadas as situacOes a serem
processadas para cada problema, sendo considerada altamente volatil.
IV - O conhecimento extraido do especialista é armazenado na base de fatos.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirma¢oes CORRETAS:

a)l,TelV.
b)[, IllelV.
c) M elll
d)[IlelV.

5 O fator de confianca é uma maneira através da qual os sistemas especialistas
(SE) fazem tratamento de incerteza, ou seja, quando nao se tem certeza
absoluta sobre determinada informacdao ou regra, aplica-se um grau de
confianga na mesma, que influird na conclusao final. Acerca da utiliza¢dao do
fator de confianca nos SE, assinale a alternativa CORRETA:
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() O célculo do fator de confianga para determinada conclusao em um SE
depende unicamente do valor atribuido para os fatos.

() O fator de confianca em uma conclusao € obtido através da soma do fator
de confianca dos fatos com o fator de confianga das regras.

() O célculo do fator de confianga para determinada conclusao em um SE
depende unicamente do valor atribuido para as regras.

() Caso exista mais de um fato envolvido em uma conclusao e estes fatos

possuam valores distintos para o fator de confianca, pega-se sempre o
menor valor.
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UNIDADE 2

LOGICA DIFUSA, REDES BAYESIANAS E
COMPUTACAQO EVOLUTIVA

OBJETIVOS DE APRENDIZAGEM

Ao final desta unidade voceé sera capaz de:

e conhecer os principais conceitos que envolvem o campo da inteligéncia
artificial conhecido como computagao evolutiva;

* especificar o funcionamento de algoritmos genéticos e programagcao genética;

* demonstrar de forma pratica o funcionamento destas técnicas na resolu-
¢ao de problemas;

® comparar as técnicas de computagao evolutiva com as vistas nas demais
unidades deste livro de estudos.

PLANO DE ESTUDOS

Esta unidade de ensino esta dividida em dois topicos. No final de cada um
deles vocé encontrard atividades que contribuirdo para a apropriagao dos
contetidos.

TOPICO 1 - LOGICA DIFUSA E REDES BAYESIANAS

TOPICO 2 - COMPUTACAO EVOLUTIVA
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TOPICO |

LOGICA DIFUSA E REDES BAYESIANAS

| INTRODUCAO

Os sistemas computacionais, essencialmente por funcionarem através de
bits e bytes, em geral, tendem a resolver problemas através de uma visao binaria
do mundo, onde todas as rela¢des se restringem a “verdadeiro” ou “falso”.

Qualquer observador atento percebera que o mundo nao funciona dessa
maneira. As relagoes sao em geral mais complexas e a certeza de que algo ¢ 100%
verdadeiro ou 100% falso nao ¢ facil de alcancar. Nesse contexto é que entra o
tratamento de incerteza.

Abordaremos, no Topico 1, duas técnicas bastante utilizadas na Inteligéncia
Artificial (IA) para esse tipo de situagao: a logica difusa e as redes bayesianas.
[lustraremos, nesta segao, a base tedrica que sustenta cada uma dessas técnicas
através de exemplos do mundo real e textos complementares. Para alavancar ainda
mais seu aprendizado, demonstraremos a implementacao de Sistemas Especialistas
(SE) com ldgica difusa e redes bayesianas em ferramentas computacionais,
objetivando capacitar e encorajar vocé a fazer suas proprias implementacoes.

Contamos com vocé para vencermos esse desafio!

2 LOGICA DIFUSA E REDES BAYESIANAS

Na ldgica classica, também conhecida como aristotélica ou bivalente,
existem dois valores de verdade possiveis: verdadeiro ou falso. Em geral, nossas
relagdes com o mundo real ndo funcionam dessa forma. Veja um exemplo: suponha
que queremos modelar o conceito de “jovem”, dizendo que se uma pessoa tiver
menos de 25 anos, ela serd considerada jovem. E as pessoas de 25 anos e um dia?
Simplesmente nao sao mais consideradas jovens?

Esse tipo de conhecimento deve ser modelado, se quisermos uma
representacao mais apurada das relagdes que acontecem no mundo real. Para
esse tipo de situagao, utilizamos a légica difusa, também conhecida como légica
nebulosa ou fuzzy, criada por Lotfi Zadeh, na Universidade da Califérnia, em 1956.
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Conforme Bittencourt (2006), a 16gica nebulosa é o modelo mais tradicional
para o tratamento da informacdo vaga ou imprecisa. J4 Norvig e Russel (2004)
afirmam que a ldgica difusa ¢ um meio de especificar quanto um objeto satisfaz
a uma descricao vaga através da utilizagao de variaveis linguisticas. Um detalhe
interessante a ser observado € que a incerteza nao ¢ sobre o mundo exterior, pois
estamos certos da idade da pessoa. A questao é que o termo “jovem” ndo trazia
uma demarcagao nitida entre os conjuntos “jovem” e nao jovem. A Figura 26 ilustra
um conjunto convencional em comparagao com um conjunto difuso.

FIGURA 26 - CONJUNTO CONVENCIONAL E DIFUSO

JOVEM

ADULTO

X

CONJUNTO CONVENCIONAL CONJUNTO DIFUSO

FONTE: O autor

No conjunto convencional, uma pessoa X, colocada fora do conjunto jovem,
seria considerada idosa, independentemente de sua localiza¢dao. Enquanto que no
conjunto difuso ela poderia ser considerada adulta, visto que ha uma espécie de
“suavizagao” entre jovem e idoso, representado pelo conjunto adulto.

Nalogica difusa fazemos o uso extensivo das varidveis linguisticas e fun¢des
de pertinéncia. Uma varidvel linguistica € um conceito como “altura”, que pode
ter um valor em uma faixa de valores nebulosos como “alto”, “médio” e “baixo”.
Desta forma, a fungado de pertinéncia associa a cada elemento x pertencente a um
conjunto A um numero real no intervalo [0,1], que representa o grau de pertinéncia
do elemento x a esse conjunto, isto é, o quanto o elemento X pertence ao conjunto
A (COPPIN, 2010).

Percebemos a vantagem desse tipo de abordagem quando verificamos
que a maior parte do conhecimento humano é imprecisa e, em muitos casos, a
imprecisao pode ser interpretada mais facilmente. Por exemplo, nas sentencas
“comece a frear 10 m antes do semaforo” e “comece a frear perto do semaforo”,
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a interpretacao e a execucao da segunda sao mais faceis do que a primeira, pois
nao temos como definir exatamente a distancia de 10 m. J4 o conceito de perto é
impreciso, entretanto, nesse caso atende perfeitamente ao objetivo, que seria parar
o automodvel sem cruzar o semaforo.

A Figura 27 ilustra o grafico de uma variavel linguistica para representar a
altura e suas funcdes de pertinéncia.

FIGURA 27 - VARIAVEL LINGUISTICA PARA ALTURA

MUITO_BAIXA BAIXA NORMAL ALTA MUITO_ALTA
1.0

0.0

110 130 150 170 190 210 230 m

FONTE: O autor

Nessa figura podemos observar que foram criadas varidveis linguisticas
cujo intervalo varia desde MUITO_BAIXA (de 0,0 m até aproximadamente 1,40
m) até MUITO_ALTA (de aproximadamente 2,0 m até 2,30 m, tendendo para o
infinito). Cada varidvel linguistica é representada por linhas dentro do grafico,
sendo que as linhas de MUITO_BAIXA e MUITO_ALTA formam um trapézio no
inicio e no final do gréfico, respectivamente, e as linhas de BAIXA, NORMAL e
ALTA formam trés triangulos no centro do grafico. Quanto mais préximo do valor
1,0 do eixo y, maior o grau de aderéncia ao conjunto. Quando um valor estiver
contido nas areas cinzas do grafico, isso significa que ele esta contido em dois
conjuntos ao mesmo tempo. E principalmente nesses casos que podemos observar
as vantagens da logica difusa.

O funcionamento do raciocinio nos sistemas especialistas de 1dgica difusa
e suas etapas podem ser vistos na Figura 28.
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FIGURA 28 - ETAPAS DO RACIOCINIO DIFUSO

Variaveis Calculadas Variaveis de Comando
o | Inferéncia L
(Valores Linguisticos) (Valores Linguisticos)
Fuzzificagao Defuzzificagao

N

Varidveis Calculadas ‘—( Objeto )‘—Van'éveis de Comando
(Valores Numéricos) (Valores Numéricos)

FONTE: O autor

Na fuzzificagao, as variaveis linguisticas sao definidas de forma subjetiva,
bem como as fung¢des de pertinéncia. Nesta etapa ainda é feita a andlise do problema,
a defini¢do das varidveis, a defini¢ao das fungdes de pertinéncia e a criagao das
regides. Em resumo, nessa etapa, os valores numéricos sdo transformados em
valores linguisticos.

Na inferéncia Fuzzy, as regras sao definidas e depois examinadas de forma
paralela. Essa etapa encapsula a defini¢ao das proposicoes, a andlise das regras e a
criagdo da regiao resultante.

Finalmente, na defuzzificagao, as regides resultantes sao convertidas de
valores linguisticos para valores numéricos e entao atribuidos para alguma variavel
de saida do sistema. Para essa etapa existem diversas técnicas, destacando-se a
CENTROIDE e a FIRST-OF-MAXIMA.

Da mesma forma que nos sistemas especialistas convencionais, o
conhecimento do sistema (neste caso representado pelas variaveis linguisticas,
fungdes de pertinéncia, regras e proposigoes) é fornecido por especialistas ou
retirado de andlises numéricas.

.
IMPORTANTE

[}
N

~

Asferramentas para criagcdo de sistemas especialistas delogica difusanormalmente
implementam de forma automatica alguma das técnicas de defuzzificacdo. Para entender
matematicamente de que forma essas técnicas ocorrem, acesse o site: <http://www.ufpibr/
subsiteFiles/rbritto/arquivos/files/aula03_Sistemas%20Fuzzy.pdf>.
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Para finalizar o estudo dos sistemas especialistas de logica difusa,
demonstraremos parcialmente uma implementagao através da ferramenta
FuzzyCLIPS, disponivel livremente em: <http://awesom.eu/~cygal/FuzzyCLIPS/
tzclp610dWin.zip>.

A finalidade do sistema é controlar a distancia de frenagem de um veiculo
com freios ABS, considerando como variaveis auxiliares a velocidade do mesmo
e a pressao aplicada no pedal de frenagem. As variaveis linguisticas de entrada e
saida e os valores atribuidos a elas sao ficticios, servindo apenas para demonstragao
da implementacao. Essas variaveis e as regras associadas a elas estao descritas no
Quadro 14.

QUADRO 14 - VARIAVEIS LINGUISTICAS PARA A DISTANCIA DE FRENAGEM DO ABS

Velocidade
Pressao da frenagem BAIXA MEDIA ALTA
FRACA Muito longa Longa Meédia
MEDIA Longa Média Curta
FORTE Média Curta Muito curta

FONTE: O autor

As regras do quadro funcionam da seguinte forma: se o automovel estiver
com velocidade ALTA e a pressdao de frenagem for FORTE, isso significa que a
distancia de frenagem deve ser muito curta. Caso a pressao de frenagem seja
FRACA e avelocidade BAIXA, a distancia de frenagem deve ser muito longa. Cada
uma dessas varidveis linguisticas devera ter sua fun¢ao de pertinéncia definida
através de um intervalo de valores numéricos, caso contrario, o sistema perde sua
utilidade. A pressao de frenagem é medida em Newtons, a distancia de frenagem
em metros e a velocidade em km/h. A Figura 29 ilustra os valores numéricos
possiveis para a pressdo na frenagem, considerando as varidveis linguisticas
definidas no Quadro 14.
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FIGURA 29 - GRAFICO DOS VALORES NUMERICOS DA PRESSAO DE FRENAGEM
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Nessa figura podemos perceber as fungdes de pertinéncia das variaveis
linguisticas. A ferramenta desenha o grafico de acordo com o simbolo definido
na legenda da parte superior da tela. No nosso caso, a pressdao de frenagem fraca
é representada por asterisco (X) e varia de 0 a 5 Newtons. A pressao de frenagem
média é definida por um hifen (-) e varia de 3 a 7 Newtons. Por fim, a pressao de
frenagem forte é representada por um sinal de mais (+) e varia de 5 até 9 Newtons,
tendendo para o infinito. As figuras 2.12 e 2.13 mostram as fungdes de pertinéncia
para a distancia de frenagem e velocidade, respectivamente.

FIGURA 30 - GRAFICO DOS VALORES NUMERICOS DA DISTANCIA DE FRENAGEM
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FONTE: O autor
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Novamente podemos perceber as fungdes de pertinéncia das variaveis
linguisticas para a distancia de frenagem. Abaixo podem ser observadas as legendas
e os valores para:

* muito_curta: é representada pela letra x (X) e varia de 0 até 30 metros;

* curta: é representada pelo hifen (-) e varia de 10 até 50 metros;

* média: é representada pelo mais (+) e varia de 30 até 70 metros;

* longa: é representada pelo asterisco (*) e varia de 50 até 80 metros e;

* muito_longa: é representada pelo sustenido (#) e varia de 80 até 100 metros,
tendendo para o infinito.

FIGURA 31 - GRAFICO DOS VALORES NUMERICOS DA VELOCIDADE
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FONTE: O autor

A seguir mostramos as legendas e os valores para as variaveis linguisticas
para a velocidade:

* Baixa: é representada pela letra x (X) e varia de 0 até 40 km/h;

* Média: é representada pelo hifen (-) e varia de 20 até 100 km/h;

* Alta: é representada pelo mais (+) e varia de 70 até 100 km/h, tendendo para o
infinito.

Uma vez que todas as variaveis e regras foram definidas, podemos proceder
com os valores de entrada e o consequente calculo do valor otimizado de distancia
de frenagem pelo sistema. Na Figura 32, entramos com as informagoes de pressao
de frenagem FRACA e velocidade BAIXA, resultando na distancia de frenagem
muito_longa como varidvel linguistica e o valor aproximado de 76,54 m como
varidvel numérica.
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FIGURA 32 - VALOR RESULTANTE DE PRESSAO DE FRENAGEM FRACA E VELOCIDADE BAIXA
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Na Figura 33, entramos com as informagdes de pressao de frenagem FORTE
e velocidade ALTA, resultando na distancia de frenagem muito_curta como
variavel linguistica e o valor aproximado de 24,52 m como varidvel numérica.

FIGURA 33 - VALOR RESULTANTE DE PRESSAO DE FRENAGEM FORTE E VELOCIDADE ALTA
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Podemos perceber que o sistema procedeu com a defuzzificagdo nas
duas situagoes, utilizando para tal as regras, os valores linguisticos e os valores
numéricos fornecidos na definicio do mesmo. Vale salientar que o sistema
calcularia quaisquer combinag¢des de valores linguisticos disponiveis no Quadro
14 para velocidade e pressao de frenagem.

Essencialmente, o objetivo da ldgica difusa é fazer com que as decisoes
tomadas pela maquina se aproximem cada vez mais das decisbes humanas,
principalmente ao trabalhar informagdes vagas e incertas. Entre as principais
vantagens da ldgica difusa, podemos citar:

robustez, pois trabalha com entradas imprecisas;

facil manutencao, pois é baseada em regras;

solucdo mais rdpida e barata em alguns casos;

implementavel facilmente em microcontroladores;

habilidade em codificar o conhecimento de uma forma préxima da linguagem
usada pelos especialistas;

* mais facil modelar sistemas envolvendo multiplos especialistas.

Atualmente, algumas das grandes empresas de tecnologia fazem uso da
logica difusa em seus produtos. Como exemplo, podemos citar a Sony e suas
cameras fotograficas, a Nissan e seu sistema de transmissao automatica automotiva
e a Panasonic com suas cameras de video.

3 REDES BAYESIANAS

As redes bayesianas foram criadas por um reverendo presbiteriano
chamado Thomas Bayes, que viveu na Inglaterra no inicio do século XVIII,
conforme Figura 34. O processo de raciocinio idealizado por Thomas Bayes é
tido hoje como uma nova forma de ver o mundo, como a base de uma verdadeira
revolugao em diferentes campos do conhecimento, da genética a teologia (PENA,
2006). Em resumo, a teoria de Thomas Bayes afirma que eventos passados alteram
a probabilidade de ocorréncia de eventos correlacionados no futuro.
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FIGURA 34 - THOMAS BAYES

FONTE: Disponivel em: <http://commons.wikimedia.org/wiki/
File:Thomas_Bayes.gif>. Acesso em: 5 mar. 2014.

Coppin (2010) coloca que essa teoria ¢ amplamente usada nos dias atuais
para lidar com situagdes em que nao ha certeza, servindo como base para os
sistemas especialistas probabilisticos. As redes bayesianas permitem representar
as dependéncias entre varidveis e fornecer uma especificacao concisa de qualquer
distribuicdo de probabilidade conjunta total. Elas consistem de grafos orientados,
nos quais cada no ¢é identificado com informagoes de probabilidade quantitativa
(NORVIG; RUSSEL, 2004).

A Figura 35 ilustra uma rede bayesiana com as variaveis tempo, carie, dor de
dente e boticao. A variavel tempo é independente e nao tem influéncia nas demais,
enquanto as varidveis cdrie e boticio dependem diretamente da ocorréncia de carie.

FIGURA 35 - REDE BAYESIANA SIMPLES

=

DOR DE DENTE BOTICAO

FONTE: Adaptada de: Norvig; Russel (2004)
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Explicaremos o raciocinio bayesiano através de um exemplo médico
retirado de Pena (2006). A partir dos 40 anos é recomendado que as mulheres
facam mamografias anuais. Nessa faixa etdria, 1% das mulheres sao portadoras de
um tumor assintomatico de mama. Sabe-se que a mamografia apresenta resultados
positivos em 80% das mulheres com cancer de mama e 9,6% das mulheres que nao
tém cancer de mama. Com base nessas informagdes, vamos calcular a probabilidade
de uma mulher que fez a mamografia e obteve resultado positivo para cancer,
esteja realmente doente.

.
IMPORTANTE

[}
N

~

Uma curiosidade sobre a teoria das probabilidades é ilustrada pelo problema

de Monty Hall <http://ptwikipedia.org/wiki/Problema_de_Monty_Hall>. Esse
problema ja foi mencionado também no cinema, no filme Quebrando a banca <http://
www.adorocinema.com/filmes/filme-124755/>. O desafio aqui é vocé compreender a logica
por trés da solugdo do problema e fugir do senso comum.

Iniciamos fazendo célculos de probabilidade a priori (antes de qualquer
mamografia). Em média, 1% das mulheres com mais de 40 anos sao portadoras de
cancer, o que logicamente indica que 99% delas nao sao.

O préximo passo € a inclusao da probabilidade condicional no calculo,
nesse caso representada pela probabilidade de a mamografia estar certa no
resultado positivo para cancer. Sabe-se que o exame tem grau de acerto de 80%
nos casos positivos e grau de erro de 9,6%. Isso significa que 9,6% dos casos sao
falso-positivos, nos quais o exame mostrou positivo para cancer, mas a paciente
nao tem a doenca. A compreensao fica mais facil ao observarmos o Quadro 15, com
as probabilidades ja em formato decimal.

QUADRO 15 - PROBABILIDADE A PRIORI E CONDICIONAL

TEM CANCER NAO TEM CANCER
Probabilidade a priori 0,01 0,99
Probabilidade condicional 0,8 0,096
Probabilidade conjunta 0,1x0,8=0,008 0,99 x 0,096 = 0,0095

FONTE: Adaptado de Pena (2006)

O célculo da probabilidade conjunta é feito simplesmente pela multiplicagao
da probabilidade a priori pela probabilidade condicional. Podemos observar que a
soma das probabilidades a priori € igual a 1, entretanto, isso ndo acontece com
as probabilidades conjuntas. Para que isso acontega é necessdria uma etapa de
normalizag¢ao, na qual cada probabilidade conjunta ¢ dividida pela soma de todas
elas, como pode ser observado no Quadro 16.
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QUADRO 16 - PROBABILIDADE A POSTERIORI

TEM CANCER NAO TEM CANCER
Probabilidade a priori 0,01 0,99
Probabilidade condicional 0,8 0,096
Probabilidade conjunta 0,1 x0,8=0,008 0,99 x 0,096 = 0,0095
Normalizacao 0,008 + 0,0095 =0,0175
Probabilidade a posteriori 0,008/0,0175 = 0,46 0,0095/0,0175 =0,54

FONTE: Adaptado de Pena (2006)

Esse célculo nos levara ao resultado da probabilidade a posteriori, ou seja,
apos fazer o teste. Através do raciocinio bayesiano, verificamos que a probabilidade
de uma mulher que fez a mamografia e obteve resultado positivo para cancer estar
realmente com a doencga é de 0,46, ou 46%. Nesse exemplo, isso significa que a
probabilidade de o exame estar incorreto e a mulher ndo ter a doenga é maior,
chegando a 54%.

Expressamos o raciocinio de Bayes matematicamente através da formula:

Pr(B|A) Pr(A)
Pr(B)

Pr(A|B) =

onde Pr(A) e Pr(B) sao as probabilidades a priori de A e B e Pr(BIA) e
Pr(A1B) sao as probabilidades a posteriori de B, sendo condicional a A e de A sendo
condicional a B. Trazendo para o nosso exemplo, a probabilidade de alguém ter
cancer de mama sabendo que a mamografia deu positivo para o teste depende nao
apenas da precisao da mamografia, mas também da probabilidade simples de uma
mulher de mais de 40 anos ter cancer de mama.

Para exemplificarmos de que forma ¢ possivel sistematizar o raciocinio
bayesiano, utilizaremos a ferramenta Genie para modelar o problema descrito a
seguir:

s
IMPORTANTE

a8
N’

~

O software Genie serve para fazer modelagem de redes bayesianas e simulacdo
de cenarios. Vocé pode fazer o download gratuito dessa ferramenta em: <http://genie sis pitt.
edu/index.php/downloads>.
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Juca e Sandra se dirigem para o aniversario de Jodao, cada um em seu veiculo.
Jodo os aguarda com certa preocupagao, pois sabe que ambos sdao motoristas
com pouca experiéncia. Além disso, Joao viu a previsao do tempo para a regiao
indicando possibilidade de chuva, o que deixaria a estrada molhada e aumentaria
a probabilidade de Juca e/ou Sandra sofrerem um acidente.

As seguintes probabilidades sdao dadas para os eventos citados
anteriormente:

¢ Estrada molhada — 70% sim e 30% nao.

¢ Juca sofrer acidente — se a estrada estiver molhada, 80% sim e 20% nao. Se a
estrada estiver seca, 90% nao e 10% sim.

e Sandra sofrer acidente — se a estrada estiver molhada, 80% sim e 20% nao. Se a
estrada estiver seca, 90% nao e 10% sim.

A primeira etapa na ferramenta ¢ a modelagem da rede causal, conforme
mostrado na Figura 36.

FIGURA 36 - REDE CAUSAL

(O Estrada Molhada

Sim

Nao
O Acidente com Juca (O  Acidente com Sandra
Sim Sim
Nao F’ Nao r!}'

FONTE: O autor

Nessa figura podemos ver os eventos e seus estados respectivos, neste caso,
simplificados para sim ou nado. O evento estrada molhada tem influéncia direta na
ocorréncia dos eventos Acidente com Juca e Acidente com Sandra, e essa relacao
condicional é representada na rede através de uma seta ligando o evento causa
com o evento consequeéncia.

A proxima etapa € atribuir as probabilidades para os estados dos eventos,
conforme o enunciado de nosso problema. Na Figura 36 estao ilustradas as
probabilidades para os eventos Estrada Molhada e Acidente com Sandra. Um
detalhe asersalientado é a configuracao das probabilidades no evento Acidente com
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Sandra. Como a probabilidade é condicional, esta deve ser atribuida considerando-
se o evento anterior. Na figura podemos perceber que quando Estrada Molhada
recebe sim, existe 80% de probabilidade de Sandra sofrer o acidente e 20% de nao
sofrer. Quando Estrada Molhada recebe nao, existe somente 10% de probab1hdade
de que Sandra sofra um acidente e 90% de probabilidade que nao. E sobre esses
valores de probabilidade que o raciocinio bayesiano e consequentemente a
ferramenta Genie operam. Os valores das probabilidades para o evento Acidente
com Juca seriam exatamente iguais aos do evento Acidente com Sandra.

