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Re sumo 

RESUMO 

As abordagens simbolista e conexionista sao utilizadas para orientar o desenvolvimento de 

sistemas inteligentes. Cada abordagem possui vantagens e desvantagens. Muitas vezes as 

desvantagens de uma abordagem e compensada com a unificacao com a outra abordagem. 

Este e o objetivo principal dos Sistemas Hibridos Neurosimbolicos. Este trabalho apresenta o 

SISNES, um sistema hibrido neurosimbolico implementado conforme a arquitetura de 

subprocessamento. Neste sistema as abordagens simbolista e conexionista sao integradas de 

maneira que uma abordagem comanda os passos principals da resolucao do problema e a 

outra esta subordinada a este controle. A logica Fuzzy tambem e utilizada neste sistema para o 

tratamento dos dados considerados incertos. 0 SISNES combina a grande capacidade de 

explicacao dos Sistemas Especialistas Simbolistas, a robustez das Redes Neurais Artificiais, e 

a capacidade de representacao ambigua da Logica Fuzzy. Apresentam-se conceitos, 

arquiteturas, classificacoes e exemplos dos sistemas hibridos neurosimbolicos. Finalmente, 

apresentam-se resultados experimentais da implementacao do SISNES na area de automacao 

predial. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

iii 



Abstract 

ABSTRACT 

The symbolist and connexionist approaches are utilized to guide the development of smart 

systems. Each approach has its advantages and its disavantages. Many a time, the disavantages 

of an approach are counterbalanced by the unification along with the advantages of the other 

approach. This is the main goal of the Neurosymbolic Hybrid Systems. This work presents 

SISNES as an implemented neurosymbolic hybrid system according to the subprocessing 

architecture. The symbolist and connexionist approaches in this system, are integrated so that 

an approach leads the main steps to the resolution of the problem while the other approach is 

subordinated to this very control. Fuzzy Logic is also used in this system, to processing data 

that are considered uncertain. SISNES combines great capability of explanation of the 

Symbolist Specialist Systems with the stoutness of the Neural Networks and with the 

ambiguous capability of representation of FuzzyXogic. Concepts, architectures, classification 

and examples of the neurosymbolic hybrid systems are presented. Experimental results, from 

SISNES accomplishment on building automation scope, are finally presented. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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C a p i t u l o 1 

INTRODUCAO 

A Inteligencia Artificial trata a resolucao de problemas como um conjunto de tecnicas e defi-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ni96es com a finalidade de orientar o desenvolvimento de sistemas que simulam atividades 

humanas, usualmente consideradas inteligentes. Estes sistemas sao chamados de Sistemas 

Inteligentes [Ric94]. 

Nos sistemas inteligentes, o conhecimento e adquirido na fase de aprendizagem, e 

utilizam tecnicas para tratamento das informacoes (por exemplo: estatisticas, probabilidades, 

logica fuzzy, etc.). O processo de aprendizado segue uma metodologia. Uma op9ao e des-

crever como identificar um objeto fornecendo informacoes dos componentes. formas. caracte-

risticas importantes e relacionamentos entre as informa9oes fornecidas. No final do aprendi-

zado. existirao condicoes de reconhecer um objeto, atraves de intera9oes entre as informa9oes 

dadas e o que foi aprendido. Esta forma de aprendizado esta baseada no aprendizado teorico1 

(sem exemplos). Outra op9ao e mostrar ao aprendiz varios objetos que perten9am a certa 

classe ate que ele tenha condi9oes de reconhecer um novo objeto. Esta outra forma de apren-

dizado e baseada em exemplos (sem defmi9oes teoricas) [TOW91A]. Recentemente a enfase dos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1

 Aprendizado que utiliza o conhecimento teorico representado atraves de regras por exemplo: regras e 

definic.oes do objeto. 



Capitulo 1 - Introdu9ao 

pesquisadores concentra-se nas abordagens de aprendizagem hibrida que utilizam o aprendi-

zado teorico e um conjunto significative de exemplos acerca do dominio do problema [Tow 

94]. 0 exemplo mais amplo de sistemas inteligentes sao os sistemas especialistas. 

Os sistemas especialistas tern por finalidade solucionar problemas complexos do mundo 

real com o comportamento similar ao de um especialista humano. Para solucionar problemas, 

os sistemas especialistas precisam ter acesso a uma base de conhecimento de forma eficiente e 

correta. precisam de um mecanismo de raciocinio que oriente o processo de resolucao do pro-

blema e de um mecanismo que explique o seu resultado final. Os sistemas especialistas sao 

desenvolvidos pelo engenheiro do conhecimento, que o planeja e o desenvolve, colocando 

nele todo o conhecimento que foi extrai'do de um especialista humano. 0 sistema especialista 

mais conhecido e o MYCIN, que e baseado em regras. Ele usa o raciocinio inexato 

(estatistica), e e aplicado na diagnose medica de terapias apropriadas para pacientes com 

infecoes bacterianas.[Ric94] 

As principals abordagens de sistemas inteligentes sao a simbolista e a conexionista. Os 

sistemas desenvolvidos conforme o simbolismo sao baseados no aprendizado teorico, depen-

dent da aquisi9ao de conhecimento. Eles sao mais adequados para problemas de dedu9ao lo-

gica e possuem boa capacidade de explica9ao. Um exemplo de um sistema inteligente simbo-

lista e o MYCIN. Os sistemas desenvolvidos conforme o conexionismo sao baseados no 

aprendizado atraves de exemplos. Eles sao mais adequados para tarefas de reconhecimento de 

padroes e neles as decisoes levam em consideracao a experiencia acumulada. Os sistemas 

conexionistas usam as redes neurais artificiais que simulam o funcionamento do cerebro hu-

mano [DON 94]. A ideia basica das redes neurais artificiais e criar uma maquina inteligente com 

neuronios artificiais interconectados. 

A logica ''fuzzy" (logica nebulosa) e aplicada, para o tratamento das informa96es, nas 

abordagens simbolista e conexionista. Isso se deve principalmente a sua capacidade de repre-

sentor e tratar as incertezas, normalizar e padronizar parametros. [KLE 88][Z^D93]zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA \ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAM 91]. 

Alguns trabalhos mostram os problemas que inviabilizam a classifica9ao de qualquer 

uma das abordagens apresentadas como uma metodologia de aprendizado de proposito geral 

[KAS 90] [Tow 91A] [GIA 92] [ORS 95]. A utiliza9ao de uma abordagem hibrida que combine as 

caracteristicas simbolistas e conexionistas criando condi96es para que trabalhem 

cooperativamente, tirando proveito das capacidades e vantagens de cada abordagem e 

2 



Capirulo 1 - Introducao 

minimizando as suas deficiencias e desvantagens. surge como uma nova abordagem. 

denominada de sistemas hibridos neurosimbolicos. Esta abordagem hibrida pretende ser de 

qualidade superior, com utilizacao mais geral que as abordagens isoladas e pretende favorecer 

o desenvolvimento de sistemas especialistas mais robustos e eficientes [LOP93] [OSO95]. 

Este trabalho apresenta o projeto, implementacao e analise de um sistema hibrido neuro-

simbolico chamado SISNES, que utiliza regras, redes neurais artificiais e logica fuzzy. Apre-

senta-se tambem a aplicacao experimental do SISNES na area de edificacoes, mais espe-

cificamente no diagnostico da umidade na estrutura de alvenaria de edificios de miiltiplos 

andares. 

1.1 Objetivos 

Os objetivos desta dissertacao sao os seguintes: 

1. Realizar pesquisa e estudo sobre sistemas hibridos neurosimbolicos incluindo os 

principals conceitos, definicoes, classificacoes, arquiteturas e exemplos de sistemas ja 

desenvolvidos. 

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

cada um, identificar a sua aplicacao, classificacao e arquitetura.. 

3. Propor e implementar um sistema hibrido neurosimbolico para uma aplicacao especi-

fica. 

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

pesquisados e estudados. 

1.2 Motivacao 

Nas ultimas decadas, foram desenvolvidas muitas pesquisas na area de aprendizagem de 

maquina (sistemas inteligentes), proporcionando o desenvolvimento das abordagens simbo-

lista e conexionista de uma forma independente. Recentemente as pesquisas estao se tornando 

menos independentes e cada vez mais cresce a quantidade de pesquisas sobre a integracao das 

3 
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duas abordagens [SHA92]. Considera-se que tres artigos publicados no IJCAI-892 ([Fis89] [Moo 

89] [We 89]) comecaram os estudos e a comparacao entre as abordagens simbolista e cone-

xionista. e que logo foram seguidos por outros pesquisadores. Atualmente a integracao 

hibrida neurosimbolica e o foco principal do projeto MIX 3 [HIL94] na Suica e na Franca, que 

tern como proposito investigar as estrategias e desenvolver ferramentas para a integracao dos 

componentes simbolicos e conexionistas. 

Atraves de discussoes emzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Workshops, Congressos e Seminarios sobre sistemas hibridos 

neurosimbolicos, criou-se um consenso entre os pesquisadores de que a nova abordagem hi-

brida constitui um promissor caminho no desenvolvimento de sistemas inteligentes mais ro-

bustos, poderosos e com maior versatilidade. As motivacoes basicas para a continuacao de 

pesquisas na abordagem hibrida sao[SUN'94]: 

1. 0 processo de aprendizagem nao e homogeneo e uma grande variedade de represen-

tacoes e mecanismos estao envolvidos. Alguns aspectos do processo de aprendiza-

gem dos sistemas inteligentes sao melhor representados na abordagem simbolista, 

enquanto outros aspectos na abordagem conexionista. Entao, existe a necessidade 

de um pluralismo entre os processos de aprendizagem que orientam o desenvolvi-

mento dos sistemas inteligentes no sentido de fomecer ferramentas e tecnicas hibri-

das. 

2. 0 desenvolvimento de sistemas hibridos neurosimbolicos para diferentes aplicacoes 

praticas pode propiciar o surgimento de novas tecnicas para integrar as abordagens 

simbolista e conexionista. 

1.3 Relevancia 

Esta dissertacao tern como expectativa principal de contribuicao: 

1. 0 estudo da nova abordagem de construcao de sistemas inteligentes, os sistemas 

hibridos neurosimbolicos. 

2. Implementar uma aplicacao especifica zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

:

 International Joint Conference on Artificial Intelligence. 

3

 Modular Integration of Connectionist and Symbolic Processing in Knowledge-Based Systems. 
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Capitulo 1 - Introducao 

Esta dissertacao servira como referenda a outras dissertacoes ou a trabalhos em aeral 

com temas similares, e fornecera suporte a futuros trabalhos em relacao ao levantamento 

bibliografico e aos estudos dos sistemas ja existentes. Alem disso espera-se que ela contribua 

no embasamento teorico no assunto, visto que se refere a uma nova abordagem com pesquisas 

ainda em andamento. 

1.4 Estrutura da Dissertacao 

Esta disserta9ao e dividida em 5 (cinco) capitulos que tratam sobre um estudo e uma imple-

mentacao de sistemas hibridos neurosimbolicos. 

No capitulo 1 e feita uma introdu9§o ao assunto que este trabalho trata e apresentado seu 

objetivo. motiva9ao e relevancia. 

No capitulo 2 sao apresentados alguns conceitos da abordagem simbolista e da abor-

dagem conexionista de sistemas inteligentes. Alem de defmicoes de Sistemas Especialistas, 

Redes Neurais Artificiais e Logica Fuzzy e uma introducao aos Sistemas Hibridos 

Neurosimbolicos. 

No capitulo 3 sao apresentadas classificacoes e arquiteturas dos sistemas hibridos neuro-

simbolicos e exemplos dos principals sistemas implementados, suas arquiteturas, 

classificacoes e aplicacoes. 

No capitulo 4 e apresentado o sistema hibrido neurosimbolico proposto, denominado 

SISNES, sua arquitetura e classiiica9ao. 

No capitulo 5 e apresentado os resultados da implementa9ao do SISNES na area de 

automacao predial. 

No capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes desta disserta9ao de mestrado e sugestoes 

para trabalhos a serem desenvolvidos. 

5 



C a p i t u l o 2 

FERRAMENTAS PARA SISTEMAS INTELIGENTES 

Este capitulo apresenta aspectos das abordagens simbolista e conexionista no 

desenvolvimento de sistemas inteligentes. A seguir serao apresentados sucintamente alguns 

conceitos referentes ao desenvolvimento de sistemas inteligentes. Os conceitos deste capitulo 

tern por finalidade apresentar nocoes basicas para os assuntos: sistemas especialistas, redes 

neurais artificiais. logica "fuzzy" e sistemas hibridos neurosimbolicos. 

2.1 A Abordagem Simbolista de Sistemas Inteligentes 

Os sistemas inteligentes que sao desenvolvidos com base no aprendizado teorico fazem parte 

da abordagem simbolista. Na fase de aprendizado utilizam quase exclusivamente o dominio 

teorico4 [Tow9 1A][TOW9 1B]. As principals desvantagens desta abordagem sao: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Pressupde-se que o dominio teorico esteja completo e correto [Ric94] Os algoritmos 

basicos dos sistemas inteligentes desenvolvidos baseados no aprendizado teorico 

assumem que o dominio teorico esteja completo e correto. Desta forma, tudo o que se 

pode deduzir com base no dominio teorico esta correto e o que nao se pode deduzir zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4

 0 dominio teorico geralmente e uma cole<;ao de regras que descrevem as interacoes dos fatos do problema 
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nao faz parte da questao em consideracao. Construir um dominio teorico correto e 

completo e extremamente dificil e vagaroso, em algum casos e impossivel [Tow 91 A], 

como por exemplo. modelar os movimentos de um robd onde as condi9oes 

circunvizinhas estao constantemente mudando. 

2.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA O dominio teorico pode ser computacionalmente intratdxel [Tow 91AJ Sistemas ba-

seados no aprendizado teorico geralmente processam suas solu9oes utilizando a cons-

tru9ao de provas que necessitam de muito tempo e memoria computacionais [Ric94]. 

Um sistema deste tipo, apesar de possuir o dominio teorico correto, pode estar 

incapacitado no momento de processar as sol^oes por um impedimento 

computacional. 

3. A forma de representacdo do dominio teorico e um fator limit ante [Ric94] A cria9ao 

do dominio teorico adequado para ser usado nos sistemas simbolistas e um 

significativo problema de aprendizagem e um fator determinante no desenvolvimento 

de sistema inteligentes. 

2.1.1 Sistemas Especialistas 

Os Sistemas Especialistas sao geralmente desenvolvidos conforme a abordagem simbolista. 

Nos sistemas especialistas o dominio teorico e chamado de base de conhecimento e e adqui-

rido atraves do aprendizado teorico. A base de conhecimento e geralmente organizada como 

uma combina9ao de estruturas de dados, procedimentos de interpretasao e inferencias. As 

representa9oes da base de conhecimento mais usadas sao: redes semanticas5, regras de 

producao e frames6. [HAR90] [LOP 93]. A Fig. 2.1 mostra a arquitetura basica de um sistema 

especialista. 

A aquisi9ao do conhecimento e uma etapa do processo de desenvolvimento do sistema 

especialista. Ela e responsavel por extrair o dominio teorico do especialista humano e formar a zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5

 Forma de representacao do conhecimento simbolicos na forma hierarquica de arvores, e basicamente um grafo. 

Sao compostas por nos representando as entidades ou objetos do dominio teorico, e elos representado as relacSes 

entre os nos. Possui a propriedade de heranca dos nos que estao hierarquicamente acima. 

6

 Sao uma extensao das redes semanticas. Permitem que os nos possuam estruturas intemas. Os nos sao 

compostos de um nome, uma lista de atributos e seus valores. 

7 
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base de conhecimento[zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAHAR90]. A arquitetura de um sistema especialista (Fig. 2.1) e composta 

por modulos com funcoes bem definidas. Uma solucao e produzida com base no dominio 

teorico localizado na base de conhecimento. 0 modulo chamado motor de inferencia e 

formado por um algoritmo que controla e decide qual sera o proximo passo para a 

determinacao da solucao. 0 modulo de explicacao e responsavel. com o auxilio das 

informacoes do motor de inferencia, pela analise e selecao da seqiiencia de regras e fatos que 

melhor expliquem a solucao. 

