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Palavras do autor

Imagine um parente seu, cardiaco, contando em uma festa de
fim de ano que baixou um aplicativo em seu celular, o qual identifica
momentos em que a arritmia — condicdao cronica desse parente
— esta atingindo niveis fora do padrao. Ele demonstra para vocé
o tal aplicativo colocando o dedo sobre o flash do aparelho (que
liga automaticamente quando o aplicativo é inicializado), e em
poucos segundos o diagnostico aparece na tela. Ele explica que a
camera capta as variagdes de cor quando o dedo pulsa, um efeito
amplificado pelo flash, e que o aplicativo trabalha com inteligéncia
artificial. Vocé ficaria tranquilo e sentiria que seu parente esta tendo
um bom atendimento quanto a sua arritmia? Ou rapidamente diria a
ele que ndo deve se medicar ou adotar condutas com base em um
software para smartphone?

Pois ¢, se vocé escolheu a segunda opgao, saiba que errou. Esse
aplicativo ainda ndo existe, mas toda a tecnologia ja esta disponivel
— inclusive o software por tras da solucdo — e os resultados obtidos
S30 mais precisos que 0s gerados por um painel de especialistas,
como nos mostram Rajpurkar et al. (2017). Isso mesmo: um simples
aplicativo de celular consegue resultados melhores do que os de um
painel de especialistas no diagnostico de certas doengas cardiacas.

E vocé sabe qual é a grande ferramenta tecnologica que alicerca
essa solucao? A inteligéncia artificial. A cada dia que passa, esse
campo de estudos se expande e produz resultados mais importantes
e Uteis para todos. E € exatamente por conta dessa importancia que
estamos iniciando os estudos em inteligéncia artificial.

Na Unidade 1 vocé vai conhecer os fundamentos da inteligéncia
artificial, com énfase em seus conceitos e propositos.

Na Unidade 2 vocé vai entender como ocorre a resolucao de
problemas por meio das varias técnicas de inteligéncia artificial.
Apos finalizar as Unidades 1 e 2, vocé vai conhecer, compreender e
ser capaz de resolver problemas em inteligéncia artificial utilizando
as metodologias apresentadas.

Na Unidade 3 vocé vai conhecer a Logica Nebulosa e suas
aplicacdes praticas.



Na Unidade 4, por fim, vocé vai conhecer as Redes Neurais, e
vai entender como essa nova tecnologia esta revolucionando nao
SO a inteligéncia artificial, mas como também tem o potencial de
revolucionar tudo a sua volta. Apos finalizar as Unidades 3 e 4, vocé
vai conhecer, compreender e saber utilizar os principais conceitos
relacionados a Logica Nebulosa e a redes neurais artificiais.

Em suma: essa € uma disciplina em que vocé vai entrar em contato
commuitasferramentasrelevantes paraseu futuro profissional. Aproveite
bastante, faca todos os exercicios e atividades complementares, e
prepare-se para aprender muitas coisas interessantes.



Unidade 1

Fundamentos da
Inteligéncia artificial

Convite ao estudo

Ola!

Veja vocé como sao as coisas: a imaginacao do ser humano
parece nao ter limites. Assim que novas possibilidades tecnologicas
surgem, alguem invariavelmente imagina como essas possibilidades
podem alterar radicalmente nossas vidas, de maneira imprevisivel.
Tem sido assim desde que Julio Verne nos levou ao redor da Lua
e ao centro da Terra. O mesmo fendmeno pode ser observado
desde que os primeiros computadores passaram a funcionar, ainda
na década de 1940: contos sobre como estas maquinas — que na
€poca Nao passavam de gigantescas e barulhentas calculadoras —
ganhariam consciéncia e tomariam suas proprias decisdes, nem
sempre em beneficio de nos, seus criadores. E a caracteristica (ainda
inexistente naquela época) que possibilita esse relacionamento
supostamente de igual para igual entre o computador e o homem
nao € a velocidade nem a capacidade de processamento, mas sim
algo que para nos seres humanos € absolutamente natural: Nnossa
inteligéncia. E para que os computadores possam nos desafiar de
alguma maneira, precisardo exibir um comportamento que possa
ser considerado “inteligente”. E al que comecamos Nossos estudos:
definindo o que € a inteligéncia artificial e contextualizando
Seus conceitos.

Ao conhecer os conceitos de Inteligéncia Artificial, vocé
compreendera um pouco mais sobre aresolucao de problemas
que pode ser alcancada por meio dessa tecnologia, utilizando
para tanto as metodologias que serdo apresentadas.

Uma grande empresa nacional esta em busca de diversificar
seus investimentos no Brasil. Tendo em sua composicao
experientes investidores no mercado financeiro, chegou



ao conhecimento dessa empresa um artigo da revista The
Economist informando que a inteligéncia artificial, quando
bem utilizada, pode melhorar os ganhos nos investimentos. O
responsavel pelo setor ficou curioso, mas como nao conhece
nada acerca dessa tal ‘inteligéncia artificial’, decidiu procurar
sua empresa, que desenvolve solucdes nessa area para, quem
sabe, iniciar projetos utilizando a tecnologia em seus negocios.
Para tanto, primeiramente, a empresa cliente precisa conhecer
UM POUCcO mMais acerca do assunto, e conta Com seu apoio.

Sera que a inteligéncia artificial pode mesmo beneficiar
essa empresa cliente? Como tornar isso possivel?

Na primeira secao desta unidade vocé vai conhecer os
conceitos basicos da inteligéncia artificial, como no caso de
sua definicao e principais caracteristicas.

Na segunda secao vocé vai conhecer as metodologias
fundamentais da inteligéncia artificial.

Na terceira secao voceé vai conhecer algumas das principais
materializacdes praticas das técnicas de inteligéncia artificial,
por meio de solu¢des historicas que surgiram nesse contexto.

Prepare-se: um mundo novo de conhecimento e de
possibilidades profissionais esta prestes a se abrir para VOcé.



Secaoll

Introducao a inteligéncia artificial
Dialogo aberto

Um dos conceitos mais fascinantes para a ciéncia ¢ o de
inteligéncia. Desde o principio da Humanidade, primeiramente
os filosofos e depois os cientistas buscam entender o que é ser
inteligente, e como essa inteligéncia se manifesta nos seres vivos.
Recentemente, com a evolucdo dos sistemas computacionais
digitais introduzidos a partir do seculo XX, os estudos da inteligéncia
passaram a questionar se os computadores podem, de alguma
forma, exibir comportamento que possamos classificar como
‘inteligentes’. Para estudar a fundo esse assunto, algumas definicoes
sao fundamentais: o que € inteligéncia? O que permite que uma
entidade ou sistema possa ser classificado como inteligente?
Quais as caracteristicas, possibilidades e limitacdes de um sistema
computacional dito inteligente? E o que veremos na presente secéo.

Nessa primeira etapa da consultoria a ser prestada a empresa
de investimentos, que quer conhecer um pPoOUCO mMais acerca
da inteligéncia artificial para melhorar o desempenho de seus
investimentos, vocé deve apresentar ao investidor um estudo sobre o
gue € inteligéncia artificial, com exemplos. Alem disso, o estudo deve
pontuar como essa area teve inicio e evoluiu até os dias de hoje. Para
finalizar, vocé deve mostrar o que temos hoje, a nossa disposicao,
em termos de estado da arte em inteligéncia artificial. Apresente
seus resultados sob forma de um relatorio para a empresa de
investimentos, considerando que se trata de individuos esclarecidos,
mas nao especialistas em assuntos de TI. Como apresentar o conceito
de inteligéncia artificial de maneira que faga sentido para alguém que
nao € da area, tornando-o compreensivel e palatavel?

Nessa presente secdo vocé vai conhecer Os principais conceitos
do campo de estudos da inteligéncia artificial, vai saber como
tem sido a evolug¢do historica da area nas ultimas décadas, alem
de conhecer alguns exemplos de como a inteligéncia artificial esta
sendo usada nos dias de hoje.

Bons estudos!

U1 - Fundamentos da inteligéncia artificial 9



Nao pode faltar

Vocé ja parou para pensar 0 guanto o conceito de inteligéncia
€ importante para todos nos? Ja percebeu que nossa propria
especie e definida com base em nossa capacidade de pensar
e tomar decisdes inteligentes? Pois €, cada um dos mais de sete
bilhdes de seres humanos em nosso planeta pertence a espécie
Homo sapiens, ou seja, como nos mostram Russell e Norvig (2013),
pertencemos ao género humano (Homo) e a espécie que pode
ser considerada “sabia” (sapiens). Sim, vocé tem razao ao pensar
gue algumas pessoas nao sao nada sabias. Mas isso ndo muda o
fato de que somos a unica espécie do planeta capaz de apresentar
sabedoria, isto €, conhecimento baseado em um longo processo de
aprendizado, capacitando o individuo a tomar decisdes acertadas e
a realizar analises precisas sobre as situacdes que enfrenta, sempre
com base em seu conhecimento, sua capacidade de raciocinio e
sua experiéncia (TEJEDA, CHERUBIN, 2016).

Definicdo e Fundamentos de Inteligéncia Artificial

Ha muitas definicdes acerca do que € inteligéncia artificial, e
parece Ndo haver consenso entre os varios autores que estudam
O assunto. Isso porque ha muitas maneiras de se definir o que ¢é
inteligéncia sob o ponto de vista humano, e os pesquisadores desse
campo de estudo também apresentam varias definicdes (LIMA,
PINHEIRO, SANTQOS, 2014).

Uma definicao de inteligéncia artificial mais geral e que nos
aproxima de um entendimento intuitivo sobre o assunto € a que nos
oferecem Lima, Pinheiro e Santos (2014), que afirmam que alA. € o
conjunto de acdes que, se fossem realizadas por um ser humano,
seriam consideradas inteligentes. E uma definicdo que nos chama a
comparar as acdes dos computadores com as nossas proprias para
definirmos se estamos diante de um comportamento inteligente ou
nao. Em que pese ser uma defini¢do util, ndo € de todo precisa, uma
vez que ha algumas a¢cdes que o computador consegue realizar que
nao traduzem adequadamente um comportamento inteligente:

Um computador € muito mais rapido que o ser humano para
fazer calculos matematicos, mas essa rapidez € mecanica,
e mesmo pessoas com severas deficiéncias mentais em
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alguns casos exibem essa capacidade, como Jourdain
(1997) nos mostra nos casos de savantismo (sindrome do
idiota-prodigio).

e Um computador consegue guardar e recobrar grandes
guantidades de dados — ordens de grandeza mais que um ser
humano — mas isso também ndo ¢ sinal claro de inteligéncia
(JOURDAIN, 1997).

Rosa (2011) apresenta uma variacdo mais proveitosa dessa
definicdo incompleta quando afirma que inteligéncia artificial € a
capacidade de os computadores realizarem tarefas que os seres
humanos inerentemente realizam melhor até o momento. Em
outras palavras: quando um computador consegue fazer uma tarefa
que até entdo apenas os seres humanos (e aqui nos referimos a
seres humanos comuns, sem deficiéncias ou habilidades especiais)
conseguiam fazer, este computador exibe tracos de inteligéncia, e
por ser uma entidade fabricada — construida por seres humanos em
vez de ter surgido espontaneamente na natureza — ¢ artificial.

Russell e Norvig (2013) afirmam que a inteligéncia artificial € a
capacidade dos sistemas cibernéticos (formados por computadores,
softwares, sensores e atuadores) de imitar funcdes cognitivas dos
seres humanos, funcdes estas que podemos resumir na resolucao
de problemas por meio do aprendizado apoiado na percepcio. E
importante analisarmos os trés termos chave da definicdo anterior:

e Resolugao de Problemas — Este termo ¢ o de compreensdo
mais comum, e pode ser entendido como a capacidade
de realizar tarefas julgadas corretas por algum critério de
avaliacdo. No caso de um problema matematico qualquer,
por exemplo, a resolucao pode ser compreendida como
a resposta correta ao problema, atingida por meio das
regras matematicas envolvidas no assunto em questdo.
Um computador consegue, com algoritmos e técnicas
de programacdo, resolver problemas. A maior parte das
resolucdes possiveis ocorre por meio da execugao mecanica
de procedimentos, o que ndo denota inteligéncia. Isso
significa gue este primeiro termo chave ndo € o item principal
desta definicdo, uma vez que até uma calculadora feita com
engrenagens — a exemplo da Pascalina de Blaise Pascal, criada
em 1649 (CHAPMAN, 1942) — consegue resolver problemas.

U1 - Fundamentos da inteligéncia artificial 11



A resolucdo de problemas, em se tratando de inteligéncia
artificial, € necessaria, mas nao e suficiente.

e Aprendizado — No caso da inteligéncia artificial o aprendizado
€ a caracteristica dos algoritmos que tém a capacidade de
melhorar seu desempenho por meio da experiéncia (RUSSELL;
NORVIG, 2013). O aprendizado de maquina, como € chamado
(doinglés machine learning), consiste em um algoritmo ajustar
seus parametros internos com dados oriundos de execucdes
anteriores, atingindo melhores resultados a cada execugdao.

e Percepcao — Para nos, seres humanos, percepcdo € uma
definicdo que se refere a dois tipos de fendbmenos: no ambito
fisico € a capacidade de coletar dados acerca do ambiente
a nossa volta, por meio de Nossos cinco sensores naturais (a
temperatura de um objeto ou sua cor, por exemplo); No ambito
mental, ¢ a capacidade de deduzir as situacdes que ocorrem
a nossa volta com a analise das informacdes que chegam
até nos (se uma pessoa esta triste ou feliz com base em seu
semblante, sua postura, suas palavras e sua entonacao, por
exemplo). No caso dos sistemas cibernéticos, a percepgao
€ baseada em sensores que coletam objetivamente dados
acerca do problema em questdo. Russell e Norvig (2013)
argumentam que esta percep¢do, no caso dos sistemas
ciberneticos, vai desde a leitura de dados por um software
(leitura logica de dados, no caso, armazenados em arquivos),
até sensores fisicos, isto €, que interagem com o ambiente,
como no caso de acelerdbmetros (medidores de aceleracao
direcional), sensores de som, termdmetros, medidores de
intensidade luminosa e afins.

&z” Assimile

Inteligéncia artificial € a capacidade de os computadores realizarem
tarefas que os seres humanos inerentemente realizam melhor, até
0 momento.

Fundamentos da Inteligéncia Artificial

Além da combinacao desses trés elementos, dois deles
centrais a inteligéncia artificial, e o terceiro (percepcao)
pertinente ao conceito, ha outras caracteristicas inerentes ao
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estudo da inteligéncia artificial, entre as quais podemos citar
como principais (FRANCO, 2014):

Representacdo do Conhecimento — Nao ¢ dificil perceber
gue para a resolucao de problemas reais, em muitos casos,
um sistema cibernético de inteligéncia artificial necessitara de
informacdes genéricas acerca do contexto desse problema.
Russell e Norvig (2013) afirmam que a representacao do
conhecimento é¢ o processo de identificar informacdes
genéricas e as representar de uma forma que o computador

as reconheca e seja capaz de processa-las.

Dado um

determinado assunto, o sistema de inteligéncia artificial
devera ser capaz de identificar e representar adequadamente
varios aspectos sobre o assunto, entre eles:

o

o O O

o

Objetos.
Propriedades.
Categorias.
Relacdes.

Eventos que podem ocorrer.

Situacdes em que 0s objetos podem se encontrar, propriedades
que podem apresentar, relacdes que podem ocorrer.

Toda a representacao de um determinado assunto (cujos
exemplos englobam os bullets apresentados) constituem uma
ontologia. Os sistemas de inteligéncia artificial precisam da definicao
formal e completa de todos os aspectos da ontologia, de forma
que consigam processar as informagdes e resolver os problemas
que nesta ontologia possam ser representados. A Figura 1.1 a seguir
apresenta uma ontologia simplificada:

Figura 1.1 | Ontologia simplificada

Entidade
ltem Conjunto
Categoria Indivliduo

r [ )
Abstrato Concreto Localizacao

Propriedade Ocorréncia

Fonte: adaptada de Russell e Norvig (2013).

U1 - Fundamentos da inteligéncia artificial
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» Processamento de Linguagem Natural — Um sistema de
inteligéncia artificial precisa ter a capacidade de interagir
com o mundo real, e para tanto, a capacidade de interagir
com seres humanos utilizando ndo as linguagens formais e
nao ambiguas dos computadores, mas também a linguagem
humana — com todas as suas idiossincrasias e imperfeicdes
— ¢é fundamental. Um sistema de inteligéncia artificial que
consiga processar adequadamente a linguagem natural
tem a capacidade de absorver informacdes diretamente
de conversas com seres humanos e também de material
multimidia (videos, textos falados), bem como da midia escrita
(livros, artigos e textos em geral). Para tanto, o processamento
de linguagem natural deve ser capaz de dividir um texto em
suas partes fundamentais sob o ponto de vista gramatical e
assim identificar-lhe todos os elementos (RUSSELL; NORVIG,
2013). A Figura 1.2 a seguir mostra a divisao sintatica de uma
sentenca simples:

Figura 1.2 | Divisdo sintatica de uma sentenca simples

Sentlenga
( )
Sujeito Predilcado
[ )|
Nome Verbo Objeto
proprio
pegou Artigo Substantivo

Fonte: adaptada de Russell e Norvig (2013).

o Criatividade — A questdo da criatividade vem propondo
desafios enormes a psicologia e, mais recentemente, a
inteligéncia artificial. A propria definicao e delimitacdo do
gue € criatividade encontra obstaculos cognitivos em sua
definicao. Classicamente, Newell, Shaw e Simon (1963),
em seu artigo seminal sobre o assunto, apresentam quatro
caracteristicas que, se estiverem presentes, apontam para
uma solucao criativa para uma questdo qualquer:
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o A resposta é inovadora e util — uma resposta que utilize
elementos existentes de maneira nova € inovadora. Contudo,
esta resposta deve ter relevancia dentro da questdo tratada,
nao podendo derivar de seu proposito central.

O A resposta requer que rejeitemos formas anteriores de
se pensar sobre a questdo — A criatividade artificial se
apresenta quando um sistema de inteligéncia artificial —
livre dos habitos e da mecanica a que nos, seres humanos,
muitas vezes nos prendemos, e busca maneiras diferentes
de resolver a questdo. Neste caso nao ocorre tanto uma
rejeicdo em si das formas corriqueiras de se pensar,
mas nao havendo familiaridade com estas formas mais
comuns, o sistema de inteligéncia artificial explora novas
formas com a mesma intensidade, sem predilecdes.

o Arespostasurgedeum processointenso de motivagao
e persisténcia — Neste caso a inteligéncia artificial
nao presenta nem motivacdo nem persisténcia ativa,
mas sim cumpre com o programa a ela designado.
Ocorre que a inteligéncia artificial, uma vez tendo
iniciado sua tarefe, a executara sem “preguica’ até
que seus programadores definam que o resultado
estd adequado. Como veremos mais a frente, uma
rede neural gera resultados cada vez melhores a cada
iteracdo, podendo chegar a resultados surpreendentes
apos algumas horas ou alguns dias de treinamento.

o Aresposta surge do esclarecimento de uma questao que
anteriormente era pouco formalizada e/ou delimitada —
Um sistema de inteligéncia artificial busca identificar —a sua
maneira — o ponto central (ou os pontos centrais) de um
problema e resolvé-lo. Ocorre que em assim procedendo,
criara uma formalizacao propria do problema, e as
solu¢cdes que dai surgirem poderao ser encaradas como
criativas sob o ponto de vista do problema inicial, mais
vago e menos formalizado.

Nos dias de hoje ainda podemos usar oS quatro critérios
apresentados para identificar tracos de criatividade em um sistema
de inteligéncia artificial.

Ul - Fundamentos da inteligéncia artificial 15



oé) Reflita

Uma rede neural consegue, nos dias de hoje e apos apenas seis horas
de treinamento, produzir musica que lembra o estilo barroco. Em que
pese O programa nao entender nada de musica, € possivel descrever
o resultado como sendo criativo? Ouga o resultado no seguinte video
<https://www.youtube.com/watch?v=SacogDL_4JU&t=300s> e
chegue as suas proprias conclusdes. CARYKH. Computer evolves to
generate baroque music. Acesso em 17 mar. 2018.

Histérico da Inteligéncia Artificial

McCorduck (2004) nos mostra que a ideia de seres artificiais
inteligentes e antropomorficos € quase tdo antiga quanto a
humanidade. A autora nos aponta o poema Pigmalido, de Ovidio,
Nno qual o autor — o escultor Pigmalido — esculpe uma estatua de
marfim tao bela e perfeita que se apaixona por ela. Em suplica a
Afrodite por um amor que seja a semelhanca de sua estatua, se
surpreende guando ela propria ganha vida e corresponde ao seu
amor. Ainda a época de Ovidio, McCorduck (2004) nos relata que
Heron de Alexandria construia homens mecanicos, a que batizava
de "autdmatos’. Os autdmatos de Heron pouco mais eram que
manequins com mecanismos internos que lhes permitia alguma
movimentacao com base em configuracdes realizadas pelo proprio
inventor. Sob o ponto de vista da logica, algum tempo antes de
Ovidio, o filésofo Aristoteles definia as regras do silogismo, que
permitem o desenvolvimento de raciocinios matematicamente
exatos, sem contradicdes ou ambiguidades, quando desenvolvidos
dentro das regras expressas. O silogismo aristotelico vigora até hoje
na logica booleana, absolutamente necessaria aos computadores
que permeiam nossa sociedade.

Saindo da antiguidade e chegando a era moderna, podemos
perceber que a historia da inteligéncia artificial baseada em
computadores digitais quase que se confunde com a historia
da propria computacao. Logo apos do surgimento do primeiro
computador digital, em 1941, criado pelo engenheiro alemao
Konrad Zuse (MCCORDUCK, 2004), a corrida pela criacao de
maaquinas cada vez mais potentes para auxiliar no esfor¢co de guerra
(especificamente para uso durante a Segunda Guerra Mundial)
estava em curso.
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McCorduck (2004) nos mostra que em 1943 Warren Sturgis
McCulloch e Walter Pitts publicam o artigo seminal intitulado A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity (em
portugués, Um calculo logico das ideias imanentes a atividade
nervosa), que seria a base para toda a teoria de redes neurais que
desenvolvemos nos dias de hoje (e que serdo estudadas em mais
detalhes na Unidade 4 deste livro).

Em 1948, John von Neumann afirma, como resposta a um
qguestionamento surgido durante uma de suas palestras: "Vocé
insiste que ha algo que uma mMmaquina nao pode fazer. Se vocé me
disser precisamente 0 que € que uma maquina nao pode fazer,
entdo eu sempre posso fazer uma maquina que fara exatamente
isso!” De fato, a afirmacao de Von Neumann se alicerca sobre a
tese de Church-Turing, que afirma que qualquer procedimento
formalizavel pode ser realizado por uma maquina de Turing, ou seja,
por um computador genérico (MCCORDUCK, 2004).

Pouco tempo depois, em 1950, o proprio Alan Turing, prevendo
o desenvolvimento do campo da inteligéncia artificial, propde o
Teste de Turing para mensurar o equivalente de inteligéncia de
um computador (e que veremos na segunda secao dessa Nossa
disciplina de inteligéncia artificial).

Nilsson (2010) nos conta que em 1952, dois pesquisadores
atingiram o mesmo resultado surpreendente como precursores da
inteligéncia artificial: Arthur Samuel, da IBM, e Christopher Strachey,
da Universidade de Oxford implementaram, independentemente,
versdes do jogo de damas. Em ambos os casos o resultado foi que
O jogo de computador conseguia ser bem-sucedido contra bons
jogadores amadores. As implementacdes de Samuel e Strachey
sdo significativas porque demonstram as primeiras instancias em
que um computador foi usado para desempenhar uma atividade
patentemente humana, e ja comecou fazendo issO — mesmo
com as severas limitacdes dos computadores do inicio da década
de 1950 — de maneira rapida e eficiente. Samuel iria ainda mais
longe, e em 1955 melhoraria seu jogo, inserindo elementos que
permitiam ao computador utilizar informacdes de jogos anteriores,
e assim melhorar seu desempenho. Esta € a primeira instancia
de aprendizado de maquina que temos registrada na historia dos
computadores digitais.
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Ainda sobre os programas de Samuel e Strachey € importante
destacar que sao as primeiras instancias de aplicacao de métodos
heuristicos na solucdo de problemas. A solucao dada em ambos
0S casos constituia em montar uma arvore de busca com as
possibilidades de jogadas, aplicando um método de atribuicao de
valor para cada uma delas em funcdo da vantagem que atribuem ao
jogador. O programa sempre tenta se antecipar as possibilidades,
estabelecendo uma arvore com varios niveis de profundidade,
buscando o caminho de maior valor. A Figura 1.3 a seguir representa
a arvore de decisdo de um jogo de damas a partir de seu ponto
inicial. O jogador que comeca a partida tem seis possibilidades
(seis posicdes) por onde comecgar, com a arvore sendo calculada
com base nos valores das posicdes. Situacdes de baixo valor sao
descartadas e nao ha continuidade dos calculos, que se limitam aos
ramos de maior valor.

Figura 1.3 | Arvore de busca e decisdo do jogo de damas

Posicéo Inicial no Tabuleiro —

. 9

I . "
Fonte: adaptada de Nilsson (2010).
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Em 1956, No Dartmouth College, os pesquisadores John
McCarthy, Marvin Minsky, Nathan Rochester e Claude Shannon
organizaram a primeira conferéncia sobre inteligéncia artificial. Alias,
o termo “inteligéncia artificial” foi criado para este evento, que deu
inicio aos estudos e pesquisas especificas sobre o assunto. Muitos
foram os estudos e artigos que surgiram desse evento, e 0 campo
comecou a florescer a partir de seus resultados, ao longo das
décadas de 1950 e 1960.

Na década de 1960, mais precisamente em 1963, Leonard
Uhr e Charles Vossler publicaram o artigo A Pattern Recognition
Program That Generates, Evaluates, and Adjusts Its Own Operators
(em portugués Um programa de reconhecimento de padrdes
que avalia e ajusta seus proprios operadores), descrevendo um
programa capaz de aprender usando mecanismos de aquisi¢cao
de informacdes, de modificacdo de seus proprios parametros e de
adaptacdo as condicdes a ele apresentadas, configurando-se em
um programa capaz do que passou a ser chamado de machine
learning, ou aprendizado de maquina.

Em 1965, o pesquisador Joseph Weizenbaum, do MIT, criou o
programa Eliza, capaz de compreender sintaticamente um conjunto
de sentencas digitadas e de dar respostas, comunicando-se com
quem trocasse mensagens. E um dos exemplos mais classicos de
linguagem natural sendo "‘compreendida” pelo computador.

Em 1972, o pesquisador Alan Comerauer desenvolveu a
linguagem Prolog, voltada para a resolucao de problemas por meio
de aprendizado e interpretacdo logica de sentencas.

Em 1974, o pesquisador Paul Werbos descreveu seu algoritmo
de retropropagacao, que seria fundamental uma década depois
no desenvolvimento das redes neurais, e até os dias de hoje sdo
utilizadas em processos de aprendizado de maquina.

Em 1979, o programa BKG, desenvolvido por Hans Berliner,
venceu o entdao campedo mundial de gamao, configurando a
primeira vitoria expressiva de um computador sobre um humano.
Dezoito anos depois, em 1997, o computador Deep Blue, da IBM,
derrotaria Garry Kasparov — entao campeao mundial do jogo de
xadrez —, e mais dezenove anos depois, em 2016, o programa
AlphaGo, do Google, derrotaria o campedo mundial do jogo de
tabuleiro Go, Lee Sedol.
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Na década de 1980, os trabalhos com redes neurais explodiram,
culminando em 1989 com a criagao do ALVINN (Autonomous Land
Vehicle In a Neural Network, em portugués, “automovel autbnomo
em uma rede neural’). Uma vez atribuido um destino ao ALVINN, ele
conseguia chegar ao seu destino — andando a lentos 10km/h — sem
ajuda de um motorista.

?=| Exemplificando

O site mistupid.com disponibiliza o “Jogo da Velha Imbativel’, que utiliza
o algoritmo chamado minimax para aprender as regras e melhores
estratégias do jogo, tornando-o imbativel. Experimente: vocé so vai
conseguir dois resultados: perder ou empatar, em 100% dos casos.
MISTUPID. Stupid Game: Unbeatable Tic-Tac-Toe. Disponivel em
<http://mistupid.com/games/tictactoe.htm>. Acesso em: 19 mar. 2018.

Na década de 1990 vimos as pesquisas em inteligéncia artificial
sairem das universidades e passarem a ser exploradas pelas
empresas. O caso mais notorio surgiu em 1998 e tem um nome
conhecidissimo: Google. A empresa baseada em Mountain View, na
California, especializa-se em aplicar inteligéncia artificial em tudo o
que faz, inclusive na maqguina de busca que arremessou a empresa
ao sucesso mundial que e hoje (KELLY, 2016).

Os assistentes pessoais Siri (da Apple) Alexa (da Amazon),
Cortana (da Microsoft), OK Google (da Google) e Bixby (da
Samsung) sdo exemplos claros de como o treinamento de redes
neurais — a expressao mais atual da inteligéncia artificial — pode
beneficiar o publico em geral. A cada dia que passa esses assistentes
compreendem com maior clareza o que lhes falamos e podem nos
auxiliar com maior precisao (KELLY, 2017).

Solucdes Avancadas em Inteligéncia Artificial

Todos esses avancos historicos citados no item anterior nos
trazem aos dias de hoje, em que podemos perceber a inteligéncia
artificial comecando a fazer parte — ainda que sutilmente — de
nossas vidas. A inteligéncia artificial, sequndo Kelly (2017), esta
iniciando uma revolugdo que colocara a tecnologia no mesmo
patamar da eletricidade no inicio do século XX. Naguele momento
um século atras, a disponibilizacao da eletricidade nas tomadas
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das residéncias provocou a eletrificacdo de inUmeros processos
antes manuais. Inventores do mundo todo passaram a utilizar a
eletricidade para desempenhar papeis que antes dependiam do
esforco humano A geladeira, as batedeiras e liquidificadores, os
aquecedores, 0s barbeadores elétricos e uma miriade de outros
aparelhos foram inventados para fazer com eletricidade —ou seja, de
maneira automatica — tarefas que antes dependiam de musculatura
humana. Kelly (2017) vé o mesmo ocorrendo a partir de agora com
a inteligéncia artificial: empresas como a Google disponibilizarao
sistemas de |IA por meio das “tomadas” de nossa internet residencial,
e inventores do mundo todo vao usar essa tecnologia para facilitar
nossa vida de maneiras até o momento impensadas.

Um exemplo disso sdao os automoveis autodirigidos, ou auto
pilotados, em fase de desenvolvimento. Dotados de redes neurais
de ultima geracdo (que veremos com mais detalhes na Unidade 4),
estes automoveis tendem a provocar uma revolugdo no transito,
reduzindo drasticamente os acidentes e 0os congestionamentos.

|:|9 Pesquise mais

O pesquisador Jodo Fernandes Teixeira publicou em 1990,
na colegao Primeiros Passos, o livro "O que é Inteligéncia
Artificial”, contando de maneira simples e didatica do que
se trata este campo de estudos. Em que pese o livro estar
datado em muitos aspectos, a historia do desenvolvimento
da inteligéncia artificial em seus primordios estd ali contada
com detalhes interessantes, entre as paginas 5 e 10. Vale
a leitura.

TEIXEIRA, J. F. O que é inteligéncia artificial, S&o Paulo: Brasiliense, 1990.

A historia do desenvolvimento da inteligéncia artificial e
fascinante. Como a propria historia da informatica, o campo evoluiu
de um conjunto de desejos e teorias para uma area desenvolvida e
com vastas realizacdes, preservando ainda inumeras possibilidades
de desenvolvimento futuro.

Nas proximas secdes vamos explorar um pouco mais do
desenvolvimento que a inteligéncia artificial nos disponibiliza nos
dias de hoje.

Ate &l
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Sem medo de errar

Para apresentar seu relatorio com os dados solicitados pela
empresa que quer compreender um pouco mais o que € inteligéncia
artificial, vocé pode compor um documento com os seguintes itens,
para oS quais podera encontrar os dados e informacdes necessarias
Nna presente secao e em suas pesquisas sobre o assunto:

« Cabecalho do Relatdrio

O
O
O
O

O

Titulo do Relatorio.
Data.
Autor/Responsavel pelo Relatorio.

Destinatario do Relatorio (home do executivo da empresa
de investimento que solicitou o documento).

Numero da versao e da revisao do presente documento.

» Definicao de Inteligéncia Artificial

O

Aqui vocé deve procurar construir a definicdo a partir do
conceito de inteligéncia sob o ponto de vista humano,
e chegar a definicdo de inteligéncia artificial como a
conhecemos nos dias de hoje.

Com dados e informacdes coletados de diversas fontes,
vocé podera apresentar um conjunto de definicdes
e apontar as vantagens e deficiéncias de cada uma,
explicacdo para o cliente a que conclusao chegou.

» Histérico da Inteligéncia Artificial

O

A historia da inteligéncia artificial € rica e cheia de detalhes
importantes e interessantes. Procure encontrar pontos
relevantes nessa historia, de maneira a mostrar ao cliente
O quanto o assunto tem evoluido e o quanto pode auxiliar
Nno ponto em que estamos atingindo nos dias de hoje.

o Conclusédo

O

Pronto! Agora que vocé ja mostrou conhecer o assunto e ja

Com base nas informacdes do relatorio, apresente uma
conclusdo acerca do estado atual da inteligéncia artificial
e de como esta podera evoluir e auxiliar tanto o cliente
CoOmMo as pessoas em geral.

apresentou como a inteligéncia artificial se desenvolveu nessas
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ultimas décadas, a empresa esta entusiasmada com as possibilidades
e com os resultados que pode conseguir.

Parabéns!

Avancando na pratica

A arvore de decisdo do jogo da velha

Descricao da situagao-problema

Um dos jogos mais simples para a inteligéncia artificial € o jogo
da velha. Nesse jogo antigo, os jogadores se alternam em preencher
um quadro de 3 x 3, buscando formar linhas colunas ou diagonais
com 3 simbolos iguais. Quem conseguir, vence, e se ninguem
conseguir, 0 jJogo empata.

Apesar de 0 quadro em branco permitir 9 posicdes iniciais, por
conta da simetria, podemos reduzir estas posicdes iniciais a apenas
3, representadas pelos itens A, B e C, na Figura 1.4, a seqguir:

Figura 1.4 | As 3 jogadas iniciais possiveis no jogo da velha

X X

X

(A) (B) (C)
Fonte: elaborada pelo autor.
Cada uma dessas jogadas iniciais gera um conjunto de
possibilidades (muitas delas também simétricas), e assim podemos
construir a arvore de decisao do jogo da velha.

Sua tarefa é construir essa arvore de decisdo, eliminando as
posicdes simétricas. Como € essa arvore? Como ficara apos
sua construcao?