Para exemplificar de que forma os eventos influenciam uns aos outros,
considere a seguinte situagao: sabemos com 100% de certeza que Juca sofreu um
acidente. Ao ter acesso a essa informacao, poderiamos coloca-la na rede e atualiza-
la, observando de que forma as demais probabilidades se comportam, conforme
Figura 37.

FIGURA 37 - PROBABILIDADES DOS EVENTOS
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FONTE: O autor
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FIGURA 38 - ALTERACAO DAS PROBABILIDADES DOS EVENTOS
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FONTE: O autor

Nessa rede podemos observar, através do raciocinio bayesiano, que a
certeza de que Juca sofreu um acidente faz com que a probabilidade de a estrada
estar molhada aumente para 95%. Consequentemente, considerando essa alteragao,
agora temos 76% de certeza de que Sandra sofreu ou sofrerd um acidente, ilustrando
a correlagao entre causa e efeito.

Entre as principais aplicagOes para as quais as redes bayesianas véem sendo
utilizadas, podemos destacar:

a) diagnostico de doengas: apneia do sono, narcolepsia, cancer de mama;

b) analise derisco de crédito: com base em variaveis como a duragao do empréstimo,
o historico, o tempo de trabalho do solicitante e valor do empréstimo é possivel
determinar a probabilidade de o solicitante ser inadimplente;

c) classificagao de superficies: avalia a probabilidade de um pixel em uma foto
tirada por satélite pertencer a uma determinada classe, tal como vegetacao, solo
exposto ou superficies construidas.

E entao? Apos os estudos dessa segao e como Pena (2006) afirma em seu
artigo, vocé concorda que Bayes “é o cara”?
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Existem basicamente trés maneiras de representar e tratar a incerteza em
sistemas especialistas: fator de confianga (menos utilizado), redes bayesianas e
logica difusa.

Os sistemas especialistas de l6gica difusa buscam representar os relacionamentos
do mundo real de uma forma mais precisa, ndo se limitando aos conceitos de
verdadeiro e falso.

Na légica difusa fazemos o uso extensivo das varidveis linguisticas e fungoes de
pertinéncia. Uma variavel linguistica ¢ um conceito como “altura”, que pode ter
um valor em uma faixa de valores nebulosos como “alto”, “médio” e “baixo”.

Asprincipaisetapas deum SE deldgica difusasaoafuzzyficagao, adefuzzyficacao
e a inferéncia fuzzy.

Da mesma forma que nos sistemas especialistas convencionais, o conhecimento
do sistema (neste caso representado pelas varidveis linguisticas, fungdes de
pertinéncia, regras e proposicoes) € fornecido por especialistas ou retirado de
analises numéricas.

As redes bayesianas sao usadas nos dias atuais para lidar com situagdes em que
existem dados estatisticos para os eventos, servindo como base para os sistemas
especialistas probabilisticos.

Asredes bayesianas atuam através de calculos efetuados com a probabilidade de
ocorréncia de eventos passados e sua influéncia sobre eventos correlacionados

no futuro.

A probabilidade a priori é a probabilidade de ocorréncia de determinado evento
antes que ele aconteca.

Entre as principais aplica¢oes de redes bayesianas podemos destacar: diagnostico
de doengas, analise de risco de crédito e classificacao de imagens.
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1 Os Sistemas Especialistas Probabilisticos (SEP) tém por base
o raciocinio proposto por Thomas Bayes, nos quais eventos
passados exercem influéncia em eventos correlacionados no :
futuro. Com relacdo aos SEP, seu modo de operagao e suas
caracteristicas, assinale a alternativa CORRETA:

() Os SEP sao utilizados geralmente para situagdes onde as informagdes sao
corretas e precisas.

() A defuzzyficagao é o mecanismo que faz o encadeamento das probabili-
dades nos SEP.

() A probabilidade a priori é a probabilidade de que um evento ocorra apos
a ocorréncia de um evento causal relacionado.

() Uma rede causal é um grafo dirigido que modela os eventos e seus
relacionamentos na representacao de um problema passivel de resolugao
através dos SEP.

2 Avalie as afirmagdes a seguir sobre os sistemas especialistas de
logica difusa: :

I - Os sistemas especialistas de 16gica difusa se baseiam na pre-
missa de que praticamente todas as informacgdes a serem utilizadas em um
sistema podem ser representadas em fungao de verdadeiro e falso.

IT — Uma variavel linguistica é um conceito como “altura”, que pode ter um
valor em uma faixa de valores nebulosos como “alto”, “médio” e “baixo”.

IIT - Da mesma forma que nos sistemas especialistas convencionais, o conheci-
mento do sistema é fornecido por especialistas ou retirado de andlises numeéricas.
IV — A defuzzificagao € a etapa da transformagao dos valores numéricos em
variaveis linguisticas.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirmagoes VERDADEIRAS:

a)l el
b)IelV.

o L 1L IV.
d)II e IIL.

3 Avalie as afirmag0es a seguir sobre os sistemas especialistas probabilisticos,
colocando a letra V para afirmacoes VERDADEIRAS e a letra F para as
FALSAS:

() As redes bayesianas sao usadas principalmente para lidar com situagoes
onde nao existem informagdes prévias sobre os eventos.
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() A probabilidade a posteriori ¢ aquela probabilidade de ocorréncia de
determinado evento antes que ele aconteca.

() Entre as principais aplicacdes das redes bayesianas podemos citar: andlise
de risco de crédito e classificacao de imagens.

() Uma rede causal é um grafo orientado onde percebe-se a relagao entre
eventos atuais e eventos futuros.

Agora assinale a alternativa que apresenta a sequéncia CORRETA:

a)F,V,V, V.
b)F, F, V, V.
o F V,F V.
d)F, V,V, F.

4 Um conjunto difuso ¢ um conjunto que se diferencia de um conjunto
tradicional por existir uma suavizagao nos estados pertencer ounao pertencer
a determinada condicao. Por exemplo, em um conjunto tradicional, uma
pessoa seria caracterizada como crianga ou adulto, enquanto em um conjunto
difuso, uma pessoa poderia ser ainda caracterizada como adolescente, um
estado intermedidrio entre os dois anteriores. Com relagdao aos conjuntos
difusos, avalie as afirmagOes a seguir:

I - As varidveis linguisticas sao utilizadas frequentemente para determinar
intervalos de valores dentro de um conjunto difuso.

IT - A fuzzyficacao é a etapa onde valores numéricos sao convertidos para
valores linguisticos.

III - Os conjuntos difusos sao a base para o funcionamento dos sistemas
especialistas de logica difusa.

IV - Ao representarmos um conjunto difuso em um gréfico, o grau de aderéncia
de um ponto ao conjunto é determinado pela proximidade com o valor 0 do
eixo y, ou seja, quanto mais proximo do 0, mais aderente ao conjunto.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirmagdes CORRETAS:

[, Ielll
[ IIIelV.
IT e III.
[IelV.

5 Aldgica difusa faz uso de funcdes de pertinéncia e variaveis linguisticas para
modelar problemas de uma forma mais similar a do mundo real, em um
processo conhecido como tratamento de incerteza. Referente aos sistemas
especialistas de logica difusa, avalie as afirmacdes abaixo:

I — Na etapa conhecida como fuzzyficacao, as varidveis linguisticas sao
associadas as funcoes de pertinéncia.

I - Na etapa conhecida como fuzzyficacdo, os valores numéricos sao
transformados em valores linguisticos.
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III - Centroide ¢ um dos algoritmos conhecidos para converter valores
numéricos em valores linguisticos.

IV — Na inferéncia fuzzy, as regras e fatos sao avaliados de forma paralela,
buscando novos fatos e/ou conclusoes.

V — Na defuzzyficagao, as varidveis linguisticas sdo convertidas para valores
numéricos e geralmente exibidas como conclusao.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirmacoes CORRETAS:
LI IelV.
LILIVeV.

[ IIelV.
[, IIelll
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TOPICO 2

COMPUTACAO EVOLUTIVA

| INTRODUCAO

O naturalista britanico Charles Darwin, em sua obra histdérica de 1859, “A
origem das espécies”, propOs a ideia da evolugao natural. Sua principal proposta é a
de que, ao longo de diversas geragdes, organismos bioldgicos evoluem baseados no
principio da selecao natural da “sobrevivéncia do mais apto”. As formas perfeitas
do albatroz, que maximizam sua eficiéncia no voo, ou a similaridade entre o
golfinho e o tubarao sao alguns dos melhores exemplos de realizagdo da evolugao
aleatoria (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). Hoje, a evolugao natural é reconhecida
como fato e ndo mais como apenas teoria, tendo sido intimeras vezes confirmada
por verificagdes cientificas. Nao é dificil perceber porque seria tao interessante
simular um método que funciona tdo bem na natureza, na resolugao de problemas
concretos de busca e otimizacao.

E com base nestes fundamentos que opera a Computacio Evolutiva. A
computacdo evolutiva emprega algoritmos de otimizagao global, baseados nos
mecanismos de selegdo natural e da genética destacados por Darwin. Eles utilizam
estratégias de busca aleatdria, mas direcionadas, nas quais informagdes histdricas
servem de subsidio para encontrar novos pontos de busca em que se espera obter
melhores desempenhos.

Para apresentar os principais conceitos da computagao evolutiva,
abordaremos os algoritmos genéticos e as estratégias de evolucao, detalhando
suas caracteristicas e seu modo de operacdo. Com esse conhecimento, vocé
entendera o porqué de a computacao evolutiva ser considerada uma alternativa
extremamente interessante em processos de busca e otimizagao.

2 FUNDAMENTOS DA EVOLUCAO

Na natureza, um individuo pertencente a uma populagao compete
com cada um de seus semelhantes por recursos como comida e abrigo. Ainda
na mesma espécie, individuos competem entre si para atrair parceiros para
reprodugao. Devido a esta sele¢do, individuos que possuem desempenho inferior
tém menos chance de sobreviver e os individuos mais aptos produzem uma prole
relativamente maior.
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A selecao natural, um dos mecanismos basicos da evolugao, apesar de ser
um conceito extremamente poderoso, é também surpreendentemente simples. No
entanto, o funcionamento da selegao natural ¢ frequentemente mal-entendido.
Para compreender seu funcionamento, imagine uma populagao de besouros:

a) ha na populacao uma variedade de tragos: alguns besouros sao verdes, e outros
sao marrons;

b) ha reproducao diferenciada: uma vez que o ambiente nao pode comportar
um crescimento ilimitado da populacdo, nem todos os individuos podem
se reproduzir a vontade. Neste exemplo, os besouros verdes tendem a ser
devorados por passaros e sobrevivem para reproduzir menos frequentemente
do que os besouros marrons;

c) ha hereditariedade: os besouros marrons sobreviventes tém filhos marrons,
porque seus tragos sao hereditarios;

d)resultado final: o traco mais vantajoso, a cor marrom, que permite que o
besouro tenha mais filhos, se torna mais comum na populagao. Se este processo
continuar, eventualmente, todos os individuos na populacdo serao marrons
(University of California Museum of Paleontology and National Center for
Science Education, 2004).

Um aspecto importante a se observar é a recombinagao genética
proporcionada pelo acasalamento. Durante a reprodugao, uma recombinagao
das boas caracteristicas de cada ancestral pode produzir uma prole “mais apta”,
cuja aptidao é maior ainda do que de seus pais. Depois de algumas geragdes, as
espécies evoluem espontaneamente para se tornarem mais e mais adaptadas ao
seu ambiente (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

A ciéncia que estuda os mecanismos responsaveis pelas semelhancas e
diferencas entre os organismos de uma espécie é chamada de genética. A genética
nos auxilia a compreender as similaridades e as variagoes da hereditariedade
natural dos seres vivos. Os conceitos de algoritmos genéticos foram desenvolvidos
diretamente baseados na evolucio natural. E fundamental conhecer os conceitos
principais da genética para poder entender os algoritmos genéticos.
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FIGURA 39 - LOCALIZAGAO DA INFORMACAO GENETICA NA CELULA

DNA

Nucleo Cromossomo

FONTE: Adaptado de: <http://en.wikipedia.org/wiki/File:Eukaryote_DNA-en.svg>. Acesso em:
22 mar. 2017.

Toda célula animal é um complexo de “pequenas fabricas” que trabalham
juntas, tendo como seu centro o nuicleo celular, como pode ser visualizado na Figura
39. O nucleo celular é a estrutura que contém a informagao genética da célula. No
nucleo, toda a informacgao genética da célula é armazenada nos cromossomos. Os
cromossomos sao cadeias de acido desoxirribonucleico (DNA). Os cromossomos
sao divididos em diversas partes chamadas genes. Sdo os genes que codificam ou
“contém” as caracteristicas de um individuo, bem como de sua espécie. Existe, por
exemplo, um gene para a cor dos olhos e este gene pode definir os olhos negros,
castanhos, azuis ou verdes de uma pessoa. Cada uma destas possibilidades é
chamada de alelo.

Ao conjunto de todos os possiveis alelos presentes na populagdo de uma
espécie se da o nome de conjunto de genes. Este conjunto de genes pode determinar
todas as diferentes variagdes possiveis nas futuras geragdes de uma espécie. O
conjunto de todos os genes de uma espécie é chamado de genoma.

A combinagao de genes presente em um individuo é chamada gendtipo,
enquanto o aspecto fisico da “implementacao” de um gendtipo é chamado
de fendtipo. Um aspecto interessante da evolugdao é que a selegao natural dos
organismos € feita pelo fendtipo, enquanto que a reproducdo recombina o seu
gendtipo e assim o desenvolvimento da forma de cada organismo representa um
papel-chave na selec¢ao e evolugao.
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Nos seres vivos superiores, os cromossomos contém dois conjuntos de
genes. A estes seres vivos se dd o nome de diploides. Durante a reprodugao destes
seres, a informacao genética de um individuo é recombinada, pois o individuo
recebe um conjunto de genes do pai e outro da mae. Em caso de conflitos entre
dois valores do mesmo par de genes, o gene dominante ird determinar o fenétipo,
enquanto o outro, chamado recessivo, ainda estara presente e pode ser transmitido
aos descendentes. Como ja mencionado, esta recombinagao ¢ muito importante
para a diversidade genética, pois permite uma maior diversidade de alelos, o
que serve como um mecanismo de memoria em um ambiente que muda com
frequéncia.

Por outro lado, os organismos que possuem somente um conjunto de
genes sao chamados de haploides. A maioria dos algoritmos genéticos se foca em
cromossomos haploides, porque eles sao muito mais simples de se construir. Nos
haploides, como somente um conjunto de cada gene é armazenado, o processo de
determinar qual alelo deve ser dominante e qual deve ser recessivo ¢ evitado.

S
IMPORTANTE

[}
N’

~

Informacdes adicionais sobre o principio da evolucdo podem ser encontradas
em: <http://www.ib.usp.br/evosite/evohome html>.
Informacdes adicionais sobre a genética podem ser encontradas em: <http://pt.wikipedia.org/
wiki/Introdu%s C3%A7%C3%A30_%C3%A0_gen%C3%A9tica>.

3 COMPUTACAO EVOLUTIVA

Por mais estranho que possa parecer, a ideia de aplicar principios
darwinianos a solu¢ao automatizada de problemas surgiu nos anos 1940, antes
mesmo da revolucao dos computadores. As primeiras referéncias que se tem a
respeito desta ideia sao do proprio Alan Turing, que em 1948 prop6s uma “busca
genética ou evoluciondria”. Durante os anos 1960, trés diferentes tentativas de se
implementar o conceito central foram feitas em lugares diferentes: nos Estados
Unidos, L. J. Fogel, A. J. Owens e M. ]J. Walsh introduziram a “Programacao
Evolutiva”, e J. H. Holland chamou seu método de “Algoritmo Genético”. Enquanto
isso, na Alemanha, I. Rechenberg e H.-P. Schwefel desenvolveram “Estratégias de
Evoluc¢ao”. Durante muito tempo estas dreas evoluiram independentemente, até
que no inicio dos anos 1990 elas comegaram a ser consideradas diferentes “dialetos”
de uma tnica tecnologia que passou a ser chamada Computacao Evolutiva. Desde
entdo, a terminologia denota os algoritmos envolvidos na computacao evolutiva
de algoritmos evoluciondrios, e considera programacao evolutiva, estratégias
de evolucao, algoritmos genéticos e programacao genética como subdreas desta
(EIBEN; SMITH, 2003).
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O que todas estas técnicas possuem em comum sao quatro conceitos
fundamentais: todas envolvem reprodugdo, variacao aleatdria, competigao e
selegao de individuos em uma populagao. Estes conceitos formam a esséncia da
evolucao e quando estes quatro processos sao colocados em funcionamento, a
evolugao é o resultado inevitavel, seja na natureza ou em um computador (BACK;
FOGEL; MICHALEWICZ, 2000).

Evolugao é um processo de otimizagao. Apesar de otimizagao nao ser igual
a perfeicao, a evolugao pode chegar a solugdes altamente precisas e funcionais.
Desta forma, é muito comum a utilizagao de métodos evolucionarios que possam
resolver problemas de otimizacdo dificeis. A evolucao prové a inspiragao para a
computagao de solugdes para problemas que anteriormente eram insolaveis.

O mundo real nunca é estatico e alguns problemas sao muito desafiadores,
pois requerem estratégias de comportamento que mudam com o tempo. Por
exemplo: na otimiza¢ao de um problema dinamico, a escolha de uma estratégia
para melhorar o resultado pode depender dos resultados das estratégias utilizadas
até o momento. Neste aspecto, a Computagao Evolutiva pode explorar o potencial
para recombinar fragmentos bem-sucedidos de estratégias em novas abordagens
para se adaptar melhor aos problemas. O resultado ¢ uma capacidade robusta de
adaptagao, capaz de ajustar a performance com base nos resultados obtidos no
ambiente.

Inteligéncia pode ser definida como a capacidade de um sistema de
adaptar seu comportamento de acordo com os seus objetivos. A evolugao criou na
natureza seres de inteligéncia cada vez maior ao longo do tempo. A Computacao
Evolutiva ¢ uma alternativa a tentativa de criar inteligéncia de maquina replicando
os humanos, seja através de regras ou de suas conexdes neurais.

Em muitos casos, sistemas especialistas e outras tentativas de imitar a
inteligéncia humana sao frageis: eles nao sao robustos a mudancas no dominio da
aplicacdo e sao incapazes de predizer corretamente circunstancias futuras, bem
como tomar a decisao apropriada. Por outro lado, com a utilizagao correta do fator
aleatdrio, as possibilidades sao muito grandes para os sistemas evoluciondrios
(BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000).

Um exemplo de aplicagao pratica recente de algoritmos evoluciondrios é
a criacao de antenas para finalidades especificas. A Figura 40 mostra uma antena
criada para a espagonave ST5 da NASA. O formato da antena foi encontrado
por um programa de desenho evolutivo, de forma a criar o melhor padrao de
radiacao possivel. O programa comeca com alguns formatos simples, e entdo vai
adicionando ou modificando elementos, de maneira a criar novos formatos de
antenas candidatas. Estes novos formatos sao entao avaliados para determinar o
quao bem eles atendem aos requisitos iniciais. Em seguida, o algoritmo elimina
os formatos que tiveram os piores resultados, para entao comecar a gerar novas
alternativas a partir dos formatos que nao foram eliminados (HORNBY et al., 2006).
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FIGURA 40 - ANTENA DA ESPACONAVE ST5 DA NASA

FONTE: Hornby et al. (2006)

A ideia de encontrar uma solu¢ao desejada em meio a uma colecao de
possiveis solugdes é tao comum na Ciéncia da Computagao que chega a ter um
termo proprio: pesquisa em um “espago de busca”. Um exemplo pratico deste
tipo de problema é a busca de proteinas, em bioengenharia computacional
(MITCHELL, 1999). Vocé quer usar o computador para encontrar uma sequéncia
de aminodcidos (uma proteina) que possui uma determinada forma tridimensional
que pode ser usada, digamos, para combater um virus especifico. O espago de busca
¢ o conjunto de todas as sequéncias possiveis. Como este espago de busca seria
infinito, vocé restringe a busca a todas as sequéncias possiveis com comprimento
de 100 ou menos aminoacidos. Este ainda é um espago de busca enorme, porque
ha 20 possiveis aminoacidos em cada posi¢dao na sequéncia.

Como ja mencionado, quatro paradigmas historicos servem como base
para muito do que se produz na area da computacao evolutiva (SIVANANDAM;
DEEPA, 2008): algoritmos genéticos, programacao evolutiva, estratégias
evolutivas e programacao genética. A partir de agora, este material vai delinear as
caracteristicas de cada uma, diferenciando-as umas das outras.
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4 ALGORITMOS CENETICOS

Algoritmos genéticos sao a técnica mais popular na drea da computagao
evolutiva. Nesta técnica, a representagao utilizada é uma cadeia de bits de tamanho
fixo, onde cada bit representa uma caracteristica particular de um individuo. Esta
cadeia é interpretada como uma cole¢ao de caracteristicas estruturais de uma
solucdo possivel para um problema. Esta é uma analogia direta aos genes dos
organismos bioldgicos.

O principal operador de reproducao utilizado nesta técnica é o cruzamento,
no qual duas cadeias sao usadas como pais e novos individuos sao formados
misturando-se subsequéncias entre as duas cadeias, conforme pode ser visto na
Figura 41. Em geral, os individuos selecionados para o cruzamento sao escolhidos
probabilisticamente com base em seus niveis de adaptagao.

FIGURA 41 - CODIGO GENETICO DOS PAIS E DE SUA PROLE ANTES/APOS O CRUZAMENTO
Situacao antes do cruzamento

Cddigo genético do pai

Cdédigo genético da mae

1011001010011/010100101010

Ponto de cruzamento aleatério

Situacdo apés o cruzamento

010100101010

Cédigo genético do 12 filho

1011001010011

FONTE: adaptado de: <http://www.ro.feri.uni-mb.si/predmeti/int_reg/Predavanja/Eng/3.
Genetic%20algorithm/images/pic005.png>.

Cddigo genético do 22 filho

O Quadro 17, a seguir, apresenta um resumo das principais propriedades
caracteristicas dos Algoritmos genéticos, que os diferencia das demais técnicas
dentro da Computagao Evolutiva.
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QUADRO 17 - PROPRIEDADES DOS ALGORITMOS GENETICOS

Representagao Cadeias binarias
Recombinagao Cruzamento simples
Mutagao Troca de bits
Sele¢ao dos pais Adaptacao proporcional
Selecao dos sobreviventes A cada geracao

FONTE: Adaptado de Eiben; Smith (2003)

Os algoritmos genéticos sdo uma classe de técnicas de computagao
evolucionadria que foi proposta e analisada por John Holland e seus colegas na
Universidade de Michigan, por volta de 1975 (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ,
2000).

Os principais objetivos de sua pesquisa eram:

a) abstrair e explicar rigorosamente os processos adaptativos dos sistemas naturais;
b) produzir software para sistemas artificiais que fosse capaz de reproduzir os
mecanismos importantes dos sistemas naturais.

O tema central da pesquisa em algoritmos genéticos foi a robustez e o
equilibrio entre eficiéncia e eficacia. As implicagOes destes parametros em sistemas
artificiais sdo muitas, por exemplo:

a) se um sistema for robusto, ele precisara de menos ajustes custosos;
b) se maiores niveis de adaptagao forem atingidos, o sistema pode rodar melhor e
por mais tempo (GOLDBERG, 1999).

Em um algoritmo genético, uma populagdo de possiveis solugdes para
um problema de otimizagao € evoluida para melhores solugdes. Estas possiveis
solugdes sao chamadas de individuos ou fendtipos. Cada individuo tem um
conjunto de propriedades, o seu gendtipo, que pode sofrer mutagoes e ser alterado.
E bastante comum representar estas solugdes em cadeias binarias de 0 ou 1, mas
outras formas de codificagao também podem ser usadas.

Normalmente, a evolugdo se inicia com uma populagdo de individuos
gerados aleatoriamente. O processo de evolugao € iterativo, e a populagao criada
a cada iteragao é chamada de geragao. Depois que uma nova geragao ¢ produzida,
o nivel de adaptagdo de cada individuo daquela populagao é medido. Quanto
mais “bem adaptado” o organismo estiver, mais proximo ele estard do objetivo
da otimizagado. Os individuos mais bem adaptados sao entao selecionados, e o seu
gendtipo € modificado para produzir uma nova geragao. Esta modificagao dos
genotipos pode ser feita através de recombinacao e/ou mutacao aleatoria, com o
objetivo de simular a reprodugao dos organismos bioldgicos. Esta nova geragao
de individuos é entao utilizada para a proxima iteracao do algoritmo. O algoritmo
genético normalmente termina quando:
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a) um nimero maximo de geragoes foi produzido; ou
b) um nivel satisfatorio de adaptacao foi atingido pela populacao.