Base de Conhecimento 

Especialista Usuario 

Fig. 2.1 - Arquitetura de um Sistema Especialista 

2.2 Abordagem Conexionista de Sistemas Inteligentes 

Considera-se que os sistemas inteligentes que sao desenvolvidos com base em exemplos 

geralmente fazem parte da abordagem conexionista. Na fase de aprendizado eles utilizam um 

conjunto de exemplos geralmente grande e possivelmente incompleto, e quase nenhuma 

teoriazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA[Tow9lAj. As principals desvantagens desta abordagem sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/. Induqoes Incorretas. Caracteristicas parecidas podem conduzir a uma classificacao 

incorreta [BEA 90} Por exemplo, se na fase de aprendizado e apresentado ao 

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

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

2.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Representagdo das excecoes. Quando um conjunto muito grande de exemplos e 

utilizado, um pequeno conjunto de excecoes pode nao ser representado ou ser repre-

sentado de uma maneira inadequada [BE\90] [TOW91A]. 

3. Caracteristicas imp or tames dependent do contexto. Um grande numero de carac-

teristicas pode descrever um objeto. Dois objetos distintos podem se tomar 

similares ou nao, dependendo das caracteristicas que serao escolhidas para des-

creve-los. Desta forma, pode-se notar que, o aprendizado atraves de exemplos 

precisa de informacoes que indiquem as caracteristicas relevantes ao contexto do 

problema(Tow9lA]. 

4. Caracteristicas irrelevantes. Na descricao dos exemplos as caracteristicas irrelevan-

tes podem ter efeitos negativos [Tow 91A]. Por exemplo, se a cor de um objeto for 

uma caracteristica irrelevante para determinado problema, e na descricao dos 

exemplos for considerada relevante, o numero de possiveis classificacoes incorretas 

podera crescer. 

2.2.1 Redes Neurais Artificiais 

As redes neurais artificiais possuem processamento distribuido e paralelo. O primeiro modelo 

matematico de redes neurais artificiais foi proposto por McCuIloch e Pitts em 1943[Ric94]. A 

rede neural artificial do tipo multicamadas ou redes de Rumelhart [RUM 89], e o exemplo mais 

comum usado na abordagem conexionista. A Fig.2.2 mostra a arquitetura das Redes Neurais 

artificiais do tipo Multi Camadas (RNMC) que sao compostas por uma colecao de neuronios 

artificiais conectados em camadas e com o fluxo de dados num unico sentido. A RNMC da 

Fig.2.2 possui tres camadas: camada de entrada, camada intermediaria (ou escondida) e 

camada de saida. 

Outro tipo de rede neural artificial e a Rede Neural artificial de Hopfield (RNH) [BEA90] 

[RUM89] [HOP82][HOP84], mostrada na Fig.2.3, nesta rede os neuronios sao interconectados, eles 

nao sao dispostos em camadas e o fluxo dos dados na rede e multi-direcional. 

9 
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Hopfield definiu uma rede neural artificial clara. deterministica e que podia ser 

comparada com o cerebro humano. A equacao do modelo individual dos neuronios e simples, 

mas quando eles sao conectados podem se tornar sistemas complexos. A conexao entre os 

neuronios e simetrica tal que os pesos Wij=Wji, e somente um neuronio pode mudar de estado 

em um instante de tempo. A escolha do neuronio mutante e aleatoria. Hopfield demonstrou 

que existe uma funcao computacional para o seu modelo que diminui com a evolucao do 

tempo, levando os neuronios da rede a um estado estavel. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Entrada Escondida Saida 

Fig. 2.2 - Rede Neural Multi Camadas 

A RNH mostrada na Fig.2.3 possui tres neuronios com entradas excitatorias comuns 

(I=2k-1, k o numero de neuronios vencedores), ela esta projetada na forma K-WINNER, em 

que k neuronios ficarao no estado " 1 " e 3-k neuronios no estado "0". 

10 
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Fig. 2.3 - Rede Neural Artificial de Hopfield 

2.2.2 Neuronios Artificiais 

Os neuronios artificiais sao unidades de processamento local_que . dependem somente 

dos valores nas suas entradas. Os neuronios implementam uma funcao e estabelecem 

parametros para o calculo do valor de saida da funcao. Na Fig.2.4 e mostrado o neuronio 

artificial PERCEPTRON, proposto por Rosenblat [Ros57], que e capaz de aprender de acordo 

com as regras propostas por Hebb. As entradas dos neuronios sao representadas por X i , os 

pesos das entradas por Wi, e a saida intermediaria Y(t)=IXi\Vi. 0 valor de saida do neuronio 

e o seguinte: Z(t)=f(Y(t)). Geralmente a funcao f(.) e nao linear. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

W l 

Y(t) 
f(Y(t)) 

Z(t) 

Fig. 2.4 - O Perceptron 

A Fig. 2.5 mostra o esquema do neuronio de Hopfield com suas entradas, saida, funcao 

e parametros. Ele e semelhante ao Perceptron. Ele se caracteriza por um integrador na sua 

saida. o que permite a memorizacao dos estados anteriores. 

1 1 
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Wl zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 2.5 - O Neuronio de Hopfield 

A depender do tipo de funcao que o neuronio implementa ele pode ser classificado, 

entre outros tipos, em: linear, logico e sigmoide. 0 neuronio linear implementa uma funcao 

linear do tipo: Z=f(Y)=aIXi\Vi , a Fig.2.6 mostra o comportamento da funcao linear 

implementada por este tipo de neuronio. 

i 

j 

i 

z zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ a 

i 

Y 

j 

-3 =i ^ 0 1 7 

Fig. 2.6 - Funcao Linear 

0 neuronio logico, tambem chamado de neuronio binario, implementa uma funcao do 

tipo: Y(t)=IXi\Vi e uma regra de controle do tipo: 

if Y(t)>0 then Z(t)=l; 

else Z(t)=0; 

A Fig. 2.7 mostra o comportamento da funcao implementada por este tipo de neuronio. 

z 

_ — 

Y 

Fig. 2.7- Funcao Logica 

0 neuronio do tipo sigmoide implementa uma funcao sigmoide: Z = 9 / [1 + exp(-pY)], 

onde Y = I X i W i + T. A Fig.2.8 mostra o comportamento da funcao sigmoide (0 = 1,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f> = 1 e 

T = 0). Na Fig.2.9 e mostrada a curva da derivada da funcao sigmoide. 
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1 

0.5 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

o 

-3zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ri ri o  T 2 3 

Fig. 2. 8 - Funcao Sigmoide 

0.3 

0.2 

0.1 

o l 
-3 ^ =1 0 1 2 3 _ 

Fig. 2.9- Derivada da Sigmoide 

2.2.3 Treinamento das Redes Neurais Artificiais 

A cada neuronio estao associadas conexoes com outros neuronios de outras camadas ou com 

neuronios da mesma camada. Cada conexao possui um peso e sao chamadas dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sinapses. 

Cada sinapse pode ser classificada como excitatoria, quando atua sobre o valor de entrada 

positivamente, ou inibitoria, quando atua sobre o valor de entrada negativamente [BEA90]. 

0 conhecimento nas redes neurais e representado pelas conexoes e parametros dos 

neuronios, o que torna dificil determinar uma explicacao para as solucoes produzidas. Geral-

mente as redes neurais adquirem conhecimento atraves do aprendizado por exemplos, tendo 

como base um conjunto significativo de exemplos acerca do dominio do problema. Este con-

junto de exemplos pode ser adquirido automaticamente a partir do problema ou fomecido por 

um especialista [BEA90]. 

Para treinar uma rede neural e necessario ajustar os pesos das conexoes, aumentando ou 

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

13 
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aprendizado em uma rede nao treinada ou para refinar o seu conhecimento e definido um 

algoritmo de treinamento, que ajusta os pesos daszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA sinapses com o objetivo de diminuir o erro 

da rede neural [RUM89]. O algoritmo de treinamento mais utilizado redes neurais multicamadas 

e o de retropropagacao. 

Alguns trabalhos [RUM89][SCH93][SCH95] mostram que o algoritmo de retropropagacao e 

simples e que pode sofrer uma serie de melhorias. A aplicacao do algoritmo de aprendizagem 

de retropropagacao, restringe algumas possibilidades interessantes das redes neurais artificiais 

e possui algumas propriedades importantes que dificultam o aprendizado. Os principals pro-

blemas do uso deste algoritmo sao: 

1. Dificuldade na especificacao da topologia da rede; 

2. Dificuldade para a determinacao dos parametros que controlam a aprendizagem; 

3. Problemas de convergencia; 

4. Aprendizado nao incremental(seqiiencial) que obriga a apresentar toda a base de 

exemplos a cada passo, se o algoritmo nao for on-line; 

5. Problemas de competicao entre unidades. 

2.3 Logica Fuzzy 

0 dialogo e o raciocinio humano sao nebulosos ("fuzzy"). Caracteristicas como incerteza, in-

completude, inconsistencia e imprecisao estao presentes na vida diaria dos honiens. A teoria 

dos conjuntos nebulosos formalizou a comunicacao nebulosa atraves da logica fuzzy, 

tornando a comunica9ao homem - maquina mais eficiente[KLE88][ZlM91]. 

A logica fuzzy difere da logica classica porque tenta modelar a imprecisao do raciocinio 

que esta presente na capacidade humana de inferir sobre respostas aproximadas. Ela tenta 

aplicar este tipo de raciocinio nas questoes que sao baseadas num conhecimento que nao e 

exato, que esta incompleto ou nao esta totalmente disponivel e tomar decisoes racionais neste 

ambiente de incertezas [ZAD 93]. O tratamento dos dados e parametros das abordagens 

simbolistas e conexionistas podem passar por um processo de fuzzifica9ao7 ou 

desfuzzifica9ao8 para melhor representar o raciocinio humano. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7

 Transformacao de um valor numerico para um valor lingtiistico 

8

 Transformacao de um valor linguistico para um valor numerico 
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As principals caracteristicas da logica fuzzy sao |ZzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAAD93]: 

1. Os valores verdade sao associados a varios subconjuntos fuzzy. Por exemplo, se T e 

um intervalo numerico (0 < T < 1), entao o valor verdade correspondente azyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA grande-G 

( > 0,8) pode ser interpretado como um subconjunto deste intervalo. Neste sentido. 

um valor verdade em fuzzy pode ser visto como uma representacao de varios valores 

numericos. 

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

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

cans ado, alto, largo, ami go de, etc.. 

3. Ela permite usar alem dos quantificadores algiim e todo da logica classica 

quantificadores adicionais como: o mais, muitos, varios, poucos, alguns de, 

frequentemente, ocasionalmente, por volta de dez, etc. 

4. Ela permite trabalhar com variaveis lingiiisticas, isto e, variaveis cujo valores sao 

palavras ou sentencas em linguagem natural. Por exemplo, idade e uma variavel 

lingiiistica e os valores que sao assumidos podem ser jovem, velho, nao tao velho, 

etc. 

Uma proposicao na logica fuzzy e formada da seguinte forma: P ->Xe A, onde X e uma 

variavel e A e um predicado fuzzy. Esta proposicao P implica a possibilidade de X se 

relacionar com o predicado fuzzy A, que e um subconjunto fuzzy e onde / a(u) e a fun9ao de 

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

exemplo se P -> Joao e alto entao X = Altura(Joao), A = Alto (subconjunto fuzzy), f^Q e a 

funcao de relacionamento de alto e / a ) l 0 (u) e o grau do relacionamento\Z\D93]. 

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

diagnostico da umidade em edifica96es, desenvoivido segundo a abordagem simbolista[Sou 

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

S E T = 45 ENTAO R=HIGROSCOPICIDADE 
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Esta regra poderia sofrer uma transformacao (fuzzificacao). Na Fig. 2.10 ve-se que para 

T = 45, os valores fuzzy das suas funcoes de pertinencia sao T/, = 0,2 e T / 2 = 0,5. 0 teor 45 

se aproxima dos conjuntos dos teores definidos como teores medios (T/, ) e grandes (T/ 2 ) . 0 

vencedor e T / 2 , (T/ 2 > T/ , ) , o teor 45 e Grande e a nova regra seria: 

S E T / = Grande E N T A O R=HIGROSCOPICIDADE 

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

Pequeno Medio Grande zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 2.10- Funcao Fuzzy 

Apos a fuzzificacao, a regra fuzzy se aproxima do vocabulario usual humano. Co-

nhecendo-se os valores logicos das variaveis fuzzy, a logica fuzzy pode ser usada para a 

execucao das regras. 

Na abordagem conexionista, a logica fuzzy pode ser usada para a normalizacao dos 

dados de entrada e de saida da rede neural. Neste trabalho a logica fuzzy foi utilizada no 

auxilio do tratamento dos dados nas abordagens conexionista e simbolica 

2.4 Sistemas Hibridos Neurosimbolicos 

Um sistema hibrido representa uma integracao em um mesmo ambiente de tecnicas ou 

abordagens distintas. Por exemplo, os sistemas hibridos neurosimbolicos que combinam algo-

ritmos geneticos, logica fuzzy, redes neurais artificiais e sistemas especialistas [Goo95]. Esta 

unificacao tern como objetivo principal aproveitar as melhores propriedades e compensar as 

limitacdes de cada abordagem [Goo 95]. A integracao pode ser feita de varias formas, por 

exemplo em 1988, Utgoff desenvolveu um algoritmo que integrou 9arvores de decisao [Ric94] 

ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 wperceptons [RUM 89] [UTG88]. Outra maneira de integracao e implementar no nivel mais alto 

9

 Um tipo de estrutura utilizada para representar o conhecimento teorico no metodo simbolista. 

1 0

 Unidades de representacao de neuronios do metodo conexionista. 
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da tomada de decisao a abordagem simbolista e no nivel mais baixo a abordagem 

conexionista [GAL 88]. 

Alguns trabalhos [Tow 91A] [GIA 92] [ORS 95A] mostram a unificaeao das abordagens 

simbolistas e conexionistas e obtiveram como resultado um sistema hibrido neurosimbolico 

com melhor desempenho quando comparado com outros sistemas desenvolvidos utilizando 

uma das abordagens isoladas. Uma caracteristica importante, em particular das abordagens 

simbolista e conexionista. e que em alguns aspectos eles se complementam. a desvantagem de 

um e uma vantagem do outro, e vice-versa, como mostram as tabelas 2.1 e 2.2 [LOP93] [Oso95]. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Desvantagens do Simbolismo Vantagens do Conexionismo 

Dificuldade na construcao da base de 

conhecimento. 

Aprendizado a partir de exemplos, 

facil aquisicao de conhecimento. 

Fragilidade frente a informacoes aproximadas e 

incompletas. 

Capacidade de generalizacao. 

Processamento usualmente seqiiencial e lento. Possibilidade de paralelismo. 

Tab. 2.1 - Desvantagens do Simbolismo e Vantagens do Conexionismo 

Desvantagens do Conexionismo Vantagens do Simbolismo 

Dificuldade de determinacao dos parametros de 

aprendizagem e da topologia da rede em funcao 

do problema. Aprendizado depende dos estados 

iniciais da rede. 

Permite a insercao direta dos conhe-

cimentos a priori sobre o problema. 

0 conhecimento adquirido e codificado em 

pesos e conexoes de dificil interpretacao. 

Fornece uma explicacao direta para 

as respostas obtidas pelo sistema 

(seqiiencia das regras aplicadas). 

Tab. 2.2 - Desvantagens do Conexionismo e Vantagens do Simbolismo 

Os sistemas hibridos neurosimbolicos implementam em modulos separados as 

abordagens: simbolista, conexionista e um modulo de integracao neurosimbolica. A Fig. 2.11 

mostra uma arquitetura hibrida neurosimbolica basica. A arquitetura hibrida neurosimbolica e 

definida por: um modulo que implementa uma estrutura simbolica (por exemplo, os sistemas 

17 



Capitulo 2 - Ferramentas para Sistemas Inteligentes 

especialistas), um modulo que implementa uma estrutura conexionista (por exemplo, as redes 

neurais artificiais multicamadas) e um modulo de integracao neurosimbolica [ORS 95B]. 0 

modulo de integracao neurosimbolica pode ser desenvolvido de varias formas a depender de 

fatores tais como: a forma como a integracao sera feita, o grau de acoplamento entre os 

modulos e o papel funcional que cada modulo executa em relacao a cada um deles e ao am-

biente externo. No capitulo 3 serao apresentadas algumas formas possiveis de implementacao, 

funcionalidades e exemplos de uma arquitetura neurosimbolica baseadas na arquitetura da 

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

neurosimbolicos, incluindo as suas classificacoes e arquiteturas. 