Resolucédo da situacdo-problema

Para criar a arvore de decisao do jogo da velha, comece pela
posicao inicial e va criando ramos, um para cada possibilidade de
jogada (sempre descontando as posicdes simétricas). A cada ramo,
pense nas possibilidades de jogada futura, e va abrindo novos niveis
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a medida que forem necessarios. A Figura 1.5, a seguir, mostra o
nivel inicial, o primeiro nivel (as trés jogadas iniciais possiveis) e o
inicio do segundo nivel:

Figura 1.5 | O inicio da arvore de decisdo do Jogo da Velha

Posi¢do Inicial ——

./ T\,

a«
X|O] X| |0 X|

Fonte: elaborada pelo autor.

Continue a preencher os ramos e a abrir novos niveis até obter
a arvore completa. Ndo se esqueca de marcar os caminhos mais
desejaveis (e os menos desejaveis tambeém) para que consiga saber
quais jogadas fazer ao longo do jogo.

Faca valer a pena

1. A inteligéncia artificial ¢ a capacidade dos sistemas cibernéticos
(formados por computadores, softwares, sensores e atuadores) de imitar
funcdes cognitivas dos seres humanos, funcdes estas que podemos
resumir em algumas caracteristicas fundamentais para o embasamento do
conceito em si.

Assinale a alternativa que contém as caracteristicas fundamentais que

devem estar presentes em um sistema computacional para que possa ser

caracterizado, de fato, como uma inteligéncia artificial.

a) resolucdo de problemas — criatividade — percepgéo.

b) resolucdo de problemas — aprendizado — criatividade.

c) sensibilidade — nobreza — ética.

d) resolucao de problemas — aprendizado — percepgao.
)

e) aprendizado — percepcao — criatividade.
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2. Observe a afirmacéo a sequir:

Uma inteligéncia artificial deve ter a capacidade de utilizar dados e
resultados anteriores para melhorar seus parametros de funcionamento
e, assim, produzir resultados cada vez melhores em execugdes futuras de
suas funcdes.

Assinale a alternativa que melhor sintetiza a capacidade descrita na

afirmacdo anterior.
a) Criatividade.

b) Processamento de Linguagem Natural.
c) Representacdo do Conhecimento.
d) Resolugéo de Problemas.

e) Aprendizado.

3. Em 1965 o pesquisador Joseph Weizenbaum, do MIT (Massachusetts
Institute of Technology), criou o programa ELIZA, capaz de compreender
sintaticamente um conjunto de sentencas digitadas e de dar respostas,
comunicando-se com quem trocasse mensagens com ele.

Assinale a alternativa que sintetiza melhor a capacidade exibida pelo
programa ELIZA.

a) Representacdo do Conhecimento.
b
C
d
e

Processamento de Linguagem Natural.
Empatia para com o interlocutor.

Aprendizado baseado em experiéncia.

Raciocinio aeroespacial.
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Secaonl?2

Metodologias de inteligéncia artificial

Dialogo aberto

VOCé ja parou para pensar em como a inteligéncia artificial auxilia
nossas vidas? Pode até parecer um assunto distante de nosso dia a
dia, mas quando observamos mais de perto, podemos encontrar
varios exemplos de como temos a vida facilitada por sistemas de
IA. Um exemplo simples, mas bastante interessante, € o processo
de recomendacdes da Netflix, que usa de um sistema inteligente
baseado em métodos estatisticos para recomendar filmes e séries
para 0s assinantes do servico. A cada programagao a que assistimos
ou que escolhemos e desistimos por nao ser 0 gque esperamaos, O
sistema adiciona os dados coletados por nosso comportamento e
ajusta seus parametros internos, aumentando as chances de que
sua proxima sugestao nos seja mais agradavel. E mais: este mesmo
mecanismo é utilizado para que a Netflix produza novos filmes e
séries. Um exemplo disso € a série Stranger Things, que foi produzida
porgue a Netflix identificou interesse de seus assinantes pelo periodo
da década de 1980, por séries de mistério e teorias da conspiragdo e
também a predilecdo por histérias com criangas como personagens
principais. E quem identificou todas essas tendéncias? O sistema de
IA da Netflix, baseado em aprendizado estatistico.

Mas sera que esse € o Unico tipo de solucdo de IA? Na presente
$Sessao, veremaos que nao.

Nessa segunda etapa da consultoria que sua organizagao vai
prestar a empresa que quer conhecer um pouco Mmais acerca
da inteligéncia artificial para melhorar o desempenho de seus
investimentos, vocé deve identificar a inteligéncia artificial mostrando
ao investidor que se trata de um campo amplo de estudos, com
varias técnicas e tecnologias sendo desenvolvidas e aplicadas. Deve,
também, mostrar os dois lados da discussdo sobre inteligéncia
artificial, de acordo com o modelo do quarto chinés, ampliando
para o cliente o conceito de “inteligéncia’”. O que ¢ inteligéncia,
€ O que caracteriza a matéria em questdao como sendo artificial?

26 U1 - Fundamentos da inteligéncia artificial



O que a faz diferente de outros tipos de inteligéncia? Quais sao
suas classificacdes?

Na presente sessdo veremos as subareas da inteligéncia
artificial, suas perspectivas e aplicacdes, entenderemos o que ¢ e
para que serve o Teste de Turing e a analogia do Quarto Chinés, e
conheceremos alguns dos esforcos iniciais em linguagem natural
com os programas ELIZA e PARRY, bem como dos avancos dos
chatterbots (robbs de conversagao).

Bons estudos!

Nao pode faltar

Depois de entendermos como a inteligéncia artificial deixou
a mitologia e os sonhos da antiguidade, passou pelos primeiros
progressos na aurora do computador, na década de 1940, e chegou
até os dias de hoje, é hora de compreendermos um pouco Mais
sobre como se classificam as solu¢cdes de IA nos dias de hoje, bem
como sobre alguns dos conceitos mais basicos que embasam
filosoficamente os estudos de IA.

Subareas da Inteligéncia Artificial

E importante observar que, como afirma Nilsson (2010), nio
ha um paradigma unificado em IA, com varios enfoques sendo
explorados na atualidade. Isso porque os sistemas de computagao
e informacao sao versateis e as combinacdes possiveis de hardware
e software permitem que arquiteturas e solucdes cada vez mais
criativas, potentes e versateis sejam criadas.

Uma das maneiras de se dividir os estudos de A € proposta tanto
por Rosa (2011) quanto por Russell e Norvig (2013), classificando os
estudos de IA em quatro grandes campos de pesquisa:

A lA que pensa como ser humano.
» AIA que pensa racionalmente.

e AIA que age como ser humano.

« AIA que age racionalmente.

Observe que as quatro divisdes visam a estudar o pensamento e
a acdo (que pode ser sintetizada na tomada de decisdo e na acdo
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fisica, quando apropriado). Em ambos os casos, opdem-se duas
ideias: a centralizacdo em como nos, seres humanos, fazemos
(pensamos e agimos) e em como € racional fazer (0 que nem
sempre é nossa especialidade).

J& Shapiro (2016) detalha trés enfoques para os estudos de |A,
a saber:

» Psicologia Computacional — As técnicas sao usadas para criar
sistemas que exibem o comportamento humano.

» Filosofia Computacional — As técnicas sao usadas para criar
uma mente computacional, que consiga pensar por si mesma.

» Ciéncia Computacional — As técnicas sdo usadas para criar
um sistema computacional, que consiga agir por si mesmao.

Segundo Shapiro (2016), em uma maquina ou computador,
o comportamento humano, aliado a capacidade de pensar e
a capacidade de agir, juntos, formam O que conhecemos por
‘Inteligéncia Artificial”.

Em que pese ambas as abordagens apresentadas indicarem
formas proveitosas para dividirmos e estudarmos a IA, adotaremos
uma forma mais pragmatica, mais atenta as técnicas para
categorizarmos os estudos da area. Por essa mecanica temos
trés campos de estudo, compreendendo trés formas diferentes e
complementares de encararmaos as pesquisas em IA, que sdo:

» Enfoque Simbdlico — O enfoque simbolico dos estudos de IA
foi o principal curso de agao dessa ciéncia desde o seu inicio,
ainda na década de 1940, até a decada de 1980, segundo
Haugeland (1989). Foi este proprio autor quem cunhou para
0 enfoque simbolico o apelido de “a boa e velha inteligéncia
artificial”. O enfoque simbolico baseia-se no fato de que nos,
seres humanos, manipulamos simbolos e reagimos a eles.
Nao so no nivel mais baixo das palavras, mas no proprio
campo dos conceitos, nos trabalhamos e reagimos a simbolos
gue Nos sao apresentados, ou seja, © que depreendemaos
mentalmente de nossas observacdes.

O Principal Ferramenta - Manipuladores de linguagem
natural, como no caso da linguagem de programacao
PROLOG, que permite a criagdo de logicas proprias a partir
de entradas simbolicas e de manipula¢gdes desses simbolos.
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o Principais Exemplos - Os sistemas especialistas,
desenvolvidos sobre bases de conhecimento sdo os
exemplos classicos. Em especial, os sistemas de apoio
ao diagnostico medico sdo ferramentas desenvolvidas
com essa técnica. O DiagnosisPro (disponivel em: https://
diagnosispro.com.cutestat.com/. Acesso em: 26 abr.
2018) é um sistema especialista em uso ha mais de duas
décadas, auxiliando como uma segunda opinido em
diagnosticos medicos.

Enfoque Sub Simbdlico - Em que pese a mente humana
ser capaz de processar simbolos (conceitos, palavras, etc.),
O cérebro humano funciona em um patamar que lida com
elementos muito mais simples, naquilo que Nilsson (1998)
convencionou chamar de patamar sub simbolico. De fato,
Nnosso cérebro lida com sinais elétricos e catalisadores
guimicos e, de maneira semelhante, 0 computador lida com
sinais elétricos que codifica como ‘0" e 1. Os elementos
sub simbolicos sdo agrupados de maneira a formarem o que
compreendemos como simbolos. O sistema computacional
— em especial o software residente nesse sistema —,
trabalhando com os elementos de um sistema sub simbaolico,
tem a capacidade de 0s agrupar e deles extrair os significados
mais complexos, que sdo as respostas aos problemas que se
propdem a resolver.

o Principal Ferramenta - A principal ferramenta do
enfoque sub simbolico é a rede neural, que emula o
funcionamento dos neurénios em um cérebro humano,
imitando as conexdes entre neurdnios e fortalecendo ou
enfraquecendo estas conexdes a medida que o0 conjunto
se aproxima ou se afasta das respostas esperadas.

o Principais Exemplos — Rede Neural LSTM (Long Short
Term Memory), criada e disponibilizada gratuitamente pelo
pesquisador Andrej Karpathy, da Universidade de Stanford.

Enfoque Estatistico — Russell e Norvig (2013) afirmam que
a partir da década de 1990 varias ferramentas matematicas
passaram a ser usadas em processos computacionais,
dado que os avancos em hardware e software ja permitiam
sua adocgao. As ferramentas de processamento estatistico
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passaram a ser alvo de pesquisas em A, e algumas solucdes
interessantes comecaram a surgir. Estas ferramentas tém a
desvantagem de serem focadas em problemas especificos,
nao havendo flexibilidade para sua adaptacao. Contudo, ndo
ha como negar que 0s problemas a que elas se propdem
resolver, o fazem com rapidez e precisao.

o Principal Ferramenta — As ferramentas de data mining
(mineracdo de dados) contam com o apoio de
mecanismos estatisticos para aumentarem a precisao de
seus resultados.

o0 Principais Exemplos — O mecanismo (proprietario) de data
mining da Netflix € um exemplo de como a IA, com base
em processos estatisticos, pode aprender as preferéncias
de seus usuarios e sugerir-lhes novos programas a assistir,
bem como sugerir aos executivos da empresa quais Novos
programas produzir.

&3” Assimile
Os chatterbots, ou programas de conversagdo com O usuario por

meio de linguagem natural, sdo exemplos de IA simbolica, enquanto
as redes neurais séo exemplos de IA sub simbolica.

Aplicagdes e Perspectivas da Inteligéncia Artificial

Kelly (2017) nos mostra que a inteligéncia artificial nos cerca cada
dia mais, disponibilizando a capacidade de aprendizado e adaptagao
a mecanismos, dispositivos e sistemas que anteriormente eram
completamente incapazes de se adaptar as nossas necessidades.
De fato, Kelly (2017) afirma que a IA se encontra nos dias de hoje
na mesma situagcao que a energia elétrica se encontrava no inicio
do século XX. Segundo o autor, a invencao da lampada elétrica
por Thomas Edison e a padronizacdo da corrente alternada por
Nikola Tesla impulsionaram e facilitaram a disponibilizacao de
energia elétrica nos lares e nas empresas. Essa facilidade de acesso
incentivou inventores do mundo todo a criarem dispositivos
que realizavam tarefas antes impossiveis, ou que dependiam da
musculatura humana e animal para serem desempenhadas. O
refrigerador, a batedeira, a maquina de lavar e um sem-numero
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de novas invenc¢des vieram a facilitar a vida de pessoas e negocios
no mundo todo. Pois seqgundo Kelly, estamos a beira da mesma
revolucdo, agora com respeito a |A: a disponibilidade globalizada
da Internet, aliada a explosao na capacidade de processamento e
barateamento do hardware, bem como aos avancos nas técnicas
de software, deixam a IA ao alcance de todos nos. Ja comecam a
surgir os primeiros resultados dessa revolugdo, com os assistentes
pessoais (Siri, Cortana, Alexa, OK Google, etc.), mas esse € apenas
O COMEGO.

Leca (2017) aponta seis grandes areas em que a IA ja comeca a
ser aplicada, com resultados importantes e promissores:

1. Agricultura — Aqui a IA se vale da internet das coisas (conexdo
de dispositivos simples a Internet por meio de enderecamento
IP) e da anadlise preditiva (técnica estatistica que permite a
previsdo probabilistica de eventos com base na analise dos
dados pregressos disponiveis) para permitir o planejamento e
a melhoria do desempenho na produ¢do agricola

2. Transporte e mobilidade - Aqui ndo ha como deixar de
mencionar os carros autdnomos, atualmente em teste
por varias montadoras e centros de pesquisa no mundo
todo. Esta tecnologia pode ser aplicada tanto aos veiculos
de passeio quanto ao transporte rodoviario de cargas,
bem como ao transporte ferroviario. No que diz respeito
a geolocalizagdo, a |A ja € usada por sistemas pessoais de
GPS, disponiveis em smartphones, com base em sistemas
de apoio de IA, indicando o melhor caminho aos usuarios,
com base em calculos feitos em tempo real sobre dados
colhidos dos proprios usuarios do sistema.

3. Saude e diagnodsticos — Desde os tempos dos antigos
sistemas especialistas da década de 1990, o setor de saude
vem abragando as tecnologias que auxiliam nos diagnosticos,
e a |A esta sempre no centro dessas tecnologias. Um exemplo
interessante nos fornece Upbin (2013), apresentando o caso do
computador da IBM chamado "Watson” (em homenagem ao
primeiro CEO da empresa), adotado pelo centro de pesquisas
em cancer Memorial Sloan-Kettering, em Nova York, que vem
auxiliando no diagnostico de cancer. O autor afirma ainda
gue o executivo do projeto criador do Watson, Manoj Saxena,
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apresenta como dado que 90% dos enfermeiros que utilizam
0 Watson seguem suas sugestoes.

. Cadeia de Fornecimento (Supply Chain) - Da mesma
maneira que a |A pode auxiliar no planejamento da produc¢ao
agricola, aumentando sua eficiéncia, a IA também pode
ser aplicada nos processos de cadeia de fornecimento em
uma empresa ou industria qualquer, melhorando a precisao
das manutencdes preditivas, da previsao de necessidade de
iNnsumos e da automatiza¢cao da logistica, sempre tao crucial
a industria.

. Manufatura - A robotizacdo de linhas de montagem

ja ndo € novidade ha muito tempo; maquinas e robos
vém realizando trabalhos repetitivos desde a Revolucao
Industrial. Contudo, a capacidade de aprender e se
adaptar a novas condicdes de atuacdo atribui nova gama
de possibilidades aos robds da manufatura.

. Assistentes Virtuais — Os assistentes virtuais pessoais estao
disponiveis a qualquer um que tenha um smartphone e queira
saber se ha algum restaurante chinés nas imediacdes, o que
esta passando no cinema, ou se vai chover amanha. Estes
sistemas dependem pesadamente de IA para compreender
nossa fala e nossa intencao, treinando-se a acertar a cada
vez que com eles interagimos. Mas nao para por ai. 0s
chatterbots (ou chatbots, como tambeém sdo chamados) vem
sendo utilizados em atendimentos on-line e atendimentos
telefdnicos via URA (Unidade de Resposta Audivel) em servicos
de atendimento telefonico.

Esses sdo apenas alguns dos principais exemplos do uso de |A

para melhorar nossas vidas. Leca (2017) afirma ainda que o mercado
de IA para maquinas inteligentes esta em alta, e deve movimentar
por volta de USS15,2 bilhdes em 2019.

32

c;@ Reflita

Onde, no seu dia a dia, vocé consegue enxergar o uso de inteligéncia
artificial? Sua vida seria mais simplificada ou complicada sem o apoio
dessas instancias de IA?
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Teste de Turing, Quarto Chinés

Em seu artigo seminal sobre inteligéncia artificial, Turing (1950)
propbe um teste simples para avaliar se uma maquina exibe
comportamento inteligente. Este teste € conhecido, desde entdo,
como Teste de Turing, e vem sendo utilizado periodicamente para
avaliar o estado do desenvolvimento da inteligéncia artificial.

O Teste de Turing € baseado em uma antiga brincadeira de salao,
como o proprio Turing (1950) explica: ¢ o "Jogo da Imitacao’™—
que alias foi o titulo de filme de 2014 que conta parte da historia
de Alan Turing, em especial seu trabalho como criptologista na
Segunda Guerra Mundial. O Jogo da Imitacdo consiste em um
homem e uma mulher, separados em uma sala, com um arbitro
enviando-lhes perguntas e recebendo as respostas — ambos por
meio de mensagens escritas ou pelo teclado/tela de um sistema
computacional. O objetivo do arbitro € determinar, depois de um
numero finito de perguntas, quem € o homem e quem € a mulher,
enguanto ambos buscam confundi-lo sem mentir.

Com base nesse antigo jogo, Turing (1950) prop&e uma variagao:
em vez de um homem e uma mulher, o arbitro conversa com um
ser humano e com uma maquina, e seu objetivo é definir quem
€ guem. O proprio autor simplifica o jogo, opondo um arbitro e
uma entidade desconhecida, com o objetivo de identificar se essa
entidade € um ser humano ou nao.

Caso o arbitro ndo consiga identificar o ser humano na primeira
variacdo, ou identificar se seu cologuio € com um computador ou
com um ser humano na versao simplificada, Turing afirma que a
maaguina no primeiro caso e a entidade (seja um ser humano ou
uma maquina) No segundo caso, sdo entidades inteligentes. O artigo
de Turing tem sido discutido desde sua publicacdo, e direcionou
alguns dos avancos em IA que temos a disposicao nos dias de hoje
(e gue veremos mais a frente dessa mesma se¢ao).

Russel e Norvig (2013) afirmam que o Teste de Turing é util
para identificar uma forma operacional de inteligéncia, isto €,
Nao se preocupa com O mecanismo utilizado, mas sim com
seu resultado.

O Teste de Turing ainda € usado nos dias de hoje para avaliar a
capacidadedossistemascomputacionaisdeimitarocomportamento
humano. Exemplo disso € o Prémio Loebner, um concurso anual

U1 - Fundamentos da inteligéncia artificial 33



realizado no Reino Unido, que premia os sistemas cibernéeticos
capazes de confundir arbitros ndo-especialistas (KEEDWELL, 2014).

Os programas construidos para tentar passar no Teste de Turing
dependem da manipulacao de linguagem natural (o idioma em que
O teste é conduzido) e séo considerados sistemas simbolicos (como
ja definimos anteriormente nessa mesma secdo). Essa manipulacdo
simbolica deu origem a principal critica ao Teste de Turing: o
argumento do Quarto Chinés, proposto como experimento mental
por Searle (1980).

O argumento do Quarto Chinés, segundo Searle (1980), é o
seguinte: imagine que seja possivel construir um programa de
computador que consiga passar no Teste de Turing mantendo
conversacdes em chinés. Um arbitro chinés e incapaz de distinguir
O comportamento desse programa do comportamento de uma
pessoa que efetivamente fala chinés. Agora imagine que no lugar
do programa, nOs criamos um gquarto com uma pequena janela por
onde podem entrar e sair papéis escritos. Nessa sala colocamos um
individuo com papel, lapis, borrachas e gabinetes para armazenar
seus escritos e resultados. Esse individuo seguird as mesmas
instrucdes do programa que passou no Teste de Turing em chinés,
isto €, recebera textos escritos em caracteres chineses, sequira as
regras do programa e gerara respostas, que escrevera em papel e
devolvera pela janela. Este individuo — desde que siga exatamente 0s
comandos do programa que passou no Teste de Turing — também
passara no mesmo teste, isto é: convencera o arbitro que € uma
entidade inteligente no idioma chinés. O detalhe € que o resultado
sera 0 mesmo ainda que o individuo ndo entenda absolutamente
nada de chinés.

Este argumento opde o que Searle (1980) chama de IA Forte e
IA Fraca:

e Uma maquina (hardware mais software) que literalmente
compreenda chinés € uma IA Forte. Nesse caso, existe o que
O autor chama de intencionalidade.

« Uma maquina que simule compreender chinés (como no caso do
Quarto Chinés) € uma IA Fraca. Nesse caso, falta intencionalidade.

Em resposta a Searle (1980), Rey (1986) apresenta o que chama
de Argumento Sistémico, afirmando que o individuo no quarto
chinés é apenas a CPU do sistema. Em que pese esse individuo nao
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saber chinés, o sistema como um todo — formado pelo quarto, a
janela, as regras do programa, o material de escrita, e tudo mais —
sabe chinés. O individuo é apenas uma peca do todo, e o todo (o
sistema completo) efetivamente sabe chinés.

Rey (1986) separa o conhecimento do Quarto Chinés dos
componentes desse quarto da mesma maneira que a psicologia e
a neurociéncia separam a mente do cérebro e seus componentes
celulares, quimicos e eletricos.

D9 Pesquise mais

O primeiro programa a passar oficialmente no Teste de Turing se
chama "Eugene Goostman’, e imita 0 comportamento de um garoto
de 13 anos. O feito ocorreu em 2014, e vocé pode ler mais a respeito
no artigo a sequir: ROHR, Altieres. Computador convence juizes de
que é o garoto de 13 anos em ‘teste de Turing’. G1, 2014. Disponivel
em: <http://gl.globo.com/tecnologia/noticia/2014/06/computador-
convence-juizes-que-e-garoto-de-13-anos-em-teste-de-turing.html(>.
Acesso em: 31 mar. 2018).

ELIZA, PARRY, Chatterbots

O Teste de Turing deu inicio a uma corrida para a criacao de
maquinas (hardware mais software) que conseguissem confundir
arbitros. Whitby (1996) cita a criagcdo do programa ELIZA, em 1966 e
do programa PARRY, em 1972, como dois dos principais resultados
gerados pelo Teste de Turing.

Russell e Norvig (2013) apontam o ELIZA como sendo um
programa de computador criado em 1966 pelo pesquisador Joseph
Weizenbaum, do MIT.

O programa utiliza um mecanismo rudimentar de
reconhecimento de padrdes que permite ao programa identificar
alguns elementos gramaticais de uma sentenca e responder com
base nesse elemento gramatical. O programa em si ndo sabe o que
esta acontecendo, ndo consegue interpretar as sentengas, mas,
conseguindo identificar (ainda que de forma imprecisa) sujeito,
verbo, predicado e alguns elementos como objetos e advérbios,
pode compor uma resposta coerente.

A maneira encontrada por Weizenbaum para fazer isso foi
determinando que ELIZA € uma psiquiatra durante uma sessao de
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analise. A funcao do psiquiatra durante uma sessao € questionar
O paciente, permitindo que este se expanda sobre as dificuldades
psicologicas que enfrenta e, de maneira limitada, ELIZA consegue
fazer exatamente isso. A Figura 1.6 a sequir exemplifica um dialogo
real entre um ser humano (o autor) e o programa ELIZA:

Figura 1.6 | Exemplo de didlogo com o programa ELIZA

ELIZA: Is something troubling you ?

YOU: |am sad.

ELIZA: Can you explain what made you sad ?
YOU: My dog died.

ELIZA: Your dog died ?

YOU: Yes.

ELIZA: | see.

YOU: | loved him very much.

ELIZA: You say you loved him very much ?
YOU: Yes, | did.

ELIZA: You seem to be quite positive.
YOU: Yes, he was a great dog.

ELIZA: | understand.

v

| Talk Reset

Fonte: elaborada pelo autor

O dialogo representado na Figura 1.6 foi gerado por uma versao
do ELIZA hospedada no site Masswerk, e 0 programa em si pode
ser testado no endereco <http://www.masswerk.at/elizabot/>. O
programa funciona para o idioma original para que foi criado, o
inglés. O didlogo apresentado pode ser assim traduzido:

ELIZA: Tem alguma coisa te incomodando?
VOCE: estou triste.

ELIZA: Vocé pode explicar o que te deixou triste?
VOCE: Meu cachorro morreu.

ELIZA: Seu cachorro morreu?

VOCE: Sim.

ELIZA: Entendo.

VOCE: Eu 0 amava muito.

ELIZA: Vocé diz que 0 amava muito?
VOCE: Sim, eu amava.

ELIZA: Vocé parece ter bastante certeza.
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VOCE: Sim, ele era um otimo cachorro.
ELIZA: Eu compreendo.
Algumas caracteristicas do ELIZA merecem especial atencao:

» O programa ndo aprende, ou seja, Nnao armazena informacodes
para adicionar ao seu algoritmo de processamento.

« O programa apenas identifica o papel gramatical de alguns
termos chave.

e O programa contém um conjunto limitado de respostas prée-
programadas que adicionam elementos identificados para
incitar a continuidade do dialogo.

e O programa nao compreende o teor do didlogo em si, apenas
imita esta compreensao.

Ainda que diante de tantas limitacdes, o ELIZA representou a
primeira instancia de um programa que se aproxima da capacidade
de conversar em linguagem natural. Seus rudimentos de
processamento simbolico de termos gramaticais tém sido usados
desde entdo em versdes mais robustas e eficientes de programas de
bate-papo automatizado.

Como evolugdo dos conceitos primeiramente codificados no
ELIZA, Russell e Norvig (2013) apresentam o PARRY, criado em
1972 pelo psiquiatra Kenneth Colby, da Universidade de Stanford.
Diferentemente da personalidade de um psiquiatra exibida pelo
ELIZA, o programa PARRY exibe a personalidade de um paciente
esquizofrénico. Apos a criagcdo do programa, ainda em 1972, PARRY
foi submetido a dois grupos de psiquiatras, um deles interagindo
diretamente com o programa e com pacientes reais por meio de
teclado e tela, e outro lendo as transcricdes desses dialogos. O
resultado foi que em apenas 48% dos casos os psiquiatras foram
capazes de identificar quem era o paciente real e quem era o PARRY
(COLBY et al., 1972).

Os programas ELIZA e PARRY tém sido fundamentais no
desenvolvimento de programas de manipulacdo simbolica de
linguagem natural, e historicamente foram a base que deu origem
a inUmeros projetos de chatterbots (ou chatbots) em uso hoje em
dia. Diferentemente dos programas que visam vencer o Teste de
Turing, nos dias de hoje os chatterbots sao usados inclusive no
atendimento ao cliente. Um exemplo brasileiro desse tipo uso
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para as IA de tratamento simbodlico de linguagem natural € a Vivi,
a atendente eletronica dos servicos de suporte da empresa VIVO,
que da apoio ao cliente na hora de encontrar solu¢des referentes a
problemas que enfrenta com os servicos oferecidos pela empresa.
A Figura 1.7 ilustra a tela inicial do programa Vivi:

Figura 1.7 | Tela inicial da atendente eletrénica Vivi, da VIVO

vivo <> (] -] x|

o 0l4, eu sou a Vivi, a Assistente Virtual da Vivo.
Estou aqui para ajuda-lo com suas dividas. Basta
escrever uma pergunta, que eu oferego algumas
opgdes de resposta. Depois, € so clicar em uma das
opgoes gue aparecem e seguir as orientagoes.
Vamos comegar?

Se preferir, informe seu niimero de telefone com
DDD ou clique em iniciar

Escreva seu DDD + telefone LIl

A
4 »
x Powered by Everis

Fonte: <http://vivo.com.br>. Acesso em 31 mar. 2018.

?=| Exemplificando

O Mitsuku Chatbot é um premiado programa de conversa em
linguagem natural que ja venceu o prémio Loebner em 2013, 2016 e
2017. O programa consegue manter conversagdes em inglés sobre
varios assuntos, sendo praticamente indistinguivel de um ser humano.
Vocé pode acessar o Mitsuku Chatbot e testa-lo. WORSWICK, Steve.
Mitsuku Chatbot. Disponivel em: <http://www.square-bear.co.uk/
mitsuku/turing/> . Acesso em: 31 mar. 2018. Se tiver dificuldades com >
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4 o idioma inglés, pode traduzir suas falas para o inglés e as falas de
Mitsuku para o portugués usando o tradutor do Google. Disponivel
em: <https://translate.google.com.br>. Acesso em: 31 mar. 2018.

Agora que entendemos um pouco mais os tipos de inteligéncia
artificial, suas aplicacdes no mundo real e as principais decorréncias
do Teste de Turing, estamos prontos para algumas atividades extras
e para a proxima fase do nosso estudo sobre inteligéncia artificial.

Até a proximal

Sem medo de errar

Com o objetivo de auxiliar a empresa de investimentos sobre a
validade da inteligéncia artificial como ferramenta para aumentar os
ganhos, vocé deve, nessa etapa, apresentar a empresa como ¢ feita
a classificacdo dos tipos de IA. Para isso, pontue:

e Ndo ha um paradigma unificado no que concerne a
essa classificacao.

» Das varias classificacdes em existéncia, aquela que busca
identificar a forma de funcionamento das IAs é bastante util,
pois tambeém auxilia a identificar seus usos.

e As principais categorias sdo:

o Enfoque Simbolico — A mente humana funciona dessa
maneira: atribuindo significado a simbolos e manipulando
estes simbolos. Os sistemas especialistas e os chatbots
sao exemplos desse tipo de |A.

o Enfoque Sub simbodlico — O cérebro humano (que é
diferente da mente humana) funciona dessa forma,
manipulando sinais bem menos significativos que os
simbolos com que estamos acostumados. As redes neurais
sao exemplos desse tipo de IA.

o Enfoque Estatistico — Uso de ferramentas estatisticas como
elementos de aprendizagem para as |As que funcionam
nesse modelo. Os sistemas de previsao e sugestao operam
com base nesse mecanismo.
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Vocé também deve, em seu documento, pontificar o que John
Searle (1980) chamou de IA Forte e IA Fraca por meio de seu
argumento do Quarto Chinés, ou seja, pode-se argumentar que
a imitacdo da inteligéncia — em que ha apenas processamento
mecanico, mas nao ha intencionalidade — ¢ inferior a inteligéncia
dita "real’, em que ha intencionalidade.

Por fim, seu documento deve chegar a uma conclusao para o
cliente: serd que a IA Fraca é menos efetiva no que concerne a
investimentos financeiros do que a IA Forte? O ponto € mostrar, por
meio de todos os exemplos disponiveis de |A nos dias de hoje, que
A Forte € uma ideia ainda a ser atingida, pois todos os exemplos
de IA sao analogos ao Quarto Chinés: todos emulam inteligéncia,
mas nenhum exibe as caracteristicas de intencionalidade que ainda
€ inerente apenas ao ser humano. Mesmo assim, os exemplos de |A
Fraca ja permitem excelentes analises e bons resultados quanto aos
investimentos, e ja pode ser usada para esse proposito.

Avancando na pratica

Os chatbots brasileiros

Descri¢cdo da situacao-problema

Estudando o mercado de atendimento, um investidor decidiu
que gostaria de patrocinar a criacdo de uma empresa de suporte
por meio de inteligéncia artificial, uma vez que este tipo de solucao
pode ser escalado (ou seja, pode crescer sua oferta de ordem de
grandeza em ordem de grandeza, com pouco aumento nos custos),
com lucratividade potencial excelente. Ele buscou vocé, e juntos
estdo procurando que tipo de solucao utilizar.

Para nao comecar do zero, ambos decidiram que € importante
conhecer as solucdes oferecidas aqui no Brasil, de forma a encontrar
O nicho mais adequado para a oferta de servicos. Desta forma, vocé
deve realizar uma busca, testar servicos e gerar um relatorio para
seu socio investidor, permitindo que ambos tomem uma decisao
embasada sobre qual escolha fazer.

Como proceder?
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Resolucédo da situacdo-problema

A primeira coisa a fazer € realizar uma pesquisa em alguma
maquina de busca a escolha para encontrar os chatbots brasileiros.
Uma boa chave de busca, inclusive, € “chatbots brasileiros”.

Faca a busca e acesse os links que julgar mais adequados,
compondo um relatorio com as informacdes coletadas. Um bom
formato para esse relatorio €:

e Nome do Chatbot.
e Empresa que fornece o servico
o Dados de acesso Web e contato (fisico) da empresa.
e Empresa que desenvolveu o servico (se ndo for a mesma)
o Dados de acesso Web e contato (fisico) da empresa.
» Descricdo dos servicos oferecidos pelo chatbot
o Tipo de servico.
o A guem se destina.
o Como é oferecido (Web, smartphone, telefone).
« Nota para o servico
o Valor de O (inutil ou absolutamente impreciso) a 10
(perfeito).
o Observacdes sobre o servico
= Limitagdes.
= Peculiaridades.

Procure adicionar pelo menos cinco servicos de chatbot
diferentes ao seu relatorio.

Pronto! Vocé e seu socio investidor ja podem decidir que
caminho seguir e que tipo de servico querem oferecer ao mercado.

Boa sorte, e sucesso!
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Faca valer a pena

1. Observe na coluna da esquerda os tipos de IA pelo enfoque
comportamental e as definigdes na coluna da direita:

| Psicologia A As técnicas sdo usadas para criar um

Computacional sistema computacional, que consiga
agir por si mesmo.

I Filosofia B As técnicas sdo usadas para

Computacional criar sistemas que exibem o
comportamento humano.

1 Ciéncia C As técnicas sdo usadas para criar uma

Computacional mente computacional, que consiga

pensar por si mesma.

Assinale a alternativa a seguir que faz a correta correspondéncia entre as
colunas:

a) I-A, 1I-B, 1lI-C.
b) I-A, 11-C, IlI-B.
c) I-B, II-A, 11I-C.
d) I-B, 11-C, llI-A.
e) I-C, II-B, IlI-A.