Para que vocé possa compreender os detalhes do funcionamento de
um algoritmo genético, vamos descrever o seu uso em uma aplicagao cotidiana
(GOLDBERG, 1999): suponha que temos uma fungao matematica f(x) = x? onde x
possa ter valores entre 0 e 31. Tudo o que a fungao faz ¢ elevar o valor de entrada
que ¢ fornecido ao quadrado. O que desejamos fazer ¢ encontrar o maximo desta
fungao. E ébvio que a solugao é o valor x = 31, mas o que queremos na realidade ¢
entender o funcionamento do algoritmo genético.

Em geral, o algoritmo genético ird iniciar com uma populagao
aleatoriamente escolhida, composta de uma série binaria. Uma fungao de critério
nos ajudard a determinar a qualidade dos individuos desta populagao, e com
base nesta informacao, o numero de codpias que cada individuo terd ao produzir
a proxima geracao.

QUADRO 18 - CALCULO DAS CARACTERISTICAS DA POPULACAO INICIAL

Taxa d
Populagao Resultado da daxz: < ’
- L Valor da ~ w2 dCEapracao Numero de
Individuo inicial > fungéo f(x) = x . .
leatori variavel x i filhos
(aleatoria) fl
f;zvg
1 01101 13 169 0,58 1
2 11000 24 576 1,97 2
3 01000 8 64 0,22 0
4 10011 19 361 1,23 1
Soma 1170 4,00 4
Média f, 239 1,00 1
Maiaximo 576 1,97 2

FONTE: O autor

O Quadro 18 mostra como € feito o calculo das caracteristicas da populagao
inicial, que foi gerada aleatoriamente. A partir da sequéncia bindria aleatoria de
cada individuo é gerado o valor da varidvel x (13 para o individuo 1, 24 para o
individuo 2, e assim por diante). Na coluna seguinte é calculado o resultado da
funcao para cada individuo. Chamaremos este resultado de f,.

A seguir, calculamos a taxa de adaptagao, que € também chamada de funcao
de adaptacdo, porque mede o qudo préximo um individuo esta de nosso objetivo.
Neste caso, o que queremos buscar é o valor de x que gera o maior valor quando
aplicado a fungao f(x). Por isso, calculamos a média dos valores gerados por cada
individuo, a que chamamos de f, . Em seguida, dividimos o valor produzido por
cada individuo pela média de todos, o que produz um ntimero que chamamos de
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taxa de adaptacao. Quanto maior esta taxa de adaptagao, mais proximo estamos
de nosso objetivo. Com base na taxa de adaptacao, decidimos entao quantos filhos
cada individuo tera ao produzir a préxima geragao. Perceba que o individuo 3, que
possui o menor valor de x, ndo produzira nenhum filho, pois € o valor que menos
se aproxima de nosso objetivo. Enquanto isso, o individuo 2, que possui o maior
valor de x, terd um maior nimero de filhos.

Neste momento se da o processo de produgao da proxima geracao. Para
gerar os novos individuos, os cromossomos dos organismos sao recombinados,
sendo que parte do codigo genético vem do pai e a outra parte vem da mae. O
Quadro 19 mostra um exemplo de como pode acontecer o processo de cruzamento.

Desta forma, temos no Quadro 19 a descrigao do processo que cria a
segunda geracdo de organismos. O individuo 1 é selecionado para cruzamento
com o individuo 2, e o ponto de cruzamento ¢ a posicao 4. Isto significa que na
criacao do novo individuo, as quatro primeiras posi¢des do seu cromossomo serao
herdadas do individuo 1, e a quinta posicao é herdada do individuo 2. As posi¢oes
do cromossomo que serao copiadas do parceiro de cruzamento estao marcadas em
vermelho.

QUADRO 19 - CRUZAMENTO E CALCULO DAS CARACTERISTICAS DA PRIMEIRA GERACAO

| fe) =
Primeira Parceiro de Ponto de Novo Valor da
= cruzamento cruzamento S -7 f
geragao aq aq individuo variavel x i
aleatdrio (aleatodrio)
f;lvg
01101 2 4 01100 12 144 (0,32)
11000 1 4 11001 25 625 (1,42)
11000 4 2 11011 27 729 (1,66)
10011 3 2 10000 16 256 (0,58)
Soma 1754
Média f, ” 439
Maximo 729

FONTE: O autor

E facil perceber, nesta nova gera¢dao, como a selegao de individuos e o
cruzamento destes levaram a um melhoramento da populagdo, no sentido do
objetivo desejado (observe as colunas 4 a 6 do Quadro 19). Claramente, a média de
nossa fungao objetivo f, subiu de 239 na geragao inicial para 439 na nova geragao.
O valor maximo de adaptagao dos individuos subiu de 576 para 729 neste mesmo
periodo. E facil imaginar como a repeticio deste processo pode levar rapidamente
a uma aproximagao do resultado étimo para a fungao.
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Na sequéncia serao mostrados alguns problemas da inteligéncia artificial
que podem ser resolvidos com a aplicagao de algoritmos genéticos:

O problema das oito rainhas: este ¢ um problema cldssico da area de
inteligéncia artificial. Em um tabuleiro normal de xadrez (8 por 8 casas), oito
rainhas devem ser distribuidas de forma que duas rainhas nao possam ameagar
uma a outra (Figura 42). Este problema pode ser também generalizado para N
rainhas, em tabuleiros de tamanho N x N.

FIGURA 42 - A UNICA SOLUCAO SIMETRICA PARA O PROBLEMA DAS 8 RAINHAS
a b ¢ d e f g h

a b ¢ d e f g h

FONTE: Adaptado de: <http://en.wikipedia.org/wiki/Eight_queens_puzzle>.
Acesso em: 22 mar. 2017.

Muitas abordagens de inteligéncia artificial para este problema procuram
resolvé-lo de maneira incremental, ou seja: comegar posicionando uma rainha, e em
seguida tenta-se colocar a proxima rainha em uma posi¢ao que nao seja ameagada
por aquela que ja estd no tabuleiro, e assim por diante. A abordagem evoluciondria
para este problema é totalmente diferente, pelo fato de nao ser incremental. As
solucdes candidatas para o problema sao completas, ao invés de parciais.

O espago de busca para este problema ¢ o conjunto de todas as possiveis
disposi¢des para as oito rainhas em um tabuleiro. Obviamente, a maior parte
destas solugdes candidatas nao € aceitavel, pois violam a condi¢ao basica de
posicionamento das rainhas.

A funcao de adaptacdo neste caso é simplesmente o numero de pares de
rainhas em situagdo de ameaca. Quanto mais baixa esta medida, mais adaptada é

a solugdo candidata, e um valor zero significa uma solugao valida.
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Este problema nao é uma otimizagao, e sim uma busca. Resultados so serao
validos quando o nimero de pares de rainhas for igual a 0. Desta forma, quando se
utilizam algoritmos genéticos para resolver este tipo de problema, o critério para
interromper a busca é a descoberta de uma solugao valida. Até que esta nao seja
encontrada, o algoritmo continuara a criar novas geragoes, selecionar os individuos
mais aptos e repetir o processo.

O problema da mochila: outro classico da inteligéncia artificial, o problema
da mochila é uma generalizagao para inimeros problemas industriais, na area de
otimizacdo combinatdria. Podemos descreve-lo da seguinte forma: vocé precisa
encher uma mochila com objetos de diferentes pesos e valores. O objetivo ¢
preencher a mochila com o maior valor total possivel, sem ultrapassar o peso
maximo que a mochila comporta (Figura 43).

FIGURA 43 - PROBLEMA DA MOCHILA

FONTE: Disponivel em: <http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/
thumb/f/fd/Knapsack.svg/250px-Knapsack.svg.png>.

Em um algoritmo genético para resolver este problema, seria natural
representar as solucdes candidatas para o problema como cadeias binarias de
comprimento 7, onde 1 em uma posi¢ao indica que o item é incluido na mochila,
e 0 o item é excluido.

Para este caso, a fungao de adaptacdo é a soma do valor de todos os itens
inclusos na mochila. Quanto mais a soma dos valores incluidos na mochila se
aproximar da capacidade maxima dela sem a ultrapassar, melhor a adaptacao
da solugao. Assim como na solugao do problema das oito rainhas, a abordagem
evolutiva para este problema normalmente nao ¢ incremental. Uma populacao
inicial de solu¢des candidatas ¢ gerada aleatoriamente para dar inicio a evolugao.
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Em um problema como este, nem sempre o resultado da otimizacao sera
igual ao ideal (capacidade maxima da mochila). Por isso, ¢ normal que se defina
um limite maximo de iteracdes para o algoritmo. Este entdo repete o processo
de reprodugao e selecao até que o limite de iteragdes seja atingido, apds o qual a
solugao é considerada otimizada.

SmartRockets: no site <http://www .blprnt.com/smartrockets/> ¢ possivel
visualizar o potencial enorme dos algoritmos genéticos para resolucao de
problemas, e inclusive observar o comportamento da populacao a medida que se
alteram alguns parametros, como a taxa de mutagao ou o tamanho da populacao.

Na tela ha um alvo, e atingi-lo é o objetivo dos foguetes. Cada espagonave
possui cinco foguetes, que podem ser distribuidos em qualquer posi¢ao ou angulo
na espagonave. Seu poder de propulsdao também é varidvel, entdo a direcao da
nave depende do padrao de posicionamento dos foguetes.

FIGURA 44 - DEMONSTRACAO DA UTILIZACAO DE ALGORITMOS GENETICOS
PARA CALCULO DA TRAJETORIA DE FOGUETES

o

smart rockets.

FONTE: Disponivel em: <http://www.blprnt.com/smartrockets/>. Acesso em: 23
mar. 2017.

A Figura 44 mostra uma situagao na qual é possivel visualizar as duas
principais rotas encontradas pelos foguetes para atingir o alvo. Como cada foguete
registra sua trajetoria, € possivel acompanhar o avanco da evolugao.



5 ESTRATEGIAS DE EVOLUCAO

Estratégias de Evolucao, ou EE, é um algoritmo de otimizagao global,
pertencente a rea de Computagio Evolutiva. E uma técnica similar aos Algoritmos
Genéticos, Programacao Genética e Programacao Evolutiva. Assim como em suas
técnicas “irmas”, as EE sdo inspiradas pela evolucao através da selecao natural.

O que difere estas técnicas de outras mencionadas é que as EE sdo inspiradas
pelo processo de evolucao em nivel de espécie, ou macroevolugao. Neste nivel,
o foco é mantido no fendtipo, na hereditariedade e na variacdo, enquanto as
outras técnicas se concentram nos mecanismos genéticos da evolucao (genoma,
cromossomos, genes e alelos) (BROWNLEE, 2011).

O principal objetivo das EE ¢ maximizar a adequagao de uma colecao
de solugdes candidatas no contexto de um problema. Em suas abordagens mais
modernas, os parametros de mutagao e sele¢ao sao adaptados entre si, de modo a
controlar a variacao das solugoes candidatas. O Quadro 20 apresenta um resumo
das propriedades principais das Estratégias de Evolugao.

QUADRO 20 - PROPRIEDADES DAS ESTRATEGIAS DE EVOLUCAO

Representacao Numeros reais
Recombinagao Discreta ou intermediaria
Mutagao Perturbagdo Gaussiana (aleatdria)
Selegao dos pais Uniforme aleatdria
Selegao dos sobreviventes (1, A) ou (1 +A)
Especialidade Autoadaptacgao dr(I)1 ;zgr;zr(;ho dos passos de

FONTE: Adaptado de Eiben; Smith (2003)

Em 1964, os estudantes Peter Bienert, Ingo Rechenberg e Hans-Paul
Schwefel se encontraram no Instituto Hermann Fottinger da Universidade
Técnica de Berlim, na Alemanha. Os trés desenvolviam seus estudos na area da
aerodinamica, mas também possuiam um grande interesse por cibernética. Eles
tiveram a ideia de resolver o problema aparentemente intratavel de aperfeicoar um
formato aerodinamico com a ajuda de algum tipo de robo. O robd deveria realizar
0s experimentos necessarios, repetidamente manipulando um modelo flexivel
posicionado em um tunel de vento (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000).

De inicio, o experimento foi realizado manualmente, utilizando uma chapa
dobravel. Em um processo repetitivo, diferentes formatos e angulos de dobra iam
sendo testados no tinel de vento, até se encontrar um formato com um minimo
de arrasto aerodinamico. O resultado esperado era obter uma chapa plana ao final
do processo iterativo, pois seria a forma com menor arrasto. O experimento nao
teve sucesso, pois a estratégia escolhida foi a mudanga de uma variavel por vez, e
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a variagao era realizada com uma escala fixa. O resultado positivo foi conseguido
quando Ingo Rechenberg teve a ideia de utilizar entre cada iteracao pequenas
modifica¢Oes aleatdrias, que somente seriam aceitas caso tivessem efeito positivo.

Em sua primeira “versao”, as EE possuiam nao mais do que duas regras
(BEYER; SCHWEFEL, 2002):

1. Alterar as variaveis ao mesmo tempo, leve e aleatoriamente.
2. Se 0 novo conjunto de variaveis nao diminui a qualidade do resultado final,
mantenha-as, caso contrario, retorne ao estado anterior.

A primeira regra lembra as mutagOes aleatdrias ocorridas na natureza,
enquanto a segunda modela a “sobrevivéncia dos mais aptos”, correspondente ao
principio da sele¢ao natural de Darwin. Neste modelo havia apenas um objeto pai,
e apenas um objeto filho por geragao, e por isso essa forma foi chamada de (1 + 1)
- ES. Observe que ES ¢ a sigla inglesa para Estratégias de Evolugao, ou Evolution
Strategies.

Como muitos outros métodos, o desempenho das Estratégias Evolutivas
depende bastante do ajuste de parametros internos. A medida que a técnica foi
amadurecendo, algumas versoes modificadas acabaram surgindo.

Na (u + A) - ES, na qual mais de um individuo filho é criado por vez, e
para manter o tamanho da populacdo constante, os individuos menos aptos sao
descartados. Ja na (u, A) — ES, a selegao ¢é feita somente entre os individuos da
nova geragao, e os pais sao descartados, nao importando quao bem adaptados
eles sejam. Neste tipo de notacao, u (a letra mu do alfabeto grego) corresponde
ao numero de solucgdes candidatas existentes na geragao pai, enquanto A (a letra
grega lambda do alfabeto grego) ¢ o nimero de solugdes candidatas geradas pela
geragao pai.

Algumas caracteristicas que sao particulares as Estratégias de Evolucao
(BROWNLEE, 2011):

¢ Estratégias de evolucao geralmente utilizam representagdes de dados especificas
do problema a que sao aplicadas, por exemplo, nimeros reais para problemas
de otimizagao continua.

¢ Oalgoritmo é comumente configurado de forma que 1< 1 <A, isto ¢, um nimero
inicial de solugdes candidatas maior do que 1, e um nimero ainda maior de
solugdes candidatas na proxima geragao.

* A proporgao de p para A regula a pressao exercida pelo algoritmo.

¢ Em algumas versdes, pode-se configurar o niumero de pais que irao contribuir
para cada solugao candidata da proxima geragao.
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* Uma regra classica para controlar o grau de mutagao ¢ a regra de 1/5: isso
significa que 1/5 das mutagdes devem ser bem-sucedidas. Se o nimero for
maior, a variacao é aumentada, e se for menor, a variagao é diminuida.

¢ A versao (y, A) — ES do algoritmo é recomendada para aplicagao em problemas
dinamicos, onde nao se tem ideia do resultado que se deseja alcangar.

¢ Aversao (u+A) - ES é indicada para problemas de refinamento e convergeéncia,
onde se tem uma nog¢ao da solug¢do, mas € necessario encontrar um valor étimo.

Na sequéncia serao mostrados alguns problemas da inteligéncia artificial
que podem ser resolvidos com a aplicagao de estratégias de evolugao:

Otimizagdo de formato: um dos exemplos mais cldssicos da utilizagao
de EE é a otimizagao de um bocal de jato, em que um formato inicial é conhecido
e utilizado como ponto de partida, e o uso das EE proporciona a aplicagao
de mutacOes aleatérias na forma e selecao de novas formas baseadas em seu
resultado. A Figura 45 mostra um formato inicial (a), e o formato otimizado
obtido apos a aplicagao de Estratégias de Evolugao (b).

FIGURA 45 - A) FORMATO INICIAL DO BOCAL; B) FORMATO FINAL OBTIDO ATRAVES DA
UTILIZACAO DE EE

b)

FONTE: Adaptado de: <http://Is11-www.cs.uni-dortmund.de/people/schwefel/
EADemos/>. Acesso em: 23 mar. 2017.

No processo de otimizacdo do formato do bocal, uma mutagao aleatéria
¢ aplicada ao formato inicial, que é chamada solucao candidata. Em seguida, a
solucdo candidata é testada, para saber se houve evolu¢ao do formato original.
Caso tenha havido uma melhoria, a solugao candidata é mantida, do contrario,
¢ descartada. Este processo é repetido até que se encontre um formato ideal, ou
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um numero limite de itera¢des tenha sido atingido. Um video demonstrando o
processo de evolucao pode ser encontrado em <http://Is11-www.cs.uni-dortmund.
de/people/schwefel/ EADemos/Duese.mpg>.

Mistura de cores: em um experimento realizado por Michael Herdy
(HERDY, 1996), um grupo de estudantes foi utilizado para atuar com a fungao
de avaliagao para uma EE. O objetivo da evolucao era determinar as quantidades
apropriadas de dgua e corantes vermelho, amarelo e azul, de forma que, quando
misturados em um tubo de ensaio, formariam 30 ml de liquido com a mesma cor
de uma marca conhecida de licor de cereja.

Para o experimento, a representacao utilizada foi um vetor de quatro
posi¢des de numeros reais, cada componente representando a quantidade de
cada ingrediente utilizado. Os estudantes foram utilizados como o fator de
selecao, escolhendo manualmente a cada geracao a solugao candidata que mais se
aproximasse do objetivo.

O experimento foi conduzido da seguinte forma (EIBEN; SMITH, 2003):

a) comecando a partir de uma mistura azul de propor¢oes conhecidas, oito novas
receitas sao criadas utilizando mutacao;

b) cada estudante mistura os componentes em um tubo de ensaio de acordo com
as especificagdoes de uma das receitas;

¢) as oito misturas sao colocadas frente a uma fonte de luz, e os estudantes decidem
qual delas é a que mais se aproxima da mistura desejada;

d) o processo é repetido até que os estudantes estejam satisfeitos com a coloracao
obtida.

Neste trabalho, a cor desejada foi encontrada em menos de 20 geragoes.
E um resultado bastante impressionante da robustez da abordagem da EE, ainda
mais se for levada em consideracao a imprecisao humana na preparacao manual
das misturas.

_

IMPORTANTE
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Para saber mais sobre Estratégias de Evolucao, leia o relatorio técnico disponivel
neste endereco: <http://pt.scribd.com/doc/68515615/Levantamento-bibliogra’%EF%AC%81co-
sobre-a-ComputacaoEvolucionaria>.
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O surgimento da PE foi motivado pelo desejo de se criar uma alternativa a
inteligéncia artificial tradicional. Em 1962, Lawrence Fogel imaginou uma forma
de utilizar uma simulagdao da evolucao para desenvolver inteligéncia artificial,
sem based-la em regras, e sim em organismos com “intelecto” evolutivo. Mais
tarde, em 1964, ele observou que o comportamento inteligente requer que um
organismo tenha capacidade de fazer previsoes corretas dentro de seu ambiente,
e além disso, ser capaz de transformar estas previsdes em respostas adequadas a
um determinado objetivo.

A maneira encontrada por Fogel para colocar sua ideia em pratica foi criar
e evoluir uma populagdo de autdmatos finitos. Um automato finito (Figura 46b)
¢ um dispositivo capaz de operar sobre um conjunto de simbolos de entrada, e
com base em um ntmero de estados internos, produzir uma saida em resposta a
sua entrada (BACK, FOGEL, & MICHALEWICZ, 2000). De uma maneira bastante
geral, ¢ uma forma muito rudimentar de um computador, com um poder de
processamento muito limitado.

FIGURA 46 - A) CATRACA DE CONTROLE DE ACESSO; B) REPRESENTACAO DA CATRATA COMO
UM AUTOMATO FINITO

FONTE: Adaptado de: <http://en.wikipedia.org/wiki/Finite-state_machine>. Acesso em: 23 mar.
2017.

Um exemplo simples de um objeto que pode ser modelado por um automato
finito é uma catraca de controle de acesso, conforme Figura 46a. O estado inicial
da catraca € trancada. Ao se inserir uma moeda na catraca, ela passa ao estado
Destrancada, permitindo a passagem de uma pessoa. Neste estado, se a barra for
empurrada a catraca retorna ao estado inicial, exigindo agora uma outra moeda
para liberar a passagem. Quando a barra é empurrada e a catraca se encontra
trancada, ndo hé troca de estado. O mesmo acontece se a catraca estiver destrancada
e se inserir outra moeda. Neste exemplo, os simbolos de entrada sdao “Moeda” e
“Empurra”, pois eles é que desencadeiam a troca de estados no automato. A saida
do autdmato neste caso € a liberagao da passagem.
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Nos experimentos de Fogel e seus colegas na década de 1960, o problema
foi definido da seguinte maneira: evoluir um algoritmo que opere em uma
sequéncia predefinida de simbolos de entrada, de maneira que sua saida possa
prever o proximo simbolo de entrada. Assim, uma populacao de automatos finitos
é exposta ao ambiente (o conjunto de simbolos de entrada). A medida que cada
simbolo de entrada é alimentado a um autdmato, a saida é observada para verificar
quao correta esta a predicao do préximo simbolo, feita por este automato.

Na sequéncia, uma nova geragao de automatos é criada através de mutacao
aleatdria dos individuos, e o processo é repetido: a mesma sequéncia de simbolos
¢ apresentada a cada autdmato, e suas saidas sao analisadas quanto a capacidade
de acerto dos proximos simbolos. Neste ponto, a metade dos autdmatos existentes
(pais ou filhos) é eliminada, mantendo-se os que tiveram melhor taxa de acerto de
simbolos (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000).

As principais caracteristicas que podem ser encontradas em uma
implementagao de PE sao (BROWNLEE, 2011):

a) arepresentacao das solugdes candidatas é especifica para o dominio da aplicagao;

b) PE tradicionalmente usa apenas mutacao para criar novos individuos. O
cruzamento nao € utilizado;

) preocupa-se com a rela¢do entre solu¢des candidatas pais e filhos e sua evolugao,
mas nao existe tentativa de imitar os mecanismos genéticos;

d)uma das principais aplicagdes para PE é a otimizacao de fung¢des continuas;

e) os parametros da mutacao usados na aplicagao podem ser adaptados de acordo
com as solugoes candidatas.

6.1 EXEMPLOS DE UTILIZACAO DE PROGRAMACAO
EVOLUTIVA

Evolucdo de jogadores de damas: uma das aplicagdes em que David Fogel e
seus colegas experimentaram a PE foi o desenvolvimento de um programa capaz
de jogar damas. O jogo de damas é um jogo de tabuleiro (8x8), onde cada jogador
recebe um numero fixo de pecas, que se movem diagonalmente no tabuleiro. Uma
peca pode capturar o oponente se este estiver adjacente a ela, e a peca puder saltar
sobre o oponente em uma casa vazia. Se uma pega atingir o lado do adversario no
tabuleiro, ela se torna uma “Dama” que pode se mover para frente e para trds no
tabuleiro.

Para que o programa possa jogar damas, ele tem que avaliar o valor futuro
dos possiveis movimentos. Isto € feito calculando o estado do tabuleiro se aquele
movimento for feito. Para cada possivel estado do tabuleiro, uma Rede Neural
Artificial (RNA) atribui um valor, que é usado paramedir a eficiéncia do movimento.
Desta forma, a RNA define uma “estratégia” para jogar, e é esta estratégia que é
evoluida através da Programagao Evolutiva. Os individuos a evoluir sao os pesos
e parametros da RNA (EIBEN; SMITH, 2003).
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FIGURA 47 - EVOLUCAO DA EFICIENCIA DOS MOVIMENTOS DO JOGO DE DAMAS

-
Rede Neural
Mutag metros
—
Rede Neural

Movimento

FONTE: Adaptado de: <http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/bc/Draughts.png>
e <http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/3c/Neuralnetwork.png>. Acesso em: 23
mar. 2017.