Fig. 2.11. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 2.11 - Arquitetura Basica Hibrida 
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Capi tu lo 3 

SISTEMAS HIBRIDOS NEUROSIMBOLICOS 

As primeiras pesquisas feitas na area de sistemas hibridos neurosimbolicos surgiram aproxima-

damente na metade da decada de 80 [HL95]. Muitos estudos e alguns experimentos foram 

feitos para tornar a integracao das abordagens simbolista e conexionista mais dara, propiciar 

ruturos trabalhos e desenvolver novas tecnicas. Este capitulo apresentazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA as classificacoes e 

arquiteturas dos sistemas hibridos neurosimbolicos e exemplos de sistemas existentes classifi-

cados conforme sua arquitetura e aplicacao. 

3.1 Classificacoes dos Sistemas Hibridos Neurosimbolicos 

Existe atualmente uma grande variedade de abordagens que tentam classificar os sistema hi-

bridos neurosimbolicos conforme alguns criterios e definicoes de cada classe de forma clara, e 

sem ambiguidades. Um problema comum e a identificasao de um mesmo sistema hibrido neu-

rosimbolico em mais de uma classe. [ORS95A]. 

A primeira classificacao dos sistemas hibridos neurosimbolicos foi feita em 1992 por 

Medsker e Bailey (citados em [0RS95A]) e depois melhorada por Giacometti [GL\92].Medsker e 

Bailey classificam os diversos tipos de sistemas conforme o grau de acoplamento dos modulos 

simbolico e conexionista (Fig. 3.1). Conforme esta classificacao os modulos podem ser: 

fortemente. estreitamente ou fracamente acoplados. Os meios usados para a comunicacao 
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entre os modulos e que determinam a sua classificacao (Tab. 3.1). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

MS MC 

Acoplamento Forte 

MS MC MS MC 

Acoplamento Estreito 

MS MC 

Acoplamento Fraco 

MS = Modulo 

Simbdlico 

MC= Modulo 

Conexionista 

MS MC 

Modulos Independentes 

MS MC j MS MC j 

Traducoes 

Fig. 3.1 - Classificacao dos Sistemas Neurosimbolicos segundo Medsker e Bailey 

Esta classificacao tambem apresenta a classe em que os modulos sao completamente 

independentes e a classe de traducao. A traducao e a transferencia de conhecimento, especifi-

cados atraves de regras, do modulo simbolico para o modulo conexionista, ou a extracao de 

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

dulo simbolico. 

Forma do Acoplamento Meio de Comumcacao 

Forte Procedimentos e Estruturas de Dados - interacao conti-

nua entre os modulos. 

Estreito Memoria - relacao de trocas bidirecionais de informacao 

Fraco Arquivos - relacao de entrada/saida trocas de informacoes 

numa unica direcao 

Tab.3. 1 - Classificacao dos Sistemas Neurosimbolicos conforme o Meio de Comunicacao 

A classificagao dada por [SUN94] identifica quatro abordagens diferentes de sistemas hi-

bridos neurosimbolicos, descritas abaixo: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Abordagem Localista - Agrupa todos os sistemas compostos unicamente de redes 
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neurais, onde cada neuronio representa um conceito simbolico. E constituida por re-

des neurais especializadas em emular o . comportamento realizado por sistemas 

baseados na abordagem simbolica. 

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

implementadas sobre uma representacao distribuida, um conceito e codificado em 

varios neuronios [SUN93]. Possuem a mesma finalidade que a abordagem localista. 

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

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

abordagem distribuida. 

4. Outras Abordagens - Todas as abordagens que nao podem ser classificadas em 

nenhuma das tres acima. 

Outra classificacao e apresentada por [HL94], que distingue duas principals abordagens: a 

da uniao e a hibrida. 

1. Abordagem da uniao- mais conhecida como sistema especialista conexionista, tern 

como proposito implementar estruturas simbolicas usando apenas redes neurais. E 

uma abordagem hibrida porque integra formas de representacao do conhecimento 

simbolico em estruturas conexionistas(local/distribuida)[HL 95]. Os sistemas 

desenvolvidos conforme esta abordagem, possuem as caracteristicas de sistemas 

conexionistas que processam simbolos[HlL94]. Esta abordagem agrupa as arquiteturas 

localista, distribuida ou local/distribuida dependendo da forma como sera represen-

tado o conhecimento. 

2. Abordagem hibrida- os componentes simbolico e conexionista sao completamente e 

individualmente desenvolvidos e possuem um ambiente de integracao. Hilario em [HlL 

94] diferencia quatro tipo de arquiteturas hibridas segundo o criterio do modo de 

integracao. Sao elas: pre/pos processamento, subprocessamento, metaprocessamento 

e cooperacao. 

Considera-se que a classificacao mais completa dos sistemas hibridos neurosimbolicos, 

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

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

1. Abordagem Hibrida -

camente integradas. 

Agrupa as abordagens que sao fortemente, estreitamente e fra-

2 1 
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2. Abordagem Puramente Conexionista - Agrupa as arquiteturas Localista. Distribuida e 

Local/Distribuida. 

3. Abordagem Semi-Hibrida - Agrupa as abordagens que realizam as traducoes, atraves 

da transferencia de conhecimento de um modulo para o outro. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sistemas Hibridos Neurosimbolicos 

Abordagens Puramente Abordagens 

Hibridas 

Abordagens 

Semi-Hibridas 

Acoplamento 

Fraco 

Acoplamento 

Estreito 

Acoplamento ^ 

Forte 

Pre/Pos processamento 

Cooperacao 

Cooperacao 

Cooperacao 

Mefaprocessamento 

Metaprocessamento Subprocessamento 

Subprocessamento 

Fig. 3.2 - Classificacao dos Sistemas Neurosimbolicos segundo Orsier 

3.2 Arquiteturas dos Sistemas Hibridos Neurosimbolicos 

Nas proximas secoes serao apresentadas algumas arquiteturas que sao utilizadas para o desen-

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

simbolicos que serao citados podem ser classificados de formas diferentes a depender do crite-

rio de classificacao utilizado. 

3.2.1 Arquitetura Hibrida Local/Distribuida 
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0 Raciocinio Baseado em Casos (RBC) tambem faz parte do simbolismo e utiliza a similari-

dade de situacoes [SUN 94]. 0 raciocinio baseado em casos e a essentia de como o raciocinio 

humano funciona. porem, a^sim como os casos, as regras tambem sao fundamentals, principal-

mente no momento da tomada de decisao. Somente quando nao existem regras que possam 

ser aplicadas ou nao existem conclusoes baseadas em regras e mais pratico aplicar o raciocinio 

baseado em casos. A arquitetura local/distribuida, como mostra a Fig.3.3, e composta de dois 

niveis que estao integrados. O primeiro e o local com o raciocinio baseado em regras e o se-

gundo e o distribuido com o raciocinio baseado em casos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Nivel 1: Local 

Integracao 

Nivel 2: Distribuido 

Fig. 3.3 - Arquitetura Local/Distribuida 

No primeiro nivel cada conceito ou proposicao e representado por um neuronio da rede 

neural e as regras sao implementadas atraves das conexoes, interligando as condicoes e as con-

clusoes. Neste nivel, o raciocinio pode ser feito atraves de uma computacao local. O segundo 

nivel representa a parte distribuida, onde um conceito e codificado atraves de varios neuronios 

da rede neural, e cada neuronio possui uma parte da representacao de cada conceito. Neste 

nivel e implementado o raciocinio baseado em casos utilizando o grau de similaridade entre o 

conjunto de neuronios que representam dois conceitos. As conexoes feitas no nivel dois sao 

conseqiiencias das conexoes do nivel um, ou seja, se existe uma conexao entre os neuronios A 

e B no nivel um, entao serao adicionadas no nivel dois, conexoes entre cada componente do 

conjunto que representa o conceito A com o conjunto que representa o conceito B. Esta forma 
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de implementacao realiza a integracao entre o conhecimento analitico. atraves das regras, e o 

intuitivo que pode ser parcialmente capturado atraves das redes neurais baseadas em simi-

laridade de casos [SUN94]. 

3.2.2 Arquitetura Pre/P6s Processamento 

Nesta arquitetura, (Fig. 3.4) os modulos que implementam as abordagens simbolista e cone-

xionista sao executados em seqiiencia. Um dos modulos e o principal resolvedor do problema 

e o outro modulo executa a tarefa de preparar os dados de entrada para o processamento 

principal, servindo como um pre-processamento, ou executa a tarefa de preparar os dados de 

saida para o ambiente externo, servindo como um pos-processamento [HL95]. 

Os modulos sao fracamente acoplados porque a integracao esta limitada a simples 

transferencia de controle e informacao de um modulo para o outro. A comunicacao com o 

ambiente externo e feita principalmente pelo modulo que executa o pre ou pos-processamento. 

Algumas formas possiveis de configuracao desta arquitetura sao: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ambiente Externo 

Fig.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3.4 - Arquitetura Pre/ P6s Processamento 

1. 0 modulo simbolista (Y) e o principal resolvedor do problema e e auxiliado pelo mo-

dulo conexionista (X) no pre ou pos-processamento. 

2. O modulo conexionista (V) age como o principal resolvedor do problema e e auxi-

liado pelo modulo simbolista (X) no pre ou pos-processamento. 

Exemplos de sistemas que implementam este tipo de arquitetura sao comentados em [HlL 

94] [HL95]. No sistema ITRULE, que implementa uma arquitetura com a configuracao 2, o pre-

processador simbolico gera regras probabilisticas dos dados de entrada. As regras geradas sao 

da formazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA IF <atributo> ENTAO <valor> {com probabilidade p}.Todos os atributos sao bina-
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rios e podem ser diretamente mapeados numa rede neural. Os atributos condicionais das regras 

sao mapeados como unidades de entradas, os atributos finais sao mapeados como unidades de 

saida e os atributos metricos, como a probabilidade p, sao mapeados como os pesos das cone-

xoes. A saida do pre-processador simbolico e carregada no processador principal, o simulador 

neural, que cria a rede neural correspondente as regras geradas no pre-processador simbolico. 

A conriguracao 1 e implementada pelo sistema S E T H E O [ H L 9 4 ] , um provador sequential de 

teoremas de primeira ordem. Neste sistema, uma rede neural e treinada para agir como pre-

processador e depois transfere seu resultado para o modulo simbolico. A tarefa do pre-

processador conexionista e calcular a menor profundidade da rede para provar o teorema. 

Outro exemplo de implementacao e quando o processador principal conexionista necessita 

explicar a estrategia de raciocinio para um usuario humano. Apos o processamento principal 

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

3.2.3 Arquitetura Subprocessamento 

Nesta arquitetura (Fig. 3.5), um dos modulos (Y) esta embutido e subordinado ao outro mo-

dulo (X) que e o principal resolvedor do problema. O modulo subordinado e uma subrotina 

que e executada sob o controle de modulo principal. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Y 

X 

Ambiente Externo 

Fig. 3.5 - Arquitetura Subprocessamento 

Nesta arquitetura os modulos podem estar fortemente acoplados quando existe uma 

conexao direta entre eles que nao esta limitada a uma simples transferencia de informacao e 

controle como ocorre no pre/pos processamento. Por exemplo, uma rede semantica pode estar 
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conectada e corresponder a uma rede neural treinada para reconhecer micropropriedades11. 0 

resultado da rede neural e processado pela rede semantica que determina os proximos passos 

para o resultado final. A comunicacao com o ambiente externo e feita somente atraves do 

modulo principal. 

Um exemplo deste tipo de arquitetura e a implementacao de estruturas simbolicas no 

modulo principal e estruturas conexionistas no modulo subordinado, ou seja, um simulador 

neural executa tarefas especificas como parte da acao de uma regra que compoe o modulo 

simbolico. 0 sistema hibrido neurosimbolico desenvolvido neste trabalho, o SISNES (SIStema 

NEurosimbolico usando Subprocessamento) descrito no capitulo 4, foi implementado desta 

forma. Outro exemplo de implementacao e quando uma regra e selecionada e uma rede neural 

associada a ela e ativada para computar fatores de incerteza dos fatos da regra [HL94]. 

3.2.4 Arquitetura Metaprocessamento 

Nesta arquitetura, (Fig.3.6) um dos modulos implementa o processamento basico do pro-

blema, nivel basico (X), e o outro modulo implementa o planejamento e acompanhamento da 

resolucao do problema, nivel meta (Y). Sao tarefas do nivel meta: monitorar, controlar ou 

desenvolver performance do nivel basico com o objetivo principal de orientar o desenvolvi-

mento de tarefas complexas. O nivel basico executa as instrucoes passadas pelo nivel meta (HL 

95]. 

No metaprocessamento, assim como no subprocessamento, os modulos sao fortemente 

acoplados existindo entre eles uma conexao direta de constante controle a cada passo do pro-

cesso de resolucao do problema. A comunicacao com o ambiente externo e feita exclusiva-

mente pelo nivel meta, que e o responsavel pelo controle das entradas e saidas das informa-

coes. 

Esta arquitetura implementa o modulo conexionista como nivel meta, que impoe controle 

de pesquisa para o modulo simbolico, que e implementado como nivel basico. Por exemplo, 

uma rede neural pode guiar um resolvedor baseado em regras no processo de resolucao de 

problemas. Em [HL94] e referenciado um sistema que resolve problemas de fisica mecanica 

utilizando esta arquitetura. Neste sistema, a rede neural inicialmente recebe como entrada as 

variaveis conhecidas e a variavel objetivo e calcula a saida que sera a proxima variavel sub-zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Propriedades que isoladas tern pequenos significados mas que conjuntamente, definem um conceito. 
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objetivo que devera ser calculada pelo modulo basico simbolico para possibilitar a solucao da 

variavel objetivo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Y 

Ambiente Exterao 

Fig. 3.6 - Arquitetura Metaprocessamento 

Esta arquitetura tambem pode ser usada para provar teoremas de primeira" ordem, de 

uma forma diferente da arquitetura pre/pos processamento. 0 controle da pesquisa, para o me-

lhor caminho, e feito pelo nivel meta, atraves de estruturas conexionistas. Metodos heuristicos 

sao usados para evitar a explosao combinatoria e escolher a alternativa mais promissora na 

prova de teorema. 0 nivel basico implementa estruturas simbolicas e executa as escolhas feitas 

no nivel meta. 

3.2.5 Arquitetura Cooperacao 

Nesta arquitetura (Fig. 3.7) os modulos sao igualmente parceiros no processo de solucao do 

problema, nao existe subordinacao ou controle de um modulo sobre o outro. Cada modulo 

pode transmitir e receber informacoes um do outro. 0 modulo simbolico transmite informa-

coes para o modulo conexionista atraves da compilacao de estruturas simbolicas em estruturas 

conexionistas, por exemplo, a compilacao de regras numa rede neural. O modulo conexionista 

transmite informacoes para o modulo simbolista atraves da extracao de estruturas simbolicas 

das estruturas conexionistas, por exemplo, a extracao de regras de uma rede neural. 

Os modulos estao fracamente acoplados, a integracao esta limitada somente a transfe-

rencia de informacoes de um modulo para o outro. A comunicacao com o ambiente externo e 
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feita diretamente por cada modulo e de forma independente. 

Um exempio de implementacao desta arquitetura e ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S Y N H E S Y S [QA92] , utilizado no 

desenvolvimento de sistemas hibridos neurosimbolicos, com caracteristica incremental, onde 

ambos os modulos conexionista e simbolista podem ser usados na aquisicao do conhecimento e 

tambem na solucao do problema, atraves da interpretacao de regras e ativacao da rede neural. 

X Y X Y X 

1 

Y zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J» 

1 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA•  

> 

Ambiente Externo 

Fig. 3.7 - Arquitetura de Cooperacao 

3.3 Exemplos de Sistemas Hibridos Neurosimbolicos 

Nesta secao serao descritos alguns exemplos de sistemas hibridos neurosimbolicos, suas 

arquiteturas e aplicacoes. 

3.3.1 KB ANN 

KBANN-Knowledge-Based Artificial Neural Networks e um sistema hibrido desenvolvido por 

[Tow 91A]. O KB ANN adquire conhecimentos atraves da combinacao de regras simbolicas e 

exemplos. Testes feitos utilizando o KB ANN, na area de biologia molecular e no estudo do 

raciocinio geometrico em criancas, comprovaram a sua eficiencia na capacidade de aprender 

atraves de regras e exemplos[Tow90](Tow9lB]. 