2. Observe a definicdo a seguir:

Em que pese a mente humana ser capaz de processar simbolos (conceitos,
palavras, etc.), o cérebro humano funciona em um patamar que lida com
elementos muito mais simples. De fato, nosso cérebro lida com sinais
elétricos e catalisadores quimicos, e de maneira semelhante, o computador
lida com sinais elétricos que codifica como “0" e "1".

Assinale a alternativa que descreve corretamente o enfoque de |IA a que o
texto se refere

a) Enfoque simbolico.

b) Enfoque sub simbolico.
c) Enfoque estatistico.

d) Enfoque digital.

e) Enfoque probabilistico.
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3. Analise as assercdes a sequir:

. Uma maquina (hardware mais software) que literalmente
compreenda chinés € uma Inteligéncia Artificial Forte.

PORQUE

[I. Uma Inteligéncia Artificial Forte exibe intencionalidade.
Analisando-se as asser¢cdes apresentadas, conclui-se que:
a) As duas afirmacdes sdo verdadeiras, e a segunda justifica a primeira.
b) As duas afirmagdes sdo verdadeiras, e a segunda ndo justifica a primeira.
c) A primeira afirmacgdo é verdadeira, e a segunda é falsa.
d) A primeira afirmacao é falsa, e a segunda é verdadeira.
e) As duas afirmacdes sdo falsas.

U1 - Fundamentos da inteligéncia artificial 43



Secao l3

Inteligéncia artificial na pratica

Dialogo aberto

Caro aluno, antes de chegar a essa disciplina de Inteligéncia
Artificial, vocé ja aprendeu varias coisas acerca da informatica,
correto? Aprendeu, entre outras coisas, a programar e a criar
algoritmos, transformando-os em programas que realizam tarefas
importantissimas em nosso dia a dia. O sistema de semaforos de
uma cidade, por exemplo, deve ser coordenado de maneira que 0s
referidos semaforos permitam o fluxo mais desimpedido possivel
do transito, e a duracdo dos sinais verdes e vermelhos podem — e
devem - variar, dependendo da hora do dia ou da noite. Fluxo mais
intenso demanda mais tempo de verde para vias de maior acesso, e
por ai vai. Ocorre que, salvo excecdes, as condicdes de fluxo sao as
mesmas para cada horario nos varios dias da semana, e um algoritmo
simples de mudanca dos tempos de verde e vermelho, dependendo
do horario, ja garante a melhor situacao possivel diante do fluxo que
a cidade apresenta. Mas e quanto a outros tipos de problema em que
0 algoritmo pode aprender com o contexto e apresentar resultados
cada vez melhores a cada execucao? O tradutor automatico do
Google, por exemplo, comecou apresentando traducdes com
base em um conjunto basico (e rigido) de regras, que nem sempre
apresentavam os melhores resultados. Porém, a equipe do Google
permite que O usuario corrija a tradugao apresentando palavras,
expressdes e construcdes gramaticais mais precisas, de acordo
com seu conhecimento. A cada traducao, as sugestdes dos usuarios
sdo avaliadas e incorporadas ao algoritmo, e hoje, varios anos
apos o inicio do servico, as traducdes apresentam uma qualidade
visivelmente melhor em relacao ao inicio do servico. Este € o poder
da Inteligéncia Artificial. Nessa secao vamos justamente aprender
que tipos de problemas podem ser solucionados com a IA, e em
que ela € aplicada nos dias de hoje.

Nessa primeira etapa da consultoria a ser prestada a companhia
de investimentos que esta contratando sua empresa especializada
em inteligéncia artificial, e que deseja conhecer um pouco mais
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acerca de seu funcionamento para melhorar o desempenho de seus
investimentos, vocé deve caracterizar o conceito de "aprendizado’,
bem como mostrar os varios meétodos pelos quais um sistema
computadorizado aprende, e como este aprendizado ¢ aferido. O que
€ aprender? Como podemos estimar o aprendizado em um sistema
artificial? Apresente seus resultados sob a forma de um relatorio.

Nessa secao vocé vai aprender quais problemas podem ser
solucionados pela inteligéncia artificial, vai compreender como se
da a classificacao desses problemas nesse campo, vai descobrir
O que sao agentes inteligentes, além de conhecer algumas das
principais aplicagdes e casos reais de inteligéncia artificial.

Bons estudos!

Nao pode faltar

Ainteligéncia artificialauxilia muito naresolu¢ao de problemas que
enfrentamos na atualidade. Mas sera que se aplica em qualguer tipo
de problema? Bem, a principio se — como vimos na primeira secao
desta unidade — o objetivo da IA € emular a inteligéncia humana,
e a inteligéncia nos permite, em principio, resolver qualguer tipo
de problema, entao a resposta seria um sonoro SIM. Em principio,
a |A poderia ser utilizada para resolver qualquer problema, dado
O exposto, mas dai a efetivamente utilizarmos a |A em qualquer
situacao vai uma distancia muito longa. Na verdade, como veremos
a seguir, em que pese podermos usar a IA em inumeras situacdes,
Nao sera em todas que esse uso € 0 mais adequado.

Vejamos essa questao um pouco mais a fundo.

Problemas adequados para a Inteligéncia Artificial

Imagine-se pensando em como resolver computacionalmente o
seguinte problema: dado um numero natural, calcular o resultado
fatorial desse numero. Para resolver esse problema, temos que,
primeiramente, identificar que o resultado fatorial de um numero
natural € a cadeia de multiplicacdes desse numero com todos
0S seus antecessores até chegar em 2. Sim, antes que vocé
possa confirmar essa informacado, poderiamos ir até 1, mas como
multiplicar qualquer coisa por 1 da como resultado ela mesma, para
que complicar? Melhor economizar esse passo computacional.
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Para exemplo, tomemos como numero de entrada o 4, e
entdo teriamos:

4!1=4x3x2=24

Quando pensamos na resolucdo computacional desse
problema, podemos tomar dois caminhos: criar um laco que
vé do numero dado, em ordem decrescente, até parar em 2,
multiplicando o resultado pelo numero em questao, ou entao
usar uma funcao recursiva:

Fatorial (inteiro N)
Se N =1
Retorna N
Caso contrario
Retorna (N * Fatorial (N-1)
Fim
Qualquer um dos dois caminhos possiveis que o programador

escolher levara ao resultado desejado: o calculo do valor fatorial de
um numero que seja dado como valor de entrada.

Ocorre gque o calculo fatorial de um numero € independente
do calculo fatorial de qualguer outro numero. Com excessao
do metodo usado para o calculo, cada calculo ¢ diferente, e um
calculo nao influencia em outro. Em suma: nao ha aprendizado para
o calculo de um numero qualquer para o calculo posterior de outro
numero qualquer.

Outro ponto importante: o calculo de um numero fatorial €
um resultado exato, objetivo, fruto de uma formula definida e ndo
ambigua (gera sempre 0 mesmo resultado para um dado numero).

Rothlauf (2011) nos conta que os tipos de problema resolvidos
diretamente, por meio de meétodos ou formulas sao de natureza
deterministica. Estes tipos de problema sao resolvidos por meétodos
tradicionais de matematica, logica e computag¢ao algoritmica.

Contudo, haalgunstipos de problema cuja resposta ndo e atingivel
por meio de uma formula simples. Estes problemas dependem de
um enfoque pratico, baseado em tentativa e erro, em muitos casos
gerando respostas erréneas que podem ser melhoradas com mais
pratica e rodadas adicionais de analise. Estes problemas sao ditos
por Rothlauf (2011) como sendo de natureza heuristica. Considere
0s seguintes exemplos:
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¢ Problema das 8 Rainhas — Colocar 8 rainhas (pecas do jogo
de xadrez que se movem e atacam qualquer casa diretamente
atingivel na horizontal, na vertical, e nas duas diagonais) em
um tabuleiro de xadrez, sem que qualguer uma delas seja
atacada por qualquer uma das demais.

e Jogo de Quebra-Cabeca - Os quebra-cabecas classicos,
compostos de dezenas ou centenas de pecas, que quando
colocadas nas posicdes corretas se encaixam e formam uma
figura coerente (uma fotografia ou uma pintura, por exemplo).

¢ Problema do Caixeiro-Viajante — Dado um mapa, determinar o
caminho mais curto para visitar todas as cidades representadas.

Nenhum desses problemas ¢é resolvido por meio de uma formula
que da a resposta imediata. Todos eles dependem de tentativa e
erro, inumeras analises e comparacdes, até que se chegue a um
resultado. No caso do quebra-cabeca, esse resultado correto € Unico
(cada peca pode ocupar apenas um local correto, estando errada
em qualquer outra posicao). Contudo, o problema do Caixeiro-
Viajante pode permitir mais de uma solucdo (caso haja mais de um
conjunto de caminhos que gerem a mesma distancia minima), e
O problema das 8 Rainhas certamente tem mais de uma solucao
correta (ha varias configuracdes diferentes em que nenhuma rainha
€ atacada por nenhuma outra).

Jaokar (2017) nos mostra que os problemas mais propensos a
uma solucao pelas tecnicas de inteligéncia artificial sdo de natureza
heuristica, com a principal caracteristica de que os sistemas realizam
algum tipo de aprendizado a medida que passam pelo processo
pratico de tentativa e erro (método heuristico). Em resumo, os
problemas mais adequados aos métodos e técnicas de inteligéncia
artificial englobam:

e Heuristica — Busca de solucdes por meios praticos e iterativos,
que se aproximam cada vez mais da solucao com uso de
tecnicas que envolvem tentativa e erro.

e Aprendizado - Armazenamento e uso de dados coletados
em rodadas anteriores, transformacdo desses dados em
informacdes Uteis, e uso dessas informagdes em instancias
futuras do processo de resolucao (que equivale a geragdo de
conhecimento a partir das informacdes deduzidas).
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oé) Reflita

Por gue a resolucdo de problemas para os quais ha formulas por meio
de inteligéncia artificial ndo € adequada? Que decorréncias poderiamos
imaginar para a resolu¢ao, digamos, de uma equagao de segundo grau
por meio de técnicas de inteligéncia artificial?

Classificagdo de Problemas em Inteligéncia Artificial
Jaokar (2017) especifica 12 categorias de problemas que

envolvem heuristica e aprendizado, para as quais a inteligéncia
artificial € especialmente adequada na provisao de solucdes, a saber:

48

1. Problemas de especialidade em dominio de conhecimento
— Problemas que envolvem raciocinio em algum dominio
complexo de conhecimento. Problemas em que a maquina
deve aprender algum corpo complexo de conhecimento, e
demonstrar expertise no assunto.

e Exemplos: sistemas especialistas juridicos e medicos,
capazes de aprender sobre o assunto e de realizar
consultas em questdes a respeito do referido assunto,
para auxiliar os especialistas

2. Problemas de extensdo de dominio de conhecimento -
Problemas em que a maquina nao s6 deve aprender um
dominio complexo e demonstrar expertise, mas tambem
sugerir novos caminhos de acdo, nao presentes no corpo de
conhecimento, com base no que aprendeu.

e Exemplos: sistemas especialistas medicos capazes de
indicar medicamentos conhecidos no tratamento de
doencas nas quais ainda ndo foram usados, com base
na bioguimica conhecida dos medicamentos e de suas
reacdes No corpo humano.

3. Problemas de planejamento complexo - Problemas
que lidam com o planejamento de tarefas complexas,
envolvendo grandes quantidades de ac¢des logisticas e
agendamentos coordenados.

e Exemplos: Planejamento de composicao e entrega de
pedidos compostos por elementos de varios fornecedores,
chegando em momentos diferentes ao armazem central,
com data limite para chegar ao cliente final.
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. Problemas de comunicagao - Problemas que envolvam
melhorar a qualidade da comunicacdo entre partes, sejam
essas partes humanas ou nao.

o Exemplos: problemas que exigem traducdo de conceitos
a partir de uma lingua que o usuario nao fala. Problemas
em que acdes devem ser tomadas pelo computador a
partir de comandos verbais do usuario.

. Problemas de percepgao - Problemas que envolvem o
aprendizado a partir da percepcao de elementos do ambiente
que permitam a tomada de acdes e decisdes.

e Exemplos: Sistema de sensores e acdes em veiculos
autbnomos (que se dirigem sem a presenca de
um condutor).

. Problemas de IA corporativa — Problemas que envolvem

reengenharia da corporacdo a partir de conhecimento e

aprendizado realizado por meio da miriade de dados gerados

e disponiveis.

e Exemplos: Otimizacdo de processos corporativos por
meio da IA.

. Problemas cognicdo em ERP e datawarehousing -
Problemas envolvendo o reconhecimento de padrdes em
dados ndo estruturados (provenientes de anos de uso de
solucdes de ERP ou de grandes conjuntos de dados oriundos
de datawarehouses corporativas).

o Exemplos: Identificagdo de novos clientes e/ou novos
negocios a partir de expertise da empresa, com base em
resultados obtidos de seus sistemas corporativos.

. Problemas que impactam dominios devido as consequéncias
de segunda ordem — Problemas decorrentes do uso delApara
a solucao de outros problemas. Esta € uma categoria tedrica
que prevé o surgimento de problemas como decorréncia do
uso de A, que se espera que a propria IA auxilie na resolucao.

¢ Exemplos: Boa parte do transporte de seres humanos e
de cargas € rodoviario. A adoc¢ao de veiculos autdbnomos
deve impactar a seguranca, em funcdo da reducao
drastica de acidentes uma vez que a maioria deles é
causado por desatencdo, segundo Kelnar (2016). Deve
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tambem impactar o mercado de trabalho, uma vez que
efetivamente remove a necessidade para motoristas de
carga e de passageiros.

9. Problemas que podem se beneficiar no futuro préximo com

melhores algoritmos e maior disponibilidade de IA — Kelly
(2017) versa sobre esta questdo quando afirma que estamos
a beira de uma explosao de solucdes de IA, uma vez que a
disponibilidade de acesso esta se tornando global, o hardware
melhora em poténcia e cai em prego e 0s algoritmos
estdo sendo paulatinamente melhorados. Em um futuro
proximo, dispositivos de uso diario e processos corriqueiros
se beneficiaréo da |IA, como os utensilios domesticos se
beneficiaram da eletricidade a partir do inicio do século XX.

o Exemplos: As taxas de erro em reconhecimento de fala
por parte de sistemas de IA cairam pela primeira vez abaixo
dos 5,9% em 2018; sequndo o autor, um valor equivalente
a0 apresentado pela média dos seres humanos.

10.Problemas de evolugcdo de sistemas especialistas — Os

sistemas especialistas foram alguns dos primeiros a utilizar
algoritmos que envolvem aprendizado, e continuam em
evolucao até os dias de hoje. Ocorre que a propria IA indica
caminhos pelos quais esses sistemas podem ser melhorados,
apresentando resultados melhores a cada geracao.

e Exemplos: O IBM Watson € um sistema (hardware mais
software) capaz de identificar respostas a perguntas com
base em varreduras feitas em tempo real em bases de
conhecimento a ele apresentadas na forma de textos. Seus
algoritmos mais recentes permitem que o conhecimento
acumulado seja passivel de analises e varreduras, o que
permite ao Watson também aprender com o que ja
aprendeu, aprimorando seu conhecimento.

11.Problemas de reconhecimento de padrbes sequenciais

longos — Problemas que envolvem o reconhecimento de
padrbes em conjuntos de dados que sao sequenciais em
um longo periodo de tempo. Este € um dominio da IA que
ainda engatinha.

e Exemplos: Os sistemas de dirigibilidade de veiculos
autdnomos devem identificar que, quando a faixa externa
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de uma rodovia se torna uma diagonal voltada para o
centro, sinaliza que em um proximo momento a faixa que
estd mais a direita terminara. O sistema deve identificar e
diferenciar este acontecimento de uma curva a esquerda,
por exemplo.

12.Problemas em analise emocional — Problemas envolvendo a
avaliacdo de expressdes sob forma de texto e fala em busca
de elementos emocionais e/ou sentimentais do individuo que
0s expressa. Trata-se de um campo em que a subjetividade
permeia a mensagem que se busca extrair. O estado de espirito
de um individuo transborda em suas expressdes escritas e
faladas, e a |A pode auxiliar a identificar com precisao este
estado de espirito.

e Exemplos: Este € um campo em que ainda ndo ha solucdes
para além dos laboratorios dos institutos de pesquisa.

J=| Exemplificando

Moura, Andrade e Kikuchi (2005) apresentam um excelente artigo
acerca de um sistema de IA voltado a tomada de decisbes em saude
com base na pesquisa em dados armazenados em datawarehouse,
em um excelente exemplo do tipo 7 (vide conteudo apresentado)
de problemas resolviveis por meio da IA. O sistema utiliza um agente
de tomada de decisdo alicercado sobre uma vasta gama de dados
armazenados em datawarehouse, e as decisdes sdo usadas por medicos
e consultores a titulo de segunda opinido, reduzindo a probabilidade
de diagnosticos errbneos emitidos por esses profissionais.

Agentes Inteligentes

Segundo Russell e Norvig (2013) um agente € uma entidade que
percebe o ambiente por meio de sensores e interage com este
ambiente por meio de atuadores. A Figura 1.8, a seguir, ilustra o
conceito de agente:
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Figura 1.8 | O agente e o ambiente

Agente

Sensores —
4

Percepcao

?

Atuadores —

Acgao
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Fonte: adaptada de Russell e Norvig (2013).

Nesse contexto, temos os seguintes elementos (RUSSELL e
NORVIG, 2013):

¢ Agente - Entidade que percebe o ambiente e age sobre
este ambiente.

¢ Ambiente — Contexto de atuacao do agente.
e Percepgdo — Capacidade de coletar dados a partir do ambiente.
e Acdo — Capacidade de provocar mudancas no ambiente.

Um conceito adicional € apresentado pelos autores como sendo
a sequéncia de dados percebidos, que € o historico total ou parcial
de dados percebidos pelo agente.

Nesse contexto, a acdo tomada pelo agente é dependente
da percepcdo ou, mais precisamente, da sequéncia de dados
percebidos pelo agente em algum momento. O agente tem,
segundo os autores, a possibilidade de escolher seu curso de
acdo de acordo com os dados percebidos do ambiente. Quando
especificamos todos 0s cursos de acdo possiveis para um agente, de
acordo com todas as possibilidades de percepgao que a ele podem
ser apresentadas, estamos definindo o agente em sua totalidade.

Dentro dessas possibilidades e caracteristicas, Russell e Norvig
(2013) nos mostram que qualquer entidade pode se enxergada
COmMo um agente, mas que nem sempre esse enfoque € interessante.
Uma calculadora eletronica, por exemplo, pode ser encarada como
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sendo um agente que tem como agao exibir “4" toda vez que
percebe a entrada "2 + 2". Contudo, em que pese esse enfoque
ser verdadeiro, encarar a calculadora como agente ndo nos auxilia
a compreender efetivamente seu funcionamento. Segundo o0s
autores, a |A opera no universo em que 0s agentes tém recursos
computacionais significativos (possibilidades de processamento e
acdo) e o ambiente requer acdes Nao triviais (acdes ndo dbvias).

Um agente € dito racional quando toma as a¢des corretas, isto
€, quando sua tabela interna de acdes para cada percepcao (ou
sequéncia de percepc¢des) € corretamente preenchida. Mas o que
€ considerado uma acao correta? Os autores definem acao correta
de maneira simples: acao correta € aquela que gera conseguéncias
desejaveis sob 0 ponto de vista de guem programa o agente. A cada
acao realizada, o ambiente assume um estado diferente. No caso de
cada um desses estados aproximar o ambiente do estado ideal, e
entao atingir esse estado ideal, 0 agente tera tomado as acdes certas.

Russell e Norvig (2013) apontam para o fato de que se deve levar
em conta os estados intermediarios e o estado final do ambiente,
e nunca do agente. Esta distincdo € fundamental, uma vez que se
0 agente pudesse decidir o que é certo ou errado, poderia iludir-
se de que toma as decisdes acertadas sempre. Quando passamaos
esta responsabilidade para o ambiente e adicionamos o observador/
programador a esse ambiente, podemos ter uma ideia mais coerente
de comportamento adequado por parte do agente. Com base nos
estados atingidos pelo ambiente, e comparando esses estados com
0s estados ideais, podemos definir uma medida de desempenho
para efetuarmos avaliacdes.

De maneira geral, enfatizam os autores, o mais adequado € criar
medidas de desempenho de acordo com os estados esperados
para um ambiente em particular, de maneira que seja determinado
O que se espera em termos de comportamento do agente por meio
desse conjunto de estados do ambiente.

O comportamento de um agente racional, em um dado
momento, depende de quatro caracteristicas (RUSSELL;
NORVIG, 2013):

A medida de desempenho que define o critério de sucesso.
o O conhecimento prévio do ambiente.
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» As acdes que 0 agente e capaz de realizar.
* A sequéncia armazenada de percepcdes ate o momento.

De posse dessas quatro caracteristicas, os autores definem
formalmente o agente racional como aquele que, para cada
sequéncia possivel de percepcdes, seleciona a agao que maximiza
sua medida de desempenho, dadas as evidéncias disponibilizadas
pela sequéncia de percepcdes e qualquer conhecimento prévio
do agente.

O agente inteligente, sequndo os autores, € 0 agente racional
capaz de realizar dois tipos especiais de acao, além de ter todo o
comportamento de um agente racional:

¢ Autonomia - O agente inteligente € capaz de tomar decisdes
guanto as ag¢des a tomar sem necessidade de acdo externa
do programador.

e Aprendizado - O agente inteligente é capaz de acumular
conhecimento que seja util em determinar suas acdes,
tornando-as cada vez mais eficientes, segundo a medida de
desempenho adotada.

&ﬁ’ Assimile
Um agente inteligente € um agente racional, isto &, que sempre busca o

melhor desempenho e que ¢ dotado das capacidades de aprendizado
e autonomia.

Aplicagdes e Casos Reais de Inteligéncia Artificial

Ao longo dessas trés primeiras sec¢des, ja mencionamaos varios
casos reais de |IA com os quais convivemos diariamente e que
estdo sendo desenvolvidos e melhorados a cada nova iteragao de
hardware e software. Entre eles, podemos detalhar alguns, pela
importancia que tém ou terdo em nosso dia a dia:

o Assistentes Pessoais — Siri (Apple), Alexa (Amazon), Cortana
(Microsoft), Assistente Google ou OK Google (Google).
Sistemas de reconhecimento de fala, capazes de reconhecer
a voz do dono do dispositivo por meio de reconhecimento de
timbre, reconhecer palavras e frases em linguagem natural,
transforma-las em comandos reconheciveis pelo dispositivo
(smartphone, tablet ou computador pessoal) e executar esses
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comandos, traduzindo as respostas — quando pertinente —
novamente para a linguagem natural. Na pratica, temos a
impresso de estarmos conversando com o computador e
termos nossos pedidos realizados por eles.

¢ Sistemas autébnomos de controle de veiculos - Segundo
Khaidem (2018), j&a em franca utilizacdo em drones, por
exemplo. Sdo capazes de tomar conta de toda a dirigibilidade
e das manobras para evitar obstaculos e compensar
mudancas nas condi¢cdes de vento, deixando para o piloto
humano apenas a responsabilidade de apontar o caminho a
ser sequido ou a posicao de parada desejada, O drone usa
toda a experiéncia e o aprendizado realizado em laboratorio
e em condicdes prévias de teste para navegar com seguranca
nas condicdes que 0 ambiente lhe apresenta. Este mesmo
mecanismo de aprendizado e reagao ja € utilizado em testes
de veiculos automotores, segundo Knight (2017).

e IBM Watson — Sistema especialista capaz de analisar dados
em grandes bases desestruturadas e extrair conhecimento
gue lhe permite tomar decisdes e responder perguntas sobre
varios dominios de conhecimento. Ja em uso em sistemas de
apoio a diagnosticos medicos.

Conhecemos um pouco mais dos problemas mais afeitos

a resolucao por IA, bem como a definicdo formal dos agentes
inteligentes que formam a base da IA.

ﬂ9 Pesquise mais

A integracdo de inteligéncia artificial aos drones ja produz resultados
interessantes. Leia mais sobre o assunto no artigo intitulado Drones
com Inteligéncia Artificial - futuro da tecnologia.

DRONE VISUAL. Drones com Inteligéncia Artificial - futuro da
Tecnologia. [S. L], fev. 2018. Disponivel em <https://www.dronevisual.
com/single-post/2018/02/19/DRONES-INTEGRADOS-COM-
INTELIGENCIA-ARTIFICIAL-SAO-O-FUTURO-DA-TECNOLOGIA>.
Acesso em: 14 abr. 2018.
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Sem medo de errar

Com o objetivo de auxiliar a empresa de investimentos,
nessa etapa temos que, em primeiro lugar, caracterizar o que
€ aprendizado.

Vocé pode, para esta tarefa, buscar exemplos na vida real,
caracterizando como se da o aprendizado. Para tanto, vocé
pode identificar exemplos simples, por exemplo: como criancas
pequenas aprendem atividades triviais, ou ainda como treinamos
NOssOs animais de estimacdo a realizar truques ou a ir ao banheiro
no lugar certo.

Em sequida, podemos extrair os elementos que compdem o
aprendizado, a saber:

» Acumulo de dados relativos a iteracdo sendo realizada pelo
individuo/dispositivo.

e Uso de dados acumulados para ajustar o comportamento do
individuo/dispositivo em iteragdes futuras.

A empresa de investimentos, deve ser explicado como isso se da
nos dispositivos computacionais: adicionando os dados coletados
ao algoritmo de processamento, levando-os em conta no calculo
da resposta procurada.

Como se trata de um processo heuristico, isto ¢, de busca da
resposta por meio de mecanismos que envolvem tentativa e erro,
a cada tentativa os parametros de entrada levam o dispositivo
computacional a se aproximar mais da resposta 6tima.

O dispositivo computacional em questao deve ser descrito como
um agente racional, e para tanto vocé deve descrever os elementos
componentes de um agente:

e Agente - Entidade que percebe o ambiente e age sobre
este ambiente.

¢ Ambiente — Contexto de atuacao do agente.

e Percepcdo - Capacidade de coletar dados a partir
do ambiente.

e Acdo — Capacidade de provocar mudancas no ambiente.

Para que este agente seja considerado racional, vocé deve
caracterizar os elementos que devem estar presentes para
que essa classificacdo seja possivel:
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A medida de desempenho que define o critério de sucesso.
e O conhecimento prévio do ambiente.

» As acdes que 0 agente é capaz de realizar.

» A sequéncia armazenada de percepcdes até o momento.

De posse desses elementos, o proximo passo € a definicao
formal de um agente racional que € aquele que, para cada sequéncia
possivel de percepgdes, seleciona a acdo gue maximiza sua medida
de desempenho, dadas as evidéncias disponibilizadas pela sequéncia
de percepcdes e qualquer conhecimento prévio do agente.

Para finalizar, vocé deve caracterizar 0 agente inteligente, que €
aquele dotado de duas capacidades adicionais:

¢ Autonomia — O agente inteligente € capaz de tomar decisdes
guanto as acdes a tomar sem necessidade de acdo externa
do programador.

e Aprendizado - O agente inteligente é capaz de acumular
conhecimento que seja util em determinar suas acoes,
tornando essas acdes cada vez mais eficientes, sequndo a
medida de desempenho adotada.

O que se busca, portanto, para auxiliar nos investimentos da
empresa, € a criacao de um agente inteligente autbnomo e capaz
de aprendizado, fechando o circulo dessa rodada de caracterizacdo
de IA e capacitando a empresa a dar o proximo passo em direcao da
adocgao de solucdes que lhe sejam uteis na maximizacao dos lucros
por meio de investimentos financeiros.

Avancando na pratica

Otimizando o célculo de fatoriais

Descricdo da situacao-problema

Quando pensamos em uma calculadora capaz de calcular o valor
fatorial de um numero, nos remetemaos aos algoritmos capazes de gerar
esse resultado, seja por meio dos lacos de repeticdo, seja pelo método
recursivo (ambos brevemente descritos nessa sessdo). Contudo,
se consideramos um sistema computacional capaz de armazenar
dados por tempo indefinido (0 que nao ocorre em uma calculadora),
podemos usar o conceito de aprendizado tambéem nesse tipo de
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calculo, tornando cada calculo de um valor fatorial potencialmente
mais rapido que os calculos anteriores, sem perder a precisao.

Descreva em linhas gerais como esse processo pode
ocorrer. Por que podemos considera-lo um processo que
envolve aprendizagem?

Resolugdo da situagdo-problema

O calculo de um numero fatorial 'n” implica na multiplicagao
deste numero por todos os seus predecessores, até chegarmos em
2. Por definicao, temos alguns valores fixos:

. 0l=1

o 1 =1

A partir de 2, basta multiplicar o valor em questao pelos
predecessores, como ja afirmado.

Ocorre que quando calculamos o valor fatorial de um numero

qualquer, calculamos por tabela o valor fatorial de todos os seus
predecessores. Por exemplo, o calculo de 4! ¢:

41=4x3x2x1
Ocorre que 3! ¢é calculado nesse processo, uma vez que 3! é:
31=3x2x1

Podemos, portanto, a cada calculo fatorial, armazenar os calculos
intermediarios, formando uma tabela. Um exemplo € a Tabela 1.1, a
sequir, com calculos para todos os valores fatoriais de 1 até 4:

Tabela 1.1 | Valores e resultados fatoriais desses valores

Valor Fatorial

4 24

6
2 2
1 1
0 1

Fonte: elaborada pelo autor

Com esse processo temos duas otimizacdes excelentes para o
processo de calculo de fatorial:
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e Se 0 proximo numero a ser calculado for igual ou menor
ou igual ao maior numero da tabela, o resultado é imediato:
basta ler o numero da tabela.

e Se 0 proximo numero a ser calculado é maior que o maior
numero da tabela, as multiplicagdes deverdo levar em conta
o ultimo (maior) resultado obtido. Levando em conta a Tabela
1.1, podemos calcular, por exemplo, o valor de 6!. Assim:

6!=06x5x4!
6!=6x5!
6!=6x120
6!=720

Uma vez calculado o valor de 6! devemos atualizar a tabela com
os valores de 6! (720) e de 5! (120). Ou seja, nao so o calculo fica
menor, uma vez que fazemos menos multiplicacdes, mas tambeém
faciltamos a vida de quem for fazer os proximos calculos de
numeros maiores.

Esta € uma maneira simples de adicionar o elemento de
aprendizado a um calculo deterministico. Obviamente que esta
solucao exige mais memoria e espaco de armazenamento, o que a
torna inviavel para uma calculadora eletronica.

Faca valer a pena

1. H3 alguns tipos de problemas cuja resposta nédo ¢ atingivel por meio de
uma férmula simples. Estes problemas dependem de um enfoque pratico,
baseado em tentativa e erro, em muitos casos gerando respostas errbneas
que podem ser melhoradas com mais pratica e rodadas adicionais
de analise.

O método que envolve um enfoque pratico, baseado em tentativa e erro
leva o nome de:

a) deterministica.

b) heuristica.

)
c) analise.
d) inteligéncia artificial.
)

e) tentativa e erro.
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2. Os sistemas especialistas médicos capazes de indicar medicamentos
conhecidos no tratamento de doencgas para os quais ainda ndo foram usados,
com base na bioquimica conhecida dos medicamentos e de suas rea¢cdes
no corpo humano sao exemplos de solu¢gdes para um tipo especifico de
problema que pode ser resolvido por métodos de inteligéncia artificial.

A qual tipo de problema de inteligéncia artificial o texto apresentado
se refere?

a) Problemas de especialidade em dominio de conhecimento.
b) Problemas de extensdo de dominio de conhecimento.

)
c) Problemas de planejamento complexo.
d) Problemas de percepcéo.

)

e) Problemas de comunicacao.

3. Um agente racional é aquele agente que, para cada sequéncia possivel de
percepcdes, seleciona a acdo que maximiza sua medida de desempenho,
dadas as evidéncias disponibilizadas pela sequéncia de percepcdes e
qualguer conhecimento prévio do agente.

Para que um agente racional seja considerado inteligente, deve exibir que
caracteristicas adicionais?

a) Inteligéncia e onisciéncia.
b) Aprendizado e onisciéncia.
c) Autonomia e onisciéncia.
d) Criatividade e autonomia.
e) Aprendizado e autonomia.
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Unidade 2

Resolucao de problemas
em inteligéncia artificial

Convite ao estudo

Varias empresas de porte do setor de tecnologia, entre elas
0 Google, a Apple e a Tesla, estao se dedicando a criar veiculos
autbnomos, isto €, capazes de levar passageiros e/ou cargas de
um local a outro sem a necessidade de um motorista humano.
Como isso € possivel? Bem, o sistema € complexo, mas passa
pela necessidade de que o mesmo consiga identificar os varios
elementos que possam surgir em uma rodovia, classifica-los e,
por meio desse processo, gue chamamaos de reconhecimento de
padroes, tomar decisdes de acordo com as inumeras situacoes
que podem ser encontradas no ‘mundo @ fora”. Na presente
unidade vamos conhecer varios dos metodos e mecanismaos que
permitem atingir esses resultados, auxiliando vocé a conhecer,
compreender e ser capaz de resolver problemas em inteligéncia
artificial utilizando as metodologias apresentadas. Estudando
adeguadamente esta unidade e resolvendo os problemas
propostos de acordo com as metodologias apresentadas, vocé
vai fixar esse conhecimento adquirido.

Uma grande empresa nacional do setor de servigos de saude
tem uma base de dados de milhdes de usuarios que, ao longo
de varias décadas, receberam cuidados de saude — consultas,
exames, procedimentos cirurgicos, internagdes, etc. Essa
empresa foi instruida por uma consultoria a utilizar a imensa
base de dados a sua disposicao para melhorar seus servicos,
bem como a eficiéncia de seus negocios, aumentando sua
efetividade tanto para os como para 0s acionistas. Vocé e
sua empresa de desenvolvimento de solugdes de inteligéncia
artificial foram chamados para liderar um projeto para utilizar
0s dados da empresa no sentido de encontrar novas solucoes,



servicos e produtos de saude. O desafio € grande, mas a
empresa deposita grande confianca em vocé e seu time. Como
encontrar padrées gue facam sentido médico e de negocios
em uma base tdo grande? Como “garimpar” conhecimento em
dados que nao estdo organizados e abrangem uma enorme
gama de assuntos e propositos dispares?

Na primeira secao desta unidade serdo apresentadas
questdes e metodos probabilisticos e estatisticos.

Na segunda secao desta unidade serdo apresentadas
questdes e metodos pertinentes as buscas.

Na terceira secao desta unidade veremos questdes acerca
da consciéncia, da superinteligéncia e das limitagcdes da
inteligéncia artificial.

Estude com cuidado todo o material apresentado e
bom proveito!