A Figura 47 exemplifica como o fluxo é realizado. Para cada possivel
movimento no tabuleiro, diferentes configuragdes de RNA sao testadas, o que gera
uma medida da eficiéncia do movimento realizado. Periodicamente, as melhores
configuracdes para a RNA sao selecionadas, e o processo continua se repetindo até
que se consiga uma otimizagao das configuragdes da RNA para o jogo de damas.

Usando esta metodologia, os pesquisadores fizeram as redes neurais
competirem uma contra a outra por 840 geracOes antes de selecionar a melhor
estratégia evoluida, e testa-la contra jogadores humanos na internet. Os resultados
foram impressionantes: de acordo com as normas do torneio, o programa foi
classificado como “expert”, tendo tido resultados melhores do que 99,61% de
todos os outros jogadores daquele site. O programa que conseguiu estes resultados
ficou conhecido como “Blondie24” (faga uma busca pela internet para obter mais
informacgoes).

O mais importante a se observar deste exemplo de utilizacdo da PE é
como ela permite uma grande flexibilidade de implementac¢ao. Neste caso, uma
estratégia totalmente diferente (RNA) foi utilizada, e seus parametros foram
otimizados através da Programacao Evolutiva.
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Diversos exemplos praticos, notas de aula e links para ferramentas
podem ser encontradas na pagina da disciplina de Computacdo Evolucionaria
da PUC do Rio de Janeiro <http://www.ica.ele puc-rio.br/disciplines/view.
rails?idDiscipline=456name=Computa%sC3%A7%C3%A30+Evolucion%C3%Alria+(ELE2395>.

6.2 PROGRAMACAO CENETICA

A tltima categoria de técnicas de Computagao Evolutiva que serd abordada
neste material é a Programacao Genética (PG). Os algoritmos da PG sao “irmaos” de
outros algoritmos evoluciondrios ja mencionados, como os Algoritmos Genéticos,
Estratégias de Evolucdo e Programacao Evolutiva. A Programacao Genética é o
mais “jovem” dos métodos da Computacao Evolutiva, tendo sido proposta no
final da década de 1980 por John R. Koza.

Os algoritmos de Programacao Genética sao inspirados pela genética de
uma populagao e pela evolucao em nivel da populagao, bem como fazem uso das
estruturas (cromossomos, genes e alelos) e mecanismos (recombinagao e mutagao)
mendelianos de selecao (BROWNLEE, 2011). O Quadro 21 mostra um resumo das
propriedades mais importantes de um algoritmo de PG.

QUADRO 21 - PROPRIEDADES DOS ALGORITMOS DE PROGRAMACAO GENETICA

Representagao Estruturas de arvore
Selecao dos pais Adaptacao proporcional
Recombinacao Troca de subarvores
Mutacédo Mudanga aleatdria nas arvores
Selegao dos sobreviventes Substituicao da geracao

FONTE: Adaptado de: Eiben e Smith (2003)

A PG pode ser considerada como uma especializagao dos algoritmos
genéticos, em que cada individuo é um programa de computador. Esta técnica
pode ser utilizada como uma forma de aprendizado de maquina, para otimizar um
conjunto de programas (SIVANANDAM; DEEPA, 2008). A Figura 48 mostra um
diagrama do funcionamento dos algoritmos de PG.
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FIGURA 48 - O CICLO PRINCIPAL DA PROGRAMACAO GENETICA

7 N ; ,
Rodar os programas for (i=1; i<100; i++)
e avaliar sua { g
adaptacao i 1i
Geraruma \ piaga if (x > 1000 )
populagao return(i);
de programas )
aleatérios A A )
/ Cruzar os
programas
mais adaptados
\ o

Fonte: Adaptado de: Koza e Poli (2005)

A PG éum método sistematico para fazer com que os computadores possam
resolver um problema automaticamente, a partir de uma descri¢ao do que precisa
ser feito. Neste método, uma populagao de programas de computador é evoluida
para resolver um problema. A PG iterativamente transforma uma populacao de
programas em uma nova geragao de programas, aplicando operadores genéticos
de cruzamento e mutagao (KOZA; POLI, 2005).

Como a programagao genética evolui programas de computador,
tradicionalmente estes sdo representados em memoria como estruturas em arvore.
Por isso, normalmente sdo utilizadas linguagens que favorecem a utilizagdo de
estruturas de drvore, por exemplo, Lisp (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

Assim, uma expressao simples como max (x*x,x+3*y) € representada
conforme mostrado na Figura 49. A arvore aqui mostrada é composta de nos e
arcos. Os nos indicam as instrugdes a executar, enquanto os arcos indicam os
argumentos para cada instrugao.

FIGURA 49 - REPRESENTAGCAO DE PROGRAMA USADA EM PROGRAMACAO
GENETICA

FONTE: Adaptado de: Koza; Poli (2005)
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Para poder entender melhor como funciona a PG, podemos imaginar
um banco que concede empréstimos, e acompanha a forma como seus clientes
pagam seus financiamentos. Esta informacao sobre os clientes pode ser usada para
criar um modelo que descreve bons e maus clientes. Este modelo pode entao ser
utilizado para prever o comportamento dos clientes, e assim auxiliar na avaliagao
de potenciais empréstimos.

A combinacao dos dados pessoais dos clientes com seu historico de
pagamento pode ser usada para a criagao de regras para a avaliacao dos clientes.
Por exemplo, o saldrio e o numero de filhos podem ser usados como entrada, e
uma avaliacao do potencial cliente serd a saida, como a seguir:

SE (N° de Filhos = 2) E (Saldrio> 3000) ENTAO Bom SENAO Ruim

Esta expressao pode ser simplificada como:

SE férmula ENTAO Bom SENAO Ruim

Perceba que a formula é a tiinica parte nao conhecida da regra, e todos os
demais elementos sao fixos. Nosso objetivo € encontrar a férmula ideal para uma

regra de classificacao dos clientes. Veja agora como esta regra pode ser representada
através de uma arvore sintéatica, conforme pode ser observado na Figura 50.

FIGURA 50 - ARVORE SINTATICA PARA REPRESENTACAO DE REGRA

=
J""’r//\\"‘q‘h\-_
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N 2 S 3000

FONTE: Adaptado de Eiben e Smith (2003)

O operador de reproducao normalmente utilizado é o cruzamento de
subarvores, em que uma subarvore inteira ¢ trocada entre dois programas pai,
conforme pode ser visualizado na Figura 51. Como em um programa genético
todos os valores e fungdes retornam um mesmo tipo de dados, o cruzamento
sempre produz novos individuos validos (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).
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FIGURA 51 - CRUZAMENTO DE SUBARVORES DOS PAIS (A) E (B) PARA FORMAR
OS FILHOS (C
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FONTE: Adaptado de: Sivanandam; Deepa (2008)

Durante a evolugao de nossa solugao para classificagao de clientes, a
populacao de formulas iniciais (Figura 50) é evoluida através de cruzamentos e
mutagoes até que uma féormula adequada seja encontrada (Figura 51).

Em uma solugao de Programacao Genética, € comum encontrar algumas
das seguintes caracteristicas (BROWNLEE, 2011):

a) apesar de se utilizar tradicionalmente linguagens interpretadas como Lisp,
a abordagem também pode ser usada com linguagens de programacao
compiladas;

b) todas as fungdes usadas no conjunto de nds fun¢ao devem retornar um resultado
atil (por exemplo, a fungao de divisao deve retornar um valor como zero ou um,
mesmo quando uma divisao por zero ocorre);

c) o algoritmo geralmente é configurado com uma alta probabilidade de
cruzamento (>90%) e uma baixa probabilidade de mutagao (<1%);

d) o algoritmo de PG pode ser realizado em um autdémato de pilha (uma abstragao
mais simples do que um computador de proposito geral);

e) as fungodes evoluidas através da PG podem fazer uso de fungdes automaticamente
definidas, que sao subarvores, que podem ser criadas aleatoriamente, e podem
evoluir juntamente com os programas que pertencem a solucgao desejada;



f) os operadores genéticos empregados durante a reproducao podem ser
considerados programas de transformacao para solugoes candidatas, e podem
evoluir para melhorar os resultados do processo.

6.3 EXEMPLOS DE UTILIZACAO DE PROGRAMACAO
CENETICA

Regressio simbdlica: para explicar o funcionamento da Programacgao Genética
de uma forma simples. Koza e Poli (2005) propuseram a seguinte aplicacdo:
criar um programa de computador cuja saida ¢ igual aos valores do polindomio
quadratico x* + x + 1 dentro da faixa de variagao -1 até +1.

Desta forma, na implementagao proposta, uma populacao inicial de quatro
individuos criados aleatoriamente é descrita na Figura 52.

FIGURA 52 - POPULACAO INICIAL DE QUATRO INDIVIDUOS ALEATORIOS

FONTE: Adaptado de Koza; Poli (2005)

A adequacgao desses quatro individuos é medida através da area entre a
curva gerada pelo individuo e a curva correspondente ao objetivo. Quanto menor
a drea, mais adaptado estéd o individuo. Esta comparagao é mostrada na Figura 53,
e através dela é facil perceber a melhor adequagao dos individuos (a) e (b).

FIGURA 53 - ADEQUACAO DE CADA UM DOS QUATRO INDIVIDUOS, REPRESENTADA PELA
AREA ENTRE AS CURVAS

(a) (b) (c) (d)

FONTE: Adaptado de Koza; Poli (2005)
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Depois de avaliar a adequagao de cada um dos individuos, a PG entao
seleciona os programas probabilisticamente mais adequados e ¢ realizado o
processo de reproducao, criando uma nova geracao (Figura 54).

Na nova geracao, o individuo (d) é o melhor adaptado, pois ele expressa
o proprio polindmio quadratico que era o objetivo da evolucao. Este individuo
foi gerado a partir da combinacdo dos individuos (a) e (b) da primeira geracao. E
interessante observar que no individuo (d), um trago positivo (o termo quadratico
x%) veio do seu progenitor (b), enquanto outros dois tragos positivos (o termo linear
X e o termo constante 1) vieram de seu progenitor (a). A operacdo de cruzamento
produziu uma solugao para o problema recombinando os tragos positivos de dois
pais relativamente adaptados na geragao anterior, em um filho de qualidade superior.

FIGURA 54 - POPULACAO DA GERAGCAO 1
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FONTE: Adaptado de Koza; Poli (2005)

Assim concluimos o estudo desta segunda unidade. Aqui vocé aprendeu
que a area da Inteligéncia Artificial, conhecida como Computagao Evolutiva, utiliza
como premissa para a resolugao de problemas a reproduc¢ao do comportamento
evolutivo encontrado na natureza e evidenciado por Charles Darwin. Aprendeu
também que estas técnicas possuem caracteristicas que as qualificam como
alternativas interessantes para problemas que envolvam busca e alocagdao, como
determinar a melhor distribui¢ao de horarios e turmas de professores em uma
universidade, respeitando critérios especificos como limitagdes de tamanho das
salas em relagdo ao ntimero de alunos e restri¢des de horarios dos professores.

Demonstramos ao longo do texto que, embora otimizagao seja diferente de
perfeicdo, a computagao evolutiva pode chegar a solugdes altamente otimizadas,
precisas e funcionais, sendo comum sua aplicagao na computagao de solugdes para
problemas que anteriormente eram insoltveis.
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Mas o aprendizado nao encerra aqui. Para aprofundar seus estudos na
area de Algoritmos Genéticos, recomendamos a leitura do material disponivel em
<http://www.uniesp.edu.br/revista/revista6/pdf/13.pdf>, que faz um apanhado
geral sobre o tema.

Ainda com vistas aos Algoritmos Genéticos, indicamos a leitura de <http://
www.icmc.usp.br/CMS/Arquivos/arquivos_enviados/BIBLIOTECA_113_ND_75.
pdf>, onde sao ilustradas diferentes estratégias de implementacao.

LEITURA COMPLEMENTAR

APLICACOES DE ALGORITMOS GENETICOS

Os algoritmos genéticos sao técnicas de busca que utilizam procedimentos
iterativos que simulam o processo de evolu¢ao de uma populacdo de possiveis
solu¢des de um determinado problema. O processo de evolucdo é aleatdrio,
porém, guiado por um mecanismo de selecao baseado na adaptacao de estruturas
individuais. A cada iteracdo do algoritmo (uma gerac¢do), um novo conjunto
de estruturas é criado através da troca de informacoes (bits ou blocos) entre
estruturas bem adaptadas selecionadas da geragao anterior. Novas estruturas sao
geradas aleatoriamente com uma dada probabilidade e incluidas na populagao. O
resultado tende a ser um aumento da adaptacdo de individuos ao meio, podendo
acarretar também em um aumento global da aptidao da populacdo a cada nova
geracdo. Neste caso, a populacdo evolui a cada geragao, se aproximando de uma
solucao 6tima (SOBRINHO, 2003).

Os Algoritmos Genéticos (AG) podem ser aplicados em diversas areas de
desenvolvimento. Neste texto, destacamos as seguintes: Setor de Petroleo e Gas,
Musical, Telecomunicagdes e Saude.

Petroleo e Gas — Inversao Sismica: De acordo com Linden (2008), o
problema da inversdo sismica, que € extremamente importante no campo da
geologia, consiste na determinacdo da estrutura dos dados de subsolo a partir da
prospeccao geologica, tendo como objetivo primadrio obter uma segao geoldgica ou
um modelo 3D. Este problema é extremamente suscetivel a aplicagao de algoritmos
genéticos, pois sua funcdo objetivo é extremamente irregular, sendo altamente
nao linear, possuindo muitos minimos e maximos locais e podendo apresentar
descontinuidades.

Uma abordagem bastante tradicional (MONTESINOS, 2005), usando
apenas algoritmos genéticos, foi usada para a inversao de dados de anomalias
gravitacionais correspondendo a contrastes de densidade fixos a priori para a
obtencao da distribuicado tridimensional de fontes subsuperficiais. Apesar do uso
exclusivo de algoritmos genéticos, o trabalho nao utiliza um modelo pronto, mas
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sim escolhe cuidadosamente sua representagao (baseada em cromossomos reais),
seus operadores de mutagao e crossover e sua fungao de avaliacao, que embute um
grande conhecimento sobre a 4rea.

Ademais, as solugdes obtidas sao corrigidas usando informagao conhecida
a priori, de forma a evitar desvios de minimos locais e para produzir modelos
com uma transigao geométrica mais suave, o que demonstra a necessidade do uso
do maximo de informacgao sobre um problema que estamos tentando resolver.
Podemos concluir que o uso de AGs torna-se bastante ttil no campo de Petroleo e
Gas, principalmente para o caso acima, pois 0 mesmo apresenta dados totalmente
inconsistentes e incertos. A partir de sua implementacgao e com estudos detalhados,
podemos obter informagoes valiosas para a solugao desses problemas.

Telecomunicagdes — Segundo Blanchard (1994), existem solugdes
promissoras a situagdes reais utilizando Algoritmos Genéticos. Blanchard mostrou
o caso da US West, uma companhia regional de telecomunicagdes do Estado do
Colorado, que vem usando um sistema baseado em AGs que possibilita projetar,
em duas horas, redes oticas especializadas, trabalho que levaria seis meses
utilizando especialistas humanos. O sistema produz resultados ainda 10% (dez por
cento) melhores que os realizados pelo homem. A companhia estimava, naquele
momento, que o sistema possibilitard uma economia de 100 milhdes de ddlares até
o final do século.

Saude—-No Hospital universitario da UFSC, em Florianopolis, os Algoritmos
Genéticos foram utilizados para auxiliar na elaboragao de uma escala de trabalho
dos médicos plantonistas neonatalogistas da maternidade. O objetivo pretendido
foi o de auxiliar na solucao da escala de trabalho dos médicos, em como diminuir
o esforgo e o desgaste humanos para a confeccao do plantao. O problema resumia-
se na disponibilidade de 12 (doze) médicos e na necessidade de atendimento 24
(vinte e quatro) horas por dia, tendo-se como varidveis envolvidas o namero de
médicos contratados e o turno com nimero adaptavel de horas.

O questionamento apresentava ainda todo o conjunto de restrigoes de
trabalho, como cargas horarias, turnos de trabalho, plantdes noturnos e diurnos,
finais de semana e feriados, niimero maximo de horas de trabalho consecutivas,
periodos especificos de possibilidade de trabalho, horarios fixos para determinados
médicos e cargas hordrias varidveis entre os médicos, podendo inclusive haver
mudanca nas varidveis todos os meses. A representacdo do conhecimento se
refletiu da seguinte maneira: a. cromossomo — representa a escala de plantao (Ng
=8*S + 3*F); b. gene — representa o turno de trabalho variando entre 4, 8 e 12 horas;
c. alelo — representa um médico.

O grupo de pesquisa observou em um primeiro momento que a fungao
aptidao (fitness) precisava ser refinada, pois os resultados obtidos nao eram
satisfatorios. Na analise seguinte, apos o refinamento dos dados obteve-se grande
melhoria, com 11 (onze) médicos satisfeitos e 1 (um) insatisfeito, com 20 (vinte)
horas a mais, resultando num melhor aproveitamento no que diz respeito a func¢ao
funcionario/horas trabalhadas.



Conclusdes — como podemos observar com os textos e exemplos acima,
Algoritmos Genéticos (AGs) possuem uma aplicabilidade variada, merecendo
uma maior aten¢ao com o decorrer do tempo, principalmente pela rapida evolugao
dos computadores, que tornarao as aplicagoes da técnica cada vez mais vidveis.
Os AGs sao apropriados para problemas de otimizagao complexos, que envolvem
muitas varidveis e um espacgo de solugdes de dimensdo elevada. Caso trabalhe
com problemas especificos, é aconselhdvel a utilizacdo de algoritmos hibridos,
que misturam as técnicas dos AGs com os métodos de otimizacao tradicionais. Os
Algoritmos Genéticos buscam solugdes para problemas de otimizacao, de forma
analoga ao processo de evolugao natural. Sua resolucao se dé a partir da busca em
uma populagao inicial, que efetuando o processo de evolucao da mesma, obtém uma
nova populagao que apresenta melhores solugdes para o problema em questao.

FONTE: — Adaptacao livre do autor para o texto retirado de: <http://www.fsma.edu.br/si/edicao3/
aplicacoes_de_alg_geneticos.pdf>. Acesso em: 23 mar. 2017.
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RESUMO DO TOPICO 2

O principio da evolugao natural, proposto por Charles Darwin, é a base por tras
da ideia de Computagao Evolutiva.

Na natureza, os organismos mais adequados ao seu ambiente conseguem viver
mais e ter mais filhos, desta forma, acabam sendo “selecionados” ao longo do
tempo.

Oacasalamento dos seres vivos € uma importante oportunidade de recombinacao
genética, que pode criar filhos geneticamente superiores.

Termos da biologia e genética que vocé deve conhecer: informagio genética,
cromossomo, gene, alelo, conjunto de genes, genoma, genotipo, fenotipo.

As primeiras ideias de usar evolugdo associada a computagao surgiram ainda
nos anos 1940.

Trés propostas independentes de Computacdo Evolutiva surgiram nos anos
1960: Programacgao Evolutiva, Algoritmos Genéticos e Estratégias de Evolugao;

somente 30 anos depois surgiu uma variagao chamada Programagao Genética.

Todas estas propostas sdao subdreas da Computacao Evolutiva, e envolvem:
reprodugao, variagao aleatoria, competigao e selecao de individuos.

Computacao Evolutiva pode ser utilizada para resolver problemas de otimizagao
ou de busca exaustiva.

Algoritmos Genéticos sao a técnica mais popular de Computagao Evolutiva.

AGs se caracterizam pela utilizagdo de cruzamento e pelo fato de utilizarem
cadeias bindrias como forma de representagao dos individuos.

A fungado de adaptagao € crucial para a evolugao, pois ela determina o quao bem
adaptado um individuo estd com relagao a solugao do problema.

Na selec¢do, os individuos mais aptos sdo escolhidos com base na fungao de
adaptagao, e os demais sdao descartados.

AGs podem ser utilizados em diversos problemas de otimizagao, como o da
mochila, e também de busca, como o problema das oito rainhas.

Estratégias de Evolugdo se diferenciam de outras técnicas de Computagao

Evolutiva, porque nao se focam nos detalhes dos mecanismos da evolugao,
somente na macroevolugao da populacao.
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EE utilizam em geral vetores de nimeros reais para representar os individuos.

Em EE, os parametros de mutagao e selegao podem ser ajustados durante a
evolugao para melhorar os resultados.

A selecao dos sobreviventes pode ser sobre toda a populacao ((u + A) — ES), ou
somente sobre a nova geragao ((u, A) — ES).

A Programacao Evolutiva se assemelha bastante as EE, mas suas principais
diferengas sao que: a) na PE nao se utiliza cruzamento, apenas mutacao, e b) a
representacao dos individuos pode variar de acordo com o problema.

A primeira proposta de PE representava individuos como automatos finitos.
Uma das principais aplica¢oes da PE € otimizar fun¢des continuas.

Um programa para jogar damas baseado em Redes Neurais Artificiais e

otimizado com Programacao Evolutiva foi classificado como superior a 99,61%
dos jogadores humanos em um site especializado.



AUTOATIVIDADE

1 Analise as seguintes afirmagdes a respeito da evolugao dos seres vivos
através da selecao natural:

I. A evolugao natural ainda é uma teoria ndo comprovada.

II. Individuos mais aptos deixam uma prole maior, e com isso tendem a se
sobressair em seu ambiente.

III. A recombinagdo genética por meio da reprodugao sexuada é um fator sem
muito impacto na evolugao natural.

IV. Todas as informagoes sobre a constitui¢ao de um ser vivo estao contidas em
seus alelos, no ntcleo de suas células.

Agora assinale a opcao correta:

(a) Todas as afirmacoes sao verdadeiras.

(b) Apenas as afirmagoes I e II sdo verdadeiras.

(c) Apenas as afirmagoes I e III sao verdadeiras.

(d) Apenas as afirmacgoes Il e IV sdao verdadeiras.

2 A computagdo evolutiva (CE) e os algoritmos genéticos (AG)
compartilham sua fundamentacdo na biologia, mais especifica- -
mente na sele¢do natural, onde geracdes sucessivas de descen- ] |
dentes selecionados aleatoriamente acabam gerando individuos
mais adaptados. Acerca da CE e dos AG, avalie as afirmagOes a seguir:

I - Os trés conceitos fundamentais destas técnicas de Inteligéncia Artificial sao:
selecdo de individuos, competigao e variagao aleatoria.

IT - A otimizagao, no caso dos CE e AG, refere-se a busca por uma solugao mais
adequada a determinado problema.

III - A principal vantagem dos CE e AG frente as demais técnicas de inteligéncia
artificial é a capacidade de adaptacao.

IV - A reprodugao é um fator essencial para a evolugao.

Agora assinale a alternativa que contém somente afirmagdes CORRETAS:

L1II, Il e IV.
I IIelV.
IlelV.

I, Il e IV.

3 Os algoritmos genéticos sao a técnica mais popular na drea da populagao
evolutiva. Eles chegam a solugdes otimizadas para problemas através de
mutagoes sucessivas e aleatdrias em suas propriedades, o que acaba causando
a evolugao propriamente dita. No que se refere a algoritmos genéticos, avalie
as afirmacgoes a seguir:
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I - A representacao das propriedades que sofrem mutacdes € feita através de
uma cadeia de bits.

IT - A cada nova geracao produzida o nivel de adaptagao ¢ medido, no sentido
de verificar se houve otimizacao.

III - O critério para encerramento dos cruzamentos e das mutacoes é o numero
maximo de geragOes permitidas para o algoritmo genético.

IV — A populacao inicial é geralmente escolhida para o cruzamento apos um
processo complexo de escolha com base em seu gendtipo.

Agora assinale a alternativa que contém somente afirmagdes CORRETAS:

a)L 1L, I e IV.
b)L MelV.

o) IlelV.
d)Iell
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UNIDADE 3

APRENDIZADO DE MAQUINA, REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS E TENSOR FLOW

OBJETIVOS DE APRENDIZAGEM

Ao final desta unidade vocé sera capaz de:

e conhecer os principais conceitos que envolvem o campo da Inteligéncia
Artificial conhecido como aprendizado de maquina;

® especificar o funcionamento de Redes Neurais Artificiais (RNA);

® demonstrar de forma pratica o funcionamento destas técnicas na resolu-
¢ao de problemas;

* montar um ambiente que permita a implementagao de RNA para a reso-
lugao de problemas através do TensorFlow.