A aquisicao de conhecimentos no KBANN e dividida em tres etapas e executa tres 

algoritmos independentes: o tradutor de regras-rede, o refinador e o tradutor de rede-regras 

(Fig. 3.8). Estes tres algoritmos, quando usados em conjunto, formam um sistema generico de 

aquisicao de conhecimento. As tres etapas sao: 

Etapa 1 - Inserir regras simbolicas em uma rede neural: 
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Inicialmente o conhecimento do KBANN e composto por regras simbolicas corretas 

ou aproximadamente corretas que formam o dominio teorico inicial.(Fig. 3.8) Estas re-

gras, atraves da execucao dozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA tradutor regras-rede, irao determinar a criacao da 

topologia da rede neural initial, os pesos e conexoes iniciais. Desta forma, a rede 

neural inicial sera capaz de gerar as mesmas conclusoes que seriam geradas pelas 

regras do dominio teorico inicial. 0 tradutor de regras-rede e responsavel por mapear 

a estrutura das regras em uma rede neural inicial e realizar a execucao do compilador 

de regras (Tab. 3.2). A rede neural inicial, depois de criada, possui uma topologia 

multicamadas. 0 numero de camadas e o numero de neuronios em cada camada e 

determinado pelo conjunto de regras do dominio teorico inicial. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Sistema Especialista Rede Neural 

Conclusao Final Unidades de Saida 

Suposicoes e Fatos Unidades de Entrada 

Conclusoes Intermediarias Camadas Escondidas 

Subordinacoes Pesos das Conexoes 

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

Etapa 2 - Refinamento da Rede Neural Inicial: 

A segunda etapa realiza o refinamento da rede neural (criada na prirneira etapa), utili-

zando o algoritmo de aprendizagem de retropropagacao e um conjunto de exemplos 

(Fig. 3.8). Com a execucao do refinamento, a rede neural tera condicoes de refinar os 

conhecimentos anteriormente aprendidos e realizar correcdes de eventuais erros do 

dominio teorico inicial do modulo simbolico como, por exemplo, dados imprecisos ou 

incompletos. Apos a conclusao deste modulo, a rede pode ser usada para classificar 

com maior precisao os padroes apresentados. 

Etapa 3 - Extracao de Regras Simbolicas da Rede Neural Refinada: 

Na terceira etapa, e realizada a extracao de regras simbolicas da rede neural refinada 

na segunda etapa, disponibilizando uma explicacao dos possiveis resultados gerados 

pela rede neural. Atraves deste processo, as informacoes contidas na rede neural, po-

dem ser avaliadas ou revisadas por um especialista humano. 0 tradutor de rede-regras 

e responsavel por extrair regras simbolicas de uma rede neural, atraves da execucao de 
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um algoritmo especifico. Esta parte do sistema apresenta tres beneficios importantes 

parta o aprendizado de maquinas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Regras 

Initiate 

Tradutor 

Regras-Rede zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• 

Rede Neural 

Inicial 

Exemplos de 

Treinamento 

Algoritmo de 

Retropropagacao 

Regras 

Finais 

Tradutor 

Rede-Regras 

Rede Neural 

Final 

Fig. 3.8 - Arquitetura do K B A N N 

1. As regras extraidas estao disponiveis durante o treinamento para uma revisao humana; 

2. As regras extraidas podem ser usadas para gerar uma explicacao para os resultados da 

rede neural; 

3. As novas regras aprendidas ou modificadas no refinamento, podem ser adicionadas no 

dominio teorico formando um novo conjunto de regras possivelmente mais correto. 0 

modulo simbolico com as novas regras adicionadas, pode ser usado para criar uma 

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

Observando a forma como a rede neural inicial e construida no K B A N N , algumas das 

desvantagens da abordagem conexionista sao eliminadas ou significativamente reduzidas. Por 

exemplo, o problema das caracteristicas importantes dependem do contexto e o problema das 

caracteristicas irrelevantes, descritos na Secao 2.2 do Capitulo 2, sao significativamente 
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reduzidos. Alem disso, o KBANN permite que o dominio teorico inicial seja incompleto ou 

que nao esteja correto. Esta falha sera eliminada na segunda etapa. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Exemplos 

Regras 

Iniciais 

Construcao 

da Rede 

Rede 

Inicial 

Regras 

Refinadas 

Treinamento 

da Rede 

Extracao 

de Regras 

Rede 

Refinada 

Fig. 3.9 - Ciclo do KBANN 

3.3.2 Extensoes do KBANN 

Algumas evolucoes foram adicionadas ao projeto inicial do KBANN com o objetivo de 

reduzir algumas falhas ou incluir melhorias[Tow91A]. Descreveremos a seguir duas evolucoes: 

a primeira e um pre-processador simbolico o DAJD - Desired Antecedent Identification, e a 

segunda evolucao e um mecanismo de inclusao de camadas escondidas da rede neural inicial 

do KBANN [T0W91]. 

0 objetivo do PAID e aperfeicoar a capacidade de aprendizado do KBANN. 0 conjunto 

de regras iniciais, que compoem o dominio teorico inicial, nao identifica todas as carac-

teristicas de entrada importantes e necessarias para o aprendizado correto e para a perfeita 

criacao da rede neural inicial. Alguns testes demonstraram que o KB .ANN ignora as caracte-

risticas de algumas entradas consideradas inuteis. 0 DAJD fornecera informacoes para o 

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

sejam ignoradas e sim que sejam consideradas com um peso pequeno. 
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Fig. 3.10 - Arquitetura KBANN-DAID 

A inclusao do DAID na arquitetura do KBANN (Fig. 3.10) adiciona o quarto algoritmo 

nos passos do KBANN, situado entre as regras iniciais fornecidas pelo usuario e o tradutor de 

regras-rede. 0 algoritmo simbolico do DAID recebe como entrada as regras iniciais e um 

conjunto de exemplos de treinamento para complementar as informacoes que serao fornecidas 

para o tradutor de regras-rede. A saida do tradutor de regras-rede nao e simpiesmente uma 

copia das regras iniciais mas criara uma rede neural inicial mais eficiente. 

A segunda evolucao e um mecanismo de adicionamento de camadas escondidas na rede 

neural do KBANN. O objetivo deste mecanismo e incluir vocabulario suficiente para precisao 

do aprendizado da rede neural do KBANN. Geralmente as regras iniciais nao fornecem 

vocabulario suficiente para a criacao de todas as camadas escondidas necessarias para o 

aprendizado preciso de um conceito. Neste caso, a rede ira falhar no processo de aprendizado 

ou sera forcada a adaptar as camadas existentes para multiplas necessidades. No primeiro caso, 

a rede nao ira aprender a um nivel aceitavel. No segundo caso, os resultados nao serao 

interpretados pela rede. Em ambos os casos, o adicionamento de novas camadas escondidas 

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

0 INSS-Incremental Neuro-Symbolic System e um sistema hibrido desenvolvido no labora-

torio LIFIA (Laboratoire d'Informatique Fundamental et dTntelligence Artificielle) do TNPG 

(Institut National Polytechnique de Grenoble) [Oso95]. Este sistema e um aperfeicoamento do 

KBANN, com o objetivo de reduzir seus pontos fracos e introduzir algumas melhorias, como 

o uso do modelo de rede neuralzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Cascade-Correlation [FAH90]. 

A arquitetura e o processo de aprendizagem do INSS e baseado na compilacao de re-

gras, na refinamento e na extracao de regras do KBANN. A diferenca esta na escolha e 

implementacao do modelo de rede neural artificial a ser adotado para o sistema. O KBANN 

adota o modelo de rede neural multicamadas com o algoritmo de aprendizagem de 

retropropagagao [RUM89]. O INSS utiliza o modelo de rede neural Cascade-Correlation com o 

algoritmo de aprendizagem Q U I C K P R O P [ F A H 9 0 ] . 

A topologia da rede neural e determinada peia compilacao de regras baseadas no 

dominio teorico inicial do problema. Se o dominio teorico estiver incompleto surge a 

necessidade de expandir a rede neural, e uma das opcoes e utilizar um modelo de rede neural 

incremental, por exemplo, o cascade-correlation [Oso 95]. O algoritmo QUICKPROP e 

extremamente rapido e soluciona o problema de convergencia, e utiliza a tecnica de congela-

mento de pesos das unidades inseridas solucionando o problema de competicao entre as uni-

dades. 

A arquitetura do INSS e composta por dois modulos o simbolico e o conexionista 

(Fig.3.11). Possui os processos de transferencia e aperfeicoamento de conhecimento atraves da 

compilacao e extracao de regras e refinamento da rede neural, similares ao KBANN. Evolu-

coes no INSS estao concentradas nas potencialidades do modulo simbolista, permitindo regras 

mais elaboradas, com a inclusao de variaveis. Uma das possibilidades seria transformar o 

modulo simbolista num subsistema do modulo conexionista, passando da atual arquitetura 

hibrida de processamento corporativo (cooperacao) para a arquitetura com processamento 

subordinado (subprocessamento). 

33 



CapitulozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3 - Sistemas Hibridos Neurosimbolicos 
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Fig. 3.11 - Arquitetura do INSS 

3.3.4 SYNHESYS 

0 SYNHESYS-SYmbolic and Neural Hybrid Expert SYstem Shell e um sistema hibrido 

neurosimbolico incremental para desenvolvimento de sistemas inteligentes desenvolvido por 

[QA92], e pode ser usado em diversas aplicacoes, como por exemplo, na area naval [ORS94]. 

0 SYNHESYS, alem dos modulos simbolista e conexionista, e composto por dois 

componentes importantes que possuem a funcao de integracao desses modulos, sao eles: o 

gerenciador de integracao e o processo de transferencia de conhecimento. E atraves desses 

dois componentes que existe a comunicacao entre os modulos simbolista e conexionista, 

permitindo ao especialista do dominio interagir com o sistema hibrido (Fig. 3.12). 

0 gerenciador de integracao e responsavel pela deteiminacao de uma decisao. Por 

exemplo, determinar a validacao da resposta de um dos dois modulos, ou determinar que a 

resposta de um dos dois modulos seja a solucao final do sistema hibrido. 0 processo de 

transferencia de conhecimento e responsavel pela compilacao ou extracao de regras em uma 

rede neural, transferindo conhecimento das regras para a rede neural, ou extraindo novas 

regras da rede neural e incluindo-as nas regras do modulo simbolista. 

0 modulo simbolista e desenvolvido como um sistema especialista baseado em regras 

com raciocinio para frente e para tras. As entradas do modulo simbolista sao em forma de 
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situacoes. A fase de aquisicao do conhecimento e feita atraves de um especialista do dominio e 

independente do modulo conexionista, porem, o modulo conexionista podera incluir novas 

regras no modulo simbolista. 

0 modulo conexionista e composto por uma rede neural multicamadas baseada em 

prototipo, e incremental e supervisionada. Neste tipo de rede neural, cada entrada corresponde 

a um prototipo de entrada ou a uma situacao de entrada. 0 numero de camadas escondidas 

nao e fixo, e durante o processo de treinamento (aprendizado) ou durante o processo de re-

conhecimento, novas camadas podem ser adicionadas, quando necessario. Esta e a caracte-

ristica incremental da rede. Este tipo de rede neural demonstra importantes propriedades: 

primeiro, a rede neural e do tipo local 1 2, o que facilita sua transformacao em regras; segundo, 

a caracteristica incremental facilita o acrescimo do novos conhecimento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Situacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

J zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r 

Especialista 

J 

Modulo 

Simbolista 

r 

Decisao 

k / 

Processo de 

*\ Transferencia de 

Conhecimento 

Gerenciador 

Integracao 

Conhecimento 

Especialista 

J 

Modulo 

Conexionista 

r 

( Decisao 

v J 

Fig. 3.12 - Arquitetura do SYNHESYS 

A integracao entre os modulos e executada pelo gerenciador de integracao e obedece os 

1 2

 Cada unidade da rede corresponde a um determinado prototipo ou situacao. 
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passos descritos abaixo. Usaremos a seguinte legenda: 

• MC —> Modulo Conexionista 

• MS -> Modulo Simbolico 

• SC —» Solucao Conexionista 

• SS -> Solucao Simbolica 

• SE -» Solucao do Especialista zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Passo 1 - Ativacao do MC: 

As entradas sao apresentadas ao MC. 

Se MC for capaz de determinar uma solucao SC entao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O gerenciador de integraqao solicita a validacao pelo MS (Passo 3) 

Senao 

0 gerenciador de integraqao solicita uma solugdo SS do MS (Passo 2) 

Passo 2 - Ativacao do MS: 

As entradas sao apresentadas ao MS 

Se MS for capaz de determinar uma solucao SS via raciocinio para frente entao 

O gerenciador de integraqao determina que SS e a solucao final do sis-

tema, e solicita ao especialista uma consulta de aprovaqao (Passo 5). 

Senao 

O gerenciador de integraqao determina que o sistema nao pode 

processor uma soluqao para o problema(Passo 6). 

Passo 3 - Validacao do MS: 

Ao MS e solicitado uma validacao da solucao SC determinada pelo MC 

Se MS for capaz de validar a solucao SC via raciocinio para tras entao 

O gerenciador de integraqao determina que SC e a soluqao final do 

sistema, que pode ser explicada por MS e solicita ao especialista uma 

consulta de aprovaqao (Passo 5). 

Senao 

O gerenciador de integraqao determina uma situaqao de conflito 
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(Passo 4). 

Passo 4 - Situacao de Conflito: 

As entradas sao apresentadas ao MS, e e solicitada uma solucao. 

Se MS for capaz de determinar uma a solucao SS via raciocinio para frente entao 

A solucao SSzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA deve ser necessariamente diferente da SC. O gerenciador de 

integracao determina uma situaqdo de conflito que pode ser resolvida pelo 

especialista ou atraves de processos heuristicos. 

Senao 

0 gerenciador de integraqao determina que SC seja a soluqao final do sis-

tema, que nao pode ser explicada por MS e solicita ao especialista uma 

consulta de aprovaqao (Passo 5). 

Passo 5 - Consulta ao Especialistar~ "~ 

0 especialista podera ter tres comportamentos: 

1. Concordar com a solucao do sistema; 

2. Nao concordar com a solucao do sistema, e determinar a solucao correta SE. Neste 

caso, o MC devera aprender uma nova associacao para determinar SE ou o MS 

devera incluir ou modificar suas regras. 

3. Nao concordar com a solucao do sistema, e nao conseguir determinar a solucao 

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

Passo 6 - Aquisicao Incremental de Conhecimento: 

Neste caso, o sistema nao e capaz de determinar uma solucao. Entao o gerenciador de 

integracao indaga ao especialista se o MC devera aprender uma nova associacao. 

3.4 Compilacao e Extracao de Regras 

Em alguns sistemas hibridos neurosimbolicos, a transferencia de conhecimento do modulo 

simbolico para o modulo conexionista e feita atraves da compilacao de regras, que geralmente 

resulta na elaboracao de uma rede neural inicial. Apos esta etapa a rede neural inicial esta 

pronta para o refinamento ou aperfeicoamento dos conhecimentos adquiridos. A transferencia 
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de conhecimento do modulo conexionista para o modulo simbolico e feita atraves da extracao 

de regras. Apos a etapa do refinamento a rede neural esta com novos conhecimentos 

adquiridos dos eventuais erros das regras iniciais. As novas regras extraidas, que foram 

adquiridas apos o refinamento, podem ser incluidas no conjunto de regras iniciais formando 

um ciclo e possibilitando a criacao de explicates para as solucoes encontradas. 

Este secao apresenta a compilacao e extracao de regras, utilizado em sistemas hibridos 

neurosimbolicos, como o KBANN e o INSS. 

3.4.1 Compilacao de Regras 

A compilacao de regras parte de um conjunto de regras do calculo preposicional de ordem 0+' 

As regras sao representadas da seguinte forma: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

<consequente> :- <antecedentel> [,<antecedente2>,...] onde; zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• <consequente> e um predicado que pode assumir os valores V ou F, de acordo 

com a avaliacao dos seus predicados antecedentes; 

• <antecedente> e um predicado (com valores discretos ou continuos), podendo ser 

precedido do operador logico de negacao NOT para valores discretos; 

Os operadores logicos sao: 

• OU (Disjuncao) - Um conjunto de duas ou mais regras formam uma disjuncao; 

• E (Conjuncao) - Um conjunto de dois ou mais antecedentes em uma mesma regra 

formam uma conjuncao; 

• NEGACAO - Predicados, do tipo binario, negados. 