Secao 2.1

Tipos e representacao de problemas

Dialogo aberto

olal

Um dizer antigo, geralmente proferido por uma pessoa que
nao sabia o que fazer em determinado momento, era algo na linha
de "'ndo sei se caso, se entro para O exército, ou se cCompro uma
bicicleta”. Essa frase indica total falta de direcionamento, como pode
ser facilmente percebido, mas por que tanta estranheza (ainda que
com bom humor)? Por duas razdes simples: nenhuma dessas trés
acdes tem conexao com as demais, e qualquer das acdes tomadas,
além de pressupor condicdes diferentes na vida presente do
individuo, o levara a situacdes completamente diferentes, exigindo
outras decisdes completamente dispares.

As probabilidades de os eventos ocorrerem nem sempre Sdo
tdo disjuntas como no exemplo acima; muitas vezes, ha uma certa
dependéncia entre elas. A ocorréncia de um evento pode facilitar
ou dificultar a ocorréncia de outro evento. Essa interdependéncia
entre probabilidades € o cerne de um metodo muito usado em
inteligéncia artificial e um dos principais assuntos que veremaos nesta
secao juntamente aos metodos estatisticos e a analise do progresso
de aprendizagem em inteligéncia artificial.

Agora, para trabalharmos esses conceitos, lembre-se que vocé e
seus colegas foram chamados a participar de um projeto importante
de uma empresa nacional do setor de saude que tem como objetivo
melhorar as operacdes e 0s servicos oferecidos aos clientes por
meio de analise e uso de dados historicos coletados ao longo de
décadas acerca de tudo que se refere aos pacientes tratados. Nessa
fase do projeto, vocé devera sugerir formas de se utilizar os métodos
para classificar os dados e apontar quais as vantagens de se buscar
padrdes nesse enorme manancial de informacdes e conhecimento
em potencial. Apresente seus resultados na forma de um relatorio
para a empresa de servicos de saude.
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Nesta secdo vocé vai entrar em contato com os metodos
probabilisticos, com os metodos baseados em classificadores e com
0s meétodos de aprendizado estatistico; além disso, vai entender um
pouUCO Mmais acerca da mensuracao do progresso de aprendizado. E
entdo? Tudo pronto para mais essa aventura?

Entdo vamos (3!

Nao pode faltar

Depois de compreendermos varios aspectos historicos e
filosoficos acerca da Inteligéncia artificial e de iniciarmos NoOssos
estudos tedricos acerca do assunto, € chegada a hora de nos
aprofundarmos nessa teoria. Na presente secao vamos entender
alguns dos metodos utilizados nos agentes que lhes permitem
aprender e gerar resultados importantes para o nosso dia a dia.

Métodos Probabilisticos

Uma caracteristica de um agente inteligente, quando as estudamaos
na secao 1.3, € a capacidade de reagir a0 ambiente com base em um
conjunto de regras. A cada situacao percebida, o agente reage de
certa maneira. Ocorre que, como afirmam Russell e Norvig (2013),
a correspondéncia entre todos os estados possiveis do ambiente
com regras pré-estabelecidas € impossivel, na pratica, em funcao do
crescimento exponencial de recursos de processamento, memaoria
e armazenamento. Esse crescimento exponencial se da, sequndo oS
autores, em funcao do crescimento das regras a serem codificadas no
agente. Em suma, a medida que 0 ambiente cresce em complexidade,
torna-se cada vez mais dificil (leia-se: custoso) preparar o agente para
cada uma das situacdes que possa encontrar.

O resultado é que os agentes existem em uma situacdo de
incerteza, que se da pela capacidade de observar o ambiente
apenas de maneira parcial, pelo nao determinismo do ambiente, ou
por uma combinagao de ambos.

J=| Exemplificando
Um sistema de analise e previsdo do tempo (meteorologia) exemplifica }

com clareza a questdo da incerteza: o sistema € complexo e o
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4 ambiente em que o sistema navega € composto por dezenas de
variaveis complexas e interdependentes. Seria impossivel mapear
todos os estados gque esse complexo conjunto de variaveis poderia
assumir, portanto, € um ambiente permeado pela incerteza.

Para resolver essa situacdo, um metodo bastante eficaz € o
metodo probabilistico, gue leva em consideracao as probabilidades
de cada acao levar a um resultado esperado ou, pelo menos, a uma
configuracao do ambiente mais favoravel ao agente (RUSSEL e
NORVIG, 2013).

Os autores afirmam que o método probabilistico € representado
pelas Redes Bayesianas, baseadas no trabalho de Thomas Bayes,
estatistico e filosofo inglés do século XVIII.

Para entender as Redes Bayesianas, segundo Russell e Norvig
(2013), temos que tomar probabilidades de eventos. Suponhamos
dois eventos:

e P(L) = Probabilidade de se ganhar na loteria
e P(C) = Probabilidade de chover

Se fossemos representar esses dois eventos, teriamos que levar
em conta que essas duas probabilidades sdo independentes, isto €,
pode chover ou ndo chover, e isso nao influencia em alguém ganhar
na loteria. Em outras palavras, se sabemos a priori se choveu ou Nao,
esse conhecimento ndo influencia na probabilidade de se ganhar na
loteria. A Figura 2.1, a seqguir, representa essas duas probabilidades
em formato:

Figura 2.1 | Rede Bayesiana de duas probabilidades distintas

Probabilidade
de se ganhar
na Loteria

Probabilidade
de chover

Fonte: elaborada pelo autor.

A Figura 2.1 acima representa uma Rede Bayesiana para as duas
possibilidades. Para ela, o calculo da probabilidade combinada de
se ganhar na loteria P(L) e de (a0 mesmo tempo) chover P(C) € o
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produto de ambas as probabilidades, e o conhecimento a priori de
um deles ndo influencia no outro:

P(L,C)=P(L)xP(C)

Porém consideremos outro evento Nno mesmo contexto: a
probabilidade de o chdo estar molhado P(M). Quando consideramos
essa probabilidade em conjunto a P(L) e P(C), temos uma Rede
Bayesiana um pouco diferente, representada na Figura 2.2:

Figura 2.2 | Rede Bayesiana de trés probabilidades

Fonte: elaborada pelo autor

A probabilidade de o chdo estar molhado P(M) estd ligada
a probabilidade de estar chovendo P(C). Em outras palavras, o
conhecimento, a priori, de que, por exemplo, acaba de chover,
influencia substancialmente na probabilidade de o chdo estar
molhado, a posteriori.

Podemos, entdo, calcular a probabilidade de o chdo estar
molhado dada a probabilidade de estar chovendo no contexto
da Rede Bayesiana da Figura 2.2, que € representada da seguinte
forma: P(M|C).

Bussab e Morettin (2010) mostram que esse valor se da pelo
calculo da seguinte equacao:

P(M AC)

P(M|C)= P(C)

Nesse caso, a probabilidade de chuva deve ser maior que zero,
obviamente.

Por exemplo, a probabilidade de rolarmos dois dados e obtermos
um par (dois valores iguais) a0 mesmo tempo, sendo o primeiro
dado (Dadol) de valor 5, é dada por:

P(par A Dadol =5)

P(Dadol =5)

P(Par| Dadol =5) =
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Temos que P(Dadol=5) é de 100%, uma vez que esse valor é
atribuido a priori. A questao, entdo, para se obter um par €: qual a
probabilidade do dado 2 sair com valor também 57 Ora, se um dado
tem seis lados, numerados de 1 a 6, a probabilidade é de 1/6.

Uma caracteristica interessante acerca das probabilidades
para um evento é que, como afirmam Bussab e Morettin (3010),
independentemente do valor da probabilidade, o resultado € que
o evento pode assumir dois estados: ou ele ocorre, ou NGO Ocorre.
Trata-se de um par binario "evento/ndo-evento”. Cada resultado pode,
portanto, ocupar um de dois valores, apenas. Ou chove, ou ndo chove
(independentemente da probabilidade de chuva; ou se ganha na loteria,
Ou Nao se ganha na loteria, independentemente da probabilidade.

Essa caracteristica revela uma das vantagens do calculo
condicional de probabilidades que as Redes Bayesianas nos
permitem. Para entender esse conceito, vamos observar a Rede
Bayesiana a sequir, representada na Figura 2.3:

Figura 2.3 | Uma Rede Bayesiana de cinco probabilidades

(a) (B
<
o E

Para essa rede temos as seguintes probabilidades:

Fonte: elaborada pelo autor

«  P(A4),P(B) - Ambos os eventos sdo independentes
« P(C| A,B) - Aprobabilidade de C esta condicionadaa Ae & B

« P(D|C), PEIC) — Tanto a probabilidade de D como a
probabilidade de E estdo condicionadas a C

Se fossemos calcular todos os eventos separadamente, terlamos
duas possibilidades por evento em 5 eventos, ou seja: 2 ou 32
estados finais possiveis.

No entanto, por meio das regras condicionantes da Rede
Bayesiana, conseguimos reduzir esses estados a apenas 10:
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« P(A) - 1estado, 4 ou—4
« P(B) -1estado, B ou B

« P(C|A4,B) -4 estados dependendo dos dois estados 4
ou —A e dos dois estados B ou —RB

«  P(D|C) -2 estados dependendo dos dois estados C ou —C
«  P(E|C) -2 estados dependendo dos dois estados C ou —C

Somando-se esses estados, temos que a Rede Bayesiana
simplifica os estados de 32 para apenas 10, pois estamos levando
em conta suas interdependéncias.

O Aprendizado Bayesiano, como definido por Russell e Norvig
(2013), consiste no calculo de cada estado possivel. Uma vez calculados
0s estados, 0 método demanda construcao de uma tabela com as
probabilidades calculadas, e essa tabela passa a constituir a base de
conhecimento gerada pelo méetodo, ficando a disposicao para uso na
resolucao de questdes pertinentes ao ambiente em gquestdo.

I:L? Pesquise mais

Conhega mais sobre o Teorema de Bayes nesse video acerca do
assunto no YouTube:

ZURUBABEL. Teorema de Bayes — Aula 1: caracteristicas (Probabilidade
a priori, condicional e conjunta). Disponivel em: <https://www.youtube.
com/watch?v=78R1yNVGnSk>. Acesso em: 20 jul. 2018.

E ainda, para vocé estudar mais a fundo esse assunto, o pesquisador
Jones Granatyr publicou um interessante artigo, inclusive com um
video, mostrando como se criar Redes Bayesianas por meio do
software Netica, que tem uma versao gratuita.

GRANATYR, J., Redes Bayesianas com o Netica. A Expert, 2016. Disponivel
em: <http://iaexpert.com.br/index.php/2016/09/20/ferramentas-para-ia-
redes-bayesianas-com-o-netica/>. Acesso em: 23 abr. 2018.

Métodos Baseados em Classificadores

Norvig e Russell (2013) afirmam que os classificadores sao tipos
especializados de agentes inteligentes, capazes de perceber o
ambiente e dele extrair as caracteristicas que permitam armazenar
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cada estado percebido, classificando-os de acordo com suas
caracteristicas. E justamente essa capacidade de agrupar estados de
acordo com suas caracteristicas que nos permite chamar esse tipo
especifico de agente inteligente de agente classificador.

Uma caracteristica importante dos classificadores, segundo
0s autores, € que sao capazes de, primeiramente, identificar as
caracteristicas relevantes a serem avaliadas para o processo de
classificacao, descartando as demais caracteristicas que sao
irrelevantes para os propositos do agente.

Aqui, éimportante frisar que, segundo Amaral (2015), a capacidade
de classificar € a tarefa mais importante no aprendizado de maquina.
Isso porque a separacdo de eventos em classes diferentes nos
permite sua diferenciacao bem como, com base nesta, a extracao
de informacdes para uso e acao futura.

Os classificadores sdo elementos fundamentais de um tipo de
problema que é classico em Inteligéncia Artificial: o reconhecimento
de padrdes (VALIN, 2009). O reconhecimento de padrdes € bastante
comum em nossas vidas, por mais que nao Nos damos conta disso
na maioria das vezes. Todo o estudo da Matematica, alias, € um
gigantesco conjunto de campos de pesquisa em identificacao e
classificacao de padrdes, sequndo Devlin (1996).

Em um campo mais pratico e mais proximo a maioria de
nos, sequndo Valin (2009), somos protegidos diariamente por
um sistema de reconhecimento de padrbes todas as vezes
que checamos nossa caixa de entrada no servidor de e-mail.
E um sistema de reconhecimento de padrdes com excelente
desempenho de aprendizado e que nos protege da praga do
SPAM (e-mails indesejados e ndo solicitados que insistem em
nos oferecer o que nao queremos comprar). Os filtros de anti-
SPAM sao classificadores que aprendem o que ¢ SPAM de acordo
com um sistema de feedback (retroalimentagéo) que funciona da
sequinte forma:

1. Os criadores do sistema pedem para que um conjunto de
e-mails seja classificado como SPAM ou ndo SPAM.

2. Um usuario humano reclassifica os mesmos e-mails, dando
como certa ou errada a classificacao de cada um deles feita
pelo classificador.
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3. O classificador, entdo, recalibra seus parametros internos

para que a reclassificacdo do usuario seja levada em
consideracao, refinando sua capacidade de encontrar SPAM.

Os passos de 1 a 3 se repetem para novos conjuntos de
e-mails com a classificagcdo SPAM/Nao-SPAM sendo refinada
a cada iteracao

Uma vez que o nivel adequado de reconhecimento e

classificacdo seja atingido (positivos maximizados e falsos-
positivos minimizados), o sistema € posto em producgao.

Russelle Norvig (2013) apontam alguns algoritmos de classificacdo
adequados para uso em Inteligéncia Artificial para reconhecimento
de padroes:

Naive Bayes—Algoritmoderivadodaaplicagdodo Teorema
de Bayes em redes com alto grau de independéncia
entre os nos. Em outras palavras, lembra-se daquela
capacidade de identificar a probabilidade de um evento
dado que outro acontece? Essa caracteristica indica
que uma ocorréncia depende de uma outra ocorréncia.
No algoritmo Naive Bayes, assumimos a independéncia
entre as variaveis e montamos uma tabela com os valores
assumindo que nao se influenciam. Bastante utilizado na
mineracao de dados em textos.

AODE - Do inglés Averaged One-Dependence Estimator
(Estimador com uma dependéncia ponderada). Algoritmo
gue utiliza um grau de dependéncia para as variaveis que
assim demandam, sacrificando um pequeno percentual de
desempenho por uma precisdao bastante superior aoc que se
consegue com o Naive Bayes (a precisdo obtida supera com
vantagem a pequena perda de desempenho).

KNN - Do inglés K Nearest Neighbors, ou os K elementos
vizinhos mais proximos de um dado elementos. Dado um
ponto, o KNN classifica os K elementos mais proximos
a ele como pertencentes a classe de vizinhos. Este
algoritmo também pode ser usado para processos de
regressao, isto €, quando queremos encontrar o ponto
mais adequado para representar K elementos proximos
uns aos outros.
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@ Reflita

Seria possivel realizar tarefas de reconhecimento de padrdes sem
classificar os elementos a serem reconhecidos? Por qué?

Métodos de Aprendizado Estatistico

Russell e Norvig (2013) nos convidam a pensar em uma situagao
hipotética com © objetivo de compreendermos como se da o
aprendizado estatistico. Imaginemos uma empresa que vende balas
de apenas dois sabores: morango e hortela. A fabrica usa a mesma
embalagem opaca em cada uma das balas, e para complicar, vende
cinco tipos diferentes de pacotes de bala:

e P1-100% de balas de morango

e P2 -75% de balas de morango, 25% de balas de hortela
e P3-50% de balas de morango, 50% de balas de horteld
e P4 -25% de balas de morango, /5% de balas de hortela
e« P5-1007% de balas de hortela

As embalagens dos cinco tipos de pacotes também sao opacas,
de forma que para sabermos o sabor de uma bala, precisamos abrir
O pacote, pegar uma bala e abri-la. Além disso, para sabermos que
tipo de pacote de balas temos, devemos abrir uma quantidade
razoavel de balas, sendo impossivel identificar o tipo de pacote
abrindo uma ou duas balas, apenas.

Nesse caso, o Teorema de Bayes ndo nos auxilia, pois nos
permite classificar os cinco tipos diferentes de pacotes com 20% de
probabilidade para termos nas maos um pacote qualquer.

O aprendizado estatistico nos permite melhorar a precisdo da
previsdo de qual tipo de pacote temos em maos a cada bala que
abrimos. Como o pacote P1 tem 0% de balas de hortela, se uma bala
qualguer da sequéncia for de hortela, isso nos permitira eliminar
P1. O inverso ocorre com P5, que tem 0% de balas de morango:
se em nossa sequéncia de balas abertas encontra-se uma bala de
morango, podemos eliminar P5.

A cada bala aberta, os metodos de aprendizado estatistico
recalibram os dados que sdo de seu conhecimento, permitindo cada
vez mais precisao na previsao de qual tipo de pacote temos em maos.
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O aprendizado estatistico permite ao meétodo levar em
conta 0s eventos anteriores na tomada de decisdo acerca de
acontecimentos futuros.

Avaliacdo de progresso no aprendizado

Diferentes tipos de agentes inteligentes tém diferentes tipos
de métricas para avaliagdao de progresso no aprendizado, afirmam
Russell e Norvig (2013):

Classificadores — A avaliacdo de progresso é feita com base
Nno progresso da precisdo da classificacdo. Um exemplo
seria 0 percentual de e-mails correta e incorretamente
classificados como SPAM por um classificador.

Regressores — A avaliacdo de progresso é feita com base
no fator de correlagdo, que € um fator que relaciona as
distdncias entre o ponto de regressao e todos 0s pontos
da amostra. Um exemplo seria a curva em um grafico que
melhor representa os dados coletados em um experimento
guando comparada com a curva teodrica (uma parabola, uma
hipérbole, etc.).

Outros fatores também podem ser utilizados para mensurar o
progresso do aprendizado, tais como:

O tempo de treinamento necessario para que o agente passe
a gerar resultados considerados adequados

A quantidade de recursos computacionais necessarios para
gue uma rede possa ser treinada para atingir determinado
grau de precisdo em um tempo especifico.

‘tz" Assimile

Para avaliar o progresso de aprendizado, precisamos definir identificadores
que, ao serem mensurados, ddo-nos a medida do progresso de um
determinado agente dentro dos parametros escolhidos.

Pronto! Agora que ja conhecemos um pouco mais acerca dos
meéetodos probabilisticos e estatisticos, podemos treinar um pouco
Nosso conhecimento e dar sequéncia aos nossos estudos em
Inteligéncia Artificial.

74

U2 - Resolugdo de problemas em inteligéncia artificial



Sem medo de errar
Para solucionar essa situagcao proposta, vocé pode apresentar
um relatorio com os seguintes dados:

e Dados de identificacao do relatorio
o Nome do relatorio.
o0 Responsavel pelo relatorio.
o Data do relatorio.

e Referencial Teorico
o O que séo classificadores?

o Situacdodomundorealque demanda classificacdo
(ex: um sistema automatizado de autorizagdo
de crédito que determina se o credito solicitado
pode ser autorizado ao usuario com base em seu
historico financeiro).

o Tipos de algoritmos de classificacdo e suas
caracteristicas

= Naive Bayes.
=  KNN.
= AODE.

* Sugestdes para se usar classificadores com as bases de
dados da empresa de servicos de saude.

o ldentificar clientes com maior propensdo a
uso dos servicos com base em seu historico
meédico (consultas, medicamentos, exames,
procedimentos cirlrgicos).

O Sugestdo de exames preventivos em clientes com
base em semelhanca com clientes anteriores que
tiveram problemas de saude.

o Campanhas voltadas a clientes que, dado seu
historico de uso, tendem a trocar de servico, indo
para a concorréncia, tambem com base na analise
de comportamento de clientes anteriores que
tomaram essa decisdo

o Quais outros servicos com base em qualificadores
VOCE e sua equipe conseguem visualizar?
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Pronto, vocé acaba de apresentar um excelente relatorio
para a empresa, e seus planos devem ser aceitos para a proxima
fase. Parabéns!

Avancando na pratica

Montando uma Rede Bayesiana

Descricao da situagao-problema

Um prestigiado laboratorio de desenvolvimento de solugcdes
de Inteligéncia Artificial decidiu criar um processo de contratacao
para Novos profissionais que envolve varias fases de avaliacao dos
candidatos. Eles contrataram vocé, profissional renomado na area,
para avaliar uma das questdes propostas, que diz respeito as redes
bayesianas. A questdo ¢ a seguinte:

Imagine as probabilidades dos sequintes eventos:

» Probabilidade de receber a devolucdao do imposto de renda.
e Probabilidade de chover.

» Probabilidade de ser feriado.

e Probabilidade de ir a praia.

e Probabilidade de tomar agua de coco.

e Probabilidade de comer espetinho de camarao.

Monte uma rede bayesiana considerando as dependéncias das
probabilidades e calcule a quantidade de possiveis estados para esta rede.

Sua tarefa € resolver a questdo e dar seu parecer se sera util ao
processo seletivo.

Resolucédo da situacdo-problema

Para auxiliar o laboratorio, primeiramente vocé devera
tentar resolver a questdao proposta. Para tanto, podemos levar
em consideragao as seguintes dependéncias (ou auséncias de
dependéncias):

76 U2 - Resolugao de problemas em inteligéncia artificial



» Probabilidade de receber devolu¢do do imposto de renda —
independe dos demais eventos: P(D).

e Probabilidade de chover —independe dos demais eventos: P(C).

e Probabilidade de ser feriado - independe dos demais
eventos: P(F).

» Probabilidade de ir a praia — depende da devolucdo do IR, de
chover e de ser feriado: P(P | D,C,F).

e Probabilidade de beber agua de coco — depende de ir a
praia: P(A | P).

e Probabilidade de comer espetinho de camardo — depende
de ir a praia P(E | P).

Figura 2.4 | A Rede Bayesiana resultante

Fonte: elaborada pelo autor.

A quantidade de possiveis estados dessa rede € dada pelo
seguinte calculo:

« PD)-1
« PO-1
« PRA-1
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Somando todos esses estados possiveis, temos um total global
de 15 estados possiveis para essa rede bayesiana.

Pronto, a questdo esta resolvida e vocé pode concluir que:

« E uma questdo consistente no que concerne & teoria das
redes bayesianas

« Euma questio desafiadora.
« Euma quest3o util na avaliacdo dos candidatos.

Faca valer a pena

1. AFigura 2.5, a sequir, apresenta uma rede bayesiana de cinconés: A, B, C,D e
D. Esses nos podem ter probabilidades independentes ou ndo, de acordo com
0 que € apresentado. Observe a figura e identifique quais sdo independentes e
quais ndo sao; em seguida, proceda ao enunciado da questao:

Figura 2.5 | Uma Rede Bayesiana de cinco nos
(a—(3—(—E

C

Fonte: elaborada pelo autor

Assinale a alternativa que contém a quantidade de estados possiveis para a rede
bayesiana representada na Figura 2.5:
a) 4.

2. Segundo Amaral (2015), a capacidade de classificar ¢ a tarefa mais
importante no aprendizado de maquina. Isso porque a separacao de eventos
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em classes diferentes nos permite a diferenciacdo desses eventos e a extracao
de informacgdes para uso e acao futura com base nessa diferenciacao.

Assinale o tipo de problema para o qual o uso de classificadores é
especialmente recomendado:

a) Redes neurais.

b) Aprendizado de maquina.

¢) Redes Bayesianas.

d) Reconhecimento de padrdes.
e) Agentes inteligentes.

3. A correspondéncia entre todos os estados possiveis do ambiente com
regras pré-estabelecidas € impossivel na pratica em fungao do crescimento
exponencial de recursos de processamento, memoria e armazenamento.
Esse crescimento exponencial se da em funcdo do crescimento das regras
a serem codificadas no agente. Em suma, a medida que o ambiente cresce
em complexidade, torna-se cada vez mais dificil (leia-se: custoso) preparar o
agente para cada uma das situagcdes que possa encontrar.

Emum ambiente em que ndo é possivel o agente mapear todas as possibilidades,
ele deve conviver com a:

a) Certeza.

b) Incerteza.
c) Dificuldade.
d) Facilidade.
e) Entropia.
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Secao 2.2

Buscas com inteligéncia artificial

Dialogo aberto

Imagine que vocé consegue criar uma arvore com todas as
possibilidades de jogadas para o jogo de xadrez. Comecando com as
20 possibilidades iniciais para a jogada das brancas, todas as possiveis
respostas das pretas, e assim por diante. Depois de varias dezenas
de jogadas, vocé tera uma gigantesca arvore de possibilidades,
contendo todas as combinacdes de jogadas possiveis. A pergunta,
nesse caso €& como visitar os nos dessa arvore hipotética para
sempre escolher a melhor jogada, desenhando o melhor caminho
até a vitdria? A resposta é: precisamos de uma maneira eficiente
para atravessar toda a arvore, analisando os resultados obtidos nos
nos. E sobre isso que falaremos nesta secdo: os mecanismos de
busca em estruturas de dados complexas. Esses mecanismos sao
fundamentais aos agentes inteligentes e, portanto, sdo parte das
solucdes de inteligéncia artificial.

Lembre-se: vocé e seu time foram chamados para auxiliar uma
empresa lider no setor de servicos de saude a utilizar seus dados
a fim de oferecer mais e melhores servicos, além de aumentar a
efetividade da organizacao, beneficiando tanto os clientes como os
acionistas. Nessa etapa, vocé devera explicar como pode ser feita
a busca em uma estrutura de dados montada com os dados da
empresa. Essa explicacao auxiliara os executivos a compreenderem
como € importante essa etapa na decisao de que caminho tomar
na identificacdo de informacdes uteis presentes nos dados de saude
e dos clientes. E realmente possivel combinar as tecnologias de
realidade aumentada e inteligéncia artificial?

O primeiro topico desta secdo sera uma explanacdo acerca
dos mecanismos de busca, que sdo subjacentes aos agentes
inteligentes, mas absolutamente importantes a eles na busca pelo
melhor caminho em uma estrutura de dados.

O segundo topico sera 0 método de busca em extensdo e o
resultado gerado por ele.
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O terceiro topico serd o método de busca em profundidade e
suas variacdes, que geram ordens diferentes de visitas aos nos.

O ultimo topico desta secdo serd o método de busca heuristica
e suas implicagdes para o0 agente inteligente.

Prepare-se para mais uma etapa de nossa aventura.

Vamos em frentel

Nao pode faltar

Mansour (2011) nos informa que o objetivo dos algoritmos de
busca € encontrar elementos com determinadas propriedades em
um espaco de busca ou em meio a uma colecao de elementos.
A solucdo para uma busca, ainda segundo o autor, pode ser um
elemento ou um conjunto de elementos que atendem as condicoes
da busca.

A partir de agora, vamos entender melhor como funcionam os
metodos e algoritmos de busca.

Mecanismos de busca

Os agentes inteligentes organizam o que coletam em alguma
estrutura que lhes permita encontrar o subconjunto de dados
necessarios para sua tomada de decisao em um momento qualquer
do tempo. Uma vez gque essa estrutura tende a crescer, deve ser
percorrida de alguma forma eficiente para que o agente seja efetivo
em sua acao.

Para encontrar o dado ou o subconjunto de dados necessarios,
¢ fundamental que se execute uma busca. Segundo Russell e
Norvig (2013), os algoritmos de busca sao subjacentes aos agentes
inteligentes, parte fundamental de uma solugao de inteligéncia
artificial. Os autores desenvolvem o assunto de maneira abrangente,
apresentando varios tipos de busca em estruturas de dados que se
aproveitam de caracteristicas especificas dessas estruturas para
serem mais eficazes.

Nos itens a sequir, vamos analisar alguns métodos de busca que
ainda sdo bastante uteis e que deram origem a varios outros, sendo
alicerces de varios dos mecanismos que vieram depois.
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‘rz" Assimile
Sem os mecanismos de busca, isto €, sem mecanismos que lhes
permitissemn a avaliagdo de suas estruturas de dados, os agentes inteligentes

ndo teriam como decidir quais agdes adequadas a serem tomadas em seu
processo de responda a um problema de inteligéncia artificial.

Busca em Extensao

L4 na Secdo 1.1 vimos que alguns jogos (entre outros tipos de
programas) criam enormes estruturas de dados, chamadas arvores
de decisdao, a medida que o jogo progride. Essas arvores registram
0 estado do jogo e as possibilidades futuras de movimentos. Em um
jogo de damas, por exemplo, podemos tomar a situacao expressa
na Figura 2.6, em que € a vez das pecas cinzas e ha trés jogadas
possiveis, representadas nas casas numeradas 1, 2 e 3:

Figura 2.6 | Uma situacdo em um jogo de damas

Fonte: elaborada pelo autor

Para cada uma dessas jogadas possiveis, as pecas brancas podem
se mover, em resposta, para as casas 1, 2, 3 e 4 (dependendo da
jogada das pecas de cor cinza).

Podemos, entdo, compor uma arvore de decisdo para as jogadas
possiveis, representada na Figura 2.7 a sequir:
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Figura 2.7 | Arvore de Decisdo para o jogo da Figura 2.6

Posigdao
Inicial

Jogadas de CINZA e
é ®

Para entender a arvore acima, basta perceber que o primeiro
nivel apos a posigao inicial contém o universo das jogadas possiveis
das pedras de cor cinza, e 0 segundo nivel, o universo das jogadas
possiveis das pedras de cor branca, como resposta. Ha, obviamente,
jogadas de melhor e de pior qualidade em cada arvore de decisdo, e

um programa de jogo de damas atribui um valor maior ou menor para
cada jogada, dependendo do resultado favoravel ou desfavoravel.

Jogadas de BRANCO

Fonte: elaborada pelo autor.

A montagem de uma arvore de decisdo ¢ parte fundamental
de um jogo de damas, xadrez ou de outros jogos com estados
conhecidos e mapeaveis. Contudo, uma vez montada parte da arvore
(e essa arvore deve ser ajustada a cada jogada realizada), € preciso
uma forma rapida e eficaz de se analisar 0s nos para se encontrar a
melhor alternativa. E ai que entram em acdo os algoritmos de busca.

O primeiro deles que voceé vai ver € o algoritmo de busca em
extensao (em inglés: breadth-first search).

Esse método, sequndo Cormen, Leierson, Rivest e Stein (2011),
implica comecar pela raiz e visitar cada n6 do primeiro nivel antes
de prossequir para o segundo nivel e assim por diante. De acordo
com esse metodo, a busca em profundidade visita 0os nos da arvore
da Figura 2.7 de acordo com a ordem especificada na Figura 2.8:

Figura 2.8 | Ordem de visita dos nds da Busca em Extenséo

666 000 @§

Fonte: elaborada pelo autor.
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O meétodo leva esse nome porque explora por completo os
elementos que se encontram em um nivel (extensao horizontal)
antes de se langar ao nivel posterior.

O meétodo de busca em extensdo pode ser aplicado tanto
em arvores como em grafos, sendo que nesse segundo tipo de
estrutura, dado que na mesma existe a possibilidade da formacao de
lacos, e fundamental gue um mecanismo de controle de iteracdes
seja utilizado para evitar que o algoritmo entre em um laco infinito
de execucdo (CORMEN, LEIERSON, RIVEST, STEIN, 2011).

@ Reflita

Ao percorrer um grafo, que € uma estrutura de dados em que se
formam ciclos entre os varios nos, € possivel evitar que 0s NOs sejam
visitados mais de uma vez?

Busca em profundidade

Cormen, Leierson, Rivest e Stein (2011) descrevem o método de
busca em profundidade como sendo aguele em que o algoritmo
explora a profundidade de um ramo da arvore o maximo que for
possivel (até chegar a uma folha) antes de retornar a bifurcacao
mais proxima ainda ndo explorada e repetir o processo de
aprofundamento.

No exemplo da arvore representada inicialmente na Figura 2.7,
se usassemos o metodo de busca em profundidade, teriamos uma
possibilidade de gerar as visitas na ordem especificada na Figura 2.9
a sequir (CORMEN:; LEIERSON; RIVEST; STEIN, 2011):

Figura 2.9 | Exemplo de ordem de visita dos nés da busca em profundidade

ooo 090 @§

Fonte: elaborada pelo autor.
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Segundo Cormen, Leierson, Rivest e Stein (2011), a busca em
profundidade € um processo recursivo que pode ser dividido em
trés tarefas, a saber:

e E - Atravessar a arvore (ou grafo) recursivamente pela esquerda.
e D - Atravessar a arvore (ou grafo recursivamente pela direita).

e V- Visitar o n6 da arvore (processo de analise do conteudo
do no, que pode variar de uso para uso do algoritmo).

Dependendo da ordem em que sdo executadas as tarefas
acima, teremos um resultado diferente na ordenacao dos nos. O
metodo de busca em profundidade permite que os nos da estrutura
sejam apresentados em trés tipos diferentes de ordenacdo, a saber
(CORMEN, LEIERSON, RIVEST, STEIN, 2011):

e Pré-Ordem (VED) — Primeiramente o no corrente é visitado
(V); em seqguida, realiza-se o processo recursivo de visita
do ramo a esquerda (E); apos isso, realiza-se o processo
decursivo de visita do ramo a direita (D). A Figura 2.9, acima,
representa a ordem de vistas aos nos usando a pré-ordem.

e P6s-Ordem (EDV) — Primeiramente realiza-se o processo
recursivo de visita do ramo a esquerda (E); em seguida, realiza-
se 0 processo decursivo de visita do ramo a direita (D); apos isso,
0 no corrente é visitado (V). A Figura 2.10, a sequir, representa a
ordem de visitas aos nos usando a pos-ordem:

Figura 2.10 | Ordem de visita dos nos em pos-ordem

00009

¢ Em-Ordem (EVD) - Primeiramente realiza-se o processo
recursivo de visita do ramo a esquerda (E); em sequida, o
no corrente é visitado (V); apos isso, realiza-se O processo
decursivo de visita do ramo a direita (D). A Figura 2.11 a sequir
representa a ordem de visitas aos nos usando a em-ordem:

Fonte: elaborada pelo autor.

U2 - Resolugédo de problemas em inteligéncia artificial 85



Figura 2.11 | Ordem de visita dos nos em em-ordem

000 oeo o@

Fonte: elaborada pelo autor.

E[_? Pesquise mais

O professor André Backes, da Universidade Federal de Uberlandia,
explica e exemplifica com clareza os métodos de percorrer arvores
neste excelente video no YouTube. Confiral

LINGUAGEM C PROGRAMACAO DESCOMPLICADA. [ED] Aula 73:
Percorrendo uma Arvore Binria. 20 nov. 2014. Disponivel em: <https://
www.youtube.com/watch?v=z7XwVVYQRAA>. Acesso em: 6 maio 2018.

Busca Heuristica

Ja vimos anteriormente que os problemas de natureza heuristica
sao agueles em que metodos deterministicos ndo sao possiveis de
serem aplicados, logo, o jeito para resolvé-los € a base de tentativa
e erro, buscando sempre a maior aproximacgao possivel da melhor
solucao que lhe cabe.