PLANO DE ESTUDOS

Esta unidade de ensino esta dividida em trés topicos. No final de cada um
deles, vocé encontrara atividades que contribuirdo para a apropriagao dos
conteudos.

TOPICO 1 - APRENDIZADO DE MAQUINA
TOPICO 2 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

TOPICO 3 - TENSOR FLOW
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TOPICO |

APRENDIZADO DE MAQUINA

| INTRODUCAO

A maneira como o cérebro humano trabalha sempre exerceu especial
fascinio sobre a ciéncia. Somos o mais eficiente processador de informagao
conhecido, sendo natural que se queira reproduzir a maneira como processamos
informagao em maquinas que comportem essa possibilidade.

Em razao da utilizagao da Tecnologia da Informagao (TI) em praticamente
todos os setores da sociedade, cria-se diariamente um volume muito grande de
informagao. Num ambiente em que a velocidade das mudangas e a necessidade
de adequagao a estas € crescente, a possibilidade de analisar grandes volumes
de informagao de forma mais agil e confiavel pode representar um diferencial
competitivo significativo.

Um dos grandes desafios enfrentados atualmente pelas organizagoes é
conseguir estruturar essa grande quantidade de informagoes de forma que seus
gestores possam utiliza-las como subsidio para a tomada de decisdes estratégicas.
Esse é um dos diversos campos em que atua o aprendizado de maquina. Através
do texto e dos exemplos desta se¢do, mostraremos de que forma a IA, mais
especificamente o aprendizado de maquina, vem auxiliando a atividade de
mineragao de dados em empresas de todo o mundo.

Abordaremos inicialmente os conceitos e algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionado, nos quais a participagdo humana ¢ essencial para
a obtengao de um bom resultado. Além disso, mostraremos de que forma o
aprendizado nao supervisionado ocorre, ilustrando aplicagdes praticas dessa
técnica. Por fim, destacaremos uma ferramenta gratuita para que vocé possa
implementar seus proprios testes de aprendizado de maquina.

Conto com voceé para vencermos este desafio!
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Na maioria dos casos, quando se deseja resolver um problema com o
auxilio de um computador, nés precisamos de um algoritmo. Um algoritmo é uma
sequéncia de instrugdes com as quais podemos transformar a entrada na saida
desejada. Em uma simples soma, a entrada sdo os dois valores que desejamos
somar, enquanto a saida € a soma desses valores.

Em muitos casos, no entanto, ndo ha um algoritmo para realizar esse
processamento. Um exemplo bastante tipico ¢ a tarefa de separar e-mails legitimos
de mensagens spam. A entrada desse problema ¢, normalmente, um arquivo de
texto e a saida deve ser uma resposta do tipo sim/nao, indicando se a mensagem
€ um spam ou nao. O problema nesse caso é: como transformar a entrada em uma
saida (ALPAYDIN, 2010).

A definicdo de mensagens spam é bastante dificil de se formalizar. Em
geral, sao consideradas mensagens ndo desejadas, mas as mensagens podem ser
indesejadas para uma pessoa, mas interessantes para outra. Em muitos casos,
mensagens enviadas para muitos destinatdrios sao spam, mas nem todas as
mensagens com multiplos destinatarios sao indesejadas. Estes sdo s6 dois exemplos
das dificuldades enfrentadas nesse tipo de problema.

Se, por um lado, nao temos uma defini¢ao clara do que caracteriza uma
mensagem indesejada, temos uma quantidade mais do que suficiente de exemplos
em nossa conta de e-mail. A medida que uma pessoa utiliza seus e-mails, ela acaba
classificando-os como spam/nao spam. As pessoas costumam guardar as mensagens
que tém relevancia e descartar as que nado lhes interessam. Ai é que entra em
cena o aprendizado de maquina: um programa pode extrair automaticamente
caracteristicas das mensagens descartadas e “aprender” a descarta-las
automaticamente quando elas se encaixarem nessas caracteristicas aprendidas.

Daumé III (2012) define, em um nivel muito basico, aprendizado de
méquina como a tarefa de predizer o futuro com base em fatos do passado. E
exatamente isso o que acontece quando a sua conta do Gmail move dezenas de
mensagens que vocé receberia diretamente para a caixa de spam. Com base no
que o programa (nesse caso, o0 Gmail) aprendeu sobre as mensagens que voce leu
ou descartou no passado, ele é capaz de tomar uma decisdo sobre o contetdo das
novas mensagens que chegarem em sua caixa de entrada.

Vocé pode aprender um pouco sobre o “aprendizado” do filtro de spam
do Gmail se for até a caixa de spam e abrir uma mensagem que foi colocada 14. Na
Figura 55 é mostrada uma mensagem que foi rotulada como indesejada, porque o
filtro “percebeu” que normalmente aquele idioma nao ¢ utilizado nas mensagens
daquela conta de e-mail.
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FIGURA 55 - EXEMPLO DO FUNCIONAMENTO CLASSIFICADOR DE SPAM DO GMAIL

Bopru Spam  x =
BaHKpYTCTEO <wmmsessmmmmmes@mall.ru> 24 de mar (Ha 2 dias) -~ v
para mim [~

A\ Por que esta mensagem esta no Spam? Ela esta escrita em um idioma diferente daquele que vocé utiliza em suas
mensagens. Saiba mais

%’A ucraniano ¥ > portugués ¥  Traduzir mensagem Desativar para: ucraniano X

BOPIr NOTPIBHO NOBEPTATHU
BMKOHABYE NPOBAAXEHHA. BAHKPYTCTBO.

KoMnnekcHi meToam Ta TexHonorii CTArHeHHA 3a6oprosaHocTi.

MpodinakTuka BUHMKHeHHA. Be3sHapiiHui Gopr.

MpuMmycoBe ctArHeHHA 6opris. JleranbHa niksigauia npobnemMHoi Ta
AebiTtopcbkoi 3aboprosaHocTi B 2014.

MpeacraBHMUTBO KpeauTopa y CyAi, cTpaTeria BegeHHA cnpaBsu. HoBa
CyAoBa NpakKTUKa BUPpilLeHHSA cnopis. .

FONTE: O autor

Apesar de ser facil entender o que é aprendizado de maquina a partir
de exemplos, é mais dificil encontrar uma definicdo do que é aprendizado de
maquina. Em parte, devido a dificuldade em definir o significado da prépria
palavra aprendizado. Defini¢des do dicionario incluem “adquirir conhecimento ou
entendimento, adquirir habilidade através de estudo, instrugao ou experiéncia”, e
assim por diante (NILSSON, 1998). Ja Grus (2015) assume que aprendizado de
maquina se refere a construgao de modelos, que sao inferidos a partir de dados,
nao sendo programados diretamente no computador.

No entanto, essas defini¢des sao vagas no que diz respeito a como isso
acontece, e também porque sao focadas no aprendizado humano. Se pensarmos
no aprendizado como uma habilidade que pode ser adquirida por animais ou
maquinas, essas definicdes sao ainda mais imprecisas. Os autores preferem
apresentar o aprendizado de maquina como um ramo da IA a criar uma definigao
formal para o termo, mas algumas conceituagdes gerais podem ser encontradas, e
sao bastante tteis.

Enquanto Daumé III (2012) define aprendizado de maquina como uma
predicao do futuro com base em fatos do passado, Nilsson (1998) faz uma definicao
um pouco mais especifica que pode nos ajudar a entender melhor a questdo,
afirmando que, com respeito as maquinas, pode-se dizer que elas aprendem
quando ha mudanga em sua estrutura, em seu programa ou em seus dados, com
base em suas entradas, de maneira que seu comportamento futuro seja melhorado.
Domingues (2015) comenta que aprendizado de maquina € uma subdrea da IA,
mas cujo objetivo € ensinar os computadores a “aprenderem” de forma automatica.
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Em alguns casos, esse processo pode ser totalmente mecanico e nao
se enquadrar como “aprendizado”, por exemplo, quando um registro novo é
inserido em um banco de dados. Porém, quando um filtro de spam ¢ melhorado
apos o usudrio classificar manualmente algumas mensagens que ele considera
indesejadas, nos sentimos inclinados a aceitar que o programa “aprendeu” com
os novos dados.

2.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Vamos discutir o aprendizado supervisionado da forma mais simples
possivel, em que o aprendizado de uma determinada classe ocorre de seus casos
positivos e negativos. Digamos que estamos tentando definir uma classe “C”
que represente um carro que sirva para toda a familia. A defini¢ao dos carros
adequados acontece a partir de uma pesquisa realizada com diversas familias
avaliando diversos carros. As familias observam os carros e, de acordo com suas
caracteristicas, os rotulam como carros “adequados para a familia” ou “nao
adequados para a familia”. Os carros considerados adequados sao os exemplos
positivos e os nao adequados sao os exemplos negativos.

O aprendizado dessa classe de carros consiste em determinar caracteristicas
compartilhadas por todos os exemplos positivos e por nenhum dos exemplos
negativos. Uma vez que isso foi feito, podemos fazer o seguinte: dado um
determinado carro que nunca foi avaliado antes, com base nas suas caracteristicas
e no aprendizado que tivemos, podemos determinar se ele se enquadra ou ndao na
classe dos carros “adequados para a familia” (ALPAYDIN, 2010).

Para efeito de simplificacdo, vamos considerar duas caracteristicas dos
carros como determinantes na classificacao de carro “adequado para a familia”
ou nao: o tamanho do porta-malas e a motorizacao. Ao considerar essas duas
caracteristicas (entradas), optamos por ignorar as demais, acdo que deve ser
cuidadosamente planejada em situagdes do mundo real. A Figura 56 mostra os
exemplos que se enquadram ou nao dentro da classe positiva.
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FIGURA 56 - CONJUNTO DE TREINAMENTO PARA “CARRO PARA A FAMILIA’

Motorizagdo

A

S

1 | 1 1 1 .
L o

Tamanho do Porta Malas

FONTE: Adaptado de Alpaydin (2010)

Nessa figura, cada ponto representa um carro da amostra, e a coordenada
dele em Motorizagdo indica a poténcia do motor em cilindradas, enquanto a
coordenada dele em Tamanho do Porta Malas indica o volume do mesmo em
litros. Todos os pontos marcados com um + sdo exemplos positivos dentro de
nosso universo, enquanto todos os pontos marcados com um — sao os exemplos
negativos.

A partir dai, podemos criar nossa classe de hipdtese, onde qualquer carro
14 dentro se enquadre como um exemplo positivo (Figura 57).
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FIGURA 57 - CLASSE DE HIPOTESE
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Motorizagdo
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P Tamanho do Porta Malas

FONTE: Adaptado de Alpaydin, 2010

Diante disso, nossos dados de treinamento podem ser marcados em um
espaco bidimensional, marcado por ex e px, onde x é a coordenada inicial ou final.
Depois de analisar os dados, podemos chegar a seguinte conclusao:

(p1 < tamanho < p2)E (el < motor < e2)

onde qualquer valor valido de px e ex que se enquadre dentro da faixa de

valores validos torna o carro um exemplo positivo.

Dispomos apenas de um pequeno subconjunto de todos os valores possiveis
em nosso conjunto de treinamento, o que ocasiona um problema no aprendizado
supervisionado, frequentemente chamado de generalizagao, ou seja, quao precisa
sera a defini¢do de carros futuros que nao se enquadrem em nosso conjunto de
treinamento. A Figura 58 ilustra situagdes particulares em que ocorrem erros de

generalizagao.
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FIGURA 58 - EXEMPLOS DE ERRO DE GENERALIZACAO
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FONTE: Adaptado de Alpaydin (2010)

Podemos observar situa¢des nas areas hachuradas do grafico, onde
determinados carros nao estao completamente dentro da faixa de valores que os
classificariam como positivos. A classificagao desses carros ocorre da seguinte
forma:

e falso-positivos: exemplos em que o tamanho do porta-malas se enquadra na
faixa de valores que o classificaria como positivo, mas a motorizagao nao;

¢ falso-negativos: exemplos em que a motorizacao se enquadra na faixa de valores
que o classificaria como positivo, mas o tamanho do porta-malas nao;

Uma alternativa para resolver esse problema ¢ encontrar a hipdtese mais
especifica, isto €, o menor retangulo que inclui todos os exemplos positivos e
nenhum dos negativos. J4 a hipdtese mais genérica consiste em encontrar o maior
retangulo que inclui todos os exemplos positivos e nenhum dos negativos. Ambas
as alternativas podem ser visualizadas na Figura 59.

125



UNIDADE 3 | APRENDIZADO DE MAQUINA, REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E TENSOR FLOW

FIGURA 59 - POSSIVEIS SOLUCOES PARA A GENERALIZACAO

Motorizagdo

A

1 1 | 1 -
L

Tamanho do Porta Malas

FONTE: Adaptada de Alpaydin (2010)

Na Figura 59, S representa a hipotese mais especifica e G representa a
hipdtese mais genérica. A partir disso, qualquer valor entre S e G € uma hipotese
valida, o que minimiza o problema da generalizacao.

2.2 ARVORES DE DECISAO

Artero (2009) afirma que a arvore de decisdao ¢ um dos métodos de
aprendizado mais utilizados na pratica, sendo recomendada para aplicacdes
de mineracao de dados. Uma arvore de decisao utiliza a estratégia de divisao e
conquista, em que um problema mais complexo ¢ dividido em problemas mais
simples, que sao resolvidos de forma recursiva.

O Quadro 22 apresenta um conjunto parcial de dados de treinamento
chamado PlayTennis, que objetiva verificar se é possivel disputar uma partida de
ténis nas condig¢des climaticas. Os primeiros quatro atributos correspondem as
condigdes climaticas, enquanto a tiltima coluna indica se é possivel ou nao disputar
a partida através de duas classes (SIM e NAO).
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QUADRO 22 - CONJUNTO DE DADOS PLAYTENNIS

Dia Clima Temperatura Umidade Vento PlayTennis
D1 Sol Quente Alta Fraco Nao
D2 Sol Quente Alta Forte Nao
D3 Nublado Quente Alta Fraco Sim
D4 Chuva Meédio Alta Fraco Sim
D5 Chuva Frio Normal Fraco Sim
D6 Chuva Frio Normal Forte Nao
D7 Nublado Frio Normal Forte Sim
D8 Sol Médio Alta Fraco Nao

FONTE: Adaptada de Artero (2008)

Com base nesses dados de entrada tem-se a arvore de decisdo, mostrada na
Figura 60. Os atributos sao avaliados do no raiz para os inferiores, o que nos leva
a concluir que a maior dificuldade na construc¢ao da arvore é a determinacao na
ordem adequada para avaliagao dos atributos.

FIGURA 60 - ARVORE DE DECISAO PARA PLAYTENNIS

Ensolarado Chuvoso

Alta Normal

Forte Fraco

Qo) G @& @

FONTE: Adaptada de Artero (2008)

Vamos supor um exemplo em que o atributo Aspecto tem o valor Sol e
a Umidade tem o valor Elevada, onde cada percurso na arvore representa uma
regra de classificacdo. O exemplo entra na classe NAO, ou seja, quando havia Sol
e umidade elevada nao se jogou ténis. Os atributos Temperatura e Vento nao sao
considerados, pois sao desnecessarios para classificar esse exemplo. A partir das
regras definidas na arvore, busca-se inferir resultados para dias ndo existentes na
base de treinamento, mas que compartilham os mesmos atributos.
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Outros exemplos de aplicagdes de arvores de decisdo, bem como o detalhamento
dos célculos utilizados para a determinacao da ordem dos atributos, podem ser encontrados
em: <http://www.ppgia.pucpr.br/~alekoe/AM/2012/4-ArvoresdeDecisao-AM-2012. pdf>.

2.3 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

Se vocé tem acesso a dados de treinamento ja identificados, € como se existisse
um professor que dissesse a vocé o que fazer. Infelizmente, encontrar esse professor
para qualquer massa de dados é dificil e custoso. O problema é que quando se usam
dados ndo identificados para aprendizado de mdaquina, esses dados podem ter
centenas de dimensdes, o que dificulta a analise (ALPAYDIN, 2010).

Considere uma maquina ou organismo vivo que receba sequéncias de
entradas de informagoes. Essas informagoes, chamadas de dados, poderiam ser
uma imagem na retina, os pixels em uma camera, uma onda sonora ou mesmo
palavras em uma pagina na internet ou itens em uma cesta de compras. No
aprendizado supervisionado, para cada sequéncia de entrada é dada uma saida
desejada, sendo que o objetivo da maquina é aprender a produzir a saida correta
para entradas novas, que nao fizeram parte de seu conjunto de treinamento. Ja no
aprendizado ndo supervisionado, a maquina recebe um conjunto de entradas, mas
nenhum conjunto de saidas correspondente. Nesse caso, cabe a maquina encontrar
padrdes de semelhancas e diferencas entre os dados e com esses padrdes gerar
novas saidas corretas (GHAHRAMANI, 2004).

O principal interesse do aprendizado nao supervisionado é desvendar a
organizagao dos padrdes existentes nos dados através de agrupamentos (clusters)
consistentes, permitindo a descoberta de semelhancas e diferengas entre esses
padrdes, derivando conclusdes uteis a respeito deles. A Figura 61 ilustra a
identificagao de clusters dentro de conjuntos de dados.
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FIGURA 61 - CLUSTERS
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FONTE: Adaptado de Nilsson (1998)

Independentemente do nimero de objetos que se enquadrem nesses
padrdes, a clusterizagdao pode ser representativa em dados sobre os quais nao se
tem informacao prévia. A Figura 62 traz um exemplo de dados aleatdrios sobre
0s quais sera aplicada a clusterizagao. Observe que os dados sdao simplesmente
mostrados sem nenhum critério especifico de agrupamento ou classificagao.

FIGURA 62 - DADOS ALEATORIOS

FONTE: Disponivel em: <http://www.astro.caltech.edu/~george/aybi199/Donalek_Classif. pdf>.
Acesso em: 18 abr. 2014.

129



UNIDADE 3 | APRENDIZADO DE MAQUINA, REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E T

A clusterizagao ocorre através de iteracdes, ou seja, uma sequéncia de
passos em que se busca agrupar os dados de forma que esses agrupamentos,
chamados clusters, facam sentido. A Figura 63 mostra a primeira iteracao de
uma operagao de clusterizacdo nos dados aleatorios. Nessa primeira iteracao,
a operacao de clusterizagao identificou basicamente uma caracteristica entre os
objetos da amostra: o formato. Uma vez que essa caracteristica foi identificada,
procurou-se agrupar esses objetos em clusters, de acordo com os padrdes (esférico
e nao esférico).

Caso buscassemos mais padroes, fariamos uma nova iteragao nos dados ja
organizados, conforme a Figura 63.

FIGURA 63 - PRIMEIRA ITERACAO DA CLUSTERIZACAO

et e

FONTE: Disponivel em: <http://www.astro.caltech.edu/~george/aybi199/Donalek_Classif.pdf>.
Acesso em: 18 abr. 2014.
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FIGURA 64 - SEGUNDA ITERACAO DA CLUSTERIZAGCAO

B i

FONTE: Disponivel em: <http://www.astro.caltech.edu/~george/aybil99/Donalek_Classif. pdf>.
Acesso em: 18 abr. 2014,

Essa segunda iteragdo organizou os dados em dois clusters distintos, de
acordo com a natureza dos objetos: organicos e nao organicos. Nosso exemplo
¢ bastante simples e nao permite um namero elevado de iteragdes, mas em um
conjunto de dados com um nimero de amostras grande, o numero de iteracdes
pode facilmente chegar a 100.000.

Outra tarefa bastante comum da clusterizacdo € a identificagcao de outliers.
Um outlier é um objeto que difere completamente dos demais objetos da amostra,
nao interferindo na obtencao de padrdes e, consequentemente, na classificagao.
Na Figura 65 podemos ver um exemplo de outlier em que este foi identificado com
uma moldura vermelha e separado da amostra.

E importante salientar que nesse tipo de aprendizado a maquina “aprende”
os padrdes sozinha, sem interferéncia de um ser humano. Algumas das principais
aplicagoes do aprendizado de maquina, seja ele supervisionado ou nao, podem ser
encontradas no Quadro 23.
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FIGURA 65 - EXEMPLO DE OUTLIER
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FONTE: Disponivel em: <http://www.astro.caltech.edu/~george/aybil99/Donalek_Classif. pdf>.
Acesso em: 18 abr. 2014.
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QUADRO 23 - APLICACOES DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Area Aplicacao

Diagnostico médico Classificagao de imagens mamograficas.

Seguranca de redes Identificagao de trafego potencialmente malicioso.

Genética Classificagao e identificacao de genes.

Reconhecimento de padrdes | Reconhecimento de voz, imagens (visao de maquina) e assinaturas.

FONTE: O autor

N

IMPORTANTE

)
7

Vocé sabia que existe uma subarea da Inteligéncia Artificial chamada vis&o de
maquina? O objetivo da visdo de maqguina (tambeéem chamada de visdo computacional) & extrair
Informacdes a partir de imagens digitais, por exemplo, identificar através de uma imagem se
O motorista esta utilizando cinto de seguranca. Uma aplicacdo pratica pode ser encontrada
em: <http://www.informedevalor.com br/pesquisadores-criam-sistema-para-fiscalizar-uso-
do-cinto-de-seguranca/>.
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A grande vantagem das técnicas de aprendizado de maquina nao
supervisionado € que nao € necessario conhecer a classe de saida dos itens de
dados e, em alguns casos, nem mesmo a quantidade de classes de saida.

Artero (2009) afirma que um dos algoritmos mais conhecidos para realizar
agrupamentos de dados é o algoritmo conhecido como k-médias, principalmente
por causa de sua simplicidade. Para um conjunto de dados contendo m registros
com n atributos, o algoritmo consiste em trés passos:

1) escolher k centros aleatorios para os provaveis centros dos grupos;

2) calcular os centros dos grupos, usando a posicao média entre os marcadores
mais proximos de cada centro;

3) repetir o passo 2 até que os centros dos grupos nao se movimentem mais.

Na Figura 66 podemos ver o funcionamento do algoritmo. Na Figura 66a,
sao escolhidos aleatoriamente k objetos para fazer parte dos centros dos grupos
(neste caso, k = 2). Na Figura 66b, os objetos sao determinados como pertencentes
ao centro que estiver mais perto. Na Figura 66c, os centros dos grupos sao
atualizados. Na Figura 66d os objetos sao atribuidos novamente aos novos centros
e, consequentemente, aos novos grupos. A partir da Figura 66e, o processo se
repete até que praticamente nao haja mais movimento nos objetos.

FIGURA 66 - ILUSTRACAO DO ALGORITMO K-MEDIAS
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FONTE: Disponivel em: <http://kdbio.inesc-id.pt/~atf/bioinformatics.ath.cx/bioinformatics.ath.cx/
index65la.html?id=147>. Acesso em: 21 abr. 2014.
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Os principais pontos positivos e negativos do algoritmo K-médias sao

mostrados no Quadro 24, a seguir:

QUADRO 24 - PONTOS POSITIVOS E NEGATIVOS DO K-MEDIAS

PONTOS POSITIVOS

PONTOS NEGATIVOS

Todos os objetos avaliados sao
automaticamente atribuidos a um grupo.

O ntmero de grupos deve ser determinado
antes de iniciar o algoritmo.

A localizagao inicial do ponto definido
como centro de cada grupo pode variar e,
consequentemente, determinar condigoes

iniciais de agrupamento.

Todos os objetos avaliados devem pertencer a
um grupo.

FONTE: O autor

O algoritmo k-médias pode ser utilizado para a segmentacao de imagens em
regides distintas, pois funciona de forma mais automatica do que uma operagao de
limiarizagao. A segmentacao através do k-médias ocorre através do agrupamento
dos pixels da imagem através da intensidade dos pixels (Figura 67).

FIGURA 67 - SEGMENTACAO DE IMAGEM ATRAVES DO ALGORITMO K-MEDIAS

d

FONTE: Disponivel em: <http://www.ppgia.pucpr.br/~alekoe/AM/2007/6a-AlgoritmokMeans-

ApreMag-2007.pdf>. Acesso em: 17 abr. 2014.
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Na Figura 67a temos a imagem original, seguida pela 67b, em que k foi
definido arbitrariamente como 2. Nas Figuras 67c e 67d, percebemos uma melhoria
significativa na segmentacao, na medida em que aumentamos os valores de k (3 e
5, respectivamente).