Algumas restricoes das regras sao necessarias para que seja possivel a realizacao da 

compilacao sob a forma de uma rede neural, que funcionalmente sera equivalente ao 

comportamento do modulo simbolista que manipule tais regras. Estas restricoes podem exigir 

um pre-processamento para a transformacao do conjunto de regras iniciais em um conjunto de 

regras que seja semelhante a hierarquia de uma rede neural. As restricoes impostas sao 

mostradas na primeira etapa do processo de compilacao de regras. 
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0 processo de compilacao e realizado atraves das seguintes etapas iniciais. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Etapa 1 - Rescrever Regras 

Nesta etapa todas as regras sao avaliadas e serao re-escritas as regras que possuem o 

mesmo conseqiiente e mais de um antecedente. As disjuncoes so podem ter um unico 

antecedente, a disjuncao abaixo sera re-escrita. 

A :- Z, W. 

A :- T,R,S. 

Neste caso, as regras serao re-escritas e transformadas cada uma em duas outras 

regras. A primeira tera o conseqiiente original e um antecedente novo, a segunda tera 

como conseqiiente o antecedente novo criado na regra anterior e como antecedente os 

antecedentes originais da regra. No exemplo dado as regras seriam re-escritas da 

seeuinte forma: 

A :- Z,\V. 

A :- T,R,S. 

A :- A'. 

A':- Z,W. 

A : - A " . 

A":- T,R,S. 

As regras que sao re-escritas nao afetam o significado do conjunto de regras. Em [Tow 

91B] sao mostrados teoremas e provas que garantem este processo. As regras 

adicionadas facilitam e deixam quase imediata a transformacao para a hierarquia das 

redes neurais (Fig. 3.13). 
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Fig. 3.13 - Transformacao das Regras para a hierarquia das Redes Neurais 

Etapa 2 - Mapeamento das Regras 

Nesta etapa e feito o mapeamento do conjunto de regras da etapa ] em uma rede 

neural. Este mapeamento cria uma rede neural corrfuma correspondencia de um para 

um com os elementos das regras. As regras com antecedentes positivos possuem 

conexoes correspondentes a rede neural com pesos iguais a +\V, e regras com 

antecedentes negativos tern conexoes com pesos iguais a -W. W e um valor constante 

(cada sistema atribuiu um valor diferente). No KBANN as disjuncoes tern o 

deslocamento (BIAS) do neuronio ajustado para Bias = -0.5*W. As conjuncoes tern o 

Bias do neuronio ajustado para Bias = (-P + 0.5)*W. P e o numero de antecedentes 

positivos numa dada regra. 

No final desta etapa, a rede neural inicial estara criada e possui as mesmas informacoes 

que o conjunto de regras. Outras etapas podem ser necessarias para garantir o melhor 

aprendizado da rede neural e facilitar a correcao de possiveis erros. As etapas 

adicionais sao para criar novas conexoes, adicionar novos neuronios na camada de 

entrada e adicionar camadas escondidas. 
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3.4.2 Extracao de Regras 

Os algoritmos para a extracao de regras mais utilizados sao: 

Algoritmo SUBSET 

Este algoritmo tern por objetivo encontrar subconjuntos de neuronios tais que a 

ativacao conjunta de todos eles ira ativar o neuronio subsequente. Este algoritmo e 

descrito e provado a sua eficiencia nos seguintes trabalhos [Oso95][Tow9lA]. A Fig.3.14 

mostra um subconjunto de neuronios necessarios para ativar o neuronio subsequente e 

suas respectivas regras. 

T zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Ativado ou 

Nao Ativado 

Regras Extraidas de A 

Se B, C e (Nao) E Entao A 

Se B, D e (Nao)E Entao A 

Se C, D e (Nao)E Entao A 

Se B, C, D Entao A 

Fig. 3.14 - Regras Extraidas da Ativacao de um Neuronio 

Este algoritmo extrai um grande numero de regras possiveis, esta e a sua desvantagem. 

Estas regras podem ser simplificadas ou representadas de forma diferente com o 

objetivo de diminuir a quantidade de regras que deverao ser tratadas. 

As regras sao formadas quando a soma dos pesos das conexoes dos neuronios 

ultrapassa o limite de ativacao. No exemplo da Fig. 3.14 quatro regras foram 

encontradas, a soma dos pesos das conexoes ultrapassaram o limite de ativacao -5, as 

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

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

0 algoritmo NofM foi proposto com o objetivo de minimizar a deficiencia do 

algoritmo SUBSET, em extrair um grande numero de regras. A ideia basica deste 

algoritmo e que as conexoes isoladas nao representam muita importancia na criacao 

das regras, e sim grupos com conexoes similares. Este algoritmo pesquisa quantoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA N 

dos M antecedentes de uma regra sao verdadeiros. 

0 primeiro passo deste algoritmo e separar em grupos as conexoes com pesos iguais 

ou similares. O segundo passo e calcular a media dos componentes de cada grupo. 0 

terceiro passo e eliminar os grupos em que a soma da media combinados com os 

componentes do mesmo grupo e dos outros grupos nao conseguem ultrapassar o limite 

de ativacao. O quarto passo e extrair e simplificar as regras que ultrapassam o limite de 

ativacao. As regras sao do tipo: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Se N das {M conexoes sao verdadeiros} entao a regra £ verdadeira 

I limite ativacao = -5 ) 

1,1 6,0 1,0 6,4 1,5 1.2 6.2 

/ / / i \ \ \ 
1 2 3 4 5 6 7 

Fig. 3.15 - Neuronio com seus Pesos e Conexoes 

No exemplo da Fig. 3.15 inicialmente existem sete conexoes com pesos diferentes, 

apos a execucao do primeiro passo (Fig. 3.16) sao criados dois grupos com as medias 

6,1 e 1,1. 
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6,2 6,2 6,2 1,2 1,2 1,2 1,2 

•Grupo 1 Grupo 2 

Fig. 3.16 - Neuronio com seus Pesos e Conexoes 

No terceiro passo o grupo 2 e eliminado, porque nao existem uma combinacao com 

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

6,2 6,2 6,2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

/ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA\ 
Grupo 2 

Fig. 3.17 - Neuronio com seus Pesos e Conexoes 

No quarto passo observa-se que se dois componentes do grupo 2 forem verdadeiros 

entao a saida da funcao que o neuronio implementa sera maior que 12, o limite de 

ativacao, e o neuronio sera ativado. Algumas regras podem ser extraidas e 

simplificadas na seguinte regra: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Se 2 do {grupo 2} entao A 
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No proximo capitulo sera descrito o sistema hibrido neurosimbolico proposto, 

denominado SISNES, sua arquitetura e classificacao. 
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Capitulo 4 

O SISNES 

Neste capitulo sera descrito o SISNES - SIStema NEurosimbolico usando Subprocessamento 

^a sua arquitetura e classificacao. Serao apresentados os modulos que compoem o sistema e 

sua implementacao. 

4.1 A Arquitetura do SISNES 

O SISNES foi desenvolvido e implementado num microcomputador tipo IBM-PC, com a 

arquitetura hibrida neurosimbolica de subprocessamento, como mostrado na secao 3.2.3 do 

Capitulo 3. Nessa arquitetura, o modulo conexionista esta embutido e subordinado ao modulo 

simbolista, que e o principal resolvedor do problema. O modulo subordinado e executado sob 

o controle de modulo principal, como mostra a Fig.4.1. 

0 modulo simbolista do SISNES implementa o dominio teorico atraves de regras que 

sao implementadas conforme o LPA-Prolog13. O modulo conexionista do SISNES e 

responsavel pela determinacao de informacoes que sao melhor obtidas por redes neurais. Este 

modulo e composto por redes neurais do tipo multi camadas, com neuronios do tipo 

perceptrons (ver Secao 2.2.2), e treinada com o algoritmo de retropropagacao (ver Secao 

2.2.3). 0 modulo conexionista do SISNES e implementado em Borland C++ (DOS Standard). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 3

 O LPA-Prolog foi a ferramenta escolhida para o desenvolvimento do modulo simbolico principalmente peia 

sua facilidade de comunicacao com outras linguagens de programacao. 
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A integracao neurosimbolica. comunicacao entre o modulo conexionista e simbolico, e feita 

atraves da memcria principal e de arquivos em disco (Fig.4.2). No SISNES, quando e 

necessario ativar o modulo conexionista (rede neural), o modulo simbolista envia os dados de 

entrada da rede neural e aciona o modulo conexionista. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAModulo 

Conexionista zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
-> 

Modulo Simbolico zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r:~X m Fieri te. Exferhl 

Fig. 4.1 - Arquitetura de Subprocessamento do SISNES 

0 LPA-Prolog permite que seja executado um programa executavel atraves do comando 

chamado: EXEC("Caminho do programa"), e basicamente atraves deste comando que o 

modulo simbolista aciona o programa que implementa a rede neural, o modulo conexionista. 

Enquanto o modulo conexionista esta executando o modulo simbolista fica esperando, numa 

malha de espera ou loop a sinalizacao de termino. A sinalizacao e feita tambem atraves de 

passagens de parametros utilizando a memoria e arquivos (Fig. 4.2). Quando o modulo 

conexionista termina, ele cria um arquivo no diretorio de saida denominado termino.$$$. 

Quando o modulo simbolista encontra este arquivo. ele o apaga e volta a executar (sai da 

malha de espera). 

Modulo 
Simb6lico 

r

 Dados de Saida "* 

do Modulo 

Conexionista 

Dados de Entrada 

para o M6dulo 

Conexionista 

Modulo 

Conexionista 

Sinalizacao de 

TeVmino do Modulo 

Conexionista 

Fig. 4.2- Comunicacao entre o Modulo Simbolico e o Conexionista 
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4.2 Classificacao do SISNES 

O SISNES, segundo a classificacao de Orsier [zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAORS95A], e uma abordagem hibrida com 

modulos separados, acoplamento estreito e subprocessamento, como e mostrado na parte em 

destaque da Fig.4.3. Nessa classificacao a transferencia de informacao e controle ocorre de 

forma bidirecional, utiliza a memoria como meio de comunicacao principal e arquivos em 

disco para o armazenamento dos dados de comunicacao. 

/ '"AbordagensPuramente^zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f~~ 

Conexionista 

Abordagens m ' Abordagens 

Semi-Hibridas 

Acoplamento 

F r a c o 

Pre/P6s processamento L 

C o o p e r a c a o ] 

^ Acoplamento 

Estreito zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
- '' ' 

V J 

Cooperacao 

v. J 

Acoplamento 

Forte 

\ Cooperacao 

( Metaprocessamento 

( Metaprocessamento ^ ( S u b p r o c e s s a m e n t o ] 

Subprocessamento | 

Fig. 4.3 - Localizacao do SISNES no diagrama de Orsier 

4.3 Os Modulos do SISNES 

0 SISNES possui uma arquitetura um pouco diferente da arquitetura padrao de um sistema 

especialista (ver Secao 2.1.1, Fig. 2.1). Na Fig.4.4 e mostrada a arquitetura do SISNES. Nessa 

arquitetura todos os modulos possuem uma parte simbolista e uma parte conexionista, exceto 

o motor de inferencia, que possui somente caracteristicas simbolicas. 
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Fig. 4.4 - Modulos da Arquitetura do SISNES 

4.3.1 Aquisicao e Base de Conhecimento 

A aquisicao do conhecimento (Fig. 4.5) no SISNES e feita de forma independente para cada 

modulo, porem, o modulo simbolista deve ser desenvolvido primeiro. No modulo simbolista, 

a fase de aquisicao do conhecimento extrai o dominio teorico do especialista, e forma a base 

de conhecimento. Nesta fase, ainda nao existe a preocupacao se as regras serao capazes de 

representar integralmente o problema, elas sao simplesmente elaboradas (extraidas do perito). 

No modulo conexionista a aquisicao do conhecimento e feita atraves de um conjunto 

significativo de exemplos praticos do dominio do problema. Na aquisicao do conhecimento 

do modulo conexionista, o engenheiro do conhecimento ja deve saber quais serao as regras 

que deverao acionar uma rede neural para resolver o problema e solicitar do especialista, que 

possui o dominio pratico, exemplos significativos para o treinamento da rede neural. 
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Dominio Dominio 

Teorico Pratico 

Aquisicao do Conhecimento 

pelo Especialista 

Reeras Exemplos 

Modulo 

Simbolista 
Modulo 

Conexionista 

Fig. 4.5 - Aquisicao do Conhecimento no SISNES 

4.3.2 Motor de Inferencia -— -

O modulo simbolico do SISNES foi implementado utilizando 0 LPA-Prolog. O LPA-

Prolog e uma linguagem de programacao que implementa as propriedades e caracteristicas da 

Programacao em Logica (PROLOG). A programacao baseada em logica possui regras do tipo 

declarativas. Num sistema inteligente 0 mecanismo que estabelece relacionamentos, 

hierarquia e manipula as regras, e chamado de motor de inferencia. E atraves deste mecanismo 

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

4.3.3 Modulos de Explicacao 

O SISNES possui explicacao simbolica e conexionista. A explicacao simbolica e 

baseada nas regras que foram utilizadas para determinar a solucao final do sistema (Secao 

5.2). A explicacao conexionista e baseada na saida da rede neural. No SISNES o modulo 

conexionista e utilizado como parte da acao de uma regra e a explicacao conexionista se 

responsabiliza por esclarecer a parte da regra para a qual 0 modulo conexionista foi utilizado. 

A explicacao conexionista e feita atraves da execucao de uma rede neural que possui a 

estrutura inversa da rede neural que foi utilizada para a execucao da regra, chamada de falsa 

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

A interacao com o usuario e feita utilizando janelas, botoes e marcadores no padrao windows. 

Inicialmente e mostrado para o usuario uma janela com perguntas, um botao para o 

diagnostico e um botao para o retorno a tela anterior. 0 SISNES faz perguntas com relacao ao 

problema que sera tratado, ele mostra a lista de todas as perguntas e solicita que o usuario 

selecione marcando com um X a pergunta que deseja responder. A partir das respostas do 

usuario o SISNES processa o diagnostico final. Algumas perguntas sao relacionadas a uma 

rede neural, estas perguntas necessitam de um tipo de informacao que sao processadas com 

mais precisao atraves de redes neurais. A Fig. 4.6 mostra o comportamento do SISNES 

quando o usuario deseja fazer um diagnostico e utiliza a seguinte representaeao: 

1. retangulos que nao estao sombreados representam as janelas, 

2. retangulos sombreados e com cantos arredondados representam os botoes, 

3. linhas cheias apontam para os botoes que as janelas possuem, r — 

4. linhas pontilhadas mostram a acao feita se o botao for pressionado. 

5. retangulos nao sombreados e com cantos arredondados representa um 

processamento. 

Quando o usuario pressionar o botao diagnostico, o modulo simbolico entraia em acao, 

a solucao encontrada e mostrada na janela de Resposta Final do Sistema. A janela de resposta 

final possui os seguintes botoes: 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Explicacao, mostra para o usuario as regras que contribuiram para a solucao 

atraves da janela de Explicacao Simbolista, 

2. Voltar a Selecionar, no caso se o usuario desejar continuar selecionando. Este 

botao e util quando a resposta final indica que os dados fornecidos foram 

insuficiente. 

3. OK mostra a janela de Saida com as opcoes de confirma a saida ou nao. 

50 



Capitulo 4 - 0 SISNES zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Diagnostico do Problema a 

ser Tratado zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Dia2n6stico Volt a r 

Resultado Final do 

Sistema 

N5o 

O K 

Saida do 

SISNES 

Voltar a 

Selecionar 
J 

Expiieacao. 

Sim zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•  

[ Finalizacao do 

SISNES 

Fig. 4.6 - Comportaraento do SISNES para o Diagnostico 

Quando o usuario seleciona uma pergunta que esta associada a uma rede neural, o modulo 

conexionista pode ser ativado (Fig. 4.7), a depender da confirmacao do usuario. A solucao da 

rede neural e mostrada na janela de Resposta da Rede Neural. Apos receber a resposta da rede 

neural, o usuario podera selecionar os seguintes botoes: 

51 



Capitulo 4 - O SISNES 

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Explicacao, mostra para o usuario a explicacao porque a rede neural chegou ao 

resultado. 