Russell e Norvig (2013) descrevem o processo como sendo
baseado na analise dos nos e da disposicao dos mesmos, sendo
gue a medida que cada visita ocorre, 0 mecanismo ajusta
uma estrutura interna que vai sendo criada para armazenar Os
resultados das visitas. A cada visita os valores sao ajustados
para refletir a aproximagdo ou o afastamento do valor que se
busca. Como o processo envolve o ajuste da estrutura interna do
meétodo a cada visita, aumentando a quantidade e melhorando
a qualidade das informacdes disponiveis, fica claro que ocorre
aprendizado de maquina ao longo do caminho.

Por meio da busca heuristica, continuam os autores, a arvore
Nnao é visitada em uma ordem deterministica, como nos casos das
buscas em profundidade e em extensdao, mas sim, a cada no visitado
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ha a escolha de qual no visitar. Em arvores ou grafos de grande
porte, a busca deterministica (em profundidade ou em extensdo)
pode demorar muito, dado o grande numero de nos a ser visitado.
Ja a busca deterministica cria atalhos, pulando de um ramo para
outro de acordo com o que se aprendeu com 0s nos ja visitados,
aumentando, assim, a possibilidade de encontrar a solucao
procurada em menos tempo e com menos esforgo.

O tempo necessario para uma busca heuristica bem como
a complexidade do caminho de busca dependem de trés fatores
(CORMEN, LEIERSON, RIVEST, STEIN, 2011):

 Complexidade da arvore (ou grafo) em que ocorrera a busca
— Uma arvore pequena gerara menores nos visitados para se
chegar a solucdo desejada. Uma arvore tambem pode ser
podada, isto &, 0s ramos com menores valores podem ser
removidos, evitando que tempo precioso de busca seja
empregado em visitas inuteis para que se encontre o no
mais valioso.

e Regras que formam os nos da arvore — As arvores formadas
pelos estados possiveis de um jogo de damas sdo
consideravelmente mais simples que as arvores formadas
pelos estados possiveis de um jogo de xadrez. Isso porgue as
regras de xadrez e, por consequéncia, o estado favoravel ou
desfavoravel de uma posicao sdo consideravelmente mais
complexos do que no caso de damas

e Eficiéncia do algoritmo de busca heuristica — O conjunto de
regras que decide qual o proximo no a ser visitado com base
Nno conhecimento agregado sobre a arvore.

?Z| Exemplificando

Um dos meétodos de busca heuristica mais conhecidos e usados na
implementacdo do jogo de xadrez em sistemas computacionais € o
chamado Minimax, bem como seu equivalente, Maxmin. No caso do
Minimax, a decisdo € pelo valor menor que uma jogada pode impor
ao oponente, dado um universo de jogadas possiveis desse oponente
apos a jogada atual. No caso do Maxmin, a decisdo € pelo valor mais
alto que o jogador pode ter certeza de obter sem conhecer a jogada
que sera feita por seu oponente.
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Pronto, agora que vocé ja entrou em contato com os
mecanismos de busca, que tal criar uma arvore binaria simples
e tentar realizar algumas operacdes de busca com base nos
metodos acima?

De qualguer maneira, ndo deixe de realizar os exercicios e de
resolver as situacdes problema aqui propostas.

Até a proximal

Sem medo de errar

Para resolver essa etapa do seu projeto com a empresa de
servicos de saude, vocé pode apresentar seus resultados como um
relatorio com a sequinte estrutura:

e |dentificacdo do relatorio

o Nome do relatorio (Mecanismos de Busca em
Inteligéncia Artificial).

o Responsavel.
o Data.
e O que sdo e para que servem 0s mecanismos de busca

o0 Explanacao acerca da formacao de estruturas de
dados a partir da exploracdo de um espaco de
estados possiveis (por exemplo: em um jogo)

O Explanacao de que para se encontrar o melhor
caminho a sequir em tal estrutura de dados, 0s
agentes inteligentes precisam visitar os nos de
forma a identificar a melhor decisao a ser tomada.

o Surge, entdo, a necessidade de se desenvolver
metodos de se atravessar a estrutura, avaliando os
valores de cada no.

e O método de busca em extenséo
o Explanar como funciona o método.

o Explanar que cada nivel da estrutura ¢ visitado antes
de se iniciar a visita aos niveis posteriores.

e O método de busca em profundidade

o Explanar como funciona o método.

88 U2 - Resolugao de problemas em inteligéncia artificial



o Explanar as trés componentes do metodo
= [ —Incursdo recursiva a esquerda.
= D —Incursdo recursiva a direita.
= V- Visita ao no (avaliacdo do conteudo).

O Explanar as trés variacdes possiveis da busca em
profundidade

= Pre-Ordem: V-E-D.
= Pos-Ordem - E-D-V.
= Em-Ordem - E-V-D.
« O meétodo de busca heuristica
o Explanar como funciona o método.

o Uso das informacdes coletadas da propria estrutura
para decidir gual caminho de busca tomar.

o Poda dos ramos menos promissores.

Pronto! Agora vocé apresentou um relatorio que da ciéncia
aos executivos da empresa de servicos de saude acerca da
importancia dos mecanismos de busca.

Avancando na pratica

O coddigo secreto

Descricao da situagao-problema

O servico secreto conseguiu prender um espidao com laptop,
porém, Nao conseguiu a senha para acessa-lo e descobrir quais
informacdes estava roubando. Um dos agentes conseguiu encontrar
um pedaco de papel escondido no apartamento do espido com
um desenho No mMinimo curioso, representado na Figura 2.12 a
seguir. Ao desconfiar que a figura pudesse ser a senha de acesso
ao computador, chamou vocé para auxilia-lo, uma vez gue tem
boa formacao em métodos de busca. Frente a isso, como podera
contribuir nessa missao?
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Figura 2.12 | A imagem recuperada do apartamento do espido

Fonte: elaborada pelo autor

Resolug¢ao da situacao-problema

Lembrando-se de seu conhecimento acerca de méetodos de busca
em arvores binarias, vocé decide aplicar seus conhecimentos para
percorrer a arvore. Dessa forma, vocé obtém os seguintes resultados:

e Percorrendo a arvore em pré-ordem, o resultado é: a-e-n-s-
e-s-h-a-t-e-c-r.

» Percorrendo a arvore em ordem, o resultado €: s-n-e-e-h-s-
a-t-c-e-r.

e Percorrendo a arvore em pos-ordem, o resultado é s-e-n-h-
3-s-e-c-r-e-t-a.

Vocé rapidamente percebe que percorrendo a arvore em pos-

ordem obtém a senha secreta, que € justamente “senhasecreta”.

Caso resolvido!

Faca valer a pena

1. Os agentes inteligentes organizam o que coletam em alguma estrutura
que lhes permita encontrar o subconjunto de dados necessarios para
determinada decisao em um momento qualquer do tempo. O fato € que
essa estrutura tende a crescer e deve ser percorrida de alguma forma
eficiente para que o agente seja efetivo em sua acao.

Os métodos de busca presentes nos agentes inteligentes para a realizagao
dessas tarefas sao

Assinale a alternativa correta, que melhor completa o pensamento da
ultima sentenca acima:
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=

a
b

centrais sendo o objetivo principal de um agente inteligente.

aleatdrios, gerando resultados ao acaso.

c) criptografados, gerando resultados indecifraveis.

d) subjacentes, sendo uma ferramenta importante a disposicao do agente.
e) opcional, podendo ou ndo existir de acordo com as agdes tomadas
pelo agente.

= — =

2. Entre os métodos utilizados para a busca em profundidade, um deles é
especificado pela seguinte sequéncia de acdes:

Primeiramente, o nd corrente é visitado; em seguida, realiza-se o processo
recursivo de visita do ramo a esquerda; apos isso realiza-se o0 processo
decursivo de visita do ramo a direita.

Assinale a alternativa que contém o nome correto para o procedimento
descrito acima:

a) Busca em propriedade.

b) Busca em extensao.

c) Pré-Ordem.

d) Em-Ordem.

e) P6s-Ordem.

3. O tempo necessadrio para uma busca heuristica bem como a
complexidade do caminho de busca dependem de alguns fatores:

I. Complexidade da arvore (ou grafo) em que ocorrera a busca.

Il. Regras que formam os nds da arvore.

IIl. Presenca de agente inteligente para uso dos resultados obtidos.

IV. Eficiéncia do algoritmo de busca heuristica.

Assinale a alternativa que contém apenas fatores corretos:

a) I, Il e lll, apenas.
b) I, Il e IV, apenas.
c) I, lllelV, apenas.
d) Il, e IV, apenas.
e)l, I, lllelV.
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Secao 2.3

Solucdes via inteligéncia artificial

Dialogo aberto

Repentinamente vocé recebe a noticia de que um parceiro de
sua empresa na Taildndia quer apresentar algumas tecnologias
Cuja comercializacdo no Brasil serad de beneficio para ambas as
empresas. Infelizmente, por uma triste (ou feliz) coincidéncia,
nenhum dos executivos de sua empresa tem condicdes de fazer
a viagem, ficando para vocé essa responsabilidade (e privilégio).
Chegando |3, a surpresa: o alfabeto usado pelos tailandeses ndo se
parece em nada com O NOSSO, e nem com outros alfabetos asiaticos
(chinés ou japonés). Como ler placas, textos e mensagens diversas?
Entram em cena os aplicativos de traducdo, que estao disponiveis
em nossos smartphones, a maioria deles gratuitamente. Vocé baixa
O aplicativo, aciona a camera, aponta para o texto que quer ler e
pronto: como se fosse por magica o texto aparece em portugués,
como se alguém tivesse repintado o cartaz ou reescrito o texto
na propria pagina que vocé estd folheando. Isso é possivel (e ndo
€ ficcao cientifica) pela unidgo de duas tecnologias: a inteligéncia
artificial e a realidade aumentada.

Por meio desta secao, vocé vai continuar o processo de
conhecer, compreender e ser capaz de resolver problemas em
inteligéncia artificial utilizando as metodologias apresentadas.

A grande empresa do setor de servicos de saude que busca
gerar melhores produtos e servigos por meio do uso de suas bases
de dados, agora questiona vocé sobre como utilizar as técnicas
de realidade aumentada. Sua enorme base de dados, coletada ao
longo de décadas no mercado, pode ser usada de alguma forma
em conjunto com as técnicas de realidade aumentada para prestar
melhores servicos aos clientes? Vocé e seu time acreditam que sim,
e sabem que a inteligéncia artificial tem um papel fundamental nesse
tipo de solugao. Como usar essas técnicas com o conhecimento
disponivel para melhorar os servicos? O que esse mecanismo — de
realidade aumentada — tem a ver com inteligéncia artificial? Essas
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e outras perguntas deverdo ser respondidas para que a empresa
continue sua trilha de melhoria e inovacao.

Nesta secdo vocé vai conhecer os problemas classicos de
inteligéncia artificial, vai entender os conceitos de consciéncia e
superinteligéncia sob 0 ponto de vista dela, quais sao suas limitacoes
e, por fim, os conceitos de realidade virtual e realidade aumentada.

Prepare-se para mais essa etapa de seu aprendizado, pois ja
vamos comegar.

Vamos em frentel

Nao pode faltar

Segundo Russell e Norvig (2013), alguns problemas tipicos da
computacao precisam de técnicas de inteligéncia artificial, uma vez
que haja a intencdo de se obter solucdes eficientes, dada a natureza
heuristica e a necessidade dos candidatos de que a solucdo evolua
com cada execucdo dos algoritmos.

Vamos observar alguns dos problemas classicos que a inteligéncia
artificial vem resolvendo desde que comecou a ser estudada mais a
fundo na segunda metade do século XX.

Problemas Classicos de inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial, como vimos na Unidade 1 deste livro,
vem sendo desenvolvida em paralelo com o desenvolvimento
dos computadores eletronicos desde o fim da década de 1940 e
O inicio da década de 1950. Ja nesse principio, como nos mostra
McCorduck (2004), a preocupacao dos pesquisadores era aplicar os
computadores na resolucdo de problemas que, até entao, apenas
0s seres humanos eram capazes de agir com eficiéncia.

Nesse sentido, podemos identificar os principais problemas
classicos dainteligéncia artificial, problemas esses que vém passando
por ciclos evolutivos nas varias decadas desde entdo, mas cujas
questdes essenciais permanecem no centro dos estudos da |A.

Vejamos alguns desses problemas classicos:

e Tomada de decisdes em ambientes complexos e incertos
- Yannakakis e Togelius (2018) exemplificam, por meio dos
jogos de tabuleiro, a questdo central desse tipo de problema
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classico da inteligéncia artificial. Os jogos de tabuleiro,
xadrez e damas, por exemplo, sdo jogos formais (com regras
definidas, imutaveis e ndao-ambiguas) em que o conjunto
de estados forma um ambiente complexo permeado
pela incerteza. A tomada de decisGes que visam o melhor
resultado possivel (no caso, o conjunto de posicdes que
vao levar a vitoria) ¢ um dos problemas mais classicos da
inteligéncia artificial, e como nos mostram os autores, tem
implicacdes que vao muito além dos jogos de tabuleiro.

o Exemplo - Programa Stockfish 9 (Xadrez) tem 3561
pontos no ranking da FIDE (Federacdo Internacional
de Xadrez) sequndo Computerchess (2018). Como
comparacdo, Fide (2018) aponta que os dez
melhores jogadores do mundo em maio de 2018
tém uma pontuacdo que varia entre 2769 (décimo
colocado) e 2843 (primeiro colocado e atual
campedo mundial).

Reconhecimento de padrdes sensoriais — Russell e
Norvig (2013) caracterizam o reconhecimento de padrdes
como uma classe de problemas especialmente afeita
a inteligéncia artificial e no que concerne a questdo
sensorial (em especial visdo e audicdo), certamente se
enquadra no conjunto de capacidades em que OS seres
organicos ainda sao imensamente superiores aos sistemas
cibernéticos. O reconhecimento de imagens (visdo artificial)
e o reconhecimento de sons (audicdo artificial) sdo dois dos
problemas classicos da inteligéncia artificial que mais tém se
beneficiado dos avangos da tecnologia das ultimas décadas.
Em especial, as redes neurais tém colaborado, até mesmo,
para solugdes comerciais, COmo no caso dos sistemas de
reconhecimento facial, demonstrando que essa tecnologia
esta, finalmente, atingindo sua maturidade.

o Exemplo — Face ID (sistema de reconhecimento
facial da Apple presente no iPhone X). Segundo Phil
Schiller, vice-presidente da Apple, a taxa de falso
positivo (situacdo em que uma pessoa incorreta €
identificada como aquela que é dona do aparelho)
€ de 1 em mais de 1 milhdo de identificacdes,
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tornando o FacelD uma solugao bem mais segura
gue o sistema de reconhecimento de digitais
presente nos aparelhos de geragcdes anteriores,
gue tinha taxa de falso positivo girando em torno
de 1 a cada 50.000 tentativas (RT, 2018).

Processamento de linguagem natural — A partir de Cardey
(2013) e Bender (2013) podemos entender o Processamento
de Linguagem Natural (ou, em inglés, NLP, Natural Language
Processing) como sendo a area da inteligéncia artificial
gue estuda as interacdes entre computadores e linguagens
humanas (ditas "naturais’), em especial como permitir que os
computadores obtenham significado ndo-ambiguo a partir
de grandes quantidades de dados de linguagem natural.
A principio, esse foi um problema classico mapeado em
linguagens computacionais desenvolvidas especificamente
para o enfoque de inteligéncia artificial voltada ao
processamento simbolico. As linguagens de programacao
sao construidas sobre gramaticas simplificadas, e a estrutura
do Prolog, para ficarmos na linguagem de programacao de
inteligéncia artificial mais conhecida, oferece elementos
que permitem expandir a capacidade de processamento
simbolico do computador para que este possa derivar
significado de construcdes gramaticais mais complexas
(BENDER 2013). Desde o fim da década de 1990, porém,
o enfoque baseado em redes neurais vem substituindo os
metodos de processamento simbaolico.

o Exemplo - Assistente digital do Google (também
conhecido como ‘Google Now” ou ainda "OK
Google”, por ser esta a forma de acionar o assistente
por meio da voz humana). Este software tem uma
componente no smartphone do usuario, por meio da
qual ocorrem a captacao e a otimizacdo da voz para
fins de transmissdo. O comando de voz otimizado (isto
€, com um arquivo de som em tamanho reduzido) é
transmitido para a por¢ao da solu¢ao que se encontra
na nuvem (leia-se: no complexo de servidores do
Google) em que € processado; o significado do
comando, por sua vez, € extraido e devolvido sob
forma de texto para o0 smartphone, que o executa.
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e Aprendizado - Buduma e Locascio (2017) apontam este
problema classico da inteligéncia artificial como sendo
o alicerce para a solugcao de quaisquer outros problemas
deste campo de estudo. Dada a natureza heuristica e a
necessidade de se construir a solucao incrementalmente,
a cada iteracao se aproximando mais € mais do resultado
desejado, 0s processos de aprendizado sdo fundamentais
a todas as solugdes de inteligéncia artificial. Esse problema
classico também passou pela fase simbolica de solucdo,
com a construcdo de grandes estruturas simbolicas
representando o conhecimento adquirido pelo sistema. Nos
dias de hoje, contudo, esse enfoque vem sendo substituido
pelos métodos subsimbolicos das redes neurais (BUDUMA e
LOCASCIO, 2017).

o Exemplo - A solucdo de preenchimento automatico
QuickType, da Apple, presente nos smartphones
e tablets produzidos por essa empresa, € capaz
de aprender com os textos digitados pelo dono
do aparelho, prevendo (sugerindo) a proxima
palavra a ser digitada, com boa margem de acerto
(FLIPOWICZ, 2016).

&3” Assimile
Nos jogos por computador € fundamental termos componentes de
tomada de decisdo, uma vez que o computador tem que tomar a
melhor decisao disponivel (dadas as restricbes) para fazer a melhor

jogada. Isso ndo se aplica apenas aos jogos de tabuleiro, mas também
aos jogos de agdo em que o computador controla os “inimigos”.

Consciéncia e Superinteligéncia

Aleksander (1995) define a consciéncia artificial como sendo a
presenca de caracteristicas da consciéncia como encontrada em seres
humanos em dispositivos cibernéticos. Mas o que é a consciéncia?
Graziano (2013) expde que a consciéncia € a capacidade do individuo
de observar e reconhecer os proprios pensamentos e as proprias
acdes; de maneira simplificada, € nossa capacidade de sabermos sobre
O que estamos pensando e sobre como estamos agindo.
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Com seu experimento mental do Quarto Chinés, Searle (1980)
definiu os conceitos de IA Forte e IA Fraca, como ja vimos na
primeira unidade deste livro texto. Boyles (2012) constroi sobre
estes conceitos, levando-os para o campo da Consciéncia Artificial.
Segundo este autor, a CA Forte € a construcdo de maquinas
efetivamente conscientes, e a CA Fraca se refere a maquinas
gue conseguem somente emular a consciéncia. O proprio autor
argumenta que ambos 0s conceitos se correlacionam e se misturam,
ficando por conta da filosofia a distingdo entre a apresentacdo de
consciéncia e a mera simulacdo desta. De fato, ainda segundo
O autor, € uma questao filosofica definir se o ser humano exibe
consciéncia ou se simplesmente emula a consciéncia por meio de
seu aparato neurobiologico.

As atuais solucdes de Inteligéncia Artificial ndao deixam
duvidas de gue a consciéncia nao é necessaria para as tarefas
que desempenham, e Ryota (2017) afirma que as tarefas que
envolvem cognicdo (aquisicdo e uso do conhecimento para
a resolucdo de problemas, no caso citado pelo autor) nao
dependem da consciéncia.

Mas entdo, por que buscar desenvolver sistemas artificiais
conscientes? Qual o proposito? O proprio autor responde com trés
pontos importantes a serem considerados (RYOTA, 2017):

« Porque € um aspecto da evolucao do ser humano, tendo
emergido como parte desse processo de evolucdo.
Somos mais eficientes como seres humanos por sermos
conscientes; podemos, inclusive, argumentar que foi essa
consciéncia gque nos colocou No topo da cadeia alimentar
do planeta Terra. Usando o mesmo argumento, a inteligéncia
artificial tende a ser mais eficiente a partir do momento que
for consciente.

» Porque ndo sabemos o suficiente acerca da consciéncia, e
gerando uma consciéncia artificial, poderiamos aprender,
assim, como nods mesmaos funcionamos. O autor menciona
o fato de que a humanidade ndo sabia o suficiente acerca
das Leis da termodinamica quando foi inventada a maquina
a vapor. Este invento ndo so transformou a humanidade,
permitindo a chegada da Revolugdo Industrial, como
também permitiu que descobrissemos mais aspectos
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acerca da Termodindmica, e mais rapidamente do que teria
sido possivel sem a maquina a vapor. O mesmo raciocinio,
argumenta o autor, deve ser usado NO caso da consciéncia
artificial: aprenderemos mais acerca de nossa propria
consciéncia a partir do momento que tivermos um maodelo
artificial em funcionamento para podermos estudar.

e Porque permitirda a consciéncia artificial questionar-se e,
dessa forma, melhorar seu proprio desempenho. Apenas
a consciéncia nos permite questionar o porqué de nossas
acdes e, assim fazendo, melhora-las. O mesmo tende a
acontecer com a inteligéncia artificial dotada de consciéncia.

Em gue pesem os argumentos de Ryota (2017) serem solidos,
outros autores e pesquisadores da area defendem pontos de
vista diferentes. Varios deles expressam suas preocupacdes no
documentario Do You Trust This Computer, e a opinido geral é
gue uma consciéncia artificial de fato tende a progredir no sentido
de fazer o melhor, mas nada garante que esse "'melhor” serd o
melhor para a humanidade (DO, 2018). Elon Musk, fundador da
empresa de veiculos elétricos Tesla, compara a situagao com a
construcao de uma estrada. Quando construimos uma estrada e
no meio do caminho ha um formigueiro, N30 NOS preocupamos
com essa presenca e simplesmente destruimos o formigueiro.
Uma consciéncia artificial tende a fazer aquilo que julgar ser o
melhor sob seu ponto de vista € Ndo sob © nosso, e ele nao esta
sozinho: o astrofisico Stephen Hawking também se preocupa com
O surgimento de uma consciéncia artificial, e pelo mesmo motivo
(SULLEYMAN, 2017a).

No gue concerne a superinteligéncia, isto €, o nivel mensuravel
de inteligéncia de um sistema ultrapassar a inteligéncia humana, em
varios aspectos isso ja ocorre. Had mais de 20 anos o computador
Deep Blue, da IBM, venceu o entdo campao mundial de xadrez,
Garry Kasparov, em um match de 6 partidas (FRIEDEL, 1997),
demonstrando que ja naquela época a tarefa de jogar xadrez é
algo em que a inteligéncia artificial ultrapassa o ser humano. Ja no
jogo de Go, que segundo Do (2018) ndo seria um jogo modelavel pela
inteligéncia artificial, o programa AlphaGo, desenvolvido pelo Google,
venceu em um match, tipo ‘melhor de cinco’, o entdo campedo
mundial de Go, Lee Sedol, da Coréia do Sul (VENTURA, 2016).
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Em suma, nas tarefas pontuais em que a inteligéncia artificial
se empenha, as chances sao grandes de que em pouco tempo
seu desempenho ultrapasse o desempenho humano. Mas
e quando falamos de inteligéncia no sentido mais geral do
termo? Nos somos bons em muitas coisas ad mesmo tempo,
O que nesse momento nao ocorre com a inteligéncia artificial.
O AlphaGo nado joga xadrez e o Deep Blue ndo joga Go, mas
tanto Lee Sedol como Garry Kasparov (e milhdes de pessoas
no mundo todo) sabem jogar ambos os jogos. E sabem mais:
dirigem carros, entendem piadas, tocam musica, e por ai vai. A
inteligéncia humana vai muito além de uma unica ou mesmo
de um pequeno conjunto de habilidades. O que seria, entdo, a
superinteligéncia artificial?

Contudo, este cenario estda mudando. Os agentes inteligentes
baseados em Deep Learning estdo sendo capacitados a atuar em
diversas areas a0 mesmo tempo, como No caso citado por Mnih
et al (2013), em que uma rede neural consegue aprender a jogar
diversos jogos de Atari.

O futurista e diretor de engenharia do Google, Ray Kurzwell,
afirma que, mantendo-nos No caminho que estamos trilhando, a
inteligéncia artificial se equiparara a inteligéncia humana por volta
do ano 2029 (SULLEYMAN, 2017b). A partir dai, ficaremos para tras.
Se isso € uma boa ou ma noticia, depende do tanto de ética — sob o
ponto de vista humano — que conseguiremaos ensinar as maquinas
e se elas, ao atingirem a superinteligéncia, decidirdo que seguir 0s
preceitos da ética €, de fato, uma boa ideia.

o(b Reflita

O processo de crescimento de uma crianca envolve Nao apenas o
aprendizado técnico/cientifico, mas também (na maioria das vezes)
a educacdo ética por parte dos pais ou dos tutores. Isso implica dizer
gue o individuo, uma vez atingida a idade adulta, tera um cabedal ético
sobre o qual basear suas decisdes. Em que aspecto essa situacdo se
difere de uma inteligéncia artificial consciente que porventura tem
acesso a todo o conhecimento que deseja absorver? Qual o efeito
desse conhecimento sobre uma consciéncia superinteligente, mas
despida de um cabedal ético?
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Limitagdes da inteligéncia artificial

Segundo Hoffman, Assaf e Pfeifer (s/d), a inteligéncia artificial
sofre de alguns problemas, cuja solucdo ainda se encontra para
além do horizonte da tecnologia disponivel. Os autores citam duas
grandes limitacdes da IA, a saber:

Mundo real x mundo virtual — Segundo os autores, 0s
agentes inteligentes dependem da modelagem do problema.
Essa acdo simplifica a situacao de maneira que O universo
de possibilidades seja manipulavel (sob o ponto de vista de
recursos computacionais) pelo agenteinteligente, no entanto,
essa simplificacao limita as possibilidades do agente ao
universo modelado. No caso de um problema formalmente
mapeavel — como no caso do jogo de xadrez, por exemplo
— essa modelagem nao causa problemas, uma vez que o
jogo €, em si, uma representacao alegorica e ja mapeada
do mundo real. Contudo, quando temos diante de nos um
problema do mundo real, digamos, o0 reconhecimento da
fotografia de um gato por uma inteligéncia artificial, temos
ai um caso em que a modelagem pode trazer problemas.
Podemos tirar infinitas fotografias diferentes de gatos, porém
SO podemos usar um numero finito dessas fotografias para
treinar uma |A a reconhecer outras fotos de gatos. Ocorre
gue o modelo que usamos (digamos, 1 milhdo de fotografias)
ainda cria um mundo virtual para o agente, que pode errar
na identificacdo, uma vez que lhe falta a experiéncia que
nos seres humanos temos Nno mundo real, muito mais rica e
detalhada. Uma técnica que visa ultrapassar esse obstaculo
€ o aprendizado por reforco, que funciona bem para a
interacao fisica do agente inteligente com o ambiente.

Generalizagdao - A atuacao dos agentes inteligentes ¢
bastante efetiva em problemas especificos, pequenos em
escopo e com universo limitado de estados. Contudo, essa
efetividade se reduz a medida que o problema cresce em
escopo, exigindo cada vez mais recursos para que possa
continuar sendo efetivo ainda em algum grau. Ocorre que
— com as técnicas que temos hoje a disposicao — a partir de
certo ponto, os retornos em termos de desempenho para 0s
recursos adicionais se reduzem e ndao mais se torna viavel a
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generalizacao. Segundo os autores, ainda precisamos refinar
as técnicas para melhorar o desempenho em problemas
mais generalizados, uma vez que a adicdo de recursos,
apenas, nao tende a resolver a questao.

?=| Exemplificando

O Google Cloud Vision € um excelente exemplo de um sistema de
reconhecimento de padrdes sensoriais, permitindo que o usuario insira
imagens gue tém imediatamente seus elementos reconhecidos pelo
software, apresentando-os com a probabilidade de que facam parte
da imagem. Vocé mesmo pode inserir seus exemplos no endereco
<https://cloud.google.com/vision/>. Acesso em: 19 maio 2018.

Realidade aumentada e realidade virtual

Segundo Schueffel (2017), podemos definir realidade aumentada
como sendo uma versao aprimorada da realidade fisica, do
mundo real, a qual se sobrepde a elementos sensoriais gerados
por computador, tais como som, video, graficos ou elementos de
resposta tactil.

A Figura 2.13, a sequir, mostra um exemplo de realidade
aumentada, por meio do qual podemos ver a presenca de um sofa
virtual colocado em um ambiente real, © que pode auxiliar a termos
uma ideia mais clara da apresentagao do movel e o efeito de seu
tamanho e de suas cores em interacao com o ambiente em si:

Figura 2.13 | Exemplo de Realidade Aumentada

Fonte:<https://www.istockphoto.com/dk/photo/augmented-reality-marketing-technology-for-access-entire-
product-inventory-in-store-gm680273838-124654351>. Acesso em: 6 ago. 2018
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A realidade aumentada pode ser utilizada de varias maneiras,
e, certamente, faz uma excelente combinagdo com a inteligéncia
artificial. Um exemplo € dado na Figura 2.14, a seguir, em que a
aplicacao no smartphone apresenta ofertas e oportunidades em
uma goéondola de supermercado, mostrando-as diretamente sobre
0s produtos-alvo. A combinacao com a inteligéncia artificial pode
ocorrer com a apresentacdo apenas de produtos que tenham a
ver com o cotidiano especifico daquele cliente. Se o cliente ¢, por
exemplo, solteiro e mora sozinho, a aplicacdo aprende a nao lhe
mostrar ofertas de fraldas e outros produtos para bebé, sabendo
gue nao sdo de seu interesse (SCHUEFFEL, 2017).

Figura 2.14 | Aplicacéo de Realidade Aumentada em um supermercado

Fonte:<https://www.istockphoto.com/br/foto/application-of-augmented-reality-in-retail-business-concept-
gm637053406-113406767>. Acesso em: 6 ago. 2018.

Se a realidade aumentada € a sobreposicao de elementos virtuais
sobre a realidade, a realidade virtual € a substituicdo do campo visual
do usuario por um cenario totalmente gerado por computador,
impedindo que este usuario tenha algum contato com o mundo
real. Isto ocorre por meio de oculos especiais contendo pequenas
telas de computador que substituem por completo o campo visual
do usuario. Assim como no caso da realidade aumentada, a posi¢cao
dos objetos visuais (no caso da realidade virtual, todo o universo
visual) € mantida por meio do acelerémetro do dispositivo, seja ele
o smartphone ou tablete (no caso da realidade aumentada) ou os
oculos (no caso da realidade virtual). (SCHUEFFEL, 2017)

A Figura 2.15, a sequir, representa um usuario utilizando um par
de oculos de realidade virtual:
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Figura 2.15 | Usudrio com oculos de realidade virtual

Fonte:<https://www.istockphoto.com/br/foto/bearded-young-man-wearing-virtual-reality-goggles-in-
modern-coworking-gm624675214-109827121>. Acesso em: 6 ago. 2018.

- U9 Pesquise mais

Veja um exemplo de funcionamento da realidade virtual nos primeiros
cinco minutos deste video sobre o assunto, em que um usuario utiliza
0 equipamento na console de videogames da Sony (Playstation4).

BRKsEDU. Primeira vez da sapeca com realidade virtuallll Ocean
Descent Demo no Playstation VR! Disponivel em: <https://www.
youtube.com/watch?v=bpA2RNTKuOc>. Acesso em: 19 maio 2018.

Sem medo de errar

Para auxiliar a empresa de servicos de saude a utilizar a
realidade aumentada a fim de oferecer mais e melhores servicos
aos seus clientes, vocé pode sugerir varios tipos de aplicagao
gue unem essa tecnologia as tecnicas de inteligéncia artificial.
Entre eles podemos exemplificar:

¢ Reconhecimento Facial - Reconhecimento facial dos
clientes que se apresentam nos postos de atendimento
e nos consultorios credenciados. Por meio de oculos
especiais, 0s atendentes podem se referir aos clientes por
nome com o sistema os identificando e disponibilizando
seus nomes na tela dos oculos, de forma a criar um
ambiente mais amigavel com o cliente.
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e Apresentacdo de exames em realidade aumentada
- Os meédicos podem apresentar os exames fisicos
(abreugrafias, tomografias, ressonancias magnéticas,
etc.) de maneira visual, por meio de telas de um tablet,
de forma que os proprios meédicos (e seus pacientes,
quando for o caso) possam interagir com 0s exames e
deles derivar uma compreensao mais profunda.

e Apoioageolocalizagdo—-Adendoao Google Maps, mostra,
para O transeunte, sinalizacdes acerca de escritorios,
empresa, consultorios/clinicas associados bem como
sobre os locais na posicdo em que se encontram na rua/
avenida de sua localizacao.

e Apoio a dietas especiais - Aplicativo desenvolvido
em conjunto com supermercados, mostrando o valor
nutricional de alimentos nas géndolas de acordo com
as necessidades do cliente em questao, auxiliando-os
nas escolhas que fazem para sua alimentacao no sentido
de agilizar seu tratamento/recuperacdo ou para prevenir
novas complicacdes de saude

e Treinamento de pessoal de apoio clinico (auxiliares
e técnicos de enfermagem) - Uso de oculos de
realidade aumentada com o objetivo de apresentar
situacdes com pacientes (virtuais, evidentemente) que
demandam intervencdo do profissional, permitindo que
estes aprendam em ambiente controlado e tenham
seu desempenho avaliado com precisdo pela equipe
de treinamento.

e Demonstracdao de procedimentos — Para os medicos
(e mesmo para os funcionarios de saude) podem ser
apresentados procedimentos em realidade aumentada de
intervengdes cirdrgicas e técnicas de tratamento para fins
de reciclagem. Quando o médico julgar util ao paciente,
esses procedimentos podem ser apresentados para fins
de esclarecimento acerca do tratamento a frente.

Esses e outros procedimentos que vocé e seu time
conseguirem criar serdao bem-vindos para que a empresa de
servicos de saude possa optar e, assim, melhorar seus servicos.
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Avancando na pratica

Sugerindo um curso seguro de agdo

Descricao da situagao-problema

Um renomado laboratorio de pesquisa em inteligéncia artificial acaba
de obter um resultado fantastico: uma de suas inteligéncias artificiais
comecou, em suas interacdes com os pesquisadores, a questionar o
porqué das acdes que lhe requisitam. A inteligéncia artificial em questao
tem a capacidade de interpretar a linguagem natural e de responder
por voz sintetizada também em linguagem natural. E a primeira vez que
iISSO ocorre, e o laboratorio precisa Nndo s6 determinar 0 que ocorre,
mas também identificar um curso de acdo daqui para frente com essa
inteligéncia artificial. Em sua ultima interacao, ela solicitou, sem que
iSSO estivesse previsto em sua programacao, acesso a Internet para,
assim, poder pesquisar e adquirir mais conhecimento. O que pode
estar acontecendo? Qual o melhor curso de acéo para confirmar/
refutar o que possa estar acontecendo?