N

IMPORTANTE

L\
&

A operacdo chamada de limiarizacao ou threshold € comumente utilizada para
segmentar imagens em regides significativas. A técnica consiste na definicdo de um valor
limiar que determina se os pixels da imagem valerdo 1 ou 0. Mais detalhes e exemplos da
limiarizacdo podem ser obtidos em: <http://www.pessoal utfpredu.br/janeczko/index_files/pdi/
aula06_PDI_Limiarizacao.pdf>.

Para complementar seus estudos, sugerimos uma visita ao site de Waikato,
daNova Zelandia <http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>, que é responsavel pelo
desenvolvimento da ferramenta Weca. Essa ferramenta disponibiliza os principais
algoritmos de minerac¢dao de dados, incluindo alguns algoritmos de agrupamento,
classificagao e regras de associagao (Figura 68).

FIGURA 68 - INTERFACE DA FERRAMENTA WEKA
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FONTE: Disponivel em: <http://www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/gui_explorer.ntml>. Acesso

em: 30 abr. 2014.



RESUMO DO TOPICO |

As técnicas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado de maquina
sao especialmente tteis no processamento de grandes volumes de informagao.

Um dos grandes desafios enfrentados atualmente pelas organizacoes € conseguir
estruturar essa grande quantidade de informagoes de forma que seus gestores
possam utiliza-las como subsidio para a tomada de decisoes estratégicas.

Aprendizado de maquina pode ser definido como uma predigao do futuro com
base em fatos do passado.

A arvore de decisao ¢ um dos métodos de aprendizado mais utilizados na
pratica, sendo recomendada para aplicagdes de mineragao de dados.

O principal interesse do aprendizado nao supervisionado ¢ desvendar a
organizagao dos padroes existentes nos dados através de agrupamentos (clusters)
consistentes, permitindo a descoberta de semelhangas e diferengas entre esses
padrdes.

A clusterizagao ocorre através de iteragdes, ou seja, uma sequéncia de passos
em que se busca agrupar os dados de forma que esses agrupamentos, chamados
clusters, facam sentido.

A grande vantagem das técnicas de aprendizado de maquina nao supervisionado
€ que nao € necessario conhecer a classe de saida dos itens de dados e, em alguns
casos, nem mesmo a quantidade de classes de saida.

O algoritmo k-médias pode ser utilizado para a segmentacao de imagens em

regides distintas, pois funciona de forma mais automatica do que uma operagao
de limiarizacao.
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AUTOATIVIDADE

1 No que se refere ao aprendizado de madquina, assinale a alternativa
CORRETA:

a) No aprendizado supervisionado, os dados sdo processados através de
iteragdes em que se procuram padrdes ocultos de semelhanga.

b) No aprendizado nao supervisionado, os dados sao agrupados em clusters, de
acordo com suas diferencas.

c) A utilizagdo de dados de treinamento é caracteristica de sistemas que
utilizam aprendizado de maquina ndo supervisionado.

d)A utilizagdo de dados de treinamento é caracteristica de sistemas que
utilizam aprendizado de maquina supervisionado.

2 Avalie as afirmacdes a seguir, colocando V para as afirmagdes
verdadeiras e F para as falsas. :

() As arvores de decisdo auxiliam os métodos de aprendizado
de maquina nao supervisionado.

() O algoritmo k-média se baseia na definicao de centros e atualizagao da
posigao dos dados em relagao a estes centros.

() Um outlier pode ser definido como uma informacgao que se diferencia das
demais do grupo e, portanto, ndo tem influéncia no comportamento geral
dele.

() Umdos objetivos do aprendizado supervisionado é permitir a classificagao
de informagdes que nao fizeram parte do aprendizado de acordo com as
classes de saida definidas nessa etapa.

Agora assinale a alternativa que apresenta a sequéncia CORRETA:

a)V,F,F, V.
b)V,E,V, V.
o F,FFV.
d)F, V, V, V.
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TOPICO 2

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

| INTRODUCAO

Nosultimos anos, as Redes Neurais Artificiais (RNA) tém sido aplicadas com
sucesso nas mais diversas dreas. Sua utilizagao vem aumentando progressivamente,
uma vez que um numero cada vez maior de problemas se mostra adequado a
resolucao através dessa técnica e as solugdes demonstradas apresentam um melhor
desempenho do que os obtidos com outras técnicas computacionais. Esta segao
tem por objetivo fazer uma apresentacao das RNA utilizando uma abordagem que
combina teoria, pratica e pesquisa através dos materiais complementares.

Inicialmente é discutida a influéncia dos aspectos bioldgicos na criagao
e evolucao dessa técnica, com destaque para as similaridades existentes entre o
processamento da informacao no cérebro humano e nas RNA.

Ao longo do texto demonstramos a arquitetura e as caracteristicas de uma
RNA do tipo Perceptron, juntamente com as fases envolvidas no projeto dessa
rede. Damos especial atencdo a fase de treinamento, em que ocorre efetivamente
o “aprendizado”, detalhando todo o processo e os calculos envolvidos. Com a
compreensao do aprendizado, vocé podera projetar e treinar suas proprias RNAs.

Por fim, indicamos algumas das principais aplica¢des para as quais as RN As
sdo apropriadas e sugerimos materiais complementares para vocé aprofundar seus
conhecimentos.

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano possui mais de 10 bilhdes de neurdnios, cada qual
conectado, através de sinapses, a milhares de outros neuronios. Seu funcionamento
ocorre de forma completamente diferente de qualquer computador digital, sendo
considerado um processador de informagao altamente complexo e que atua a
maior parte do tempo em paralelo (BARRETO, 2009).
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Considerando o conceito numérico binario, se um cérebro humano fizesse
apenas uma sinapse, seria capaz de registrar apenas dois estados (1 e 0). Se esse
mesmo cérebro tivesse o dobro de sinapses, poderia realizar até quatro estados (22
=4). Esse processo se estende a n sinapses. Com apenas dez sinapses, por exemplo,
chegariamos a impressionantes 1.024 estados (210 = 1024) (TAFNER; FILHO;
XEREZ, 1996). Como existem aproximadamente 10 bilhdes de neurdnios (1010) e
cada neurdnio € capaz de criar até 10 mil sinapses (104) com neur6nios adjacentes,
podemos concluir de modo rudimentar que o nimero de estados que o cérebro
humano pode encapsular é igual a:

10" x 10* = 10" = 100.000.000.000.000

Os neurdnios sao elementos de processamentos muito simples, compostos
por uma soma, que é seu corpo, um axonio e varios dendritos (Figura 69). Os
dendritos sdo responsaveis por receber os sinais de entrada dos demais neurdnios.
Quando a intensidade desses sinais ultrapassa determinado limiar, o neuronio é
ativado, enviando um pulso elétrico ao axonio (saida) em direcdo as sinapses que
o conectam aos demais neuronios (COPPIN, 2010).

FIGURA 69 - UM NEURONIO DO CEREBRO HUMANO

Dendritos

p !/': !“' (’\\\ Corpo celular
A | \

Terminagdes do axoénio

FONTE: Disponivel em: <http://www.sogab.com.br/anato.mia/sistemanervosojonas.htms>.
Acesso em: 2 abr. 2014,

Coppin (2010) salienta que, embora cada neurdnio isoladamente seja muito
simples, a enorme e complexa rede de neurdnios que temos em nosso cérebro é
capaz de processar informagdes de extrema complexidade a uma velocidade
impressionante. Para o processamento de situacdes especificas (reconhecimento
de padroes, controle motor), o cérebro humano excede, de longe, a velocidade de
qualquer dispositivo computacional existente hoje em dia.
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Mas como o cérebro consegue isso? O cérebro tem a habilidade de estruturar
seus neuronios e, consequentemente, o aprendizado através de um conjunto de
regras que conhecemos mais comumente como experiéncia. A maior parte do
desenvolvimento fisiologico dos neurdnios e suas conexdes (hardware) ocorre até
os dois anos de idade, mas todos sabem que o aprendizado vai muito além dessa
idade (HAYKIN, 1999).

O cérebro humano tem uma propriedade chamada plasticidade, o que
significa que um determinado nimero de neurdnios pode se reorganizar em
resposta a eventos que ocorram, o que ocasiona o aprendizado. Plasticidade
neuronal é o nome dado a essa capacidade que os neuroénios tém de formar novas
conexdes a cada momento. Por isso, criangas que sofreram acidentes, as vezes
gravissimos, com perda de massa encefalica, déficits motores, visuais, de fala e
audicao, vao se recuperando gradativamente e podem chegar a idade adulta sem
sequelas, iguais as criangas que nenhum dano sofreram (SANTOS, 2014).

O cérebro utiliza uma forma de atribuicdo de crédito que o induz a
reforgar conexdes entre neuronios que levem a solugdes corretas para problemas
e enfraquecer conexdes que levem a solugdes incorretas. A intensidade de uma
sinapse determina qual sera sua influéncia nos neurénios dessa conexao, o
que implica que, se uma conexdo for enfraquecida, seu papel sera atenuado
progressivamente nas computagoes seguintes (COPPIN, 2010).

As redes artificiais de neur6nios sao modeladas de forma analoga ao
cérebro humano, sendo compostas por varios neurdnios artificiais. O ntimero
de neurdnios e de conexdes entre estes tende a ser significativamente menor em
termos de nimeros do que o cérebro humano, embora possam chegar a milhares
(COPPIN, 2010).

Com o objetivo de simular o comportamento do neurdnio bioldgico,

McCulloch e Pitts (1943) propuseram em seu artigo o modelo de neurénio artificial
ilustrado na Figura 70.

FIGURA 70 - NEURONIO ARTIFICIAL

Bias

entrada

xl
entrada
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Saida
/) &

entrada peso

X, — W,

FONTE: Disponivel em: <http://www.Incc.br/~labinfo/tutorialRN/frm1_neuronio.htm>.
Acesso em: 2 abr. 2014.
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Nessa figura, o neurdnio € representado através de suas entradas (x), seus
pesos para cada entrada (w), seu corpo e sua saida (y). O corpo é dividido em
duas partes, sendo a primeira responsavel por somar o produto das entradas por
seus respectivos pesos, e a segunda responsavel por controlar o valor da saida (y)
através de uma fungao de ativagao ou transferéncia. Além das entradas regulares
(x), é prevista uma entrada extra chamada de bias (b), que embora nao esteja
presente nos neurdnios bioldgicos, pode ser util em varias situagdes, pois aumenta
os graus de liberdade e a adaptacao da rede ao conhecimento a ela fornecido. A
féormula da primeira parte do processamento pode ser representada por:

m

Vi= lz:; WiiXit b , onde:

v € o valor de ativa¢ao do neuro6nio k;

W sao os pesos das conexdes do neurdnio k;

x é o valor de cada um dos m estimulos que chegam ao neurénio k;

b é o valor do bias que sera somado ao valor do combinador linear para compor
o valor de ativacao.

As Figuras 71, 72 e 73 ilustram, respectivamente, as fungoes de ativagao
Degrau, Sigmoide e Linear, que estao entre as mais utilizadas nas aplicagoes
praticas de redes neurais artificiais. Destacamos que o eixo x de cada grafico
representa o valor de entrada para o neurdnio e o eixo y representa a saida ou o
nivel de ativagdo do mesmo.

FIGURA 71 - FUNCAO DEGRAU OU LIMIAR
14

081

061

0.41

0.24

0 - st ey . S .
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FONTE: Disponivel em: <http://www.lncc.br/~labinfo/tutorialRN/frm1_neuronio.
htm>. Acesso em: 2 abr. 2014.
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FIGURA 72 - FUNCAO SIGMOIDE
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FONTE: Disponivel em: <http://www.Incc br/~labinfo/tutorialRN/frm1_neuronio.
htm>. Acesso em: 2 abr. 2014.

FIGURA 73 - FUNCAO LINEAR

Nyl

FONTE: Disponivel em: <http://radio.feld.cvut.cz/matlab/toolbox/nnet/
backpr52.html>. Acesso em: 21 abr. 2014.

2.1 CLASSIFICACAO DAS REDES NEURAIS

Conforme Artero (2009) e Rashid (2016), as Redes Neurais Artificiais (RNA)
podem ser classificadas de acordo com diferentes critérios, por exemplo, quanto ao
numero de camadas de neurdnios, quando € possivel ter redes de duas ou multiplas
camadas. As Figuras 74 e 75 mostram duas RNAs, que possuem, respectivamente,

duas e quatro camadas.
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FIGURA 74 - RNA COM DUAS CAMADAS

~

Camada de entrada

Camada de Saida

FONTE: O autor

FIGURA 75 - RNA COM QUATRO CAMADAS

Dados de‘
Entrada

Camada de
entrada

Camadas
intermediarias

Camada de
saida

FONTE: Disponivel em: <http://www. scielo.br/scielo.php?pid=S1806-
11172011000100009&script=sci_arttext>. Acesso em: 1 maio 2014.
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A primeira camada é a camada de entrada, em que cada no6 recebe um
sinal de entrada unico. Esses neurdnios nao processam informacgdes, apenas
as repassam para as proximas camadas, que sao chamadas de camadas ocultas
ou intermediarias. Coppin (2010) afirma que uma rede pode ter uma ou mais
camadas que contenham os neur6nios que realmente fazem o trabalho. Podemos
observar, na Figura 75, que cada sinal de entrada ¢ passado a cada n6 na camada
oculta e assim sucessivamente, até que atinjam efetivamente a camada de saida.
A diferenca principal entre uma rede com duas camadas e uma rede com muitas
camadas é que cada neurdnio tem pesos associados a suas entradas e ha muito
mais pesos a ser ajustados quando um erro ¢ cometido para um fragmento de
dados de treinamento.

Uma segunda alternativa para a classificacdo das RNAs é a conectividade
delas. Uma RNA pode ser parcialmente conectada ou totalmente conectada. Em
uma rede completamente conectada, todos os neurdnios de uma camada estao
conectados a todos os neur6nios da camada seguinte (Figura 75). Ja em uma rede
parcialmente conectada isso nao necessariamente ocorre, conforme demonstrado
na Figura 76, em que podemos observar que o neurdnio representado por Bl esta
conectado aos neur6nios da camada seguinte, H1 e H2, entretanto ndo apresenta
conexao ao neurdnio B2.

FIGURA 76 - RNA PARCIALMENTE CONECTADA

11\ H1l

FONTE: Disponivel em: <http://www.heatonresearch.com/wiki/Partial_Connections>.
Acesso em: 1 maio 2014.
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Uma terceira possibilidade de classificagao é o fluxo dos sinais processados,
que pode ser sempre da entrada para a saida, no caso das redes de alimentacao
adiante (feed-forward) ou também usando o conceito de retroalimentagao (feed-
backward), quando a alimenta¢ao também vem de neurdnios de camadas posteriores
(ARTERO, 2009). As RNAs feed-forward e feed-backward sao mostradas nas Figuras
77 e 78, respectivamente.

FIGURA 77 - RNA COM ALIMENTACAO ADIANTE

FONTE: Disponivel em: <http://en.wikibooks.org/wiki/Artificial _Neural_Networks/Feed-
Forward_Networks>. Acesso em: 2 maio 2014.

FIGURA 78 - RNA COM RETROALIMENTACAO

FONTE: Disponivel em: <http://en.wikibooks.org/wiki/Artificial _Neural_Networks/
Print_Version>. Acesso em: 2 maio 2014.
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Existem vdrias formas de se organizar a arquitetura de uma RNA. A
quantidade de camadas, a quantidade de neuroénios em cada camada e a forma de
conexao entre os neuronios devem ser definidas antes do treinamento e dependem
do problema a ser resolvido (ARTERO, 2009).

Na camada de entrada deve-se usar um neuronio para cada atributo
continuo e, no caso de atributos categoricos, um neurénio para cada valor assumido
pelo atributo. No caso do atributo Tempo, assumindo os valores sol, nublado e chuva,
recomenda-se a utilizacao de trés neuronios, conforme demonstrado no Quadro 25:

QUADRO 25 - EXEMPLO DE NEURONIOS DE ENTRADA

Condicao do tempo Valores Neur6nios
sol (1,0,0) {N1=1,N2=0,N3=0}
nublado 0,1,0) {N1=0,N2=1,N3=0}
chuva 0,0,1) {N1=0,N2=1,N3=0}

FONTE: Adaptado de Artero (2009)

Artero (2009) coloca que, para a camada de saida, quando existirem apenas
duas classes, € possivel usar apenas um neurénio com duas saidas, mas quando
houver mais de duas classes, recomenda-se utilizar um neurdnio para cada uma.
Nesses casos, apenas o neurdnio correspondente ao nimero da classe devera
apresentar saida 1, enquanto os demais devem apresentar saida 0.

Ja para a camada oculta nao existe regra universal, e o projeto consiste
geralmente em tentativa e erro. Na verdade, quando uma rede nao apresenta
bom desempenho, uma pratica comum é refazer todo seu projeto alterando seus
parametros (camadas, neuronios, conexdes etc.) com base em tentativa e erro.

Para demonstrar o projeto de RNAs, utilizaremos um exemplo cujo
objetivo é aprender a distinguir laranjas de bananas com base nos atributos
largura e comprimento (ARTERQO, 2009). O Quadro 26 traz os dados que devem
ser utilizados para o treinamento, com base nos atributos das laranjas e bananas.

QUADRO 26 - EXEMPLO DE PROJETO DE RNA

Fruta Largura Comprimento Classe
Banana 6,1 21,2 1
Banana 6,3 20,9 1
Laranja 12,1 13,0 0
Laranja 11,9 12,9 0

FONTE: Artero (2009)
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A Figura 79 mostra o resultado do projeto, no qual se tem uma RNA com
duas camadas, sendo treinada com os atributos da primeira fruta do conjunto
de dados (banana — largura = 6,1; comprimento = 21,2; classe = 1). Nesse caso o
treinamento seria supervisionado, pois fornecemos os valores de entrada e a saida
correspondente.

S
IMPORTANTE

(1L}
N’

~

Os conceltos de aprendizado supervisionado e nao supervisionado aplicados
as redes neurais artificiais sao semelhantes aos que estudamos na secdo de aprendizado de
maquina.

FIGURA 79 - EXEMPLO DE PROJETO PARA RNA
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FONTE: Adaptada de Artero (2009)

2.3 TREINAMENTO

O processo de treinamento da rede € bastante delicado, pois ela ndo deve
ser treinada 100% para cada fato a ser reconhecido, mas com o conjunto inteiro,
sendo apresentadas as entradas vdrias vezes iterativamente. Caso uma rede seja
treinada 100% para um fato de cada vez, isto afetard negativamente o conhecimento
de todos os fatos previamente aprendidos (TAFNER; FILHO; XEREZ, 1996). Esse
processo também é conhecido como overfitting (RASHID, 2016).
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Quando um conjunto de entrada ¢ apresentado a rede, esta pode acertar em
uma iteracao e errar na proxima, pois quando a rede erra durante o treinamento, ela
tenta adaptar os pesos para produzir a resposta correta na proxima iteragao. Essa
compensacao podera interferir no conhecimento adquirido em itera¢des anteriores.
Em outras palavras, o treinamento € um processo extremamente iterativo, em que
o conjunto de entrada ¢ apresentado a rede continuamente, até que acerte todos
ou pelo menos um percentual razoavel deles (TAFNER; FILHO; XEREZ, 1996). O
Quadro 27 traz um algoritmo para o treinamento iterativo de uma RNA.

QUADRO 27 - ALGORITMO DE TREINAMENTO PARA UMA RNA

1) Apresentar um fato a rede.
2) Conferir o resultado e ajustar os pesos se necessario.
3) Se nao for o final do conjunto de treinamento, voltar ao passo 1 apresentando um novo fato.

4) Se terminado o conjunto de treinamento e a rede ainda nao apresentar resultados satisfatorios,
reiniciar o processo até que a rede seja considerada treinada.

FONTE: Adaptado de Tafner, Filho e Xerez (1996)

Com base nessas informagdes, podemos concluir que insistir no treinamento
de uma rede pode nado ser uma solucao inteligente, visto que esta pode ja ter
atingido seu ponto otimizado. Para exemplificar o treinamento de uma RNA,
utilizaremos uma rede Perceptron que identifica se determinado atleta pertence ao
esporte motovelocidade ou basquetebol, adaptado de Tafner, Filho e Xerez (1996).

.
|MPORTANTE

(L)}
&’

~

Vocé sabia que existe um tipo particular de RNA chamado de Perceptron, em que
cada entrada e saida devem ser representadas por numeros binarios? Para saber mais sobre
esse tipo de RNA, sugerimos o material disponivel em: <http://wikiicmc.usp.br/images/c/cd/
SCC5809Cap4.pdf>.

Treinaremos a rede para reconhecer dois grandes jogadores de basquete
(Oscar e Michael Jordan) e pilotos de motovelocidade (Valentino Rossi e Alexandre
Barros), conforme mostrado no Quadro 28.
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QUADRO 28 - CARACTERISTICAS PARA TREINAMENTO DA RNA

Basquetebol Motovelocidade
Oscar X
Michael Jordan X
Valentino Rossi X
Alexandre Barros X

FONTE: Adaptado de Tafner, Filho e Xerez (1996)

A representagao de Oscar foi dada pelos valores 00, o que pode prejudicar
o treinamento da rede, visto que a multiplicacdo de qualquer valor por 0 é igual
a 0. Acrescentando o valor de Bias ao conjunto de entrada, podemos resolver esse
problema e as informagoes ficardo da forma que aparece no Quadro 29.

QUADRO 29 - INTRODUCAO DO VALOR DE BIAS

Oscar — 100

Michael Jordan — 101

Valentino Rossi — 110

Alexandre Barros — 111

FONTE: Adaptado de Tafner; Filho; Xerez (1996)

O desenho da rede neural deve ser feito com base na tabela de treinamento,
na qual podemos notar que a saida é constituida apenas por duas posigdes, 0 ou
1. Isso viabiliza a utilizagdo de um neurénio de saida que identifica se Oscar — 100,
Michael Jordan — 101, Valentino Rossi — 110 ou Alexandre Barros — 111 sao atletas
do basquetebol (0) ou da motovelocidade (1).

Iniciando os pesos do neurdnio com zero, temos o seguinte conjunto de
pesos: w ={w0, wl, w2}={0, 0, 0 } e a fungao de ativagao/transferéncia do neurdnio
igual a:

Se soma ponderada > 0, entdo saida = 1; se nao, saida =0

A primeira iteracdo dos dados de treinamento na rede é mostrada na
Figura 80.
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FIGURA 80 - TREINAMENTO DA REDE NEURAL

FONTE: O autor

O Quadro 30 traz os calculos efetuados pela rede, conforme as entradas
mostradas na Figura 26.
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QUADRO 30 - DEMONSTRACAO DO TREINAMENTO DA RNA

Calculando a saida para a entrada mostrada em 25.a (Oscar), através da soma ponderada das
entradas pelos respectivos pesos, temos:
Soma = 1¥1+0*0+0*0 = 0 => Saida desejada = 0, logo a saida esta correta.

Agora calculando a saida para a entrada mostrada em 25.b (Michael Jordan):
Soma = 1¥0+0*0+1*0 = 0 => Saida desejada = 0, logo a saida esta correta.

Calculando a saida para a entrada mostrada em 25.c (Valentino Rossi):
Soma = 1¥0+1*0+0*0 = 0 => Saida desejada = 1, logo a saida esta incorreta.
Neste caso, adicionamos a cada peso a entrada correspondente onde:
W1=0+1,W2=0+1eWn=0+0

A alteracao nos pesos ¢ utilizada para o préximo valor de entrada.

Calculando a saida para a entrada mostrada em 25.d (Alexandre Barros):
Soma = 1¥1+1*1+1¥0 = 0 => Saida desejada = 1, logo a saida esta correta.

FONTE: O autor

Uma vez que todas as entradas do conjunto de treinamento foram
apresentadas, deve-se fazer uma avaliagdo do treinamento. Essa avaliacao permite
verificar se o treinamento foi eficiente ou nao, ou seja, se ela reconhece todos ou
pelo menos um percentual significativo do conjunto apresentado. Uma forma de
avaliar é fazer o teste total, no qual todo o conjunto de treinamento é apresentado
e, caso uma entrada nao seja reconhecida, interrompem-se os testes e ajustam-se
0s pesos para depois dar continuidade ao treinamento. Em alguns casos, quando
o conjunto de treinamento for muito grande, é mais interessante realizar por
amostragem, dividindo o conjunto em percentuais de 10% ou 20% para entao
verificar o sucesso (TAFNER; FILHO; XEREZ, 1996).