2. O K volta para a janela de diagnostico. 

Regras queChamamo 
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Execucao do 
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Explicacao 

Conexionista 

OK J 

Fig. 4.7 - Comportamento do SISNES para a execucao da Rede Neural 
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4.4 Implementacao da Integracao Neurosimbolica 

Os modulos simbolista e conexionista foram implementados utilizando o LPA-prolog e o 

Borland C++, respectivamente. Para a implementacao de todo o SISNES foram criados dois 

projetos: Um projeto em LPA-Prolog chamadozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA edificio.pl, que contem 12 arquivos com 

aproximadamente 300 linhas de codigo. 0 projeto outro em Borland C++ chamado manut.ide 

com aproximadamente 1000 linhas de codigo. Existe a possibilidade de comunicacao entre 

estas duas linguagens de programacao. A integracao neurosimbolica foi implementada da 

seguinte forma: 

4.4.1 Codigo do LPA-Prolog 

O comando Win-Prolog que possibilida a execucao de um programa em outra linguagem e: 

exec(Program,Args,Status). No SISNES o programa executavel implementa uma rede neural 

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

da seguinte forma: 

exec('diretorio', S, J, 

onde S e o pardmetro de entrada para o programa "manut.exe" 

O programa manut.exe utiliza arquivos com as entradas da rede neural. O parametro S e 

obtido atraves do seguinte comando do LPA-Prolog: 

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

O comando dirbox(.) permite que um arquivo seja selecionado e que o seu caminho e 

nome seja atribuido a S. O terceiro parametro do comando apresentado acima, e o caminho do 

diretorio onde esta o arquivo de entrada. No SISNES todos os arquivos de entrada estao no 

subdiretorio entradas. 

Apos a execucao destes dois comandos o modulo conexionista e ativado atraves do 

programa manut.exe. A partir da execucao do comando exec o programa em LPA-Prolog fica 

em malha de espera ate a criacao de um arquivo chamado de termino.$$$. O codigo em LPA-

Prolog que permite esta espera e: 

repeat, wait(0), 

dir('c: \saidas\termino. SS$', -32, Dir), 

Dir\=[], zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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del('c: \saidas\termino. $$$'), 

Quando e sinalizado o termino do modulo conexionista o modulo simbolista retoma o 

comando e verifica qual foi a resposta do modulo conexionista atraves do arquivo de saida da 

rede neural. No SISNES o arquivo de saida do modulo conexionista e o solucao.c que se 

localiza no subdiretorio saidas. O codigo que permite a execucao desta tarefa e o seguinte: 

Fin = 'c:\saidas\solucao.c\ 

fopen(Fin, Fin, 0), 

input(Fin), 

get(N), 

fclose (Fin), 

4.4.2 Codigo do C 

0 modulo conexionista e implementado atraves do programa manut.exe. Este programa 

recebe como parametro de entrada um arquivo que sao as entradas da rede neural. O codigo 

que recebe d~arquivo de entrada e: 

strcpy(nomearq,argv[l]); 

onde argv[l] e o parametro S do comando exec do LPA-Prolog 

Apos a execucao do programa manut.exe o modulo conexionista deve criar um arquivo 

de saida, que no SISNES e chamado de solucao. c, e coloca-lo no subdiretorio saidas. Esta 

tarefa e feita atraves do seguinte codigo: 

Jp_out = fopen("c:\\saidas\\solucao.c","w"); 

jprintf(fp_out,"%d \n ",sol); 

onde sol e a soluqao da rede neural. 

0 proximo passo do modulo conexionista e sinalizar o termino para o modulo 

simbolista. Esta sinalizacao e feita atraves da criacao de um arquivo chamado termino.$$$ no 

subdiretorio saidas. Em Borland C++ esta tarefa e feita da seguinte forma: 

fp =fopen("c:\\saidas\\termino.$$$", "w"); 

No proximo capitulo serao apresentados os resultados da implementacao do SISNES na 

area de automacao predial. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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A P L I C A Q A O D O S I S N E S 

Neste capitulo sera descrito uma aplicacao do SISNES - SIStema NEurosimbolico usando 

Subprocessamento, na area de automacao predial14. 

5.1 Automacao Predial 

Os sistemas de automacao predial sao responsaveis por controlar e supervisionar as etapas de 

construcao do empreendimento, proporcionar servicos mais eficientes aos usuarios e prover a 

manutencao do empreendimento. Esta cada vez maior a complexidade dos empreendimentos 

prediais dificultando o controle manual do projeto. A utilizacao da Informatics desde o im'cio 

do projeto pode criar condicoes que permitam maior facilidade na implantacao e instalacao de 

servicos que proporcionam conforto aos usuarios[zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAGAR96]. 

Os empreendimentos que possuem sistemas de automacao predial mostram 

consideraveis reducoes economicas no planejamento e execucao do projeto e posteriormente 

nos gastos de manutencao tanto a nivel de manutencao preventiva quanto de manutencao 

corretiva [JUN96]. 

As tecnicas e defmicoes da inteligencia artificial estao sendo usadas na automacao 

predial [GAR96]. Atualmente os "edificios inteligentes'' [JUG 96] sao definidos como 

empreendimentos imobiliarios que possuem controle de sua estrutura, funcoes operacionais e 
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manutencao, minimizando e otimizando as tarefas e custos. O SISNES foi desenvolvido e 

aplicado na manutencao de edificacoes para realizar o diagnostico da umidade. 

5.2 0 Problema da Umidade 

A umidade desafia os profissionais, pelas diversas formas de acesso as construcoes, pelas 

diversas manifestacoes que pode assumir e pela possibilidade de invasoes multiplas, que 

tornam dificil o diagnostico de sua origem [Sou94]. 

A umidade pode ser entendida como o estado de umido ou estado de molhado, e um 

agente deteriorante das construcoes. Ela esta presente na natureza sob a forma solida, liquida 

ou de vapor e ocorre frequentemente nas antigas construcoes, sendo um grande desafio para 

profissionais que atuam na area de manutencao e restauro. A umidade tambem ocorre em 

edificacoes que nao sao antigas, mas que foram construidas em locais que favorecem o seu 

surgimento e propagacao [zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBALAC90]. 

Existem varias causas que podem provocar o surgimento da umidade, como por 

exemplo, a condensacao do vapor d'agua sobre as superficies frias, a infiltracao d'agua 

atraves dos poros ou fissuras, a dissolucao da parede causada pelas chuvas, principalmente se 

impelida por ventos fortes [LAC90]. 

O processo de umidade e caracterizado pela circulacao de agua, que a depender do tipo 

de material usado na construcao, podera causar varios danos a edificacao. Se a umidade for 

formada por agua limpa, ou seja, se nao houver a presenca de sais, alem da erosao causada na 

superficie dissolvendo o material construtivo e abrindo caminho para o ataque nas camadas 

mais internas, podera ocorrer a corrosao das pecas metalicas. Se na agua existir a presenca de 

sais, derivado do proprio material ou do terreno, forma-se uma solucao, que quando atinge a 

superficie se cristaliza e gera pressao deteriorando a camada externa da parede. Os sais atraem 

agua por osmose e vapor de agua por higroscopicidade, agravando problemas como a 

cristalizacao e a hidratacao [LAC90]. 

Atraves do auxilio de um especialista pode-se diagnosticar o tipo de umidade e o que a 

causou. O diagnostico necessita da coleta de informacoes sobre: o tipo de terreno onde se 

encontra o imovel, o tipo de implantacao, amplitude da umidade, o tipo de material da parede, 

localizacao da mancha em relacao a parede, manchas aleatoriamente distribuidas, manchas 

1 4

 Neste trabalho o termo Automacao Predial corrresponde principalmente a informatizacao das etapas de 

construcao e de manutencao do empreendimento. 
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ascendentes. manchas descendentes, etc. Alem dessas informacoes, poderao ser necessarios 

outros tipos de informacoes e procedimentos como: coleta de material para analise em 

laboratorio, medicoes de temperatura, medicao da quantidade de sais existente no material, 

etc. A partir dos resultados dessas informacoes, o especialista podera ser capaz de diagnosticar 

o tipo de umidade e saber como resolve-la [Sou91]. 

Um sistema especialista que realiza o diagnostico da umidade em edificacoes pode ser 

feito conforme um modelo simbolista codificando em regras as informacoes e gerando os 

diagnosticos[Sou 94]. Algumas informacoes sao faceis de serem codificadas conforme o 

modelo simbolista como por exemplo uma regra do tipo:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SEzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA o teor de sais na parede esta 

elevado Entao Umidade Ascendente\L\c 90]. Outras informacoes, porem, pela caracteristica 

dos dados em observacao e da resposta desejada, sao mais difkeis e muitas vezes e impossivel 

codificar em regras. Por exemplo, no caso de se determinar se as manifestacoes de umidade 

(manchas) crescem e de que maneira: do topo para a base da parede ou da base para o topo da 

parede e muito complicado e talvez a codificacao em regras deste problema nao consiga 

refletir perfeitamente a realidade. 

Em casos como este, uma provavel boa opcao e desenvolver um sistema hibrido 

neurosimbolico, que utilize o metodo simbolista para codificar as informacoes que possam ser 

expressas atraves de regras e o metodo conexionista que trate as informacoes que nao sao 

codificadas em regras. 

Nesta aplicacao, o ediflcio e dividido em 5 (cinco andares), que podem ser chamados de 

subsolo, andar terreo, andar do meio, andar superior e cobertura. O SISNES foi utilizado para 

realizar o diagnostico da umidade em edificacoes com base num conjunto de regras. A regras 

nao foram obtidas diretamente de um especialista, elas foram extraidas de um sistema 

especialista puramente simbolico para problemas de umidade em edificacoes. As regras do 

sistema puramente simbolico foram extraidas atraves de entrevistas com peritos [Sou 94]. Os 

possiveis diagnosticos desta aplicacao sao: umidade ascendente, umidade descendente ou 

infiltracao e vazamento. 

A umidade ascendente ocorre principalmente nos andares terreos e no subsolo (primeiro 

e segundo andar), as regras que contribuem para o diagnostico positivo de Umidade 

Ascendente sao: 

1. SE existe a presenga de faixa horizontal de eflorescencia E o teor de sais esta 

elevado na base da parede. 
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2.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SEzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA existe a presenca de faixa horizontal de eflorescencia E o teor de sais diminui da 

base para o meio da parede. 

3. SE existe a presenca de faixa horizontal de eflorescencia E as manchas crescem do 

topo para a base da parede. 

4. SE existe a presenca de faixa horizontal de eflorescencia E o dmago da parede esta 

umido. 

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

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

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

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

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

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

na base da parede 

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

base para o meio da parede. 

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

umido 

A umidade descendente ou infiltracao ocorre principalmente nos andares superiores e na 

cobertura (quinto e quarto andar), as regras que contribuem para o diagnostico positivo de 

infiltracao sao: 

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

no topo da parede 

2. SE existe a presenga de faixa horizontal de eflorescencia E o teor de sais esta 

elevado no topo da parede E o dmago da parede esta umido 

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

no topo da parede E Existe mancha no topo da parede 

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

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

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

parede 
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Nesta aplicacao com a finalidade de realizar testes, considera-se que os vazamentos 

ocorrem principalmente nos andares medianos do edificio (terceiro andar), a regra que 

contribui para o diagnostico positivo de vazamento e: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SE existe a presenga de faixa horizontal de eflorescencia E Existe um alto teor de 

umidade em toda a parede E o dmago da parede esta umido E as manchas sao 

uniformes em toda a parede 

0 modulo conexionista e utilizado para receber informacoes que sao melhor processadas 

por redes neurais, por exemplo, determinar em que forma as manchas estao distribuidas na 

edificacao, se e de forma crescente do topo para a base, ou de forma decrescente da base para 

o topo, ou nao existe manchas na edificacao, ou as manchas sao uniformes em toda a 

edificacao. Exemplos dessas situacoes sao as regras de umidade ascendente 3,7,8,9 e 10. 

A logica fuzzy e utilizada como um pre-processador dos dados de entrada da regra, ela 

representa as informacoes numericas de uma forma lingiii'stica. Por exemplo, nas regras de 

umidade ascendente 1,5,6,7 e 8 a informacao de entrada da regra e o valor numerico do teor 

de sais (entre 0 e 1), este valor e fuzzificado usando as curvas triangulares da funcao de 

pertinencia (ver Secao 2.3 do Capitulo 2) que podem ser: Zero, Baixo, Medio e Elevado. 

5.3 Codificacao das Perguntas 

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

umidade ascendente e vazamento sao as seguintes: 

1. Existe a presenca de faixa horizontal de eflorescencia? 

2. Existe manchas na base da parede? 

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

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

5. 0 teor de sais diminui da base para o meio da parede? 

6. O amago da parede esta umido? 

7. As manchas sao uniformes em toda a parede? 

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

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

infiltracao sao as seguintes: 
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1. Existe a presenca de faixa horizontal de eflorescencia? 

2. Existe manchas no topo da parede? 

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

4. 0 teor de sais esta elevado no topo da parede? 

5. 0 teor de sais diminui do topo para o meio da parede? 

6. 0 amago da parede esta umido? 

7. As manchas sao uniformes em toda a parede? 

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

Nesta dissertacao so serao apresentadas as implementacoes das regras e das perguntas 

para o diagnostico de umidade ascendente no subsolo, nos outros andares a implementacao e 

similar. As perguntas Sn (1< n <8) relativas ao subsolo foram implementadas da seguinte 

forma: 

51 = Existe a presenca de faixa horizontal de eflorescencia? 

52 = Existe manchas na base da parede? -» 

53 = Existe alto teor de umidade em toda a parede? 

54 = 0 teor de sais esta elevado na base da parede (fuzzy)? 

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

56 = 0 amago da parede esta umido? 

57 = As manchas sao uniformes em toda a parede (Rede Neural)? 

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

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

Na secao 5.6 serao mostrados exemplos da execucao do modulo conexionista referente 

as perguntas S7 e S8. Na secao 5.7 sera mostrado um exemplo da utilizacso da logica fuzzy 

referente a pergunta S4. 

5.4 Codificacao das Regras 

As regras do modulo simbolista foram implementadas atraves de clausulas no Win-Prolog. 

As variaveis logicas Ri das regras recebem o valor 1 quando as perguntas a elas relacionadas 

tambem possuem o valor 1, caso contrario as regras recebem o valor 0. As regras listadas 

abaixo sao as mostradas no diagnostico de umidade ascendente (Secao 5.2) na forma 

codificada. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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regral(Sl.S4,Rl) :-

Sl== 1,S4 == 1. 

Rl = 1, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!. 

regra 1(S1.S4JR1) :-

Rl =0, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

| . 

regra2(Sl.S5?R2) :-

SI == LS5 == 1. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

R2= i, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!. 

regra2(Sl;S5,R2) :-

R2 = 0, 

!. 

regra3(SLS8;R3) :-

SI == 1.S8 == 1. 

R3-1, 
!. 

regra3(SLS8:R3) :-

R3 = 0, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!. 

regra4(Sl,S6,R4) :-

SI = 1.S6 == 1. 

R4= 1, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!. 

regra4(Sl,S6:R4) :-

R4 = 0, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!. 

regra5(S4,S6;R5) :-

S4 = KS6 == 1. 

R5= 1, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
! ,  

regra5(S4rS6,R5) :-

R5 = 0, 

t. 

regra6(S4,S5,S6,R6) :-

S4 == 1,S5 == 1,S6 == 1, 

R6 = 1, 

I, 

regra6(S4,S5,S6;R6) :-

R6 = 0, 

!. 

regra7(S4,S5,S7,R7) :-

S4== 1,S5 == 1,S7 == 1, 

R7= 1, 

!. 
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regra7(S4,S5,S7,R7) :-

R7 = 0, 

!. 

regra8(S43,S8,R8) :-

S4== 1,S8 == 1, 

R8= 1, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
!. 

regra8(S4;S8,R8) :-

R8 = 0, 

!. 

regra9(S5.S8,R9) :-

55 == 1,S8 == 1, 

R9= 1, 

!. 

regra9(S5,S8,R9) :-

R9 = 0, 

I . 

regralO(S6,S8;R10) :-

56 == 1,S8 == 1, 

R10= 1, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
! . 

regralO(S6,S8,R10) :-

RIO = 0, 

!. 