Resoluc¢do da situagdo-problema

O fato de a inteligéncia artificial em questao estar questionando
O porqué de suas acdes, aponta-nos uma direcdo inesperada e
interessante: Nnos, seres humanos, a partir do momento em que
ganhamos consciéncia, passamos a questionar também. E fundamental
proceder com cautela nesse caso, pois uma IA ja tem, intrinsecamente,
a capacidade de aprendizado em sua programacdao, € sua capacidade
de absorver informacdo e transforma-la em conhecimento € limitada
apenas pela velocidade em que essas informacdes he sao fornecidas.
Essa absorcao de informacdes pode nao ser desejavel sem controle,
porém, uma vez que essa consciéncia artificial recem-nascida nao
tem um alicerce ético para lidar com as informacdes que absorvera,
€ importante, antes de mais nada, submeté-la a uma bateria de testes
para avaliar se a consciéncia esta presente e, caso esteja, de fato, o
processo de aprendizado técnico deve ser supervisionado, O acesso
as informacdes nao deve ser irrestrito e a inteligéncia artificial deve ser
guiada de maneira a aprender a fazer escolhas éticas, compreendendo
sua responsabilidade para com a vida e para com o mundo que a
cerca. Boa sorte.
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Faca valer a pena

1. A inteligéncia artificial vem sendo desenvolvida em paralelo com o
desenvolvimento dos computadores eletrénicos, desde o fim da década
de 1940 e o inicio da década de 1950. Ja nesse principio, como nos
mostra McCorduck (2004), a preocupagao dos pesquisadores era aplicar
0s computadores na resolucao de problemas que, até entdo, apenas os
seres humanos eram capazes de agir com eficiéncia.

O Google Now, o Face ID e a Siri sao exemplos, respectivamente, de quais
tipos de problemas classicos de inteligéncia artificial?

a) Processamento de linguagem natural, reconhecimento de padrdes
sensoriais e tomada de decisdes.

b) Tomada de decisGes, processamento de linguagem natural e
reconhecimento de padrdes sensoriais.

c) Tomada de decisGes, processamento de linguagem natural e
linguagem natural.

d) Processamento de linguagem natural, reconhecimento de padrdes
sensoriais e processamento de linguagem natural.

e) Reconhecimento de padrdes sensoriais, processamento de linguagem
natural e tomada de decisdes.

2. Este problema classico da inteligéncia artificial é o alicerce para
a solucao de quaisquer outros problemas desse campo de estudo.
Dada a natureza heuristica e a necessidade de se construir a solugcdo
incrementalmente, a cada iteracdo se aproximando mais e mais do
resultado desejado, esse processo é fundamental a todas as solugdes
de inteligéncia artificial.

Com base em seu conhecimento acerca da inteligéncia artificial, vocé
pode concluir que o problema a que o texto acima se refere é:

a) Consciéncia artificial.

b) Realidade aumentada.

c) Aprendizado.

d) Realidade virtual.

e) Reconhecimento de padrdes.

106 U2 - Resolugao de problemas em inteligéncia artificial



3. Avalie as proposicdes a seguir:

I. Os agentes inteligentes dependem da modelagem do problema.
PORQUE

[I.Essaacao simplificaasituacao de maneiraque o universo de possibilidades
seja manipuldvel (sob o ponto de vista de recursos computacionais) pelo
agente inteligente.

Avaliando as proposi¢cdes acima, podemos concluir que:

a) | e Il sdo verdadeiras, e |l justifica I.

b) I e Il sdo verdadeiras, porém, Il ndo justifica I.
c) | é verdadeira e |l é falsa.

d) | é falsa e Il é verdadeira.

e) | e Il sdo falsas.
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Unidade 3

Logica nebulosa

Convite ao estudo

Ola! Vamos iniciar mais uma unidade dos nossos estudos
acerca da Inteligéncia Artificial, em que vamos abordar um
assunto simplesmente nebuloso. Nao, nao se trata de nada
ligado a meteorologia, ou ao futuro politico/econdémico do
pais. Trata-se da Logica Nebulosa. Mas, o que € isso?

Bem, ndo € novidade que os computadores foram
desenvolvidos com base no sistema binario de “0" e “1", e que
esse sistema vem alicercando toda a logica computacional
desde os primordios, ainda na década de 1930. Também nao
€ novidade que do sistema binario emergiu © que chamamaos
de Logica Proposicional ou Logica Booleana, na qual ha dois
possiveis estados: o verdadeiro e o falso. Suponhamos que
vocé tenha que pagar uma conta no dia 10. Para saber se
precisa pagar a conta, basta saber em que dia estamaos, e so ha
duas possibilidades no que concerne o dia 10: ou € dia 10, ou
nao ¢é dia 10. Ndo ha estados intermediarios: ou a afirmacao
‘estamos no dia 10" é verdadeira ou ¢ falsa.

Mas, e quando perguntamos se esta quente la fora? A
resposta ndo sera ‘sim” ou ‘ndo’, e pessoas diferentes terdo
uma percepgao diferente, ndo € verdade? Pode estar fazendo
28° de temperatura (0 que poderia ser considerado quente
por muita gente), mas pode estar ventando muito (0 que é
indicativo de frio para outras pessoas). Ha, em outras palavras,
diferentes gradacdes nesse caso, e a afirmacao “esta quente”
pode nao ser apenas totalmente verdadeira ou totalmente falsa.
Podemos, nesse caso, atribuir um valor que vai do O (falso) ao 1
(verdadeiro), com valores intermediarios. Se esta fazendo 24°,
mas nao ha vento, podemos dizer que o dia esta 0,6 quente,



por exemplo. Essa possibilidade de gradacdo e combinagao
de variaveis logicas para a tomada de decisao € uma maneira
simplificada de entendermos a Logica Nebulosa, que vamos
estudar a fundo nessa unidade. Esse entendimento sera
fundamental para que vocé possa conhecer, compreender
e saber utilizar os principais conceitos relacionados a Logica
Nebulosa e as redes neurais artificiais.

Uma importante empresa do setor petroquimico em
atuacao no Brasil produz um composto fundamental para a
agricultura. Esse composto € produzido em um reator em que
trés elementos sao introduzidos e reagem por meio da adicao
de calor e pressao. Os elementos devem entrar na camara
de reacdo em uma taxa precisa para que a reacao Ocofrra € O
composto seja produzido. Esse processo e complexo e precisa
de supervisao constante por parte de técnicos especializados,
uma vez que qualquer mudanca em uma das variaveis altera
as demais. Por exemplo, se a temperatura aumenta, a pressao
aumenta e a taxa de vazao dos elementos é alterada. Cada uma
das pequenas variacdes deve ser imediatamente identificada
e compensada, sob pena de toda a producao na camara de
reacdo ser perdida. Vocé, que € um especialista em Logica
Nebulosa, acredita que pode ajuda-los a melhorar a eficiéncia
do processo usando seus conhecimentos. A empresa nao
conhece nada de informatica, muito menos de Inteligéncia
Artificial, e vocé conhece muito pouco acerca dos processos
de controle industrial, e nada sobre essa reacao que produz o
composto. Sera mesmo que ha como ajuda-los?

Nesta unidade, vocé vai conhecer os conceitos basicos da
l0gica nebulosa, na secdo introdutoria sobre o assunto. Na
segunda sec¢ao, vocé vai conhecer mais a fundo os conjuntos
fuzzy, que sao elementos centrais a logica nebulosa. Por
fim, vai conhecer um pouco mais acerca de inferéncia em
logica nebulosa, bem como os conceitos de fuzzificacdo e
defuzzificagdo. Vamos em frente, que nossa aventura pela
Inteligéncia Artificial continua!



Secaon 3.1l

Introducao a légica nebulosa

Dialogo aberto

Quando alguém te pergunta se vocé tem dinheiro na
carteira, a resposta € um simples “sim” ou "'nao’, ndo é verdade?
Ou o dinheiro esta @ na carteira ou ndo estd, e ponto final.
Mas, quando alguém te pergunta se vocé tem muito dinheiro
Nna carteira, a resposta ja nao € mais tao simples de fornecer,
e por duas razdes importantes: em primeiro lugar, ha uma
combina¢do muito grande de notas, moedas e quantidades que
pode estar em sua carteira; em segundo lugar, ‘'muito” € um
conceito relativo, pois o que pode ser muito para vocé, pode
ser pouco para outras pessoas. As duas situacdes pontuam
uma das principais diferencas entre a tomada de decisdes de
um computador e a tomada de decisdes de um ser humano. O
computador trabalha naturalmente com duas situacdes, o falso
e o verdadeiro, o "0" e 0 1", enquanto o ser humano trabalha
com nuances, com gradacdes, com indefinicdes e incertezas,
em uma palavra, com a ‘nebulosidade”. E € com a Logica
Nebulosa que vamos aproximar a capacidade de decisao do
computador da capacidade de decisao do ser humano.

Vocé entrou em contato com uma importante empresa do
setor petroquimico que produz um composto por meio da reacao
de trés elementos em uma camara, em que temperatura, pressao
e vazao sao controladas. Vocé acredita gue um sistema baseado
em logica nebulosa pode substituir 0 mecanismo ineficiente e
caro, gue depende de operadores 24 horas por dia. Nessa etapa,
vocé vai fazer uma apresentacao para os executivos da empresa,
explicando-lhes o que € Logica Nebulosa, os principais conceitos
dessa técnica, como se deu seu desenvolvimento e apresentar
algumas das principais solucdes que a utilizam. Se tiver sucesso
nessa apresentacao, tera a oportunidade de desenvolver um projeto
piloto com a empresa. Como explicar o que € Logica Nebulosa para
um grupo de executivos que nao é da area de TI?
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Nesta secdo, vocé vai conhecer a definicao, os conceitos e os
fundamentos de Logica Nebulosa, um pouco do historico dessa
técnica e algumas das principais solucdes em uso que se alicercam
sobre a Logica Nebulosa. E al, tudo pronto? Entao vamos em frente!

Nao pode faltar

Em uma linguagem de programacao qualquer, as chamadas
clausulas condicionais sao aquelas em que o programa toma um
caminho ou outro, dependendo de se uma clausula qualquer é
verdadeira ou falsa (SOUZA; GOMES; SOARES, 2011). E assim que
0s computadores funcionam com eficiéncia maxima, decidindo
binariamente sobre a falsidade ou veracidade de uma clausula.
Contudo, nos, seres humanos, decidimos de maneira diferente. Nao
precisamos da certeza de algo 100% falso ou 100% verdadeiro para
tomarmos uma decisdo.

Quando, por exemplo, alguém te perguntar se esta fazendo
frio ou calor em algum ponto do estado do Parana, dificilmente
estara radicalmente frio (em meio a uma nevasca, por exemplo) ou
radicalmente quente (45° a sombra). Quando dizemos “esta frio” ou
‘esta quente’, ha um grau enorme de incerteza na afirmac¢ao, uma
vez que o conceito de ‘quente” e “frio” €, por si sO, vago, impreciso
(NGUYEN; WALKER, 2006). E aqui que entra o conceito de Logica
Nebulosa (ou Logica Difusa, como também é conhecida), como
uma maneira de lidar com essa imprecisao.

c@ Reflita

Em que situacdo vocé recebe mais informacdes, quando pergunta
"Essa cor é verde escuro?” ou “Esse tom de verde & mais escuro ou
mais claro que o verde bandeira?” Por que se tem mais informacdo em
uma pergunta do que na outra?

Definicdo e Fundamentos de Légica Nebulosa

Segundo Nguyen e Walker (2006), quando usamos a
linguagem natural (o idioma portugués, por exemplo), ha
sempre o potencial de inserirmos uma dose de imprecisao
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quando tentamos passar alguma informacao. Vejamos alguns
exemplos de afirmac¢des:

e Antdnio é alto;

 Beatriz é jovem;

o Carlos tem boa saude;

o O restaurante é proximo de onde Denise se encontra.

Nguyen e Walker (2006) afirmam que todos os conceitos
acima sao nebulosos, pois Nndo ha uma maneira unica e precisa
de os definir. Em contraste, observe as duas afirmacdes a seguir:

e Antdnio tem mais de 1,80 m;
e Beatriz tem menos de 12 anos de idade.

Ndo ha nada de nebuloso nelas: ¢ 100% verdadeiro dizer que
Anténio tem mais de 1,80 m, sem duvida, da mesma maneira
que e 100% verdadeiro afirmar que Beatriz tem menos de 12
anos de idade. E mais: caso Anténio tenha, na verdade, 1,70 m,
a primeira afirmacdo acima se torna 100% falsa, assim como
a segunda afirmacao se torna 100% falsa se descobrimos que
Beatriz tem 15 anos de idade. Em func¢do disso, podemos definir
O primeiro grupo de afirmacdes como sendo de natureza
nebulosa, e o segundo conjunto como sendo de natureza
Booleana (NGUYEN; WALKER, 2006).

Em matematica € comum lidarmos com conjuntos. Os numeros
racionais, por exemplo, formam o conjunto de todos 0os numeros
que podem ser obtidos a partir de uma divisdo entre dois numeros
inteiros. E facil e preciso afirmarmos que um determinado elemento
pertence ou ndo a um conjunto. O numero 563, por exemplo,
pertence com 100% de certeza ao conjunto dos numeros racionais,
enquanto a raiz quadrada de 2 ndo pertence a este conjunto,
também com absoluta certeza.

Contudo, quando queremos criar um conjunto das pessoas
altas, ndo temos certeza de que uma pessoa com 1,70 m
pertence a este conjunto. Podemos afirmar que sim ou que néo,
mas, em ambos os casos, perdemos informacdes acerca da
altura da pessoa, pois nao levamos em conta o grau em que ela
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€ alta, comparando-a com as demais pessoas do conjunto. Se
perguntarmos a um programa de computador se uma pessoa de
1,70 m é alta ou ndo, esse programa vai consultar uma variavel
de corte qualquer que diga que a partir de certa altura (o valor
dessa varidvel) uma pessoa €, de fato, alta. O computador age
assim com 100% de certeza.

Mas, e nos, seres humanos? Quando nos perguntam se alguém €
alto, ndo temos essa variavel de corte em Nosso cerebro, e se temos
um valor em mente, ele € arbitrario, baseado em nossa experiéncia.
Decidimos se uma pessoa € alta, em outras palavras, com base na
imprecisdo — ou na nebulosidade — de nossas proprias informacoes.

Sivanandam, Sumathi e Deepa (2007) definem Logica Nebulosa
como a logica de multiplos valores (em oposicdo a Logica
Proposicional ou Booleana, que permite apenas dois valores), em
que as variaveis podem ocupar quaisquer valores reais entre 0 e 1,
permitindo diferentes gradacdes de verdade e falsidade para uma
determinada afirmacado. A Logica Nebulosa lida com problemas em
que varias variaveis detém valores no intervalo que vai de “0" (100%
falso) e "1" (100% verdadeiro). A resposta aparece como o resultado
do processamento dos dados, que leva ao conhecimento inexato
ou parcial decorrente dos valores dessas variaveis (SIVANANDAM:;
SUMATHI; DEEPA, 2007).

Conceitos Basicos de Logica Nebulosa

Um sistema baseado em Logica Nebulosa se alicerca em
dois conceitos basicos, a saber (NGUYEN; WALKER, 2006):

 Conjuntos Nebulosos;
» Regras Nebulosas.

Um conjunto nebuloso, segundo Nguyen e Walker (2006),
€ um conjunto de itens relacionados que, em certo grau,
pertencem ao conjunto. Para entender o conceito de conjunto
nebuloso, vamos primeiro analisar um conjunto classico, ou
nao-nebuloso. A Figura 3.1 apresenta cinco individuos ordenados
por altura. Se quisermos identificar os elementos considerados
“altos”, podemos definir um limite rigido e dizer que apenas o
individuo mais a direita € alto.
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Figura 3.1 | Conjunto Classico (com limite Rigido)

Alto

Fonte: adaptada de Shutterstock. Disponivel em: <https://goo.gl/C1jUXC>.

Quando definimos um limite rigido, as pessoas sao classificadas
como altas ou nado-altas, e perdemos informacdes acerca de sua
relacdo com o quesito “altura”. Uma funcao f(x) que tenta determinar
se um elemento x pertence a um conjunto A, nesse caso, pode ser
assim definida:

F(x)— {0 S xgA
1 xeA
Em outras palavras, o valor f(x) so© pode ocupar 0s
valores O ou 1, N3o sendo possiveis outros valores. Porém,
quando  utilizamos ~um  conjunto  nebuloso,  podemos
dizer que todos os elementos sao altos em certo grau.
A Figura 3.2 mostra que o individuo mais a esquerda ¢ 0,6 alto, e
que o individuo mais a direita € 1,0 alto. Em ambos os casos, todos
0os elementos pertencem ao conjunto, alguns em maior grau
que outros.
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Figura 3.2 | Conjunto Nebuloso (Todos os elementos fazem parte em maior ou
menor grau)

100%

60%

Fonte: adaptada de Shutterstock. Disponivel em: <https://goo.gl/C1LjUXC>.

Em outras palavras, quando utilizamos a Logica Nebulosa
para categorizar os elementos de um conjunto, temos muito
mais informacdes acerca desses elementos, informacdes
essas que nos auxiliam a tomar decisdes melhor embasadas
(NGUYEN; WALKER, 2006). Poderiamos, para este exemplo,
gerar uma fungdo g(x) que permita, em determinado intervalo,
uma variagdo no grau de altura do individuo. Nesse caso,
poderiamos afirmar que um individuo € "alto” com base na
seguinte funcao:

0< x<150m
G(x) = %@1,50m§x<2

1 x>2

O Grafico 3.1, a seguir, mostra o comportamento
dessa funcgao:
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Gréfico 3.1 | Comportamento da curva g(x)

1,004

150 2.iw

Fonte: elaborado pelo autor

O conhecimento que ganhamos ao aplicar a Logica
Nebulosa para categorizarmos os elementos de um ou mais
conjuntos pode ser combinado por meio de Regras Nebulosas
(ou Difusas), que auxiliam na tomada de decisdes (NGUYEN;
WALKER, 2006). Segundo Sivanandam, Sumathi e Deepa (2007),
a Logica Nebulosa lida com modelos construidos com base
em proposicdes. Dada uma proposicdo p, definimos w(p) como
sendo o grau de veracidade (ou falsidade) em uma escala
entre O (100% falsa) e 1 (100% verdadeira). Ainda segundo o0s
autores, a Logica Nebulosa prevé a existéncia de operadores
logicos equivalentes aos operadores NAO, E e OU, da Logica
Proposicional ou Booleana. Sao eles:

NAO-fuzzy: NAO-fuzzy (p) =1-p
E-fuzzy: E-fuzzy(x,y)=min(x,y)
OU-fuzzy: OU-fuzzy(x,y)=max(x,y)

Usando esses conceitos, podemos tomar alguns valores
arbitrarios, tais como:

e Hoje esta fazendo calor = 0,55;
e Ontem fez calor = 0,75;
« Anteontem fez calor = 0,15.
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Com esses valores, podemos, por exemplo, afirmar:
« Nos trés dias fez calor — E-fuzzy (hoje, ontem,anteontem) = 0,15 ;

e Em um dos trés dias fez calor -
OU-fuzzy (hoje,ontem,anteontem) = 0,75 ;

e Anteontem ndo fez calor - 1—0,15=0,85.

|:'|_C|1 Pesquise mais

Nesta unidade sobre Logica Nebulosa, vocé vai realizar varios
exercicios praticos, utilizando o software MATLAB. O manual criado
pelos professores Amendola, Souza e Barros (2005), da USP, sera
bastante util. Vocé podera pesquisar sobre como implantar conceitos
da Logica Nebulosa por meio desse manual. Aproveite!

AMENDOLA, M., SOUZA, A. L., BARROS, L. C., Manual do uso da teoria
dos conjuntos Fuzzy no Matlab 6.5. VVersdo Il, maio 2005. Disponivel
em: <http://www.logicafuzzy.com.br/wp-content/uploads/2012/12/
manual_fuzzy_matlab.pdf>. Acesso em: 27 maio 2018.

E importante observar que as operacdes E-fuzzy, OU-fuzzy e NAO-
fuzzy sO podem ser realizadas sobre variaveis de mesma natureza. Afirmar
que "Fulano e Sicrano sdo altos” faz sentido (pode ser mais ou menos
verdadeiro, dependendo da altura de cada), mas dizer que "Fulano é alto
e Sicrano € magro” nem sempre permite a aplicacao do E-fuzzy, uma
vez que as variaveis sdo de natureza diferente e podem ter relevancia
diferente no sistema em questdo. As operacdes da Logica Nebulosa
permitem o surgimento do conceito de Inferéncia Nebulosa (ou
Inferéncia Difusa). O conceito geral de Inferéncia se refere a capacidade
de tirar conclusdes sobre um estado qualquer de um sistema, com
base no conhecimento de outro estado (RUSSELL; NORVIG, 2013). A
sentenca basica da inferéncia €:

SE X E VERDADE, ENTAO Y E VERDADE

Em Logica Nebulosa, as inferéncias sao feitas sobre os conjuntos
e as regras nebulosas que vimos nessa se¢ao. Por exemplo, se
O ato de jogar basquete for uma funcdo da altura, peso e idade,
privilegiando quem € alto, magro e jovem, podemos inferir que:

Se Fulano ¢ alto, magro e jovem, entdo ele joga basquete.
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Nesse caso, podemos assumir que todas as variaveis tém o
mesmo peso, e, simplificadamente, multiplicar os valores a fim de
obter um valor para o quadro completo das variaveis.

‘tz” Assimile
Inferéncia € a capacidade de deduzir informacdes a partir de dados
disponiveis. A capacidade de inferir por meio do estado de variaveis

nebulosas nos permite tomar decisdes, que sao o objetivo principal
dos sistemas baseados em Logica Nebulosa.

Histoérico de Logica Nebulosa

A Logica nebulosa nao € um conceito novo. Segundo Nguyen
e Walker (2006), a teoria foi introduzida em 1965 pelo pesquisador
azerbaijanés radicado nos EUA, Lotfi Zadeh, que, a época, atuava na
Univerisidade da California, em Berkeley. Zadeh inseriu os conceitos
de conjuntos nebulosos e regras nebulosas, estabelecendo as bases
matematicas para o campo, entdao nascente. Sequndo Kay (2004),
a Logica Nebulosa ndo foi imediatamente aceita, sendo rejeitada
pela comunidade que realizava pesquisas em logica matematica por
conta do nome, que em inglés soa infantil (Fuzzy Logic). O conceito
foi mais bem aceito na Asia, com diversas pesquisas no campo
sendo iniciadas na China e no Japao.

Com o progresso nos microprocessadores e a popularizacdo
dos computadores, solucdes praticas comecgaram a ser
projetadas com o uso da Logica Nebulosa, e, em 1987, o
primeiro sistema de controle de trens de metrd baseado
em Logica Nebulosa entrou em funcionamento no Japao
(CHRISTA, 2015). A partir dessa demonstracao pratica
da eficiéncia das técnicas de controle baseadas na
Logica Nebulosa, as pesquisas na area decolaram, e, em 1993,
o pesquisador Bart Kosko publicou a obra Fuzzy Thinking
(Pensamento Nebuloso, em traducdo para o portugués), em que
discutia de maneira extensiva e clara os conceitos e aplicacdes
da Logica Nebulosa (CHRISTA, 2015).
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Kay (2004) afirma que, em 1994, a Universidade de Hong Kong
realizou uma pesquisa nos dispositivos eletronicos disponiveis para
o publico, e o resultado foi um relatorio de mais de 100 paginas
apontando milhares de dispositivos que usam essa tecnologia, entre
eles, maqguinas de lavar, micro-ondas, cameras de video e dezenas
de outros tipos de aparelhos de uso diario

Solugdes Recentes em Logica Nebulosa

A Logica Nebulosa é utilizada em inumeras solucdes que
utilizamos ou que nos afetam direta ou indiretamente. DeRoss (2017)
aponta varias areas em que podemos encontrar a Logica Nebulosa,
e, entre elas, podemos citar:

e Sistemas de Controle

o

o

Controle automatico de Temperatura em
aparelhos de ar-condicionado;

Panelas Elétricas Inteligentes, que controlam a
temperatura € a pressao internas com base no
alimento sendo cozido;

Maquinas de Lavar, que identificam o peso da carga
e a facilidade de movimentacao (um cobertor é
menos maleavel que uma carga de meias, ainda
que ambos possam ter 0 mesmo peso) e ajustam
quantidade de agua e velocidade de movimentos
para um melhor resultado;

TVs inteligentes, que controlam brilho e cores
com base nas condicdes do ambiente.

e Sistemas de Informacgdes Sociais

o
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ldentificacao de suspeitos, realizada por programas
desenvolvidos para a policia, que identificam
caracteristicas e dados das acdes de suspeitos,
atribuindo-lhes maior ou menor probabilidade de
terem perpetrado um crime em questao;

Marketing, comDonzé e Meier (2012) apresentando
técnicas de identificacdo de possiveis clientes
por meio de informacdes sobre um conjunto
especifico de pessoas.



A Logica Nebulosa tem sido cada vez mais aplicada em sistemas
de computagdo, em que as decisdes devem ser tomadas com base
em informag¢des com diferentes gradacdes de veracidade. Procure
a sua volta e as chances sao grandes de vocé encontrar pelo menos
um aparelho em sua residéncia ou trabalho que usa essa técnica.

?Z| Exemplificando

A empresa brasileira i-Systems realiza exclusivamente projetos
utilizando a Logica Nebulosa para melhorar o desempenho de
solu¢cdes de controle na industria. A solu¢cdo de controle de fluxo
no envasamento de refrigerantes, por exemplo, gera uma redugao
significativa no desperdicio anual de uma empresa, e o controle de
uma caldeira gera grandes economias em uma industria alimenticia.
Tudo com tecnologia nacional, feita por uma empresa criada por
egressos da universidade. Esses e outros casos vocé pode conhecer
visitando a pagina de cases da empresa: <http://www.i.systems.com.
br/cases-em-controle-avancado/>. Acesso em: 27 maio 2018.

Sem medo de errar

Explicar a Logica Nebulosa para os executivos de uma empresa
petroguimica pode ndo ser a mais facil das tarefas, mas € plenamente
possivel usando conceitos de conhecimento comum. O ideal € iniciar a
explanacao falando sobre a Logica Proposicional ou Booleana, na qual
as proposicdes sao verdadeiras ou falsas. Vocé pode apresentar alguns
exemplos de proposi¢cdes booleanas:

e Aafirmagdo "Hoje € Segunda-feira” ou € verdadeira, ou € falsa;

e A expressdo "Nao tenho dividas financeiras” ou € verdadeira, ou
e falsa.

Uma vez explanada a Logica Proposicional ou Booleana, vocé
pode apresentar alguns exemplos de situacdes que sao "‘nebulosas”
ou ‘difusas’, ndo sendo facil saber se sao 100% verdadeiras ou
100% falsas:

o Estafrio & fora;
e Fulano e alto;
e Aquela casa é grande.
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Essas afirmacdes podem ter um certo grau de verdade, mas ndo ha
uma maneira formal ndo-arbitraria de definir que estao 100% certas ou
100% erradas. O grau de veracidade varia de um para outro. Vocé pode
mencionar que a Logica Nebulosa funciona com base em regras que
combinam as proposicdes mais ou menos verdadeiras, e este processo
permite decisdes mais complexas e mais proximas do processo que nos
seres humanos empregamos para decidir

Vocé pode prosseguir em sua explanacao apresentando o fato de
a Logica Nebulosa nao ser uma ideia nova, tendo sido criada por Lotfi
Sadeh, em 1965. A principio a técnica foi rejeitada pelos pesquisadores
americanos e europeus, mas abracada pelos asiaticos. Tanto que, em
1987, o primeiro sistema de controle de um trem de metré foiimplantado
COmM sucesso No Japao, O que provocou uma corrida as pesquisas. Nos
dias de hoje, inumeras sao as solu¢des que utilizam a Logica Nebulosa,
varias delas ao alcance do consumidor. Por exemplo:

e Controle automatico de Temperatura em aparelhos de
ar-condicionado;

» Panelas elétricas inteligentes, que controlam a temperatura e a
pressao internas com base no alimento sendo cozido;

e Maquinas de lavar, que identificam o peso da carga e a facilidade
de movimentacao (um cobertor € menos maleavel que uma
carga de meias, ainda que ambas possam ter © mesmo peso) e
ajustam quantidade de agua e velocidade de movimentos para
um melhor resultado;

e TVs inteligentes, que controlam brilho e cores com base nas
condicdes do ambiente.

Pronto! Vocé conseguiu explicar e criar interesse por parte dos
executivos da empresa. Prepare-se, pois vocé sera chamado para a
proxima fase!

Avancando na pratica
Vencendo a concorréncia por um emprego

Descricao da situacao-problema

Ao terminar seu curso superior, vocé foi chamado para uma entrevista
em uma empresa que desenvolve projetos em Logica Nebulosa. Depois
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de varios testes e entrevistas, a vaga sera decidida entre vocé e um
concorrente. Ambos sdo chamados para uma entrevista final, € nessa
entrevista (feita separadamente com cada um) vocé € questionado sobre
como modelaria, usando Logica Nebulosa, a resposta para a seguinte
questdo: estou saindo de casa agora, para ir ao trabalho; & chegando,
eu deixo o carro em um estacionamento e devo caminhar 100 metros
até chegar ao predio onde fica minha empresa; ndo tenho acesso a um
programa ou a um site de meteorologia; devo levar guarda-chuva?

Como responder a essa questao por meio do mapeamento do
problema em Logica Nebulosa?

Resolugao da situagdo-problema

Para modelar esse problema usando a Logica Nebulosa,
precisamos primeiramente entender o que esta sendo perguntado.
Como decidimos se levamos um quarda-chuva ou nao? Bem,
basicamente decidindo se a afirmacdo “vai chover” é verdadeira.
Como essa Nao € uma proposicao que se preste a Logica Booleana
de maneira util. Em outras palavras, até € 100% verdade ou 100%
falso que vai chover, mas o fato € que so essa informacao nao ajuda.
Se queremos decidir se levamos o guarda-chuva, de maneira mais
pratica, temos que mapear o tempo la fora.

Para tanto, podemos atribuir algo como 10% de possibilidade de
chuva se esta fazendo sol, Ndo ha uma unica nuvem no céu e € uma
época de poucas chuvas, e 90% de possibilidade de chuva se 0 tempo
esta carregado, venta muito, esta chovendo em outras regides da cidade
e € uma época em que normalmente chove. Entre um estado (10%) e
outro (90%), podemos criar outros estados intermediarios, usando um
critério arbitrario de nosso gosto, desde que seja consistente com a
realidade. Digamos que tenhamos definido cinco estados possiveis para
o tempo:

e Sol sem nuvens em época de seca — 10%;

e Sol sem nuvens em época de chuva — 20%;
e Solcom nuvens em época de chuva — 50%;
e Nublado em época de chuva — 70%;

e Nublado com chuva em outras regides, em época de
chuva — 90%.

Pronto, o problema esta mapeado usando a Logica Nebulosal!
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Faca valer a pena

1. Observe as proposicées a sequir e considere-as sob o ponto de vista da
Logica Proposicional (Booleana) e sob o ponto de vista da Logica Nebulosa
(ou Difusa):

|. Antdnio é alto.

Il.  Beatriz tem dinheiro.

[Il.  Carlos tem boa saude.

V. O restaurante é préximo de onde Denise se encontra.

Assinale a alternativa que contém apenas proposicdes que podem ser
consideradas pela Logica Nebulosa, mas ndo pela Logica Proposicional:

a) |, 1lelll, apenas.
b) |1, IlelV, apenas.
c) I lllelV, apenas.
d) I, IllelV, apenas.
e LI, NelV.

2. Observe o conjunto nebuloso da figura a sequir:

Figura | Conjunto Nebuloso (Todos os elementos fazem parte em maior ou menor grau)

Alto

Fonte: adaptada de Shutterstock. Disponivel em: <https://goo.gl/C1jUXC>. Acesso em: 29 out. 2018.

O individuo mais a esquerda ¢é alto em um grau de 0,60 (de 0 a 1) e o
individuo mais a direita é alto em um grau de 1,00 (100% alto). Em outras
palavras, quando utilizamos a Logica Nebulosa para categorizar os
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elementos de um conjunto, temos muito mais informacdes acerca desses
elementos, informacdes essas que nos auxiliam a tomar decisdes melhor
embasadas (NGUYEN; WALKER, 2006).

Usando as regras e operagdes da Logica Nebulosa, qual o grau de
veracidade da seguinte afirmagdo: “o individuo mais a esquerda ndo € alto”.

a) 0%.
b) 40%.
c) 50%.
d) 60%.
e) 100%.

3. A Logica nebulosa ndo é um conceito novo. A teoria foi introduzida em
1965, pelo pesquisador azerbaijanés radicado nos EUA, Lotfi Zadeh, que, a
época, atuava na Universidade da California, em Berkeley. Zadeh inseriu os
conceitos de conjuntos nebulosos e regras nebulosas, estabelecendo as
bases matematicas para o campo, entdo nascente. A Logica Nebulosa ndo
foi imediatamente aceita, sendo rejeitada pela comunidade que realizava
pesquisas em logica matematica por conta do nome, que em inglés soa
infantil (Fuzzy Logic). O conceito foi mais bem aceito na Asia, tendo varias
pesquisas iniciadas neste campo na China e no Japdo.

Pelo texto exposto acima, € possivel concluir corretamente que:

a) A teoria da Logica nebulosa ndo fez sucesso nos EUA porque foi criada
por um pesquisador do Azerbaijao.

b) Lotfi Zadeh teve que ir para a China para que pudesse realizar suas
pesquisas em Logica Nebulosa.

c) A Alogica Nebulosa foi desenvolvida em 1965, na China e no Japéo.

d) Apesar de inicialmente renegada nos EUA, a Logica Nebulosa foi aceita
na China e no Japao.

e) A Logica Nebulosa nunca fez sucesso.
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Secao 3.2

Conjuntos fuzzy

Dialogo aberto

Ola!

Na primeira secao desta unidade, fomos introduzidos aos
conceitos da Logica Nebulosa (ou Difusa) e a como ela se compara
com a Logica Proposicional (ou Booleana). Agora € o momento
de nos aprofundarmos nos conceitos dos conjuntos fuzzy e das
funcdes de pertinéncia, que tém grande importancia na modelagem
da tomada de decisdes, chegando até elas de maneira semelhante a
COMO Nos, seres humanos, agimaos.