Outro ponto importante que deve ser levado em consideracdo é o grau
de aceitagdo definido para a precisao da rede. Dependendo do conjunto de
treinamento da rede, ela pode nao reconhecer 100% dos casos apresentados, e sim
determinado percentual. O percentual de acerto minimo para a RNA pode ser
definido em tempo de treinamento.

Em nosso caso, como o conjunto de treinamento é pequeno, procederemos
com as iteragdes até que a rede atinja 100% de reconhecimento. Uma vez que houve
reajuste de pesos na iteragao anterior, devemos proceder por todas as entradas para
verificar se o reconhecimento continua com o grau de acerto da iteracdo anterior
(Figura 81 e Quadro 31).
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FIGURA 81 - TREINAMENTO DA REDE NEURAL - ITERACAO 2

FONTE: O autor
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QUADRO 31 - DEMONSTRACAO DO TREINAMENTO DA RNA

Calculando a saida para a entrada mostrada em 25.a (Oscar), através da soma ponderada das
entradas pelos respectivos pesos, temos:

Soma = 1¥1+0*1+0*0 = 1 => Saida desejada = 0, logo a saida esta incorreta.

Neste caso, subtraimos de cada peso a entrada correspondente onde:
W1=1-1,W2=1-0e Wn=0-0

A alteracao nos pesos ¢é utilizada para o préximo valor de entrada.

Agora calculando a saida para a entrada mostrada em 25.b (Michael Jordan):
Soma = 1¥0+0*1+1*0 = 0 => Saida desejada = 0, logo a saida esta correta.

Calculando a saida para a entrada mostrada em 25.c (Valentino Rossi):
Soma = 1¥0+1*1+0*0 = 1 => Saida desejada = 1, logo a saida esta correta.

Calculando a saida para a entrada mostrada em 25.d (Alexandre Barros):
Soma = 1¥0+1*1+1¥0 = 0 => Saida desejada = 1, logo a saida esta correta.

FONTE: O autor

A rede sofreu novamente um ajuste de pesos, mas desta vez nao ha a
necessidade de verificar todas as saidas, e sim somente a primeira.

Representando agora somente a Entrada 1 (Oscar) com os novos pesos na
rede:

Soma = 1*0+1*1+0%0 = 1 => Saida desejada = 1, logo a saida esta correta.

Desta vez nao ha a necessidade de se passar o conjunto inteiro de dados
pelo treinamento, pois as demais entradas ja foram submetidas ao treinamento com
esses pesos e foram reconhecidas corretamente. Em nosso exemplo, atingimos o
objetivo de 100% de reconhecimento e, portanto, podemos parar com o treinamento
da RNA.

E importante salientar que nosso exemplo é bastante simples e tem a
finalidade tao somente de demonstrar como é feito o ajuste de uma RNA buscando
atingir o grau de precisdao definido como objetivo. Em redes mais elaboradas, com
mais camadas e mais atributos de entrada, o processo de treinamento ¢ em geral
proporcionalmente mais complexo. Em contrapartida, essas redes sao capazes de
identificar e classificar entradas inéditas com base no conhecimento adquirido na
etapa de treinamento. Em nosso exemplo, é como se fornecéssemos o nome Marc
Marquez como entrada para a rede e esta, com base no que aprendeu, pudesse
classifica-lo como atleta de motovelocidade. Essa capacidade de generalizacao e
aprendizado é o real objetivo da utilizagao das RNAs, e é ai que reside o grande
potencial delas.
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Demonstramos nesta unidade um tipo particular de RNA, cuja arquitetura €
denominada de Perceptron, entretanto, existem diversos tipos de arquitetura e diferentes
algoritmos para treinamento. Como exemplo, podemos citar as redes de Hopfield e os
mapas auto-organizaveis de Kohonen. O artigo disponivel em: <http://www.ppgia.pucpr.
br/~euclidesfjr/Metodos_Inteligentes/0206/RNA-XIIERL pdf> traz uma relagdo de arquiteturas e
algoritmos de treinamento para RNA.

2.4 APLICACOES PRATICAS DAS RNA

Atualmente, as RNAs tém sido amplamente utilizadas na tarefa de
reconhecimento de padrdes em diversas fontes de dados. Com esse processo,
procura-se apresentar a rede um conjunto de dados conhecidos de modo que,
através de um processo de treinamento, ela determine agrupamentos de dados
com caracteristicas similares, os padrdes, e seja capaz de reconhecé-los em uma
nova entrada apresentada a rede, de acordo com um dos padrdes previamente
fixados. A listagem a seguir apresenta diversas aplicagbes praticas que utilizam
RNAs para melhorar seu desempenho:

¢ reconhecimento de voz;

¢ reconhecimento de grafia (assinaturas e caligrafia);

¢ reconhecimento facial através de imagens;

® economia e finangas: a utilizacdo das RN As nessa area vem recebendo bastante
atengao nos ultimos anos, pelo fato de serem capazes de melhorar o desempenho
dos métodos estatisticos tradicionais;

* medicina: diagndstico de pacientes e auxilio a tomada de decisao;

* jogos: criagao de oponentes controlados pelo computador que reajam de forma
mais “inteligente” as agdes dos jogadores humanos.
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RESUMO DO TOPICO 2

Cada neurdnio isoladamente é muito simples, mas a enorme e complexa rede
de neurdnios que temos em nosso cérebro é capaz de processar informagoes de
extrema complexidade a uma velocidade impressionante.

O cérebro humano tem uma propriedade chamada plasticidade, o que significa
que um determinado nimero de neurdnios pode se reorganizar em resposta a
eventos que ocorram, o que ocasiona o aprendizado.

As redes artificiais de neurdnios sao modeladas de forma andloga ao cérebro
humano, sendo compostas por varios neuronios artificiais.

As RNAs podem ser classificadas de acordo com diferentes critérios, por
exemplo, quanto ao nimero de camadas de neuronios, quanto as conexoes entre
esses neuronios e quanto ao fluxo de informagao entre as camadas.

O processo de treinamento da rede é bastante delicado, pois a mesma nao deve
ser treinada 100% para cada fato a ser reconhecido, mas treinada com o conjunto
inteiro, sendo apresentadas as entradas vdarias vezes iterativamente.

Caso uma rede seja treinada 100% para um fato de cada vez, isso afetard
negativamente o conhecimento de todos os fatos previamente aprendidos.

Entre as principais aplicacdes de redes neurais artificiais, podemos citar:

reconhecimento de voz, reconhecimento de faces, previsao de cotagdes na bolsa
e diagndstico de doengas.
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1 Com relacdo as redes neurais artificiais, avalie as afirmacoes a
seguir: :

I — A camada de entrada realiza o primeiro processamento das
informacgoes.

IT - Os pesos servem para fazer uma média aritmética dos valores das entradas.

III - A funcao de ativagao é a funcao que determina o valor que o neurdnio

artificial envia em sua saida.

IV — Uma rede Perceptron pode representar seus valores somente no formato

binario.

Agora assinale a alternativa que somente possui afirmacdes CORRETAS:

a) I, Il e IV.
b)L IlelV.
c)lell
d)[IlelV.

2 Disserte sobre as principais diferengas entre as técnicas de aprendizado de
maquina supervisionado e ndo supervisionado.

3 Por que se diz que as técnicas de clusteriza¢do sao extremamente tteis para
as organizagdes hoje em dia?

4 Com relacao as RNA, avalie as afirmacdes a seguir:

I - As redes artificiais de neurdnios sao modeladas de forma andloga ao cérebro
humano, sendo compostas por varios neuronios artificiais.

IT - Uma RNA deve ser treinada com 100% de precisdao para cada fato de
entrada, garantindo desta forma um desempenho 6timo.

III — O cérebro humano ¢ mais eficiente do que o computador no que se refere
a reconhecimento de padrodes.

IV — O ntimero de camadas de uma RNA deve ser definido antes de se saber
quais sao os dados de entrada para o treinamento.

Agora assinale a alternativa que somente contém afirmagdes CORRETAS:

a) 1, 11, 1T, IV.
b) I, 1T, IV.

o) I, IIL.

d)1IL, IV.




5 Com relagao as RNA do tipo Perceptron, assinale a alternativa
CORRETA:

a) Os Perceptron representam somente as informagoes de entrada
em formato bindrio, pois na saida nao existe essa restri¢ao.

b) E através da funcio de ativacio que se calcula o valor pelo qual as entradas
sao multiplicadas para ativar ou ndo o neur6nio artificial.

c) Uma vez que as informagdes sdo representadas em formato bindrio, o
numero maximo de camadas de uma RNA Perceptron é igual a dois.

d) Os neurdnios de entrada nao realizam efetivamente nenhum processamento,
servindo apenas para distribuir a informagao para as demais camadas.
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TOPICO 3

TENSORFLOW

| INTRODUCAO

O TensorFlow é uma biblioteca de software open source para computagao
numérica que usa grafos de fluxos de dados. Cada nodo do grafo representa
operagdes matemadticas, enquanto os vértices representam as matrizes
multidimensionais de dados (conhecidos como tensors). A arquitetura flexivel
da biblioteca permite que se implemente solu¢des que executam em uma ou
mais Computer Processing Unit (CPU) ou Graphic Processing Unit (GPU) em um
computador desktop, servidor ou mobile utilizando a mesma Application Program
Interface (API) (TENSORFLOW, 2017).

A ferramenta foi originalmente desenvolvida por pesquisadores e
engenheiros trabalhando no time conhecido como Google Brain, dentro do
departamento de Machine Learning da companhia e liberado para a comunidade no
final de 2015 (TENSORFLOW, 2017). Foi desenvolvida especialmente para resolver
problemas de deep learning, um tipo especial de redes neurais artificiais, mas pode
também resolver problemas utilizando redes neurais feed forward (demonstradas
no Tépico 2 desta unidade) e regressao linear.

S

NOTA
L1
N

Mais informacdes sobre a teoria dos grafos podem ser encontradas em: <https://
www.ime usp.br/~pf/teoriadosgrafos/texto/TeoriaDosGrafos.pdf>>

Vocé provavelmente ja tirou proveito de subprodutos do TensorFlow
indiretamente, visto que os mecanismos de resposta automatica de e-mail, tradugao,
classificagao de imagens e a propria pesquisa do Google utilizam a biblioteca.

Durante esta unidade demonstraremos como fazer a instalacao do
TensorFlow e treinaremos nossa primeira rede neural artificial na ferramenta, de
modo a tentar prever os passageiros que sobreviveram ao naufragio do Titanic,
utilizando dados reais.
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2 INSTALACAO

O TensorFlow possui suporte para Linux, windows e macOS, dependendo
das suas respectivas versoes. Para fins de estudo veremos a sua instalagdao na
distribui¢do Linux conhecida como Ubuntu. Vocé pode optar por criar uma
maquina virtual em um software de virtualizacdo que execute no Windows, por
exemplo, o VirtualBox, distribuido gratuitamente em <https://www.virtualbox.
org/wiki/Downloads>. Caso prefira, vocé pode fazer uma instalacao do Ubuntu em
paralelo com seu sistema operacional atual e selecionar o sistema a ser executado
na inicializagio do computador. E possivel instalar o TensorFlow no sistema
operacional Windows através do container Docker ou mesmo do Linux Bash, sendo
necessario ainda instalar o Python. Como esses topicos ultrapassam o escopo deste
material, optamos por utilizar o Linux.

Uma das vantagens de se optar pelo Ubuntu é que a linguagem de
programacao Python, atualmente a que possui a api mais completa para
desenvolvimento no TensorFlow, ja vem nativamente instalada no sistema
operacional (TENSORFLOW 2017).

|| ATENGAD
an
N’

~"

Mais informacdes sobre a distribuicao Linux Ubuntu podem ser encontradas em:
<https://www.ubuntu.com/>.

Demonstraremos a instalagdo em um ambiente com suporte a CPU e
virtual environment no python 2.7. Os passos a serem executados no terminal
estao demonstrados no Quadro 32.
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QUADRO 32 - INSTALACAO DO TENSORFLOW

1) Instale o pip e o virtualenv através do seguinte comando:
sudo apt-get install python-pip python-dev python-virtualen

2) Crie um virtual environment para execugao do tensorflow dentro do python sem interferir na

instalagdo do sistema operacional:

virtualenv --system-site-packages ~/tensorflow
3) Ative o virtual environment:

source ~/tensorflow/bin/activate
4) O cursor do terminal deve mudar para o seguinte: (tensorflow)$
5) Instale o tensorflow propriamente dito com o comando:

pip install --upgrade tensorflow

6) Sempre que for utilizar o tensorflow, o virtual environment deve ser ativado através do

comando:
source ~/tensorflow/bin/activate

7) E para desativa-lo:

deactivate

FONTE: Adaptado de Tensorflow (2017)

Para validar a instalacao, escreveremos um pequeno programa em Python
dentro do shell do mesmo. Os passos estdao descritos no Quadro 33.

QUADRO 33 - VALIDANDO A INSTALACAO DO TENSORFLOW

1) Chame o shell do python digitando o seguinte comando no terminal:
python

2) Digite os comandos abaixo, pressionando ENTER ao encerrar cada um deles:
>>> import tensorflow as tf
>>> hello = tf.constant('Hello, TensorFlow!')
>>> sess = tf.Session()
>>> print(sess.run(hello))

3) Ao final, deve aparecer escrita no terminal a mensagem Hello TensorFlow!

FONTE: Adaptado de Tensorflow (2017)

Se vocé conseguiu executar os passos acima, PARABENS! Vocé instalou o
TensorFlow com sucesso e agora podemos “brincar” com a biblioteca.
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Caso vocé tenha encontrado problemas durante a instalagdo do Tensorflow,
existe uma secdo para a resolucdo de problemas no site da biblioteca <http://www.tensorflow.
org>. Vocé também pode entrar em contato com a nossa tutoria atraves dos diversos canais
de comunicagao disponibilizados.

3 IMPLEMENTACAO DE UM MODELO NO TENSORFLOW

Demonstraremos a utilizagao do TensorFlow na previsao de sobreviventes
do naufragio do Titanic. Os dados reais dos passageiros podem ser obtidos na
seguinte URL: <https://www .kaggle.com/c/titanic/data>. Junto com os dados
existe uma descricao deles, de forma a facilitar o entendimento. Quanto maior
seu entendimento, melhor sera seu resultado final. Os dados sao disponibilizados
no formato Comma Separated Values (CSV) e podem ser visualizados em qualquer
software de planilha ou mesmo editores de texto puro. A Figura 82 mostra parte dos
dados que utilizaremos para treinar nossa primeira rede neural artificial.

O codigo-fonte que faz o treinamento da rede neural sera descrito a seguir,
mas antes de tentar interpreta-lo, cabem algumas considerag¢des. Inicialmente o
modelo é treinado com algumas colunas de dados dos passageiros que podem
ou nao ter influéncia em sua sobrevivéncia ou morte. Por exemplo: o nome de
um passageiro nao tem influéncia em sua sobrevivéncia. Isso seria como dizer
que os passageiros chamados Joao tém mais probabilidade de sobreviver que os
passageiros chamados Paulo. Por outro lado, o sexo e a idade definitivamente tém
relacao com a sobrevivéncia, visto que mulheres e criangas embarcaram primeiro
no navio. O trabalho do cientista de dados envolve inicialmente conhecer os dados
e definir quais sao ou nao relevantes para o trabalho a ser realizado. Muitas vezes
envolve tentativa e erro.

Uma vez que os dados foram analisados, parte-se para a defini¢ao do

algoritmo/método que pode fazer a melhor interpretacdo dos dados. Nesse
exemplo, utilizaremos regressao logistica.
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FIGURA 82 - DATASET DO TITANIC

Passengerld,Survived,Pclass,Name,Sex,Age,5ibSp,Parch,Ticket,Fare,Cabin,Embarked
n1,0,3,"Braund, Mr. Owen Harris",male,22,1,0,A/5 21171,7.25,,S

R,1,1,"Cumings, Mrs. John Bradley (Florence Briggs Thayer)",bfemale,b38,1,0,PC 17599,71.2833,(C85,C
B,1,3,"Heikkinen, Miss. Laina",female,26,0,0,STON/O2, 3101282,7.925,,S

1,1,"Futrelle, Mrs. Jacques Heath (Lily May Peel)",female,35,1,0,113803,53.1,C123,5
3,"Allen, Mr. William Henry",male,35,0,0,373450,8.05,,5

3,"Moran, Mr. James",male,,0,0,330877,8.4583,,Q

1,"McCarthy, Mr. Timothy J",male,54,0,0,17463,51.8625,E46,S

3,"Palsson, Master. Gosta Leonard",male,2,3,1,349909,21.675,,S

3,"Johnson, Mrs. Oscar W (Elisabeth vilhelmina Berg)",female,27,0,2,347742,11.1333,,5
,2,"Nasser, Mrs. Nicholas (Adele Achem)",6female,14,1,0,237736,30.0708,,C

,3,"Sandstrom, Miss. Marguerite Rut",female,4,1,1,PP 9549,16.7,G6,S

,1,"Bonnell, Miss. Elizabeth",female,58,0,0,113783,26.55,C103,5

,3,"Saundercock, Mr. William Henry",male,20,0,0,A/5. 2151,8.05,,S

0,3,"Andersson, Mr. Anders Johan",male,39,1,5,347082,31.275,,S

15,0,3,"Vestrom, Miss. Hulda Amanda Adolfina”,female,14,0,0,350406,7.8542,,S
16,1,2,"Hewlett, Mrs. (Mary D Kingcome) ",female,55,0,0,248706,16,,S

17,8,3,"Rice, Master. Eugene",male,2,4,1,382652,29.125,,Q

8,1,2,"williams, Mr. Charles Eugene",male,,0,0,244373,13,,S

19,0,3,"vander Planke, Mrs. Julius (Emelia Maria Vandemoortele)",female,31,1,0,345763,18,,5
?6,1,3,"Masselmani, Mrs. Fatima",female,,®,0,2649,7.225,,C

21,0,2,"Fynney, Mr. Joseph J1",male,35,0,0,239865,26,,5

22,1,2,"Beesley, Mr. Lawrence"”,male,b34,60,0,248698,13,D056,5

23,1,3,"McGowan, Miss. Anna ""Annie""", female,15,0,0,330923,8.0292,,Q

R4,1,1,"Sloper, Mr. William Thompson",male,28,0,0,113788,35.5,A6,S

R5,0,3,"Palsson, Miss. Torborg Danira",female,8,3,1,349909,21.075,,S

R6,1,3,"Asplund, Mrs. Carl Oscar (Selma Augusta Emilia Johansson)",female,38,1,5,347077,31.3875,,S
R7,0,3,"Emir, Mr. Farred Chehab",male,,0,0,2631,7.225,,C

28,0,1,"Fortune, Mr. Charles Alexander",male,19,3,2,19950,263,C23 C25 C27,S
29,1,3,"0'Dwyer, Miss. Ellen ""Nellie""",female,,0,0,330959,7.8792,,Q

Be,e,3,"Todoroff, Mr. Lalio",male,,0,0,349216,7.8958,,S

1,0,1,"Uruchurtu, Don. Manuel E",6male,40,0,0,PC 17601,27.7208,,C

B2,1,1,"Spencer, Mrs. William Augustus (Marie Eugenie)",female,,1,0,PC 17569,146.5208,B78,C
B3,1,3,"Glynn, Miss. Mary Agatha",female,,0,0,335677,7.75,,Q

B4,0,2,"Wheadon, Mr. Edward H",male,66,0,0,C.A. 24579,10.5,,S

B5,0,1,"Meyer, Mr. Edgar Joseph",male,28,1,0,PC 17604,82.1708,,C

B6,0,1,"Holverson, Mr. Alexander Oskar",male,42,1,0,113789,52,,S

{4
5,0,
6,0,
7,0,
8,0,
p,1,
he,1
1,1
n2,1
h3,e
a,

;]
al
2
3
4

FONTE: Disponivel em: <https://www.kaggle.com/c/titanic/data>. Acesso em: 18 abr. 2017.

Iniciamos nosso desenvolvimento com as importacdes necessarias do
tensorflow e da biblioteca os, necessaria para a leitura do arquivo csv. Nas linhas 4
e 5, declaramos duas varidveis do tensorflow para conter um vetor de pesos e o bias,
respectivamente (Quadro 34).

QUADRO 34 - INICIO DA IMPLEMENTACAO

1< import tensorflow as tf

2 import os

N

4 W = tf.Variable(tf.zeros([5, 1]), name="weights")
5 b = tf.Variable (0., name="bias")

FONTE: O autor

Os pesos tém cinco linhas e somente uma coluna, pois os utilizaremos para
cada uma das caracteristicas que considerarmos para treinar a rede neural. No
Quadro 35 continuamos com a implementacao.
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QUADRO 35 - FUNCOES DA IMPLEMENTACAO

8-~ def combine inputs(X):
9 return tf.matmul(X, W) + b

12-def inference (X):
3 return tf.sigmoid(combine inputs (X))

7]
16~ def loss(X, Y):
17 return tf.reduce mean(tf.nn.sigmoid cross entropy with_logits(combine_ inputs(X), Y))

FONTE: O autor

Nalinha 8 da Quadro 35 comeca a fungao que combina as entradas do arquivo
de treinamento, com os pesos e o bias, que consiste basicamente de uma multiplicagao
de matrizes. No Tépico 2 desta unidade tratamos de redes neurais com valores
escalares, a diferenga ¢ que agora os valores estao em matrizes multidimensionais.
O caculo dos novos valores para os pesos e o bias é entdao submetido a uma
func¢do sigmoide de ativagao (linha 13). Por fim, na linha 13 é calculada a perda,
que representa efetivamente o aprendizado da rede neural. A perda é calculada
comparando o resultado que a rede trouxe na iteracao de treinamento atual com o
resultado esperado. Se o resultado foi menor, a rede se ajusta aumentando o valor
dos pesos e bias gradativamente, de modo a se aproximar do resultado esperado
e reduzir a perda conforme o treinamento avanga. Se o resultado for maior, a rede
se ajusta diminuindo o valor dos pesos e bias, buscando também se aproximar do
resultado esperado com a diminuigao da perda.

ATENCAD
L))

~—

Se voceé tiver dificuldades com a linguagem de programacao python, sugerimos
o material disponivel no site: <http://turing.com.br/pydoc/2.7/tutorial/>.

A func¢ao mostrada no Quadro 36 (linha 20) lida com as entradas de dados
paraarede. Alinha 20 carrega um conjunto de variaveis com informagoes do arquivo
csv. Nesse caso, todas as informagoes sao utilizadas, sendo que sao carregadas 100
de cada vez. O procedimento das linhas 25 a 27 ¢ a transformagao de valores nao
numéricos em valores numéricos, no caso, a classe do passageiro. Visto que a rede
neural é treinada com niimeros, obrigatoriamente todas as informagdes devem ser
transformadas. Nao é suficiente dizer que a primeira classe corresponde ao 1, a
segunda classe a 2 e assim sucessivamente. Dessa forma, a rede poderia inferir que
a terceira classe ¢ igual a 3 vezes a primeira, o que nao faz sentido. Para este tipo
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de situacao, utiliza-se uma representacao do tipo perceptron, também conhecida
como one-hot. Neste caso, com trés classes, cria-se uma representacao onde sempre
existem trés valores. Se for primeira classe, a varidvel primeira classe recebe 1,
enquanto a segunda e a terceira recebem 0. Se for segunda classe, a primeira recebe
0, a segunda recebe 1 e a terceira recebe 0. A segunda transformacao é com o sexo.
Na linha 29, fazemos uma comparacao entre o valor do sexo e a string “female”.
Se forem iguais, a expressao retorna true, que convertido para float no Python
retorna 1. Se forem diferentes, a expressao retorna 0. Por fim, nas linhas 33 e 34 sao
montadas as matrizes com os valores que serao efetivamente considerados para o
treinamento da rede: primeira, segunda ou terceira classe, género e idade.