A clausula diagnostico usa os valores binarios de Ri gerados pelas regras do modulo 

simbolista. O diagnostico do SISNES informara o tipo da umidade. As clausulas para o 

diagnostico de Umidade Ascendente sao as seguintes: 

diagnostico(Rl,R2,R3>R4,R5,R6,R7,R8>R9,R10,RR) :-

Rl == 1, 

RR =
 x

 Umidade Ascendente/, 

!. 

diagnostico(Rl,R2!R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9,R10,RR) :-

R2== 1, 

RR=
 1

 Umidade Ascendente.', 

!. 

diagnostico(Rl,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9JR10,RR) :-

R3== 1, 

RR= ' Umidade Ascendente.', 

!. 

diagnostico(Rl}R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9,R10,RR) :-

R4== 1, 

RR= ' Umidade Ascendente.', 
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diagnostico(RlsR2,R3,R4>R5,R6,R7,R8,R95R105RR) :-

R5== 1, 

RR=
 1

 Umidade Ascendente. ', zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

!. 

diagnostico(Rl,R2,R35R4}R5,R6JR7,R8,R9,R105RR) :-

R6== 1, 

RR = ' Umidade Ascendente.', 

!. 

diagnostico(Rl;R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9,R10,RR) :-

R7 = 1, 

RR= ' Umidade Ascendente.', 

!. 

diagnostico(Rl;R2!R3,R4,R5,R6,R7!R8;R9,R10,RR) :-

R8 == 1, 

RR = ' Umidade Ascendente.', 

!. 

diagnostico(Rl,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9;R10!RR) :-

R9== 1, 

RR= ' Umidade Ascendente.', 

!. 

diagnostico(Rl,R2,R3,R4,R5,R6,R7,R8,R9;R10,RR) :-

RIO == 1, 

RR= ' Umidade Ascendente.', 

i 

Os diagnosticos sobre a umidade descendente (infiltracao) e sobre os vazamentos nao 

serao mostrados pois sao similares ao diagnostico de umidade ascendente. 

5.5 Inicializacao do SISNES 

O SISNES e executado pelo programazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA edificio.pl do LPA Win-Prolog. A tela inicial do 

SISNES e mostrada na Fig. 5.1. 

Fig. 5.1 - Tela Inicial do SISNES 
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Apos o usuario selecionar a tecla 'OK', o SISNES apresentara a tela das aplicacoes que 

sao: Planejamento Estrutural, Construcao e Manutencao (Fig. 5.2). 

0 Planejamento Estrutural e a fase inicial do projeto de uma edificacao. Nesta fase 

considera-se que sao especificados e planejados os sistemas informatizados que serao usados. 

A fase Construcao se refere a fase da construcao da edificacao. A manutencao e a fase em que 

a edificacao ja esta construida e necessita de manutencao nas redes eletrica e hidro-sanitaria, e 

na alvenaria. Nesta dissertacao so e apresentado a aplicacao Manutencao. 0 usuario pode 

finalizar a consulta ao SISNES teclando o botao 'Sair'. 

r iPlarejamenio Estrutuai zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
C Comtrucao 

f* Manutencao 

SM 

Fig. 5.2 - Tela de Aplicacoes do SISNES 

Apos o usuario selecionar a opcao Manutencao, o SISNES apresentara a tela 

"Manutencao" (ver Fig. 5.3) que sao: Rede Eletrica, Rede Hidro-sanitaria e Alvenarias. Neste 

trabalho foi implementado o modulo que se refere a manutencao das alvenarias mais 

especificamente no diagnostico da umidade na edificacao. 0 usuario pode retornar a tela de 

aplicacoes do SISNES teclando o botao "Voltar". 
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QzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Manute ncao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r Rede Eletrici 

r RsdsHdro-sonitarvi 

Fig. 5.3 - Tela de Manutencao do SISNES 

5.6 Analise da Umidade do Edificio 

Apos o usuario escolher a opcao de Alvenarias, o SISNES apresentara a tela 

Diagnostico da Umidade do Edificio (ver Fig. 5.4). Nesta tela os usuarios recebem as 

informacoes gerais do edificio e informam como estao distribuidas as manchas causadas pela 

umidade nos andares do edificio. Alem disso, o usuario podera escolher a opcao "Voltar" para 

retornar a tela de Manutencao do SISNES. Apos o usuario fornecer todas as informacoes 

sobre a umidade nas paredes do edificio, ele podera pedir ao SISNES o diagnostico final 

teclando o botao "Diagnostico". 

0 usuario tern duas formas para especificar as manchas nos andares do edificio. Na 

primeira forma, o usuario especifica diretamente a umidade existente em cada andar (as cinco 

primeiras opcoes). A segunda forma, representada por "Distribuicao das manchas no Edificio 

(Rede Neural)", permite que o usuario use uma rede neural com os arquivos de dados 

previamente preparados para o diagnostico. 
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55zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBADiagnostico da. Umidade do Edificio 

I - Informacoes do Subsolo do E dJTcio (p<imc«c andatU 

r Informaeoe: doc Arriae: Teneoc do E#ce (regndozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ardas(\ 
r Infofmacoes do; Andares do Meio do EdJcw (leiceoo andail 

I - Informacoes dos Andares Superoe: do EoTcio (quarto andarl 

I - Infoimacoe: da Cobertura (qunlo andar). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r Distribucao das Manchas no Edfcio(Rede Neuafy zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•  

Diagnostico Vo*ar 

Fig 5.4 - Tela do Diagnostico de Umidade em Edificacoes 

5.6.1 Informacoes sobre os Andares do Edificio 

Por exemplo, se o usuario escolher a opcao "Informacoes do Subsolo do Edificio 

(primeiro andar)", o SISNES apresentara a tela "Informacoes do Subsolo do Edificio (primeiro 

andar)" que se refere as perguntas relativas ao subsolo (Fig.5.5). 0 usuario podera selecionar 

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

Qlnformacoes do Subsolo do Edificio 

& Existe a Presenca de Faixa Horizontal de Eforescencia? 

I - Existe Mancha na Base 6a Parede? 

P Existe um Alto Teor deUrridade em Toda a P*ede? 

|~~ 0 Teor de Sais esta Elevado na Base da Paiede? 

[X 0 Teor de Sais Diminu' da Base paia o Meo cia Parede? 

& 0 Aroaoo da Parede Esta UmidoTI 

P As Mancha: sao UrJormes em Toda a Parebe^Rede Neual) 

r As Manchas Descem do Topo para a Base da Parede?[Rede Neural) 

Voltar 

Fig. 5.5 - Tela das Perguntas para o Diagnostico no Subsolo 
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A seguir o usuario devera teclar a opcao "Voltar", retornando a tela de "Diagnostico de 

Umidade Ascendente" mostrada na Fig 5.4. 

5.6.2 Diagnostico da Umidade no Edificio 

Se o usuario estiver satisfeito e nao tiver mais informacoes sobre a umidade do edificio, ele 

podera teclar a opcao "Diagnostico" na tela "Diagnostico de Umidade Ascendente" (Fig. 5.4). 

A seguir o SISNES apresenta na mesma tela da Fig. 5.4, a tela "Resposta Final do Sistema", 

onde e apresentado o diagnostico que neste caso e positivo (Umidade Ascendente, Fig. 5.6). 

0 SISNES utilizou as regras 2 e 4 para esse diagnostico. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• *J 

[x Informacoes do Subsolo do EoVicio (primero andar I 

r Inlor macoes dos Andares T eneos do E dfitio (sejundo andaarl 

r Informacoes dos AndarK do Meo do ErJfoo (leiceio anda.'! 

I - Informacoes dos Andares Supercnes do Edificio (quarto andar). 

r Informacoes da Cooettura (ourXo andar) 

r Distrbucao das Manchas no Eo¥icio(Rede Neural) 

J5 Rcipostd Final do Sistema Q 

Unidade Ascendente . 

OR Expicacao | 

Dieo-iostico Voiar Volar a Selecionar 

Fig. 5.6 - Tela do Resultado Final do SISNES 

Apos o diagnostico apresentado pelo SISNES, o usuario tera tres opcoes. A primeira e 

se ele nao estiver satisfeito com o diagnostico e desejar continuar a fomecer informacoes, ele 

teclara o botao "Voltar a Selecionar" da tela "Resposta Final do Sistema". A segunda opcao e 

quando o usuario esta satisfeito com o diagnostico e deseja finalizar a consulta, ele faz isso 

teclando o botao "OK" da tela "Resposta Final do Sistema". A terceira opcao e quando o 

usuario deseja uma explicacao do SISNES para o diagnostico. Nesse caso, ele solicita a 

explicacao teclando o botao "Explicacao" da tela "Resposta Final do Sistema". Por exemplo, 

se o usuario escolher a opcao Explicacao, o SISNES apresenta a tela da "Explicacao 

Simbolica" do diagnostico apresentada na Fig. 5.7. A explicacao simbolica ira informar ao 

usuario quais foram as regras utilizadas para o diagnostico final. 
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|x Informacoes do Subsolo do Edifcio (primeiro andar) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
r™ Hormacoes dos AndareszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Teireos do 

I - Inlormacoes dos Andare s do Meio do 

["" Inloimacoes dos Andares Superiaes d 

I - Informacoes da Cobertura (qvinlo and 

:jg3 E xp l i c a c a o S i m b D l i s t a E3 

fls R e j r a s que c o n t r i b u i r a n 
p a r a o d i a g n o s t i c o f o r a n : 

f" Distribuicao das Manchas no Edificiolf 

Diagnostico Vo*af 

* P r e s e n c a de f a i x a h o r i z o n t a l de e f l o r e s -
c e n c i a E o t e o r de s a i s d iminui da base 
p a r a o ne io da p a r e d e . 

«• P r e s e n c a de f a i x a h o r i z o n t a l de e f l o - E 
r e s c e n e i a E o anago da parede e s t a umido 

OK 

Fig. 5.7 - Tela da Explicacao Simbolica do SISNES 

5.6.3 Execucao do Modulo Conexionista 

Uma situacao onde sera executado o modulo conexionista e quando o usuario na tela de 

"Informacoes do Subsolo do Edificio" (Fig. 5.5), seleciona uma pergunta que requer 

informacoes da forma como as manchas estao distribuidas. Esta informacao e processada com 

maior eficiencia atraves de uma rede neural. 

Um exemplo e apresentado na Fig. 5.8 onde a pergunta 8,"Manchas Crescem do Topo 

para a Base da Parede? (Rede Neural)", foi selecionada. Apos a selecao, a tela "Modulo 

Conexionista" e sopreposta a tela "Informacoes do Subsolo do Edificio". O usuario devera 

teclar o botao "OK" da tela "Modulo Conexionista" para o inicio da execucao do modulo 

conexionista. 
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[X Existe a Presence de Faixa Horcontalde Eflorescencia? 

r Existe Mancha na Base da Parede? 

r Existe umAlo Teor de Urmdede em Toda a Parede? 

r 0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Teen de Sals esta Elevado na Base da Pa'ede? 

r 0 Teor de Sais Dimnui da Base para o Mew da Pa'ede? 

r 0 Amago da P«:ecteEsiaUrnido? 

f" As Mancha: sao UnVoimes em Toda a Parede?(Rede Neural) 

| x As Manchas Crescem do Topo para a Base da ParedelRede Neural) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

{^M o d u l o Cn n r x i o m 

Atrvai Rede Neural 

OK! 

Voltar 

Fig. 5.8 - Tela para Execucao do Modulo Conexionista 

Antes da execucao do modulo conexionista, o usuario deve preparar um arquivo texto 

no diretoriozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA entradas com os cinco valores do tamanho das manchas, normalizados entre 0 e 1. 

Os valores do arquivo serao usados como entradas para a rede neural, esta forma de entradas 

de dados foi utilizada para validacao do SISNES, seria mais interessante a entrada de dados 

diretamente pelo usuario durante a execucao do sistema. 

Apos o usuario teclar "OK", e apresentada a tela (Fig. 5.9) "Selecionar Arquivo -

(Entrada da Rede Neural)". O usuario devera localizar e selecionar o arquivo de entrada da 

rede neural e teclar o botao "OK". 

Xj 

I - Exisle Mancha na Base da Parede? 

r Existe umAloTeorde Umidade em Toda a Parede? 

F 0 Teor de Sais esta Elevado na Bi • 

J r 0 Teor de Sais Drmnui da Base pc 

r 0 Amago da Parede Este Urr»do? Path C \pety\entradas 

I - As Manchas sao Uniformes em To 

PZ As Manchas Descem do Toco par 

e le ciona r Ar q u i vo - [Ent ra da da Rede Neura l) 

OK. 

Fie ENT2C Caned 

Flex Paths: 

ENT3.C 
ENT4.C 
ENT5.C 
ENT6.C 
ENT7.C 
ENT8.C 
ENT9.C 

M 
iC) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Vol ar  

Fig. 5.9 - Tela para Selecao da Entrada de Rede Neural 
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A execucao do modulo conexionista e feita atraves da rede neural mostrada na Fig. 5.10. 

A rede neural do modulo conexionista foi implementada (em Borland C++) formando uma 

rede neural multicamadas com 3 camadas: 5 neuronios na camada de entrada, 10 neuronios na 

camada oculta e 2 neuronios na camada de saida. A estrutura da rede foi obtida atraves de 

testes e tentativas na fase de treinamento. Os neuronios da camada de entrada implementam 

funcoes lineares, os neuronios da camada oculta implementam funcoes sigmoide e os da 

camada de saida funcoes tangente hiperbolicas. 

Para a comunicacao entre os modulos simbolistas e conexionistas, os valores das 

entradas da rede neural, preparadas no modulo simbolista, sao armazenadas num arquivo do 

diretoriozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA entradas(¥ig. 5.9).Todas as saidas da rede neural sao colocadas, pelo modulo 

conexionista, num arquivo do diretorio chamado saidas. 

L Win S Hoot H 

Fig. 5.10 - Rede Neural do Modulo Conexionista 

Na fase de treinamento da rede neural foram utilizados 10 exemplos de manchas 

distribuidas numa edificacao. O tipo do treinamento realizado foi o supervisionado; as saidas 

da rede neural foram comparadas com a saida objetivo. Foram necessarias 1.000 (mil) 

interacoes para a rede neural aprender satisfatoriamente os exemplos. 

Os dados do treinamento sao mostradas na Fig. 5.11 dispostos em colunas. Cada coluna 

possui tres campos: o campo Saidas da Rede que mostra os valores calculados pela rede 

neural, o campo Objetivo que representa os valores que a rede neural deve calcular na sua 

saida. No terceiro campo sao mostrados os valores das entradas da rede neural, conjunto de 

treinamento. Esses valores representam o tipo de manchas encontradas nas paredes do edificio. 

70 



Capitulo 5 - Aplicacao do SISNES zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SAI DAS 

DA 

REDE zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

m • • # # zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Fig. 5.11 Conjunto de Treinamento da Rede Neural 

Na Fig. 5.11 as manchas das colunas 1 a 4 estao em ordem crescente da base para o teto 

da parede, as manchas das colunas 5 a 8 estao em ordem decrescente da base para o teto da 

parede. As manchas das colunas 4 e 8 sao exemplos de distribuicao em que nao e muito visivel 

a direcao do crescimento das manchas. Na coluna 9 sao mostrados os resultados obtidos 

quando nao existe mancha na parede. Na coluna 10 sao mostrados os resultados obtidos 

quando existe mancha em toda a parede. As respostas da rede neural estao muito proximas das 

respostas objetivo. Pode-se observar que a rede neural aprendeu satisfatoriamente os exemplos 

fornecidos. 

0 modulo simbolista aciona o modulo conexionista com as declaracoes da linguagem 

PROLOG descritas na Secao 4.4.1 do Capitulo 4. Supondo-se que os dados do arquivo de 

entrada referentes ao tamanho das manchas sao: 0.9, 0.7, 0.5, 0.3 e 0.1, a tela do resultado 

fornecido pela rede neural do modulo conexionista e mostrado na Fig. 5.12. 
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D a d o s d e E n t r a d a : 0 . 9 0 0 . 7 0 0 . 5 0 0 . 3 0 0 . 1 0 

S a i d a d a r e d e N e u r a l : 0 . 9 7 9 9 - 0 . 2 3 0 4 

R e s u l t a d o : M a n c h a s C r e s c e n t e s d o To p o p a r a a B a s e d a P a r e d e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X2 O 

X 3 Q 

- Fig. 5.12 - Resultado da Rede Neural 

Na Fig. 5.12 sao apresentados o conjunto dos valores numericos das entradas (cinco) e 

das saidas (duas) da rede neural. Esses conjuntos de entrada e de saida sao representados na 

forma de circulos. Os diametros dos circulos sao proporcionais aos valores de entrada ou de 

saida. Os dois neuronios da camada de saida da rede neural sao do tipo Tangente liiperbolico, 

onde as suas saidas variam entre -1 e 1. O modulo conexionista transforma as saidas da rede 

neural em valores logicos "0"e " 1 " , isto e SAIi="0" e S A I 2 - T ' , e os envia ao modulo 

simbolista. 