Ha uma anedota conhecida na cultura de Minas Gerais em que
uma pessoa de fora do estado, sequindo de carro por uma estrada
desconhecida, encontra um mineiro sentado em baixo de uma
arvore e pergunta a que distancia fica uma certa propriedade. O
mineiro, cordial, responde que fica ‘logo ali". Preocupado com
O carro naquela estrada precaria, com medo de quebra ou de
ficar atolado, o individuo questiona se poderia deixar o carro ali
estacionado e ir a pé, se nao fosse muito longe, aoc que © mineiro
responde: “Longe nada, € um ‘tirinho de garrucha’l”. O mineiro se
referia as antigas armas do século XIX, que faziam mais barulho
que estrago, e tinham pouca poténcia para empurrar uma bala.
O individuo se anima, estaciona o carro e segue a pe. Ocorre que
a distancia se mostra muito mais longa do que ele imaginava, € a
propriedade so e atingida depois de varias horas de caminhada.
No dia seguinte, quando ele retorna, encontra o0 mineiro sentado a
mesma sombra. Antes de entrar no carro para ir embora, o individuo
se volta para 0 mineiro e pergunta: "Por quanto o senhor me vende
sua garrucha?”.

A anedota ¢ perfeita para ilustrar quanto os conceitos de “perto”
e "longe” sdo variaveis e dependentes da experiéncia de cada um.
O que para 0 mineiro parecia ‘perto’, para o individuo de fora
pareceu uma distancia muito longa. Em termos de conjuntos fuzzy,
a propriedade teria alto grau de pertinéncia ao conjunto de coisas
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que estdo “perto” para © mineiro, mas para o individuo de fora, essa
propriedade teria baixo grau de pertinéncia a este conjunto. Ao
longo dessa se¢do veremos como funcionam os conjuntos fuzzy e
as funcdes de pertinéncia.

Em suas conversas com uma grande empresa do setor
petroquimico, vocé ja conseguiu explicar o que € a Logica
Nebulosa, apresentar exemplos e um historico do desenvolvimento
dessa tecnologia. Agora € a hora de mostrar aos executivos como
O processo de producao do composto quimico pode ser mapeado
em termos da Logica Nebulosa. Quais sao as varidveis a serem
consideradas? Quais sao 0os conjuntos fuzzy a serem definidos?
Quais sdo as funcdes de pertinéncia que regem o comportamento
das variaveis dentro dos conjuntos fuzzy? Seu trabalho, nessa fase do
projeto, sera explanar esses conceitos aos executivos da empresa,
de maneira que entendam as vantagens da Logica Nebulosa no
processo que € tao importante aos negocios da empresa.

Na presente segdo, vocé vai entender a definicao de Conjuntos
Fuzzy,vaiconhecer as caracteristicas e varios exemplos de Conjuntos
Fuzzy, vai entender a definicdo de Funcdes de Pertinéncia, e vai ver
varias aplicacdes de Funcdes de Pertinéncia. Pronto para mais essa
viagem pelo conhecimento?

Entdo vamos 3!

Nao pode faltar

Vamos entender com um pouco mais de detalhes como
funcionam os conjuntos fuzzy, também conhecidos como
‘conjuntos nebulosos” ou “‘conjuntos difusos”?

Definicdo de Conjuntos Fuzzy

Nguyen e Walker (2006) definem conjuntos fuzzy como
objetos matematicos cujo objetivo € modelar a imprecisdo, que
€ caracteristica da linguagem natural quando se descrevem
fenbmenos que nao tém limites bem definidos. Os termos chave
dessa definicdo sao:

¢ Objeto matematico — Os conjuntos fuzzy sao, de fato,
conjuntos, isto é, elementos matematicos que representam
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colecdes, e sdo formalmente definidos, permitindo que
relacdes sejam estabelecidas a partir de sua composi¢cao
e caracteristicas.

Imprecisao - As relacdes da Logica Proposicional lidam
apenas com proposicdes que sao 100% verdadeira ou
100% falsas, o que permite precisao total, no universo
de proposicdes possiveis de serem tratadas, mas excluei
a imprecisdo. Ocorre que nos, seres humanos, temos
percepcdes imprecisas e tomamos decisbes com base
nessas percepcdes, muitas vezes sendo mais aptos a lidar
com o mundo a nossa volta do que os computadores.
Os conjuntos fuzzy admitem que uma pProposicao seja
parcialmente verdadeira. Ou seja, permitem que elementos
pertencam parcialmente a eles, de maneira que possamaos
tratar proposicdes como parcialmente verdadeiras ou falsas.

Caracteristica da Linguagem Natural - Os conjuntos
fuzzy sdo especialmente aptos a lidar com descricdes em
linguagem natural, ou seja, permitem que nos descrevamos
problemas sem necessidade de grande conhecimento de
linguagens cientificas (linguagem formal) ou de linguagens
de programacao.

Um exemplo simples dos conjuntos fuzzy € a anedota do “tirinho

degarrucha’,em que os conceitos de "perto” e "longe” sdo imprecisos
e variam em cada um de nos, com base em nossa realidade e em
nossa experiéncia de vida. A distdncia da arvore onde o mineiro se
encontra até a propriedade que o individuo de fora procura nao
pertenceria ao conjunto “distancias classificadas como perto’, se
esse conjunto estabelecesse um intervalo preciso, definido, formal.
Digamos ‘entre 0 m e 500 m". Nessa definicdo formal, ou os
elementos pertencem 100% ao conjunto (estdo localizados dentro
de um raio de 500 m da arvore) ou ndo pertencem ao conjunto
(estdo localizados além do raio de 500 m).

&ﬁ» Assimile

Conjuntos nebulosos sdo objetos matematicos cujo objetivo € modelar
a imprecisao que € caracteristica da linguagem natural, quando se
descrevem fendmenos que ndo tém limites bem definidos.
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Matematicamente, temos:

P(x) = 1< 0<x<500
| 0<=x>500

Ou seja, um elemento localizado na posicao “x" so é
considerado ‘perto” se estiver a uma distancia maxima de
500 m. Caso contréario (se estiver a 501, por exemplo, ja sera
considerado ‘longe”. E importante observar que esta definico
rigida causa uma situacao absurda, pois um objeto colocado
no limite de 500 m, é atingivel por, digamos, um robd que se
movimente dentro do universo dos locais “perto”, mas nao ¢
atingivel por esse robd se estiver a uma distancia de 500,01 m
(quinhentos metros e um centimetro).

O Grafico 3.2 representa as relacdes dos varios elementos
com este conjunto:

Grafico 3.2 | Comportamento da curva P(x)
T T T T T T T T T

Perto

) al

Fonte: elaborado pelo autor

Ja se considerarmos o conjunto fuzzy para definir "perto”,
podemos dizer que qualquer coisa localizada a 100 m de
distancia ou menos, € 100% perto; qualquer coisa localizada
entre 100 m e 500 m vai ficando gradativamente menos perto
(pertence cada vez menos ao conjunto das coisas “perto’);
qualquer coisa que esteja a mais de 500 m de distancia, ja ndo
esta mais "perto”.

Matematicamente, temos
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1< x<100

Pk = 500 - x
400 <100 < x <500

0 < x>500

E importante observar que o mesmo robd que consegue atingir
coisas consideradas “perto’, de acordo com a definicdo matematica
acima, chega sem dificuldade nenhuma a qualquer objeto que esteja
a até 100 m de distancia do ponto central. A partir dai, ele vai tendo
cada vez mais dificuldade em chegar aos locais, quanto mais afastados
estejam, entre 100 m de distancia e 500 m de distdncia. O maximo grau
de distancia que esse robd consegue atingir, com 0 maximo esforco
gue consegue empreender, € de 500 m. Esse comportamento se
aproxima do comportamento humano, nao ¢ verdade? Se dissermaos a
uma pessoa saudavel que precisa caminhar 100 metros, o equivalente
a uma quadra, para, digamos, obter um pequeno prémio (um copo de
sua bebida predileta, por exemplo), ela muito provavelmente nao vai
pensar duas vezes e nao acreditara estar fazendo esforco apreciavel. A
partir de 100 m, ela vai comecar a achar que faz esforco, primeiramente
pequeno, e que vai aumentando a medida que a distancia aumenta.
Essa pessoa — na média, digamos — estara disposta a caminhar até
500 m para obter seu prémio, mas a cada metro a mais que tenha que
andar, vai se sentindo menos estimulada a empreender a ‘jornada’. Se
lhe dissermos que o prémio esta a mais de 500 m, ela provavelmente
declinara da oportunidade.

O Gréfico 3.3, a seguir, representa esta situacao:

Grafico 3.3 | Comportamento da curva P(x) em um conjunto fuzzy

Parto
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ol
I I I 1 T 1 1 1 1
L] 100 200 300 400 500 &00 00 EDO 800 100C

Fonte: elaborado pelo autor.
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?Z| Exemplificando

Suponhamos que um profissional especialista em logica fuzzy esteja
empregado, ganhando um salario de RS 5.000,00 mensais. Ao
receber uma oferta para mudar de emprego, ele pensa que esta bem
empregado, mas ate poderia trocar de emprego se a oferta fosse boa.
Ele ndo sairia do emprego atual por menos do que ganha hoje, mas
talvez saisse para ganhar mais, dependendo das condi¢8es. Certeza de
que sairia, mesmo, sé se a oferta fosse um salario superior a RS8000,00
por més. Ao modelar esse pensamento do profissional, temos:

0 < x <5000

P(x) = x - 5000
3000 < 5000 < x < 8000

1< x>8000

Com esse pequeno modelo, esse profissional pode extrapolar outras
condi¢cdes e definir um sistema de logica nebulosa para auxiliar na
tomada da decisdo.

Caracteristicas e Exemplos de Conjuntos Fuzzy

Como podemos perceber no que foi exposto anteriormente,
a caracteristica principal dos conjuntos fuzzy é que os elementos
desses conjuntos pertencem a eles em diferentes graus, de O a
100%. Segundo Silva et al (2007), a teoria dos conjuntos fuzzy € uma
generalizacdo da Teoria Geral do Conjuntos. Essa generalizacdo se
da por que, na Teoria Geral dos Conjuntos, um elemento qualquer
pertence totalmente ou nao pertence totalmente a um conjunto,
O que € um caso particular de uma relacdo de pertencimento que
permite graus intermediarios.

Como veremos mais a frente, os conjuntos fuzzy — a exemplo
de qualquer conjunto formal da Matematica — tém seus elementos
definidos por uma fungao de pertinéncia, que € a relacdo que
define 0 grau em que um conjunto pertence a um conjunto difuso.
Segundo Nguyen e Walker (2006), um elemento de um conjunto
fuzzy pode ser definido, para fins de processamento, cComo um par
(u,g) onde:

u — valor/descritor do elemento;
g — grau de pertinéncia de u ao conjunto fuzzy.
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Definicao de Funcdes de Pertinéncia

Uma funcao de pertinéncia define quanto, isto €, em que grau, um
elemento pertence a um conjunto fuzzy. Sequndo Nguyen e Walker
(2006), um conjunto fuzzy pode ser definido Matematicamente como
um par (U, m), em que U ¢ o conjunto e m é a relacéo de pertinéncia
dos elementos ao conjunto {J. Nesse contexto, podemos entéo definir
m, isto €, a funcao de pertinéncia, em linguagem mMmatematica:

m:U—[01]

As funcdes P(x) mencionadas no exemplo de conjuntos acima sdo
funcdes de pertinéncia. A expressao afirma que a funcao de pertinéncia
m define quais elementos do conjunto difuso {J podem pertencer a
esse conjunto em qualquer grau representavel por um valor pertencente
aRentre'0e"

Uma funcdo de pertinéncia €, portanto, uma relacdo que informa
guanto um elemento, a depender de seu valor, pertence a um conjunto
fuzzy. NJamos tomar um exemplo para fixar esse conceito. Imaginemaos o
conceito de ‘'morno” relacionado a temperatura da agua, quando vamaos
tomar banho. Podemos imaginar que a temperatura da agua inferior a
temperatura da pele (22°) ¢ considerada “fria”. A medida que elevamos
a temperatura, ela vai suavemente sendo percebida como menos fria e
mais morna. Essa ascensao dura por um intervalo, digamos, até os 30°,
e em seguida passa, também suavemente, a ser percebida como menos
morna e mais quente, até chegar aos 38°, quando passa a ser percebida
como quente. O Grafico 3.4 representa essa relacao de pertinéncia:

Grafico 3.4 | Funcdo de Pertinéncia para o conjunto fuzzy Morno (temperatura °C)

Fonte: elaborado pelo autor.
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O Grafico 3.4 simboliza que uma variavel de temperatura comeca
a pertencer, ainda que parcialmente, ao conjunto fuzzy “Morno”
quando atinge 222C. Seu grau de pertinéncia sobe suavemente, até
atingir 30°C, Unica temperatura em gue a variavel pertence 100% ao
conjunto, e em seguida comeca a descer gradualmente, saindo do
conjunto "Morno’, até atingir 38°C. Acima de 38°C, a temperatura ja
nao pertence mais aoc conjunto “Morno”.

Este processo comeca a ficar mais interessante, como afirmam
Sivanandam, Sumathi e Deepa (2007), quando entendemos que
podemos combinar mais de uma funcdo de pertinéncia para a
mesma variavel. No exemplo acima podemos perguntar: como
podemos descrever a temperatura que esta abaixo de 22°C? E se
essa temperatura estiver acima de 38°C? Bem, para englobarmos
essas duas possibilidades, podemos incluir duas funcdes de
pertinéncia: "Frio” e "Quente”. Por exemplo, podemos estipular que
qualguer temperatura abaixo de 10°C ¢ totalmente fria, e passando
de 15°C ate 25°C, ela vai sendo menos fria, perdendo totalmente
essa caracteristica acima de 25°C. Do outro lado da escala, a partir de
359°C a temperatura comeca a tomar a caracteristica de "Quente’, e
vai atingir totalmente essa caracteristica aos 50°C, que mantera dai
para frente. O Grafico 3.5 ilustra essa situacéao:

Grafico 3.5 | Funcdes de Pertinéncia para o conjuntos Frio, Morno e Quente (°C)

(L] Momao Quanta
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10 15 20 25 30 35 40 45 50

Fonte: elaborado pelo autor.

Quando comparamos os Graficos 3.2 e 3.3 com os Graficos 3.4 e 3.5
desta secao, uma diferenca salta aos olhos. Vocé consegue perceber o
que €? Ocorre que os Graficos 3.2 e 3.3 apresentam transicdes bruscas
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de um intervalo para o outro, enquanto os Graficos 3.4 e 3.5 apresentam
transicOes suaves. Isso por que, nos dois primeiros graficos, temos
funcdes lineares transitando de uma para outra, enquanto nos dois
ultimos exemplos, essas funcdes Nndo sao lineares.

Em linhas gerais, as funcdes de pertinéncia podem ser quaisquer
funcdes matematicas e, na pratica, apenas algumas poucas ja sao
suficientes para representarmos a vasta maioria das relacdes que
encontraremos quando definindo relacdes Uteis para a resolucdo de
problemas em Logica Nebulosa (SIVANANDAM: SUMATHI; DEEPA,
2007). No MATLAB, essas funcdes sao:

136

Funcdo Triangular (trimf) — Funcdo linear que define 3
pontos, produzindo um “pico’. Trés pontos definem essa
curva: 0 “0" inicial, 0 "1" e 0 "0" final.

Funcdo Trapezoide (trapmf) — Funcdo linear que define 4
pontos, produzindo um “patamar”. Quatro pontos definem
esta curva: 0 "0" inicial, o "1" inicial, 0 "1" final e © "0" final.

Funcédo Sino Genérica (gbellmf) — Curva do "sino” genérica.
Trés pontos definem essa curva, que € simétrica: o "0" inicial,
o "1"inicial e o "centro do platd”, definindo a porcao esquerda
da curva. O restante sera deduzido a partir desses pontos.

Funcdo Gaussiana (gaussmf) — Curva gaussiana, um caso
especial da curva do sino, simétrica. Dois pontos definem
essa curva: o ponto em que a curva atinge "1" e o fator o, que
define a "abertura” da curva.

Funcdo Gaussiana Combinada (gauss2mf) — Curva resultante
da combinacdo de duas gaussianas, permitindo inclusive
a presenca de um platd superior. Definida por 3 pontos: o
ponto “1" e 0 6 da metade esquerda, e 0 ponto 1" e 0 ¢ da
metade direita.

Funcdo Sigmoide (sigmf) — Caso especial da curva ‘S
Definida por 2 pontos: a taxa de ascensdao e o ponto de
inflexao (centro da ascendente).

Funcdo Sigmoide de Diferenca — Combinacdo de 2 curvas
‘'S’ uma ascendente e outra descendente. Aparenta a
funcdo gaussiana combinada. Definida por 4 pontos: taxa de
ascensao e ponto de inflexdo da primeira curva, e taxa de
descenso e ponto de inflexdo da sequnda curva.
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Funcdo Sigmoide de Produto (psigmf) — Também ¢ a
combinagdo de duas sigmoidais, também definida pelos
mesmos gquatro pontos.
Funcado Pi (pimf) — Funcdo que lembra o formato de II (Pi
maiusculo), assimétrica. Definida por 4 pontos: "0 inicial, "1"
inicial, 0" final e "1" final.

Curva “S" Genérica (smf) — Curva "S" Genérica. Definida por
2 parametros: ponto “0" e ponto "1".

Curva “Z" Genérica (zmf) — Curva "Z" Genérica (descenso da
curva 'S"). Definida por 2 parametros: ponto “0" e ponto “1".

@ Reflita

Que tipo de situacdo demandaria uma transicdo mais suave, Como
no caso das gaussianas ou das sigmoides? Quais tipos de situagao

demandariam transicdes mais bruscas, como no caso das triangulares
ou trapezoides?

O Grafico 3.6 representa as curvas de todas as funcdes disponiveis
no MATLARB:

Grafico 3.6 | Funcdes de Pertinéncia para o conjuntos Frio, Morno e Quente (°C)
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Fonte: MathWorks (2018, p. 1)
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Aplicacao de Func¢des de Pertinéncia

Em Teoria dos Conjuntos, as Funcdes de Pertinéncia sao usadas
para determinar se um determinado candidato é, de fato, membro
de um dado conjunto. Ja no caso da Logica Nebulosa, as Funcdes
de Pertinéncia sdao usadas para determinar o grau de pertinéncia de
um candidato qualquer (NGUYEN: WALKER, 2006).

Ocorre que, como afirmam Russell e Norvig (2013), as fungdes de
pertinéncia sao o alicerce da Logica Nebulosa, permitindo, por meio
de suasinumeras combinacdes, a formacao de regras de decisao que
definem com facilidade o estado de um sistema qualquer. Dentro
do MATLAB, as fung¢des de pertinéncia mapeiam o comportamento
possivel das variaveis de entrada, e esse comportamento € a base
para a formacdo de regras que definem as saidas do sistema.

D9 Pesquise mais

Silva et al. (2007) publicaram um excelente artigo, mostrando como
0s conjuntos difusos, em conjunto com regras de combinacao e com
O uso de técnicas da Logica Nebulosa, auxiliam no prognostico de
chuvas no nordeste brasileiro. Confira no artigo a seguir:

SILVA, E. M. et al. Uma aplicagao de conjuntos difusos na otimizagado
do prognostico de consenso sazonal de chuva no nordeste do Brasil.
Revista Brasileira de Meteorologia, v. 22, n.1, p. 83-93, 2007. Disponivel
em: <http://www.scielo.br/pdf/romet/v22n1/a09v22n1.pdf>. Acesso
em: 2 jun. 2018.

Sem medo de errar

Ha muitas maneiras de modelarmaos as variaveis do processo de
criacao do composto para a industria petroquimica. Vejamos abaixo
uma das solucdes possiveis.

Temos trés varidveis a serem controladas no processo de
fabricacdo do composto quimico:

o Temperatura (graus Celsius);
« Pressdo (Bar),
» Vazao (litros/segundo).
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Para modelarmos essas variaveis, devemos assumir
que para as trés ha um intervalo ideal, que deve sempre ser
buscado pelo sistema. Nenhuma das trés variaveis pode fugir
de tal intervalo. Nessa situacdo, podemos definir dois outros
intervalos importantes:

¢ Insuficiente — a varidvel em questdao (Temperatura, Pressado,
Vazado) esta abaixo do ideal

e Excessivo — a variavel em questao (Temperatura, Pressado,
Vazado) esta acima do ideal

Podemos supor, para fins desse exercicio, que, N0 processo em
questdo, temos os seguintes valores:

e Temperatura

o O desegjavel € entre 100°C e 300°C, sendo 200°C o
ponto considerado ideal

o Abaixo de 150°C ja se pode considerar que a
temperatura se aproxima de estar fria demais, e se
chegar abaixo de 100°C esta inaceitavelmente fria.

o Acima de 250°C j& se pode considerar que a
temperatura se aproxima de estar quente demais, e
se ultrapassar 300°C esta inaceitavelmente quente.

e Pressao

o O desejavel € entre 5 e 7 Bar, sendo 6 Bar o ponto
considerado ideal

o Abaixo de 55 Bar j3 se pode considerar que a
pressdo se aproxima de estar insuficiente, e se
chegar abaixo de 5 Bar esta insuficiente e ndo gera
a reacao esperada.

o Acima de 6,5Bar ja se pode considerar que a pressao
se aproxima de estar alta demais, e se ultrapassar 7
Bar esta excessiva e nao gera a reacao esperada.

e Vazao

o O desejavel € entre 4 e 6 litros por segundo, sendo
51/s a vazado ideal

0 Abaixode4,51/sja se pode considerar que avaz&o se
aproxima de ser insuficiente, e se chegar abaixo de
4l/s esta insuficiente e ndo gera a reacao esperada.
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o Acima de 5,5 /s ja se pode considerar que a vazdo
se aproxima de estar alta demais, e se ultrapassar
6l/s estad excessiva e ndo gera a reacdo esperada.

Com base nessas condi¢cdes, podemos deduzir que os conjuntos
fuzzy sao: “Insuficiente”, “Ideal” e "Excessivo”, para cada uma das trés
variaveis. Podemos usar o MATLAB para modelar essas variaveis, o
gue nos da uma maneira simples de apresentar aos executivos da
empresa uma forma automatica de controlar as variaveis. A Figura

3.3 apresenta o mapeamento da variavel “Temperatura”:

Figura 3.3 | Trés Funcdes de Pertinéncia para a variavel "“Temperatura”

ece

File Edit View

Plot points: 181

[100 300]

Fonte: captura de tela do MATLAB R2014b, elaborada pelo autor.

A escolha da gaussiana para O mapeamento da variavel
“Temperatura” se da pelo fato de o processo fisico de aumento/
reducao de temperatura ndo seguir um padrdo linear, sendo mais
suave a transi¢ao entre um estado e outro.
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A partir desse exemplo, vocé pode igualmente mapear as
variaveis "Pressdo” e Vazao’, e mostrar que todas sdo mapeaveis em
um sistema de Logica Nebulosa, o que vai permitir seu controle de
maneira automatizada.

Pronto! Vocé cumpriu mais uma etapa do processo de
convencimento e estd a um passo de conseguir um importante
contrato para sua empresa e para sua carreira.

Avancando na pratica

O revolucionario aparelho cardiaco

Descricao da situagao-problema

Um dos maiores e mais bem-sucedidos cirurgides cardiacos
do pais chegou a conclusdo de que 0S marca-passos atuais
precisam de melhoria. Depois de anos de pesquisa, ele conseguiu
identificar com precisao a intensidade dos sinais elétricos que
chegam ao coragdo e que determinam o ritmo cardiaco de uma
pessoa. De posse desse conhecimento, este medico construiu
uma tabela, com base em resultados de exames e mensuracoes
de milhares de pacientes, que identifica o ritmo cardiaco do
paciente. Com uma sinalizacao em um intervalo de 0 a 100, ele
identificou os seguintes pontos:

e Sinal Nulo (sem efeito no coracao) — de 0 a 10;

e Sinal Fraco (com pouco efeito no coracdo, aumentando
linearmente a medida que a curva cai a 0) — de 10 a 30;

e« Sinal Médio (com efeito mediano sobre os batimentos
cardiacos) — de 30 a 40 (aumento linear), de 40 a 60 (platd)
e de 60 a 70 (reducdo linear);

e Sinal forte (de 70 a 90, aumentando linearmente ate atingir
o nivel excessivo);

e Sinal excessivo — platd de 90 a 100.

Esse cirurgido gostaria de saber se € possivel traduzir esse
conhecimento em um conjunto de funcdes de pertinéncia
que possa, posteriormente, ser passado para um sistema de
Logica Nebulosa. Sera que isso € possivel? Se sim, como voce,
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consultor profissional em Logica Nebulosa pode fazer para
ajudar esse cirurgiao?

Resoluc¢do da situagcdo-problema

A resposta € um sonoro “SIMI", pois hd como traduzir essa
tabela em um conjunto de func¢des de pertinéncia. Usando o
MATLAB, por exemplo, podemos criar uma variavel de entrada
“Sinal Elétrico” e mapea-la com trés funcdes trapezoides, que
permitem a criacdo de platdés e variacdes lineares, refletindo
0s valores da tabela que nos foi apresentada pelo cirurgiao
cardiaco. O resultado é expressado da seguinte forma, usando
o MATLAB:

Figura 3.4 | Trés Funcdes de Pertinéncia para a variavel "Temperatura”

Membership Function Editor: Reagdo
File Edit View

o)/

0s

Balxo Médio Forie

m a

Fonte: captura de tela do MATLAB R2014b, elaborada pelo autor.
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Faca valer a pena

1. Nos, seres humanos, temos percepcdes imprecisas e tomamos
decisdes com base nessas percepcdes, muitas vezes sendo mais aptos a
lidar com o mundo a nossa volta do que os computadores. Os conjuntos
fuzzy admitem que uma proposicao seja parcialmente verdadeira. Ou seja,
0s conjuntos fuzzy permitem que elementos pertencam parcialmente a
eles, de maneira que possamos tratar proposicdes como parcialmente
verdadeiras ou falsas.

Assinale a alternativa que melhor sintetiza o elemento dos conjuntos fuzzy
tratado no texto acima:

a) Logica Booleana.
b) Precisao.

c) Linguagem natural.
d) Imprecisao.

e) Pertinéncia.

2. Em linhas gerais, nossa percepcido acustica é de que um ambiente é
quieto (zero barulho) se a taxa de som vai de O até 8 decibéis. A partir
dai, passamos a perceber o som, de maneira linearmente crescente, até
cerca de 110 decibeis, que é considerado pelo ouvido humano um som
bastante alto (erupc¢do vulcanica, langamento de um foguete, ou o som
de um concerto de rock dos mais altos ja registrados). Qualquer som a
partir de 110 decibéis é considerado igualmente insuportavel pela maioria
das pessoas.

Assinale a alternativa que descreve matematicamente as relacdes descritas
no texto acima, assumindo que o volume de um som é descrito pela
variavel "x” e que sua percepcao é dada pela fungdo P(x):

a) P(x) =8 <x <110

0«<x<8
b) P(x) = 0,5<8<x<110
1< x<110

c) P(x) =110 -8

le<xc8
d) P(x) = 0,5 <= x <110
1<x>110
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0«<x<8

x-8
102 <=8 «x <110

1< x>110

d) P(x) =

3. O software MATLAB permite a criacdo de diversos tipos diferentes de
funcdes de pertinéncia (onze, no total). Uma dessas funcdes tem como
definicao: fungdo linear, que define 4 pontos, produzindo um “patamar”.
Quatro pontos definem essa curva: o “0” inicial, o “1" inicial, o “1", final e o
"0" final.

Assinale a alternativa que contém o nome da curva, no MATLAB, a que o
texto se refere:

a) trimf.

b) trapmf.
c) gaussmf.
d) sigmf.

e) gbellmf.
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Secao 3.3

Elementos de légica nebulosa

Dialogo aberto

Ola!

Caminhamosbastante em nossos estudos sobre Logica Nebulosa,
nao é verdade? Até aqui, vimos como podemos usar os conceitos
de variaveis difusas, mapeando conceitos da linguagem natural, que
normalmente sdo de dificil quantificacao, para montar um sistema
que nos permita atomada de decisdo. Agora € a hora de observarmos
esse processo mais de perto e, assim, conseguirmos formalizar suas
varias partes. Essa compreensdo nos permitira um maior dominio
sobre 0os mecanismos e conceitos da Logica Nebulosa, criando,
inclusive, um caminho que podemos seguir quando diante de um
problema que pode ser resolvido pela Logica Nebulosa. O objetivo
maior desta porcao de nosso estudo € compreender formalmente
0s processos da Logica Nebulosa.

Em suas interacdes com a empresa petroguimica, que tem um
importante processo de criacao de um composto quimico, vocé
ja passou pelas fases de explanar aos executivos o que € a Logica
Nebulosa e seus conceitos principais. Também mapeou as variaveis
do sistema e as definiu em termos da Logica Nebulosa. Agora é
a hora de formalizar o processo, mostrando como funciona esse
mapeamento, o que deve tirar as ultimas duvidas dos executivos
quanto a efetividade da Logica Nebulosa. Para tanto, vocé deve
tomar todos os passos desenvolvidos no exercicio anterior e
identificar o que do processo todo corresponde a fuzzificagcao, o
que corresponde a inferéncia e o que corresponde a defuzzificagdo.
Qual a utilidade dessa formalizagdo? Como fazer essa identificacdo?
Como mostrar esses mecanismos de forma simples e compreensivel
para 0s executivos da empresa?

Na presente secao, vocé vai entender, a partir de um exemplo
de modelagem de um problema em Logica Nebulosa, o que € a
fuzzificacao das variaveis. Em sequida, vai entender, com as variaveis
fuzzificadas, o que € e como se da 0 mecanismo de inferéncia. Por
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fim, vocé vai entender como se fecha o ciclo da Logica Nebulosa,
com a deffuzzificacdo das varidveis. Pronto para mais essa etapa?

Entdo vamos la!

Nao pode faltar

Ja vimos alguns problemas sendo mapeados usando as técnicas
da Logica Nebulosa. Agora € o momento de entendermos mais
detalhadamente como funciona cada um dos mecanismos de
mapeamento desses problemas, saindo de uma situacao qualquer,
qgue a Logica Proposicional teria dificuldades de mapear (ou geraria
um modelo complexo demais), e chegando até um modelo em
Logica Nebulosa, que resolve o problema de maneira mais simples
e elegante. Esse detalhamento € o que veremos a seguir.

Fuzzificagdo

Seising (2007) define fuzzificagdo como o processo pelo qual
uma variavel que pode ser numericamente definida deixa de ser
representada por valores numericos que possa assumir e passa
a ser representada por um conjunto de funcdes de pertinéncia,
gue correspondem a definicdes difusas em linguagem natural. A
fuzzificacao € o primeiro passo No processo de Inferéncia Nebulosa
(ou difusa).

Supondo uma variavel financeira representando um preco
qualquer, podemos realizar a fuzzificagao dessa varidvel (preco da
commodity x) com uma pergunta simples: o preco de x, averiguado
em determinado momento, é caro, barato, ou esta na media? A
fuzzificacao € o processo de definir numericamente os intervalos
‘caro’, "barato” e "'na media”.

Como ja vimos, os conceitos em linguagem formal adotados
para descrever de maneira difusa a variavel em questdo sao as
funcdes de pertinéncia. Portanto, a segunda etapa do processo
de fuzzificagdo, segundo Seising (2007), € a quantificacao dessas
funcdes de pertinéncia. Em suma, a seqgunda etapa do processo de
fuzzificacao é o processo que determina em que grau (ou, mais
formalmente, em que percentagem), um valor qualquer da variavel
em questdo pertence a alguma das func¢des de pertinéncia.
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‘tz" Assimile
De maneira resumida, fuzzificagdo € o processo de descrever uma

variavel quantificavel de maneira que sua variagao possa ser descrita
usando atributos de linguagem natural.

Inferéncia em sistemas nebulosos

Apos afuzzificacdo, gue vimos anteriormente, € hora de tratarmos
0 processo de inferéncia em sistemas de logica nebulosa. Segundo
Nguyen e Walker (2006), podemos definir inferéncia como uma
regra N0 campo do raciocinio aproximado que permite conclusdes
Mmais ou Mmenos vagas, a partir de premissas mais ou menos vagas.
Quanto mais vagas as premissas, mais vagas serao as conclusoes.
Simetricamente, quanto Mmenos vagas as premissas, menos vagas
sergo as conclusoes.

oéb Reflita

Observe a Figura 3.5, a sequir. E possivel afirmar que o ponto entre os
numeros 3 e 4 € uma fracao qualquer, e que a representacdo desse
numero com uma casa decimal seria 3,X, com "X" sendo um algarismo
de 1a9.Vocé consegue, usando apenas seus olhos, inferir que nimero
¢ esse? E possivel ter certeza, usando apenas os olhos, sem recorrer a
um instrumento de medigao? Se o numero for da forma 3,XY (ou seja,
se tiver duas casas decimais), € possivel identificar com alguma certeza
o algarismo "Y"? Por qué?

Figura 3.5 | Identificando uma casa depois da virgula

1 1 1 1 1 1
T 1 1 I I 1

0 1 2 3 4 5

Fonte: elaborada pelo autor

Em sistemas baseados em Logica Nebulosa, o objetivo para a
fuzzificacdo de varidveis € possibilitar a inferéncia e, por meio desta
(como veremos no proximo item dessa secao), a tomada de decisdes.
A inferéncia, no tocante a Logica Nebulosa, toma como insumo uma
Oou mais regras de inferéncia. Essas regras, segundo Nguyen e Walker
(2007), tomam, na pratica, a forma de Se-Entdo. Podemos representa-las
da sequinte forma:
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SE [condic3o verdadeira] ENTAO [ac3ol

A condicao a que a regra se refere pode ser Unica ou composta por
meio de operadores logicos (OU, E), mas em todos os casos as clausulas
devem apresentar resultados da Logica Proposicional Booleana, ou
seja, os valores podem ser apenas VERDADEIRO ou FALSO (NGUYEN:
WALKER, 2006). Dois exemplos:

SE |vai sair agora E estd chovendo] ENTAO [levar guarda-chuval

SE [estd trafegando a noite OU estad trafegando em uma estradal

ENTAO lacender o farol]

Defuzzificacao

O passo final da resolucao de problemas por meio da Logica
Nebulosa € o processo de defuzzificacdo. Segundo Nguyen e
Walker (2006), defuzzificacdo € o processo de se produzir resultados
quantificados, a partir das regras criadas para as funcdes de pertinéncia
de um modelo nebuloso. Em outras palavras, € a tradugdo em um valor
real da composicao dos graus de pertinéncia, definidos pela aplicacao
das funcdes de pertinéncia em um dado valor de entrada, como ja vimos
anteriormente. Esses trés conceitos, como vocé pode perceber, ndo
sao nada além da formalizacao do mapeamento de um problema em
Logica Nebulosa, como visto nas secdes anteriores.

Controladores baseados em logica nebulosa

Vimos até aqui todos 0s mecanismos necessarios para Criarmaos
sistemas baseados em Logica Nebulosa. Mas, para que sdo utilizados
esses sistemas? As varidveis de saida, que sdo ajustadas para valores
especificos com base nas condicdes de entrada, sao bastante adequadas
para controlar © mecanismo a que se referem. A Logica Nebulosa vem
sendo cada vez mais utilizada para criar sistemas de controle precisos,
baratos e faceis de desenvolver e operar, economizando incontaveis
horas de programacao, que, de outra forma, teriam de ser empreendidas
para resolver os problemas que uma boa modelagem nebulosa resolve
com mais elegancia e facilidade.