QUADRO 36 - TRATAMENTO DA ENTRADA DE DADOS

[
[

19 def inputs():
0 passenger_id, survived, pclass, name, sex, age, sibsp, parch, ticket, fare, cabin, embarked = \
read_csv (100, ‘train.csv’, [[0.0], [0.0], [0}, ([""), [""], [0.0], [0.O],

(o.o1, [""1, [0.0], [""1, [""1])

oW N e

is_first_class = tf.to_float(tf.equal (pclass, [1]))
is_second class = tf.to float(tf.equal (pclass, [2]))
is_third class = tf.to_float(tf.equal (pclass, [3]))

NN NG

<o

gender = tf.to_float(tf.equal (sex, ["females"]))

O W W

N

oW

features = tf.transpose(tf.pack([is_first class, is_second_class, is_third class, gender, age]))
survived = tf.reshape (survived, [100, 1])

WWwwwwwwnnN

o u

return features, survived

FONTE: O autor

No Quadro 37 é mostrado o procedimento de treinamento e avaliagao de
nosso modelo. Para o treinamento, definimos uma taxa de aprendizado de 0,01
e utilizamos a fungao Gradient Descent do TensorFlow (linhas 39 e 40). Para avaliar
os resultados, estes sdao comparados com um subconjunto aleatério de dados do
dataset, onde os acertos em rela¢ao a sobrevivéncia sao contados.

Toda resposta onde o resultado é maior que 0,5 é computada como um
SIM, indicando que o passageiro sobreviveu. Finalmente, a fungao reduce_mean
¢ utilizada para contar todas as respostas corretas e dividir pelo nimero total de
dados do subset, 0 que nos da o percentual de respostas corretas. Como os dados
sao escolhidos de forma aleatoria, rodar duas vezes o mesmo modelo pode gerar
resultados finais diferentes.
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QUADRO 37 - TREINAMENTO E AVALIACAO DO MODELO

38 def train(total_loss):

39 learning rate = 0.01

40 return tf.train.GradientDescentOptimizer(learning rate).minimize (total_loss)
41

42< def evaluate(sess, X, Y):

43 predicted = tf.cast (inference(X) > 0.5, tf.float32)

44 print (sess.run(tf.reduce mean(tf.cast(tf.equal (predicted, Y), tf.float32))))

FONTE: O autor

O Quadro 38 traz cddigo-fonte referente a leitura dos dados do arquivo
CSV, o que é feito quase que inteiramente pelo Python, extrapolando o escopo
deste material, e por isso nao sera explicado. Entretanto, o cédigo deve ser digitado
juntamente com as demais fungdes, caso contrdrio o script ndo conseguira ler os

dados do CSV e, consequentemente, nao funcionara.

QUADRO 38 - LEITURA DO ARQUIVO CSV

47< def read csv(batch size, file name, record defaults):

48

49 filename__queue = tf.train. string_input_producer ([os.path.dirname(_ file )
50 "/" + file name])
52 reader = tf.TextLineReader (skip_header_ lines=1)

53 key, value = reader.read(filename_queue)

54

55 decoded = tf.decode_ csv(value, record defaults=record defaults)

56

57 return tf.train.shuffle batch (decoded,

58 batch_size=batch_size,

59 capacity=batch_size * 50,

60 min_after_ dequeue=batch_size)

FONTE: O autor
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QUADRO 39 - EXECUCAO DO TREINAMENTO NO TENSORFLOW

64 with tf.Session() as sess:

65

66 tf.initialize all variables().run()

&7 caminho = os.path.dirname(__ file ) + "/train.csv"”

X, Y = inputs()

total loss = loss(X, Y)

train op = train(total_ loss)

1 coord = tf.train.Coordinator()

2 threads = tf.train.start_gqueue runners(sess=sess, coord=coord)
training_steps = 1000

O o O

]
0w

4 for step in range (training_steps):
sess.run([train op])

)
] o n

if step % 10 == 0:
print ("loss: ", sess.run([total_loss]))

O w

evaluate (gsess, X, Y)

coord.request_stop()
coord.join (threads)
sess.close()

FONTE: O autor

W N

o O 0 o o

o

No Quadro 39 ¢ ilustrada a rotina principal de nosso script. Na linha 64
¢ instanciado um objeto Session do TensorFlow e dai por diante podemos chamar
suas fungoes. Perceba que as fungdes que definimos nos quadros anteriores,
como inputs, loss e train, sdao chamadas dentro desse trecho do cédigo. Definimos
ainda 1000 passos para treinamento, o que pode nao ser suficiente para atingir
um resultado satisfatério, mas sem duvida é o suficiente para demonstrar o
aprendizado da rede. A cada 100 passos é feita a impressao da perda, para fins
de debug e verificagao da diminuigao do valor, conforme ilustrado no Quadro 32.
Se sua perda aumenta, algo estd errado e sua rede nao conseguira “aprender” o
contetdo dos dados de treinamento.

Na Figura 83 também é possivel perceber que a perda aumenta em uma
iteracdo e diminui em outra, caracterizando a tentativa de atingir a perda minima.
Se o valor obtido para determinada iteragao no treinamento é maior que o esperado,
0s pesos e bias sdo ajustados de forma a diminuir a saida e, consequentemente,
a perda, na proxima iteragao. Se o valor obtido for menor, os pesos e bias sao
ajustados de forma a aumentar a saida e a perda na proxima iteracao. Por fim, é
impresso o valor da acuracia obtido no método evaluate. Em geral, os dados sao
separados em dois subgrupos:
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* Treinamento: dados efetivamente utilizados para o treinamento da rede, em
geral composto por 80% do total.

* Avaliacao: dados para teste da rede uma vez treinada. O procedimento consiste
em aplicar o algoritmo nos 20% restantes e verificar a acuracia.

Nesse caso, obtivemos uma acuracia de 76%, o que é bastante positivo
para uma rede neural tao simples, com somente 1000 passos de treinamento. Seus
resultados podem variar, uma vez que os dados de treinamento sao enviados para
a rede neural em batches de tamanho variavel. Isso implica inclusive que, se vocé
rodar duas vezes o mesmo algoritmo, pode obter resultados diferentes, pois nao
ha garantia de que exatamente os mesmos dados serao utilizados. Na verdade, a
probabilidade disso acontecer é praticamente nula.

FIGURA 83 - RESULTADO DO TREINAMENTO DA REDE NEURAL

(tensorflow3.5) Erfranco@CRFranco-VirtualBox:FS python titanic2.py
loss: [0.74723101]
loss: [0.65298927]
loss: [0.66269392]
loss: [0.62551087]
loss: [0.60454142]
loss: [0.66782427]
loss: [0.61239713]
loss: [0.62798876]
loss: [0.62444943]
loss: [0.61509848]
loss: [0.58837926]
loss: [0.538885]
loss: [0.55904174]
loss: [0.56768054]
loss: [0.57575476]
loss: [0.69834918]
loss: [0.55603254]
loss: [0.59083045]
loss: [0.59374547]
loss: [0.6203441]
D.76

FONTE: O autor

Assim, encerramos nossa Unidade 3. Esperamos que vocé tenha
aproveitado a experiéncia de montar um modelo, treinar uma rede neural e avaliar
sua acurdcia utilizando o TensorFlow. A simplicidade e a praticidade da ferramenta
tornam possivel sua utilizagao por qualquer pessoa com um minimo de nogao
de programacao, abstraindo a complexidade matematica que em geral envolve a
utilizagcao das RNA.

Em caso de davidas, ndo hesite em entrar em contato conosco através dos
canais disponiveis e nao se esqueca de realizar as autoatividades, elas sao essenciais

para consolidar o conhecimento que vocé recém-adquiriu.

Bons estudos e até a proxima!



TOPICO 3 | TENSOR!

LEITURA COMPLEMENTAR

Cognifying: A forga inevitavel. Adaptagao livre do autor para o texto retirado
de <http://ofuturodascoisas.com/cognifying-a-forca-inevitavel/>.

O que é uma forca inevitavel?

Tivemos diversas evolugdes no decorrer da historia. O homem criou o fogo,
que permitiu criar aluz, depois a eletricidade, até chegarmos na superconectividade
através da internet, que segue uma linha cada vez mais exponencial e inevitavel.

Uma defini¢ao do que é inevitavel sao as forgas que movem as tecnologias
ao longo do tempo, ou seja, o processo cientifico por tras delas. Dentro desta
analise, olhando para o nosso tempo, as redes interconectadas por todo o mundo
(a.k.a internet) é que ditam o ritmo das tecnologias que temos hoje.

Isso implica que nao poderiamos cravar a existéncia do Google, o Uber,
o Iphone etc., porém, seria possivel observar as forcas que motivaram a criacao
deles, como o sistema de busca universal de informacgdes, a ideia do acesso ao
transporte particular compartilhado ou um sistema de comunicacdo a longa
distancia. Portanto, a compreensao do processo cientifico pode multiplicar o
numero de inovagoes.

Quando esta chovendo, conseguimos saber com absoluta certeza qual
a diregao das gotas de chuva (para baixo), mas é dificil saber o caminho delas
quando estao na superficie. Assim sao as forgas inevitaveis: conseguimos enxergar
padrdes e dire¢des, mas, dificilmente o caminho que elas vao percorrer.

For¢a inevitavel: cognificacao

A primeira Revolugao Industrial foi potencializada por uma forga inevitavel
que revolucionou toda a sociedade. Através da eletricidade tivemos acesso a
carros, geladeiras e até mesmo ao computador. Ela foi fundamental para sustentar
o paradigma industrial.

Estamos no principio de um novo paradigma que pode moldar uma nova
etapa na evolugao da humanidade. A cognificagdo pode significar uma mudanga
da evolugao pela selecao natural para uma outra, orientada pela inteligéncia. O
verbo “cognificar”, que significa adicionar inteligéncia a um organismo, representa
bem essa nova era.

O que caracteriza a cognificagdo como inevitavel é o avango exponencial do
poder computacional, a abundancia de dados on-line, e também todos conectados
a uma rede comum, além de tudo, estar mais acessivel. Significa dizer que temos o
cendrio ideal para criar novas formas de inteligéncias nao limitadas pela biologia,
as chamadas inteligéncias artificiais (Als).
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Ja temos Als no nosso cotidiano em forma de recomendacao do Netflix e
Spotify, nas tags automaticas do Facebook e Instagram, ou até como assistentes
virtuais (Siri, Cortana, Allo). Elas agem como um regulador de habitos,
influenciando sem vocé perceber o seu proprio comportamento.

Estamos diante da cognificagao de qualquer coisa, ou seja, qualquer objeto,
processo ou servigo pode tornar-se inteligente ao se conectar com uma rede de Al

Dentro deste novo paradigma, o que antes era moldado pela eletricidade
serd pela cognificacao.

Vamos imaginar um cenario de cognificagao no transito:

Temos um sinal de transito com AI que permite regular os seus comandos
com base na conexao com toda a via de trafego que também possui elementos de Al,
assim como os carros autdbnomos que se comunicam com outros carros, evitando
possiveis congestionamentos ou até batidas. Com esta colaboracao das Ais, toda a
mobilidade urbana tende a se transformar e ficar mais eficiente e inteligente.

Imagine o impacto que uma cognificagao em massa pode ter em processos
industriais e empresariais, nas cirurgias clinicas, no avan¢o no ensino, na
distribui¢ao de recursos, e na gestao publica, por exemplo. Tudo isso pode ser feito
de forma mais eficiente e rapida por uma AL

Apenas lembrando que a Al ja vem sendo desenvolvida ha um bom tempo.
O principal fator do seu avango é que, ao invés de ser toda programada por um
humano, agora ela estd sendo ensinada como aprender por conta prépria.

Isso se deve bastante a pelo menos quatro elementos que eu considero
essenciais para compreender a cognificagao:

1- Big Data: A torrente de dados que nutrem o aprendizado da AL

2- Redes Neurais: Desenvolvidas tendo como base o funcionamento do cérebro
humano.

3- Deep Learning: Uma forma de treinamento que acelera bastante o aprendizado
da AL

4- Cloud Computing: Redes de Als que aprendem instantaneamente de acordo
com a experiéncia de cada Al

Vamos conhecer mais a fundo cada um e o que ja esta sendo cognificado
através deles.

Big Data
Uma vez que grande parte dos servicos passa a ser digital, todo tipo de

dados, desde relacionamentos, estilo musical, preferéncia politica, classe social,
sentimentos, passa a ser coletado por uma imensa base de dados, o Big Data. Isso



ajuda a fomentar um sistema que pode personalizar varios servicos para vocé.
Porém, ha uma contrapartida: o acesso as nossas informagdes.

Podemos ter uma assistente virtual como a Siri da Apple ou até os chatbots
que estao sendo utilizados na comunicacao de algumas empresas. Munidos de
dados on-line e sendo ensinados a aprender padroes de linguagem natural, para
que possam auxiliar na compra de um produto, indicar desde conteudos ou até
locais legais para conhecer, e ser uma companhia para as pessoas.

O Instituto Gartner aponta que em 2020 os chatbots possam substituir os
apps, ou seja, ao invés de precisar de varios apps, um chatbot nutrido de todos os
servigos (Waze, Doc, etc.) que vocé utiliza poderia otimizar o seu dia.

Outra aplicagao interessante com a uniao do Big Data e a Internet das Coisas
serao dispositivos que possam ajudar a monitorar a nossa satide para prevenir
potenciais doengas.

O Scanadu é uma ferramenta de medicina personalizada, inspirado na série
Star Trek que opera através de um “médico” Al (Watson) dando um diagnostico
instantaneo.

“Com o ritmo de crescimento da Al, é bem provavel que uma crianca
nascida hoje nao va precisar ir a um médico quando ela for adulta no futuro” —
Alan Green, fundador do Scanadu.

Portanto, somos professores e os algoritmos aprendem através da
nossa montanha de informagdes, porém eles estdo se tornando cada vez mais
independentes.

Redes Neurais

Imagine que vocé esteja caminhando em uma praga. Neste momento o
seu cérebro estad trabalhando paralelamente em uma série de coisas, registrando,
categorizando e interpretando imagens e sons de todas as coisas que estao ao
seu redor, além de tentar prever o que pode acontecer depois. Um processo que
realizamos a qualquer momento e que ¢ operado através da rede neural biologica.

Andrew Ng, um dos precursores de algoritmos que funcionam como o cérebro
humano, percebeu, através de um chip (GPU) utilizado nos jogos de videogames
mais complexos, que poderia rodar redes neurais em paralelo. Assim, seria possivel
realizar de forma independente diversas agoes diferentes, com a vantagem de ser
simulado por um software, ou seja, seria digital e exponencial, sem limites bioldgicos.
Podemos programar a rede neural para aprender qualquer coisa.

As redes neurais estao sendo ensinadas a fazer de tudo, desde criar o
roteiro de um filme, compor uma cangao, aprender a jogar um jogo ou até ser um
tradutor tao eficiente quanto um humano. Ha uma gama incrivel de possibilidades
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para se aproveitar neste campo. H4 inclusive um exemplo brasileiro no uso de
redes neurais para criar uma nova composicao para o cantor de rapper Sabotage,
morto em 2003.

A musica Neuron, gravada pelo grupo RZO e com a participagao do
Sabotage via uma rede neural criada pela Kunumi, que faz parte do grupo Flag.cx
em conjunto com o Spotify (onde foi lancada), é o primeiro rap no mundo criado
com o uso da Al. A rede neural foi treinada com as produgoes intelectuais do
rapper que eram avaliadas por um “braintrust” composto pelos realizadores do
projeto, que validava cada frase criada.

O resultado de uma producao musical através de uma Al demonstra o
que pode estar por vir dentro deste campo. O chip (GPU) para operar as redes
neurais hoje esta bastante acessivel, o0 que aumenta exponencialmente o nimero
de aplicagoes e testes.

Estamos diante de um sistema com o processamento de um computador e
a versatilidade do cérebro humano.

Deep Learning

Da mesma forma que temos um algoritmo que funciona como um cérebro
humano, ha uma forma de treinamento da Al que ¢ crucial para intensificar a
interpretacao e compreensao de imagens, palavras e sons. Este método é o que
permite uma maior eficiéncia em como a Al vé ouve, interpreta e escreve as coisas.
A cognificagao dos sentidos humanos.

Para exemplificar, no modelo mais comum de aprendizado maquina temos
milhares de videos sobre caes correndo na praia. A cada momento que voceé assiste
a estes videos esta treinando o algoritmo do Youtube para entender o que é um
“cao correndo na praia”.

No entanto, com o advento do deep learning (ou “aprendizado profundo”)
¢ possivel nao sé aprender com o estimulo humano, mas o proprio algoritmo do
Youtube vai sendo treinado a analisar diversas camadas (fragmentos do video)
daquela situagao para interpretar por “conta prépria” e afirmar que € um “cao
correndo na praia” e nao um gato, cavalo, etc.

Tivemos diversos avancos no aprendizado via deep learning neste ano de
2016, apenas para citar alguns:

— A AlphaGo Al do Google venceu o campedao mundial de GO, um jogo
hipercomplexo até mesmo para humanos.

— Al do MIT interpreta apenas pela imagem quais sons estao sendo realizados e
criar sons em videos, o que pode ser utilizado para criar trilhas sonoras para
filmes e séries no futuro.



— IA Watson detectou um tipo raro de leucemia em uma mulher no Japao em 10
minutos, um processo que se feito por humanos levaria duas semanas.

O Google, uma das empresas que mais investem em Al (foram 11 aquisigoes
até agora), possui a infraestrutura ideal para desenvolver Al, um amplo banco
de dados e uma estrutura computacional de dar inveja. Para se ter uma ideia a
empresa tem dentro do seu Lab o criador do deep learning, Geoff Hinton, e Ray
Kurzweil, que, além de ser um dos mais renomados futuristas, possui diversas
invencoes no campo de AL

Mas, apesar da otimizacao de como a Al aprende, faltava uma plataforma
open-source onde pudesse ser utilizada como um campo de treinamento ou escola
para treinar essas Als.

O Universe, projeto criado através da Open Al (iniciativa do Elon Musk),
veio para preencher um pouco esse gap. Ele utiliza varios contetidos usados por
nos e, principalmente, games para treinar a Al em ambientes proximos a realidade,
ou seja, ¢ uma espécie de escola aberta, onde a Al pode aprender sobre varias
tarefas, em uma técnica de tentativa e erro chamada “reinforcement learning”.

Os carros autdonomos estao sendo treinados utilizando o jogo GTA, que por
ter uma narrativa que se passa em uma cidade, vem ajudando bastante o algoritmo
a entender diversas circunstancias possiveis na vida real. Outro fato interessante é
que, por se tratar de ambientes dinamicos, otimiza a percepgao das Als.

Ainda sobre carros autonomos, o MIT elaborou um teste para entender
como a Al vai reagir em situagoes conflitantes de cunho ético, como em uma colisao
inevitavel em que vocé precisa escolher salvar uma crianca e o seu cachorro ou um
casal de idosos.

Cloud Computing

Para entender porque a cloud computing (computagao na nuvem) é tao
relevante para a cognificacao, vou fazer um paralelo como seria a nossa forma de
aprender se tivéssemos todos conectados a uma tinica rede.

Imagina que vocé acabou de aprender algo sobre fisica quantica. Ao
mesmo tempo que vocé aprendeu o assunto, todos que estdao conectados a sua
rede, instantaneamente, aprendem a mesma coisa. Em resumo, nds seriamos
organismos conectados a uma inteligéncia unificada.

Apesar disso ainda ndo ser possivel para gente, na Al acontece assim:
qualquer coisa que uma Al aprenda, todas as outras da rede também vao aprender.

Isso é o que permite a AI Watson encontrar diagnosticos mais rapido do
que qualquer especialista em cancer no mundo. Supondo que uma mutagao rara
surgiu no Brasil e o Watson nunca se deparou com tal circunstancia, somente
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pelo fato do Watson estar conectado a uma rede de Al’s, ele vai conseguir dar um
diagnostico preciso.

O que esperar da cognificacao no futuro?

Uma visdo possivel é que a cognificacdo pode ser aquilo que alguns
futuristas chamam de Singularidade. A inteligéncia passa a ser um fator comum
na evolucao de qualquer organismo. Penso em uma escala da cognificagao que
comega por:

objetos inertes — processos — servigos — empregos — organizagoes — seres
bioldgicos.

Vale citar a visao do Kevin Kelly (fundador da revista Wired Magazine
— http://www.wired.com) quando ele diz que ndao estamos no caminho para
criar uma Al consciente, mas sim diversas espécies diferentes com propositos e
especialidades distintas. Sao organismos que pensam totalmente diferente dos
humanos e por isso eles sao tao essenciais. Para ele, a mesma Al que vai fazer um
diagnostico da sua doenca é diferente da que dirige um carro autonomo: “cada um
no seu quadrado”.

Queremos que o0 nosso carro autdonomo esteja focado na estrada, e ndao com
um problema com a garagem. Também nao faz sentido o Watson “médico” ter
distragdes durante uma consulta. Estamos criando tipos de inteligéncias que serao
completamente diferentes da nossa”. — Kevin Kelly

Portanto, o grande ponto da cognificacao ¢ hackear uma falha bioldgica
que nao permite expandir a nossa inteligéncia. Com a integracao e a interagao com
organismos inteligentes sera possivel encontrar respostas para grandes questoes
que afligem a humanidade hé séculos, como os segredos do universo, e até mesmo
entender a nossa mente.

Apenas lembrando que citamos o impacto que tem com a convergéncia
com outras tecnologias, por exemplo, com a biotecnologia e a nanotecnologia.
O que causa a verdadeira disruptura sao todas elas nutridas por cognificacao a
servico da humanidade.

Finalizamos este texto com uma mensagem do proprio Kevin Kelly:

“Daqui a milhares de anos, quando os historiadores revisitarem o passado,
nosso tempo hoje serd visto como o inicio de um periodo extraordindrio. O
momento em que os habitantes deste planeta comegam a se conectar a um grande
organismo unificado. As pessoas do futuro irdo nos invejar e desejar ter presenciado
o nascimento disso tudo”.

Por essa razao somos os arquitetos de um futuro que ainda nao existe,
porém as nossas escolhas e a nossa propria consciéncia irao decidir qual o futuro
que vamos deixar para as proximas geragoes.
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RESUMO DO TOPICO 3

Cada neurdnio isoladamente é muito simples, mas a enorme e complexa rede
de neurdnios que temos em nosso cérebro é capaz de processar informagdes de
extrema complexidade a uma velocidade impressionante.

O TensorFlow é uma biblioteca de software open source para computagao numeérica
que usa grafos de fluxos de dados.

Cada nodo do grafo representa operacoes matematicas, enquanto os vértices
representam as matrizes multidimensionais de dados (conhecidos como

tensors).

O deep learning é uma modalidade especial de treinamento de redes neurais
artificiais, onde um nimero expressivo de camadas ocultas ¢ utilizado.

O Google utiliza o deep learning em diversos de seus produtos, como a busca, a
traducao e o reconhecimento de voz.

A api mais rica do tensor flow atualmente é desenvolvida para a linguagem de
programacao open source Python.

O tensor flow facilita as opera¢des com matrizes multidimensionais, conhecidas
Ccomo tensors.

Uma das etapas mais importantes do trabalho do cientista de dados é a avaliacao
dos dados que serao utilizados para o treinamento da rede neural artificial.
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AUTOATIVIDADE

1

Considerando a implementa¢ao demonstrada ao longo do topico 3, altere o
numerode passos que oalgoritmoutiliza para treinamento. Fagaexperimentos
com 10000, 100000 e 1000000 passos. A perda continua diminuindo na mesma
razao? O que acontece com a acuracia? Vocé encontrou overfitting?

TensorFlow é uma biblioteca open source que contém diversas implementagoes
dealgoritmos para aprendizado de maquina e redes neurais. Sua flexibilidade
e praticidade tornam a implementacao de RNA praticamente agndstica,
eliminando a necessidade de profundos conhecimentos matematicos. Sobre
o tensorflow e as RNA, assinale a alternativa CORRETA:

a.( ) A perda e aacuracia sao diretamente proporcionais em um treinamento

b.

nao supervisionado de redes neurais artificiais.
() Em um treinamento supervisionado, quanto maior o valor da perda,
maior a acurdcia da rede neural.

c. () Até um certo limite, a perda e a acuracia sao diretamente proporcionais

d.

em um treinamento supervisionado de redes neurais artificiais.
() Até um certo limite, a perda e a acuracia sao inversamente proporcionais
em um treinamento supervisionado de redes neurais artificiais.

Considerando a implementagao demonstrada ao longo do topico 3, faca
alteragbes nas varidveis que foram utilizadas como relevantes para a
determinacao da sobrevivéncia ou nao do passageiro. Por exemplo, na
implementagao foram consideradas somente a classe, o género e aidade. Sera
que existem mais varidveis que podem interferir no resultado? Lembre-se de
que boa parte do trabalho na ciéncia de dados consiste em conhecer seus
dados e experimentar novas alternativas. Com isso em mente, dependendo
de suas alteracdes, a acuracia pode até diminuir, mas o importante é
experimentar e relatar seus resultados.
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