A Tab. 5.1, usada pelos modulos conexionista e simbolista, reiaciona as saidas da rede 

neural com o tipo de manchas. 

x 2 
x 3 

x 4 
X s SAIi SAI 2 

Resultado 

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 "0" 
«.< | » MCTBP 

0.9 0.7 0.5 0.3 0.1 "0" MCBTP 

0. 0. 0. 0. 0. "0" "0" NHMP 

0.9 0.9 0.9 0.9 0.9 " 1" MUTP 

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

• MCTBP -> Manchas Crescentes do Topo para a Base da Parede 

• MCBTP -> Manchas Crescentes da base para o Topo da Parede 

• NHMP -» Nao Ha Manchas na Parede 

• MUTP —» Manchas Uniformes em Toda a Parede 

Apos a finalizacao do modulo conexionista, o modulo simbolista recebe os valores 

binarios das duas saidas da forma descrita na Secao 4.4.1. o SISNES apresenta o resultado 

desse modulo na tela "Resposta da Rede Neural" (Fig. 5.13). Atraves da Tab.5.1, o modulo 

simbolista informa ao usuario que as manchas sao crescentes do topo para a base da parede 

(Fig. 5.13). 

Apos o resultado conexionista apresentado pelo SISNES (Fig. 5.13), o usuario tera duas 

opcoes. Na primeira opcao, se ele estiver satisfeito com a resposta conexionista e deseja 

continuar a consulta, ele tecla o botao "OK" da tela "Resposta da Rede Neural" e retorna a 

tela "Informacoes do Subsolo do Edificio (Fig. 5.5). Na segunda opcao, o usuario solicitara a 

explicacao do resultado ao modulo conexionista, teclando o botao "Explicacao" da tela 

"Resposta da Rede Neural" . 

Jill 

|X Existe a Presenca de Faixa Horizontal de ERcescen&a? 

r~ Existe Mancha na Base da Parede? 

I - Existe um Alto Teor de Umidade em Toda a Paiede? 

f~ 0 Teor de Sais esta Elevado na Base da Patede? 

P 0 Teor de Sais Diminui da Base para o Meio da Parede? zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
r 0 Amago da Parede Esta Umido? 

I - As Manchas sao Uniformes em Toda a Patede ?(Rede Neural] 

IX As Manchas Oescem do Topo para a Base da Parede?(Rede Neural) 

BzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Resposta da Rede Neural zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Manchas Cr escent es 

do Topo par a a Ea s e .  

Voliar 
Explicacao 

Fig. 5.13 - Tela do Resultado Conexionista 
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5.6.3.1 Explicacao Conexionista 

A explicacao conexionista apresentada pelo SISNES e feita atraves do modulo 

conexionista utilizando a falsa inversa da rede neural. A falsa inversa da rede neural foi 

implementada em uma rede neural multicamadas com 3 camadas: 2 neuronios na camada de 

entrada, 10 neuronios na camada oculta e 5 neuronios na camada de saida. A estrutura da falsa 

inversa foi obtida atraves da inversao das entradas e das saidas da rede neural vista na Secao 

5.6.3. Os neuronios da camada de entrada implementam funcoes lineares, os neuronios da 

camada oculta implementam funcoes sigmoide e o da camada de saida funcoes tangente 

hiperbolicas. 

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

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

L Win S Itout H 

Fig. 5.14 - Inversa da Rede Neural 

Na fase de treinamento da falsa inversa foram utilizados os 10 exemplos das manchas 

que tambem foram utilizados no treinamento da rede neural vista na Secao 5.6.3, onde as 

entradas da falsa inversa correrspondem as saidas da rede neural e as saidas da rede neural sao 

as entradas da falsa inversa (Fig. 5.15). 0 tipo do treinamento realizado foi o supervisionado. 

Foram necessarias 1.000 (mil) interacoes para a falsa inversa aprender satisfatoriamente os 

exemplos. 
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ENTRADAS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•  

*  •  •  

•  
•  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA• 

• e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA*  •  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

•  *  
SAI DAS 

DA •  © •  •  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA#  
REDE 

*  •  
•  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA©  •  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

@ •  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 5.15 Conjunto de Treinamento da Falsa Inversa 

A saida da falsa inversa sao os valores numericos das manchas na parede, esses valores 

apos a execucao da rede neural sao apresentados na tela do resultado da explicacao 

conexionista (Fig. 5.16). 

D a d o s d e E n t r a d a : L.OOOO O.OOOO 

S a i d a d a r e d e N e u r a l : U . 8 7 3 7 0 . 7 2 7 4 0 . 5 2 6 3 0 . 3 0 9 9 O . H 5 9 

R e s u l t a d o : M a n c h a s C r e s c e n t e s d o To p o p a r a a Ba s e d a P a r e f l a 

O SAII 

XI 

o 

o 

. o c r 

SAB 

S A I 4 

Fig. 5.16 - Explicacao do Resultado da Rede Neural 
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Na Fig. 5.16, as saidas da rede neural apresentam os padroes (numericos e em circulos) 

das manchas correspondente as duas entradas binarias. 

0 modulo conexionisia envia os valores das cinco saidas para o modulo simbolista. O 

SISNES apresenta o resultado do modulo conexionista na tela "Explicacao Conexionista" (Fig. 

5.17). 0 usuario devera teclar o botao "OK" da tela "Explicacao Conexionista" para continuar 

a consulta no SISNES. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

JJJf  xni i cacao Co n t x i  zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r Existe a Piesenca de Faixa Horizontal de Eftore scene ia? 

r Existe Mancha na Base da Farede? 

I"" Existe umAlto Teor de Umidade em T 

I™ 0 Teor de Sais esta Elevado na Base 

I™ 0 Teor de Sals Diminui da Base para i 

T 0 Amago da Parede Esta Umido? 

r As M anchas sao Uniformes em Toda 

|x A; Manchas Crescem do Topo para a 

Voltar 

0zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA tananho das manchas do arquiuo de en trada 
do topo parazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a base da parede s a o : 

Ua lor Nunerico 

0 . 1 
0 .3 
0 .5 
0 . 7 
0 .9 

0 Resu l tado da Rede Neura l f o i tlanch&s 
C r e s c e n t e s do Topo para a Base 

OK 

Fig. 5.17 - Tela da Explicacao Conexionista 

5.6.4 - Utilizacao da Logica fuzzy 

Uma situacao que utiliza a logica fuzzy e quando o usuario seleciona uma pergunta que 

requer informacoes sobre o teor de sais na parede. Um exemplo e apresentado na Fig. 5.18 

onde a pergunta 4, "O Teor de Sais esta Elevado na Base da Parede?", foi selecionada. 0 

SISNES apresenta, sopreposta a tela da Fig. 5.5, a tela "Fuzzy" que solicita dados de entrada 

para a utilizacao da logica fuzzy. Nessa tela, o usuario devera selecionar o valor numerico 

entre 0 e 1 do teor de sais (TS) e teclar o botao "OK". 0 resultado da logica fuzzy e o valor 

linguistico (TSf) do valor numerico do teor de sais. 
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ill 

f - ExistezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t Piesenca de Faixa Horizontal de Eflorescencia? 

i - Existe Mancha na Base da Parede? 

I - Exists um Alto T eor de Umidade em Toda a Parede? zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
[X 0 Teor de Sais esta Elevado na Base da Parede? 

P 0 Tear 6e Sais Diminui da Base para o Meio da Parede? zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
r O A T A J O da Paiede Esta Umido? 

P As Manchas sao Uniformes em Toda a Parede?(Rede Neural] 

P As Manchas Descent do Topo para a Base da Parede?(Rede Nejal) 

Vola zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r o.o 

r o.i 

r 0.2 

r 0.3 

r o.4 

r os 

r o.6 

r 07 

S M 
C 0.9 

r i.o 

O K 

Fig. 5.18 - Tela de Solicitacao da Entrada Fuzzy 

O valor lingiiistico (TSf) e obtido atraves da avaliacao das funcoes de pertinencia do 

TS (ver Fig. 5.19).Na Fig. 5.19 a abscissa e o valor numerico de TS normalizado entre 0 e 1. A 

ordenada representa valores das funcoes de pertinencia (Z, P, M e G) referentes ao TSf. As 

funcoes de pertinencia de TSf sao triangulares. Elas sao representadas por retas descritas pela 

equacao Y = Ax + B, onde A representa a sua declividade e B o seu deslocamento. 

Na Fig. 5.18 o valor 0.8 foi selecionado. Apos o usuario teclar o botao "OK", o 

modulo conexionista e acionado e a tela da Fig. 5.19 e apresentada. 

Na Fig. 5.19 sao mostradas as curvas triangulares referentes as funcoes de pertinencia de 

TSf. Por exemplo, para o calculo da funcao de pertinencia P, foram usadas as equacoes: Yp = 

Ax + Bp e Yn = -Ax + Bn. A declividade das retas de P e dada por Aft) = ±2,5. A primeira 

reta de P (da esquerda para a direita) tern a declividade positiva e a segunda tem a declividade 

negativa. O valor de TS, na abscissa da curva da Fig. 5.19, que faz Yp = 1 e Yn = 1, e Xft) = 

0,3 
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V = A x + B 

X < 1 ) = 0 . 0 0 fl(l)= 2 . 5 0 

X < 2 > = 0 . 3 0 A<C2 J= 2 . 5 Q 

X < 3 > = 0 . 6 0 AC3 > = 2 . 5 0 

X C4 3 = O . 9 0 F K 4 ) = 2 . 0 0 

U e n c e d o r : G G = l 

H e n b e r s h i B S < Z ) = 0 . O 0 

M e n b e r s h i p s C P > = 0 . 0 0 

M e n b e r s h i p s ( M ) : 0 . 5 0 

H e n b e f s h i o s C G ) = 0 . 8 0 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Fig. 5.19 - Funcao de Pertinencia Fuzzy 

Para o calculo dos parametros Bp e Bn das duas equacoes das retas de P e feito pelo 

modulo conexionista da seguinte forma: 

• Reta com declividade positiva Yp = Ax + Bp, para Yp = 1 e A = 2,5, obteve-se 

Bp = 0,25. Entao Yp = 2,5x + 0,25. 

• Reta com declividade negativa Yn = -Ax + Bn, para Yn = 1 e A = 2,5, obteve-se 

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

Os valores de Yp e Yn devem ser positivos e menor ou igual a 1. As outras funcoes de 

pertinencia de TSf foram calculadas de forma similar a funcao P. No exemplo da Fig. 5.19, 

com TS = 0,8, obtiveram-se os valores das funcoes de pertinencia mostradas a direita da Fig. 

5.19. 0 maior valor dessas funcoes foi ozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Memberships(G) = 0.8 que representa TSf = G. 

0 resultado da logica fuzzy foi G (Grande), para o calculo do teor de sais. No modulo 

simbolista a funcao de pertinencia fuzzy G, corresponde a Elevado. A Fig. 5.20 apresenta a 

tela do resultado da logica fuzzy no modulo simbolista. O usuario devera teclar o botao "OK" 

da tela "Valor Lingiiistico do Teor de Sais" para continuar a consulta no SISNES. 
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V ExistezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA a Piesenca de Faixa Horizontal de Ellorescericia? 

P Exisle Mancha na Base da Paiede? 

f™ Existe um Alio Teor de Urmdade em Toda a Paiede? 

[X 0 Teor de Sais esta Elevado na Base da Fa'ede? 

I -

 0 Teot de Sais Dirriinui da Base paia o Meio da Paiede? 

I -

 0 Amago da Patede Esta Umdo? 

I - As Manchas sao Uniformes em Toda a Parede?(Rede Neuial) 

f~ As Manchas Gescem do Topo para a Base da Parede ?[nede Neural] zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Q Va lor Lin qui sir co d o Te a r d e Sa i s 

Vohar zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

El e v a d o 

. O R zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

r  oo 

r  o.i  

r  0.2 

r  0.3 

r  0.4 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
r os 

r  os 

r  07 

C 0.8 

r  0.9 

r  i .o 

Fig. 5.20 - Tela do Resultado Fuzzy 

No proximo capitulo serao apresentadas as conclusoes desta dissertacao de mestrado e 

sugestoes para trabalhos a serem desenvolvidos. -
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C O N C L U S A O 

A utilizacao dos sistemas hibridos neurosimbolicos que combinam conceitos de redes 

neurais. sistemas especialistas e logica fuzzy constitui um grande avanco na area da 

Inteligencia Artificial por integrar num so ambiente a forca das redes neurais, o poder de 

explicacao dos sistemas especialistas e a expressividade da logica fuzzy. Esta nova 

abordagem hibrida e de qualidade superior, com utilizacao mais geral que as abordagens 

isoladas e favorece o desenvolvimento de sistemas inteligentes mais robustos e eficientes. 

O SISNES, SIStema hibrido NEurosimbolico usando Subprocessamento, 

apresentado neste trabalho, e capaz de realizar o aprendizado atraves de exemplos e de 

regras simbolicas, permitindo a integracao das abordagens simbolista e conexionista. O 

SISNES utiliza a logica fuzzy no tratamento dos dados e na comunicacao com o usuario. 

Esta dissertacao apresentou as classificacoes e arquiteturas dos sistemas hibridos 

neurosimbolicos e exemplos de sistemas existentes classificados conforme sua arquitetura 

e aplicacao. Mostraram-se abordagens que tentam classificar os sistema hibridos 

neurosimbolicos conforme alguns criterios e definicoes. De acordo com os criterios de 

OrsierzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA[ORS 95A] classificamos o SISNES como uma abordagem hibrida com modulos 

separados, acoplamento estreito e subprocessamento. Nessa classificacao a transferencia de 

informacao e controle ocorre de forma bidirecional, utiliza a memoria como meio de 
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comunicacao principal e arquivos em disco para o armazenamento dos dados de 

comunicacao. 

0 SISNES possui explicacao simbolica e conexionista. A explicacao simbolica e 

baseada nas regras que foram utilizadas para determinar a solucao final do sistema. A 

explicacao conexionista e baseada na saida da rede neural. A explicacao conexionista se 

responsabiliza por esclarecer o resultado da rede neural e foi implementada por uma falsa 

inversa da rede neural que foi utilizada. Atraves dos testes feitos com o SISNES a 

explicacao conexionista se mostrou satisfatoria. 

Apresentaram-se resultados experimentais de uma implementacao do SISNES na 

area de automacao predial, mais especificamente no diagnostico da umidade nas alvenarias 

de um edificio. Usou-se a logica fuzzy na descricao do teor de sais na parede. 

A inclusao da logica fuzzy nos sistemas hibridos neurosimbolicos se mostrou 

eficiente nos tratamento dos dados tornando a comunicacao com o usuario mais clara. A 

logica fuzzy permite a adaptacao nas grandezas analisadas pelo SISNES para melhor 

entendimento do usuario. A declividade e o deslocamento das retas que representam as 

funcoes de pertinencia podem ser modificados de acordo com a aplicacao. 

O SISNES e uma ferramenta que podera ser facilmente adaptada para resolver outro 

problema que possuem caracteristicas de subprocessamento. Quase nenhumas alteracao 

sera necessaria na parte da integracao entre os modulos simbolista e conexionista. As 

mudancas basicas necessarias no caso de utilizar o SISNES para outra aplicacao sao: 

• Extracao e elaboracao das regras simbolicas relativas a aplicacao. As regras 

deverao estar num arquivo. 

• Criacao e treinamento das redes neurais. As redes neurais deverao estar em um 

arquivo. 

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

os novos arquivos 

Trabalhos que podem ser acrescentados a esta dissertacao sao: 

• Fazer o produto final, cobrindo as etapas de planejamento e construcao. 
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• Estudar outras situacoes do predio em que e interessante o uso das redes neurais 

artificiais trabalhando em conjunto com regras simbolistas. 0 problema ideal seria 

aquele praticamente nao resolvido por nenhuma das duas abordagens (simbolista e 

conexionista) isoladas e bem resolvido quando utilizada a abordagem hibrida 

neurosimbolica.. 

© Usar a rede neural de Hopfield para situacoes em que a otimizacao seja necessaria. 

Por exemplo, para problemas do tipo calxeiro viajante. 
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