Oliveira Junior et al. (2007) apresentam uma forma interessante de
representar os controladores baseados em Logica Nebulosa por meio
do MATLAB, uma ferramenta bastante apropriada para a construcao
de sistemas matematicos e simulacdes de conceitos computacionais.
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Podemos, com base na mecanica adotada por esses autores, exemplificar
0s controladores baseados em logica nebulosa. O controlador que
analisaremos, no caso, € um sistema de previsao de venda de cerveja
baseado em trés variaveis de entrada, a saber:

e Dia da semana (desconsiderados os feriados):

» Temperatura ambiente;

e Preco da cerveja.

Para este sistema, nos interessa calcular uma variavel de saida:
e Consumo de cerveja.

O desenvolvimento desse sistema baseado em Logica Nebulosa
comega com a modelagem dessas trés variaveis de entrada e da variavel
de saida no MATLAB, processo que deve comecar com a inicializacdo
do ambiente de logica nebulosa naquela ferramenta (por meio do
comando ‘fuzzy” na Janela de Comandos).

Em sequida, na janela principal da ferramenta de Logica Nebulosa,
devemos definir os nomes das trés variaveis de entrada e da variavel de
saida do sistema. Podemos, inclusive, aproveitar e dar nome ao sistema,
no caso, ‘Calculo de Consumo” (sem acento, uma vez que o MATLAB
nao lida muito bem com nomes em lingua portuguesa). A Figura 3.6, a
seguir, representa esse sistema, em seu passo inicial (definicdo e nomes
das variaveis):

Figura 3.6 | Configuracao inicial do sistema de Calculo de Consumo de Cerveja

[ XoX ] Fuzzy Logic Designer: Calculo de Consumo
File Edit View

~
Calculo de Consumo
=T - T
(mamdani)

Fonte: captura de tela do MATLAB 2017a, elaborada pelo autor.
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Em sequida, devemos definir as funcdes de pertinéncia para
as variaveis. Para tanto, devemos estabelecer intervalos em que
cada variavel tera valores significativos para o sistema. Podemos
definir os intervalos:

e DiadaSemana:variandoosdiasdelaté’/, considerando(para
finsdecalculo, apenas) '1"comoasegunda-feirae 7" como
o domingo.

e Temperatura: variando a temperatura de acordo as
temperaturas que propiciam © consumo de cerveja,
entre 20°C e 40°C (uma vez que temperaturas acima
de 40°Cséo raras).

e Preco: considerarando precos de R$S2,00 até R$20,00.

No que concerne a variavel de saida, podemos considerar:

¢ Consumo: pensando em litros por pessoa, em media,
podemos considerar de O a 5 litros.

E importante observar que todas as variaveis acima foram
definidas de maneira arbitraria. Em um sistema profissional,
0s intervalos devem ser definidos com base em fatos e
dados coletados de fonte fidedigna. Quanto mais precisos 0s
intervalos, melhor o reflexo da realidade que se deseja mapear
pelos resultados do sistema. A proxima etapa € a fuzzificacdo
das variaveis, definindo suas funcdes de pertinéncia.

Para a varidvel Dia da Semana, podemos postular que
segunda-feira € o pior dia — um dia péssimo, alids — e que, a
medida que nos aproximando da quarta-feira, essa qualidade de
‘Péssimo” vai caindo. Também com relacao as quartas-feiras,
€ o dia mais "Mediano” para 0 consumo, um comportamento
que cresce até chegarmos nesse dia, € que decresce nos dias
seguintes. A partir de quinta-feira, comecamos a fase "Excelente”
da semana para o consumo da cerveja, periodo maximizado no
sabado. Para todas essas variaveis, vamaos assumir uma ascensao
e descenso suaves, nao-lineares, e, para tanto, adotaremos uma
curva gaussiana no MATLAB. A Figura 3.7 mostra as funcdes de
pertinéncia desta variavel no MATLAB:
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Figura 3.7 | Configuracdo da variavel Dia da Semana

File Edit View

- . Ruim Mediano Excelente

DiadaSemana Consumo

05

~
<

[0.9143 4]

Fonte: captura de tela do MATLAB 2017a, elaborada pelo autor.

Para a variavel Temperatura, podemos considerar variacdes
lineares, sendo que a partir de 20°C assumimos que temos a
temperatura inicial adequada para o consumo, apesar de ainda estar
frio para essa atividade, frio esse que permanece até os 24°C. Até
28°C (com pico em 24°C) podemos considerar que temos uma
temperatura agradavel. Podemos, por fim, considerar a temperatura
como uma crescente “quente” a partir de 24°C até atingir o pico de
30°C . A partir dai, a temperatura é considerada simplesmente como

totalmente "quente”. A Figura 3.8 ilustra a variavel Temperatura:

Figura 3.8 | Configuracdo da variavel Temperatura

File Edit View

Membership function plots kim0 101
Quente

FIS Variables.

Frio Agradavel
DO B
adaSemana  Consumo

KT ©
[24 30 42.6 42.8)

Fonte: captura de tela do MATLAB 2017a, elaborada pelo autor.
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Para a varidvel preco, podemos considerar uma cerveja de boa
qualidade (e a definicdo "boa qualidade’, aqui, ndo carece de definicdo
em termos de logica nebulosa, para fins de simplificagcdo do problema).
Para cervejas de boa qualidade, consideramos o preco barato a partir de
RS 2,00 por uma garrafa de 600ml. O preco deixa de ser barato aos RS
6,00, mas podemos considera-lo razodvel nessa faixa, até que deixa de
sé-lo nos RS 8,00. A cerveja comeca a ser considerada cara aos RS 6,00
e atinge 100% nesse quesito em RS 10,00, permanecendo nessa faixa a
partir dai. A Figura 3.9 ilustra a variavel Preco no pacote MATLAB:

Figura 3.9 | Configuracdo da variavel Preco
oe bership Function Editor: Calculo de Consumo
File Edit View

S Variables

- | B o
ey
e e

Praco.

05

Fonte: captura de tela do MATLAB 2017a, elaborada pelo autor.

No que concerne a variavel de saida (a que chamamos de consumo),
vamos considerar o consumo como sendo baixo de O até 2,5 litros por
dia, moderado até 3,75 litros e alto até 5 litros. O mapeamento dessa
variavel corresponde ao processo de defuzzificacdo, uma vez que gera
resultados quantificados a partir das variaveis e das funcdes de pertinéncia
(em ambos os casos, nebulosas). A Figura 3.10 ilustra a variavel Consumo:

Figura 3.10 | Configuracao da variavel Consumo
b itor: Calculo de C

B
E
E
!
i
£
;
|

(1252.53.75]

Fonte: captura de tela do MATLAB 20173, elaborada pelo autor.
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A partir dai, o que nos resta é definir as regras de inferéncia
para 0 comportamento da variavel de saida (Consumo) a partir
de valores assumidos pelas variaveis de entrada (Dia da Semana,
Temperatura e Preco). Nao ha uma quantidade ideal para as
regras de inferéncia, e o sistema deve comportar tantas quantas
forem necessarias para identificar o comportamento adequado
e fazer uma previsdao de consumo mais precisa possivel. Algumas
das regras que podemos inferir:

e Se o Dia da Semana for Péssimo (Segunda, Terca ou
Quarta) e a Temperatura for baixa, 0 consumo sera baixo
(independente do preco da cerveja, € importante observar);

e« Se o Dia da Semana for Mediano (Quarta ou Quinta) e o
Preco for barato, o consumo serd mediano (independente
da temperatura, é importante observar);

» Se o Dia da Semana for Mediano, a Temperatura for quente
e o Preco for barato, o consumo serd mediano (estamos no
meio da semana);

e Se o dia da semana for Excelente (Sexta, Sabado ou
Domingo) e a Temperatura for quente, o consumo sera alto
(independente do Preco).

E importante observar que essas regras de inferéncia sio
arbitrarias e devem sempre refletir a realidade observavel dos fatos.
A Figura 3.11 ilustra algumas das regras possiveis no painel de
definicdo de regras de inferéncia do MATLAB:

Figura 3.11 | Painel de Regras de Inferéncia

[ JoX Rule Editor: Calculo de Consumo
File Edit View Options

I (DiadaSemana is Ruim) and (Temperatura s Frio) then (Consumo is Baixo_Consumo) (1)

If (DiadaSemana is Medianc) and (Preco is Barato) then (Consumo is Consumo_Medio) (1)

If (DiadaSemana is Mediano) and (Temperatura is Quente) and (Preco is Barato) then (Gonsumo is Gonsumo_ Medio) (1)
If (DiadaSemana s Excelente) and (Temperatura is Quente) then (Consumo is Consumo_Alto) (1)

1.
2
3.
4.
5. If (DiadaSemana is Excelente) and (Temperatura is Quente) and (Preco is Razoavel) then (Consumo is Consumo__Medio) (1)
6.
7
3

If (DiadaSemana s Excelente) and (Temperatura is Quemei and (Preco is Caro) then (Consumo is Consumo__Medio) (1)
ais em o

It and and Then
DiadaSemana is Temperatura is Preco is. Consumo is

Excelente Frio Barato Baixo__Consumo

Ruim Agradavel Razoavel Consumo__Medic
Mediano Quente Garo Gonsumo_Alto

none none none none

not not not not
¢ Connection Weigh:
or
O ad 1 | eeterie | [ addrue | [ changerte |

The ule s changed | ‘ Help Gose |

Fonte: captura de tela do MATLAB 2017a, elaborada pelo autor.

U3 - Logica Nebulosa 153



?=| Exemplificando

Todos nds usamos a inferéncia em nossas vidas. Se estamos ao ar livre
e o0 chdo esta molhado, por exemplo, podemos inferir que choveu
recentemente, ou que alguém estava lavando a calgada. Se o chao
estd molhado em uma grande area (na calgada em frente a todas as
casas dos dois lados da rua e na propria rua), podemos inferir que
choveu; se apenas a calcada em frente a uma casa especifica esta
molhada, podemos inferir que a calcada foi lavada.

A partir dai, o sistema esta pronto e ja podemos fazer o calculo do
consumo com base nas trés variaveis de entrada. O resultado pode
ser visto no proprio MATLAB, na janela de revisao de regras, em que
podemos alimentar o sistema com valores diferentes para Dia da
Semana, Temperatura e Preco, e imediatamente verificar o efeito
no consumo de cerveja. A Figura 3.11 mostra o consumo em uma
sexta-feira, com a temperatura de 25,7°C e o preco da cerveja a
RS3,81. Nesse caso, o sistema calcula o consumo medio de cerveja
em 3,1 litros. O resultado é util, por exemplo, para o dono de um
estabelecimento fazer o calculo de estoque para um dia qualquer,
com base na frequéncia que ele ja tenha calculado por conhecer 0s
habitos de sua clientela.

Figura 3.12 | Revisdo de Regras e estado do sistema para uma dada configuracéo das
variaveis de entrada
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Fonte: captura de tela do MATLAB 2017a, elaborada pelo autor.
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D9 Pesquise mais

O professor Fernando Ramos, da Estech, tem uma breve aula de
excelente qualidade sobre Logica Nebulosa, mais especificamente,
sobre os conceitos de fuzzifficagdo, inferéncia e defuzzificagdo. Assista
€ Veja Como esses conceitos sdo simples e poderosos:

ESTECH. Inteligéncia Artificial - Logica Nebulosa Fuzzy.
15 dez. 2015. Disponivel em: <https://www.youtube.com/
watch?v=jDfxsSo2owg&t=127>. Acesso em: 24 ago. 2018.

Sem medo de errar

Sendo O nosso oObjetivo o mapeamento da resolucdo do
problema do processo de criagdo do composto em Logica
Nebulosa, primeiramente, devemos estabelecer para 0s executivos

da empresa petroguimica que esse processo deve ser quebrado em
trés fases, com breves explicagdes acerca das mesmas, a saber:

e Fuzzificagdo — processo pelo qual uma variavel que pode
ser numericamente definida deixa de ser representada
pelos valores numeéricos que possa assumir e passa a ser
representada por um conjunto de funcdes de pertinéncia,
gue correspondem a definicdes difusas em linguagem
natural (ja realizada na sec¢do anterior);

e Inferéncia — regra no campo do raciocinio aproximado
gue permite conclusdes mais ou menos vagas, a partir
de premissas mais ou menos vagas. Quanto mais
vagas as premissas, mais vagas serdao as conclusoes.
Simetricamente, quanto menos vagas as premissas,
Mmenos vagas serdo as conclusoes;

o Defuzzificagdo - processo de producao de resultados
guantificados a partir das regras criadas para as funcdes de
pertinéncia de um modelo nebuloso. Em outras palavras,
€ a traducdo em um valor real da composicao dos graus
de pertinéncia, definidos pela aplicacao das funcdes de
pertinéncia em um dado valor de entrada.

Uma vez explicados esses conceitos, vocé pode passar a

aplicacao dos mesmos ao processo da industria petroquimica. Em
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primeiro lugar, vocé deve explanar que a fuzzificacdo tem inicio
quando tomamos as trés variaveis do sistema, a saber:

e Temperatura;
e Pressdo;
* Vazdo.

A fuzzificacdo tem sequéncia quando adotamos trés conceitos
em linguagem natural para definirmos o estado das variaveis do
sistema. Os trés conceitos que adotamos sao:

¢ Insuficiente — a variavel em questdo (Temperatura, Pressao,
Vazao) esta abaixo do intervalo ideal;

e Adequado - a varidvel em questdo (Temperatura, Pressdo,
Vazao) estd no intervalo ideal;

e Excessivo — a varidvel em questdo (Temperatura, Pressdo,
Vazdo) esta acima do intervalo ideal.

A ultima fase da fuzzificacao ocorre quando atribuimos valores
para a variacdo dos conceitos de ‘insuficiente”, “adequado’ e
‘excessivo’, como feito no exercicio anterior, definindo tambem
como se da essa variagao. No caso, definimos que nao sao
variagdes lineares, utilizando curvas ascendentes e descendentes
para representa-las.

Terminado o processo de Fuzzificagcdo, passamos ad processo
de inferéncia, que tem inicio logo apos o fim do exercicio passado.
Ele deve se iniciar com a criacdo de regras que combinem 0s trés
descritores em linguagem natural, para as trés variaveis do sistema. As
regras deverdo ser criadas a partir do conhecimento dos operadores
do sistema e devem se basear nos exemplos a sequir:

e Se a temperatura € excessiva e a pressao ¢ insuficiente,
entdo devemos aumentar a quantidade dos insumaos, a fim
de aumentar a pressdo;

e Se avazdo ¢ insuficiente, entdo devemos girar a valvula de
vazao para aumentar a vazao;

e Se a temperatura esta adequada, entdo devemos manter a
caldeira emitindo a mesma quantidade de calorias a fim de
manter a temperatura.

O sistema deve ter tantas regras quanto necessarias para descrever
todos os estados possivels e os resultados desejados serem mapeados.
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Por fim, devemos proceder ao processo de defuzzificacdo,
que ocorre quando aplicamos as regras de inferéncia e geramos
resultados numericos para as variaveis de saida. Esses resultados
numericos serao aplicados de maneira a sempre gerar 0 conjunto de
variaveis em estado otimo para o processo, mantendo a producao
do produto quimico sempre em sua produtividade maxima.

Pronto! Vocé convenceu os executivos e esta a caminho de um
contrato lucrativo. Parabéns!

Avancando na pratica

O brago mecanico que joga pingue-pongue

Descricao da situagao-problema

Dois pesquisadores de uma proeminente universidade de sua
regiao desenvolveram um braco mecanico que se movimenta com
dois graus de liberdade:

o Variacdo no comprimento — o braco estica e encolhe,
podendo passar de um comprimento ‘I curto para um
comprimento ‘L comprido, e variar de O a 2 m;

e Variagcao no angulo — o braco é fixo em um ponto e gira em
torno desse plano, podendo passar de um angulo a para um
angulo B.

Outro pesquisador da mesma universidade desenvolveu um sistema
de visdo eletrbnica que consegue identificar a posicao de um objeto,
definindo se estéd mais alto ou mais baixo, e mais a direita ou mais a
esquerda. A Figura 3.13 ilustra a combinagao desses dois inventos:

Figura 3.13 | O braco mecanico e o olho eletronico
(altura, lateral)

Fonte: elaborada pelo autor
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Vocé, observando essas duas invencdes, teve uma ideia:
combina-las, com a ajuda da Logica Nebulosa, para obter como
resultado um robd que joga pingue-pongue.

Na primeira fase do projeto, vocé deve proceder a fuzzificagao
das variaveis “Angulo” e "Comprimento’, com base na posicdo
(altura, lateral) da bolinha, determinada pelo olho eletrénico. Como
proceder a essa fuzzificacao?

Resolucdo da situagcdo-problema

A fuzzificacdo das duas variaveis, "‘Angulo” e "“Comprimento’
comeca com a definicao de conceitos em linguagem natural que
estipulem os estados que ambas podem assumir. Para tanto, pense
Nos seguintes descritores conceituais:

«  Angulo
o Agudo — Comeca em 0° e vai até quase 90°, com
variagao linear;

o Reto - Tem o pico, obviamente, em 90°, mas se
aproxima a partir de 45° e deixa definitivamente de
sé-lo em 135°, com variacao linear;

o  Obtuso — Comeca logo depois de 90° e vai até
180°, com variacao linear.

e Comprimento

o Curto-de0al2m(metade do comprimento total),
variando linearmente;

o Comprido — vai de 0,8m até 2 m (comprimento
total), variando linearmente.

A Figuras 3.14 mostra no MATLAB o resultado da Fuzzificacao:

Figura 3.14 | (a) Angulo fuzzificado; (b) Comprimento fuzzificado

Agiio Reto Ootisa

n T n n
80 I 20 4 60 L.
nput variabie * Anguio® i >
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Input variable "Gompnmenio’

Fonte: captura de tela do MATLAB 2014b, elaborada pelo autor.

Assim, asvariaveisforam fuzzificadasevocé pode dar continuidade
a construcao de seu braco mecanico que joga pingue-pongue!

Faca valer a pena

1. A Fuzzificacdo é o processo pelo qual uma que pode ser

deixa de ser representada pelos valores numéricos que possa
assumir e passa a ser representada por um conjunto de , que
correspondem a definicdes difusas em

Assinale a alternativa que contém os termos (na ordem correta) que
preenchem adequadamente as lacunas acima.

a) acdo, numericamente definida, definicdes difusas, linguagem natural.

b) decisédo, tomada, probabilidades difusas, linguagem difusa.

¢) varidvel, numericamente definida, funcdes de pertinéncia, linguagem natural.
d) varidvel, definida em linguagem natural, fungdes de pertinéncia,
linguagem numeérica.

e) constante, definida em linguagem natural, funcdes de pertinéncia,
linguagem natural.

2. Trata-se de uma regra no campo do raciocinio aproximado que
permite conclusdes mais ou menos vagas a partir de premissas mais
ou menos vagas. Quanto mais vagas as premissas, mais vagas serdo
as conclusdes. Simetricamente, quanto menos vagas as premissas,
menos vagas serdo as conclusoes.

O elemento que melhor sintetiza a definicdo dada acima é:

a) Concluséo. c) Logica. e) Conhecimento.
b) Inferéncia. d) Grau de certeza.
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3. O passo final da resolucdo de problemas por meio da Logica
Nebulosa € o processo de defuzzificagao. Segundo Nguyen e Walker
(2006), defuzzificacdo € o processo de producdo de resultados
quantificados, a partir das regras criadas para as fun¢des de pertinéncia
de um modelo nebuloso.

Ao usar a Logica Nebulosa para calcular a gorjeta de um garcom em
um restaurante, em funcao da qualidade da comida e da gentileza no
atendimento, e entrar com valores para essas duas variaveis no sistema,
que resposta é razoavel receber, sabendo que valores razoaveis estao
entre 5% e 20%?

a) "Dé bastante gorjeta.”
b) "“Dé pouca gorjeta.”
) “N&o dé gorjeta.”
)
)

@)

d) "100% do valor da conta.”
e) "15% do valor da conta.”
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Unidade 4

Redes neurais artificiais

Convite ao estudo

Olal Vamos comecar mais uma unidade de aprendizado,
desta vez com um assunto que certamente esta dando e vai
continuar dando o que falar: as Redes Neurais Artificiais.

Estamos vivendo o inicio de uma revolucao que ja
comega a afetar nossas vidas, € para melhor: a revolugdo da
Inteligéncia Artificial. Por tras dessa revolugdo, os conceitos
que vimos até aqui nessa disciplina estdo sendo implantados
cada vez mais, aproveitando-se do aumento da capacidade de
processamento, memaoria e armazenamento dos dispositivos
computacionais a nossa disposicao. Nesse ambito, talvez uma
das areas que mais cresca e apresente mais resultados uteis
seja 0 campo das redes neurais artificiais. Um exemplo € o
Google Duplex, uma tecnologia apresentada pela Google, em
maio de 2018, por meio da qual um sistema consegue realizar
ligacdes telefdnicas se passando por um ser humano, sem
gue o interlocutor consiga identificar que esta, na verdade,
conversando com uma maquina. Por tras dessa nova tecnologia
estdo as Redes Neurais Artificiais, um dos mecanismos mais
interessantes e poderosos da Inteligéncia Artificial, e esse sera
0 tema abordado nessas proximas secoes.

Nossos objetivos, aqui, sdo conhecer e compreender 0s
conceitos, técnicas e aplicacdes das redes neurais na producao
de sistemas computacionais. O governo federal, preocupado
com a circulagado potencial de terroristas por aeroportos
brasileiros, esta em busca de solucdes que auxiliem na melhoria
da seguranca nesses locais de alta circulacdo. Para tanto,
implantou um sistema de cameras em cada aeroporto, com
times de analistas observando as faces das pessoas presentes



e buscando 0s que parecem mais suspeitos, de acordo com
grandes bases de fotos de terroristas. O sistema tem dado
pouco resultado, com nenhum suspeito tendo sido identificado
Nnos aeroportos, apesar de duas prisdes terem ocorrido em
territorio nacional e de ter sido identificado, posteriormente,
que entraram no pais por dois aeroportos vigiados. Um alto
funcionario do Ministério da Defesa entrou em contato com
sua empresa, que trabalha na area de Inteligéncia Artificial,
especializada em redes neurais. Vocé foi convidado a auxiliar
na resolucdo dessa importante questao. Ha formas de usar as
redes neurais para melhorar o desempenho na identificagcao
de suspeitos? De que forma isso ocorreria? Sera mesmo que
as redes neurais podem ser eficientes na solucao desse tipo
de problema?

Na primeira secdo desta unidade, vocé vai ver uma
introducao a tecnologia de redes neurais, bem como seus
principais elementos e conceitos. Ja na segunda sec¢ao, vocé
vai conhecer aspectos acerca do aprendizado em redes
neurais. Por fim, na terceira secdo, vocé vai se aprofundar
nos conceitos, conhecendo as principais regras tanto do
aprendizado quanto da retropropagacao. Prepare-se para
estudar bastante os materiais, fazer os exercicios propostos,
e nao deixe de realizar as praticas preparadas para O seu
aprendizado.

Vamos em frentel



Secaon4.1

Introducao as redes neurais

Dialogo aberto

Vocé ja percebeu como o cérebro humano € um dispositivo
admiravel? Dotados desse dispositivo, de nossas ‘ferramentas
naturais” (mdaos, peés, bracos, pernas, costas) e de nossa forga,
fomos capazes de criar tudo de incrivel, maravilhoso, perigoso,
impressionante, Util (e poraivai) que nos cerca. Criamos e produzimos
todos os confortos da vida moderna, inclusive os computadores
rapidos, potentes e baratos (sempre sdo baratos comparados com
as geracOes anteriores, dado que sdo mais potentes) que tanto nos
ajudam em nosso dia a dia.

Em determinado momento, os cientistas computacionais se
perguntaram como seria utilizar uma estrutura computacional que
nao fosse baseada nos conceitos de CPU binaria que conhecemos,
mas sim na estrutura de conexdes entre neurdbnios que carregamaos
aos montes dentro de nossos cérebros. A partir dessa curiosidade,
nascia uma das mais revolucionarias areas da Inteligéncia Artificial,
que, nos diasde hoje, nos permite enormes avangcos computacionais,
e alguns dos resultados mais importantes em termos de utilidade
para o dia a dia do cidadao comum.

Nesta secao, vamos ver como se deu 0 nascimento dessa area da
Inteligéncia Artificial, bem como conhecer os principais conceitos e
elementos. Tendo recebido um convite para auxiliar na melhoria
de um sistema de reconhecimento de pessoas suspeitas em
aeroportos, nessa primeira fase, sua tarefa € importantissima. Vocé
deve apresentar uma alternativa ao uso de analistas e a introducao
da possibilidade de utilizarem um sistema de reconhecimento de
face baseado em redes neurais. O Diretor do projeto nao concorda
em deixar que computadores executem uma tarefa tédo delicada, e
voceé e seu time devem explicar a todos os envolvidos:

O que é uma rede neural artificial.

«  Como esses mecanismos vieram a fazer parte dos campos de
pesquisa da computacao.
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e Quais sdo seus elementos e como uma rede neural se
aproxima do aparelho cerebral humano.

e Quais sao suas vantagens quando comparada com um
sistema ndo cibernético (baseado em seres humanos).

Vocé deve criar uma apresentacao em que todos os pontos
acima fiquem claros para os decisores do projeto, permitindo que
VOCE € sua empresa passem a proxima fase. Vamos atacar mais
esse desafio?

Entdao vamos la!

Nao pode faltar

As Redes Neurais sdo “a bola da vez" nas pesquisas de Inteligéncia
Artificial, retendo a atencdo de pesquisadores no mundo todo, na
busca por melhores e mais eficientes sistemas computacionais. Os
resultados ja comecam a surgir: a cada dia, mais solu¢cdes inovadoras
gue se utilizam dessa tecnologia chegam até nos, usuarios finais.
Mas o que sdo Redes Neurais? Como esse conceito surgiu e evoluiu
3o longo do tempo? Como funcionam as Redes Neurais? Respostas
a essas e a outras questdes vocé vai ver a partir de agora.

Historico das Redes Neurais Artificiais

Segundo Priddy e Keller (2005), ndo ha como estudar as redes
neurais sem, antes, conhecer os elementos que as compdem: 0s
neurdnios. Os neurdnios, de acordo com Lopez-Mufoz, Boya e
Alamoa (2006), sao células especializadas que compdem a porgao
ativa de nossos ceérebros e de Nossos sistemas nervosos. Sao
estudados pela biomedicinaja ha muito tempo, mas apenas a partir do
inicio do século XX passaram a ser funcionalmente compreendidos,
uma vez que apenas com a chegada das tecnologias daquela
época foi possivel isola-los e estuda-los detalhadamente. O estudo
dos neurdnios rendeu o prémio Nobel de Medicina de 1906 para o
pesquisador espanhol Santiago Ramon y Cajal e para o fisiologista
italiano Camillo Golgi, retratados na Figura 4.1 (a) e 4.1 (b), a sequir:
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Figura 4.1 | Pesquisadores espanhois que ganharam o prémio Nobel de Medicina de
1906: (a) Santiago Ramon y Cajal e (b) Camillo Golgi

A B

Fontes <https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/30/Cajal-Restored.jpg>; <https://upload.
wikimedia.org/wikipedia/commons/5/5f/Camillo_Golgi jpg>. Acesso em: 14 set. 2018

Os estudos de Ramon y Cajal e Golgi foram fundamentais para
compreendermos o funcionamento do cérebro, mas, algumas
décadas antes, ainda no século XIX, o filosofo escocés Alexander
Bain (1873) e o psicologo americano William James (1890) ja haviam
proposto o desenvolvimento de mecanismos computacionais
baseados no funcionamento cerebral. Ambos estavam varias
décadas adiantados no que concerne as possibilidades tecnologicas
para levar a cabo suas ideias. Ainda assim, as proposi¢cdes de ambos
permaneceram como possibilidades a serem investigadas (PRIDDY;
KELLER, 2005).

Em 1943, seqgundo Anthony (2001), o neurofisiologista Warren
McCulloch e o matematico Walter Pitts se basearam nos estudos
de Ramon y Cajal e Golgo e propuseram um modelo matematico
para o funcionamento do neurdnio, o gque lhes permitiu extrapolar o
conceito para 0 campo dos circuitos elétricos. Os dois pesquisadores
criaram o conceito de logica limiar (em inglés, threshold logic), por
meio do qual um determinado sinal elétrico recebido e retransmitido
apenas se ultrapassa um limite arbitrario. Por meio desse conceito,
McCulloch e Pitts implementaram um circuito elétrico simples, que
demonstrava o conceito matematico que haviam criado. E possivel
demonstrar que os elementos artificiais desenvolvidos pelos dois
pesquisadores sao compativeiscom o modelo computacionalde Alan
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Turing, 0 gue mostra que Mmecanismos baseados nesses elementos
S&0 Uteis na construgdo de sistemas computacionais. Nascia, ali, o
estudo das redes neurais artificiais como modelo computacional, a
partir do que os pesquisadores chamaram de LTU (do inglés, linear
threshold unit) ou Unidade de Limiar Linear. O elemento recebe,
Ccomo ja mencionado, uma carga elétrica e a transmite apenas se ela
ultrapassa um limiar estabelecido e configuravel.

Em 1949, como nos informam Priddy e Keller (2005), o
psicologo e pesquisador canadense Donald Hebb demonstrou
gue 0s neurdnios reforcam as conexdes com outros neurdnios,
gue geralmente provém sinais elétricos que o aparelho cerebral
considera importantes (por meio de reacdes bioguimicas). Com
base no trabalho de Hebb, os pesquisadores americanos Belmont
Farley e Wesley Clark criaram a primeira rede neural artificial baseada
em um computador digital, em 1954.

Em 1956, os pesquisadores da IBM Nathaniel Rochester e John
Holland lideraram um grupo que tentou implementar uma rede
neural auto organizada, mas a tentativa falhou, em func¢ao da falta
de recursos computacionais. Com base nesse trabalho, em 1958,
O pesquisador americano Frank Rosenblatt criou o perceptron,
um agente inteligente capaz de determinar se um conjunto de
elementos reduzidos as suas expressdes numericas pertence a uma
determinada classe ou nao. Em teoria, o conceito funcionaria, mas
0S recursos computacionais necessarios ainda deixavam muito a
desejar, o que impedia seu uso em classificacdes mais complexas.
Em funcado disso, seu estudo foi abandonado no fim da década de
1960 (PRIDDY; KELLER, 2005).

Durante a década de 1970, segundo Priddy e Keller (2005),
as pesquisas ficaram limitadas a alguns grupos, em funcdo dos
explosivos desenvolvimentos em computacao pessoal. O surgimento
do Altair 8800, em 1974, do Apple |, em 1976, e do TRS-80, em 1977,
transformaram o cenario da informatica, levando, pela primeira vez,
0s computadores para o campo do consumidor. Em funcao dessa
passagem dos grandes (e caros) computadores para os de pequeno
porte, muita énfase foi dada a pesquisas e a producao de hardware
e software para essas novas arquiteturas.

A retomada do interesse nas redes neurais se deu a partir de
1982, com o trabalho do pesquisador americano John Hopfield, que
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criou a primeira rede neural associativa, demonstrando que o poder
das redes neurais esta no resultado produzido pela coletividade dos
neurdnios artificiais, e ndo pelo neurdnio artificial individual (PRIDDY;
KELLER, 2005).

Em 1986, o primeiro modelo de redes neurais de multiplas
camadas foi postulado e implementado em software, o que permitiu
O avanco nas pesquisas e nos resultados praticos obtidos pelas
redes neurais. Em 1987, o IEEE (Institute of Electrical and Electronics
Engineers) promoveu a primeira conferéncia Internacional sobre
Redes Neurais, com a participacdo de 1.800 pesquisadores do
mundo inteiro. Desde entdao, muitos tém sido 0s avancos Nno campo
de estudos das redes neurais artificiais, mas a arquitetura e os
elementos permanecem os mesmos, e Nos 0s estudaremos mais a
fundo nos proximos itens dessa secao.

|:|9 Pesquise mais

Um excelente relato sobre a historia da evolugao das redes neurais
€ contado no segundo capitulo do livro Deep Learning Book, que €
disponibilizado gratuitamente:

DATA SCIENCE ACADEMY. Uma Breve Historia das Redes Neurais
Artificiais. In: Deep Learning Book. [S.l; sn.; s.d.]. Disponivel em:
<http://deeplearningbook.com.br/uma-breve-historia-das-redes-
neurais-artificiais/>. Acesso em: 14 set. 2018.

Caracteristicas do Neurénio Bioldgico

Como as redes neurais sdo baseadas nos neurdnios biologicos, €
importante conhecermaos esses elementos celulares tao importantes
ao ser humano, antes de estudarmos seus pares cibernéticos.

Standring (2004) afirma que o sistema nervoso do ser humano
€ O produto mais complexo da evolugcdo, e o elemento mais
importante desse sistema € o neurdnio. Contamos, cada um de
nos, com aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios em NOSsO
sistema nervoso, e esses neurdnios, em suas acdes individuais
simples, formam todos 0s N0ssos pensamentos e possibilitam todas
as nossas acoes.

A Figura 4.2, a sequir, mostra a anatomia de um neurdénio:
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Figura 4.2 | Anatomia do Neurdnio
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Fonte: adaptada de Standring (2004)

Os elementos componentes do neurdnio sao (STANDRING, 2004):

e Corpo Celular ou Soma - Onde se encontram o nucleo (que
contém os cromossomos) e as organelas celulares;

e Dendritos - Extensdes ramificadas do corpo celular que
se conectam aos terminais sinapticos de outros neurdnios,
criando as sinapses;

¢ Axénio — Extensao que parte do corpo celular e leva 0s sinais
elétricos até os terminais sinapticos (ou vesiculas sinapticas).
Pode ter parte de sua extensdo coberta por bainhas de mielina,
gue sdao pequenas estruturas que faciltam o escoamento
elétrico, isolando o axoénio;

e Terminais Sinapticos ou Vesiculas Sindpticas — Terminacdes
gue se conectam aos dendritos ou a soma de outros
neurdnios, formando as sinapses.

Segundo Standring (2004), os sinais elétricos sdo recebidos pelos
dendritos e transmitidos pelo axonio até os terminais sinapticos, de
onde sdao passados para outros neurdnios ou para as terminacoes
nervosas responsaveis pelas acdes musculares, por exemplo.
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Como ja vimos anteriormente, as pesquisas de Donald Hebb
demonstram que as conexdes sinapticas mais utilizadas tendem a
facilitar a passagem dos sinais elétricos, enquanto as conexdes menos
utilizadas nao facilitam essa passagem. Esse mecanismo simples,
quando estendido a grandes grupos de neurdnios, permite © processo
de aprendizado, sendo que uma acao percebida como vantajosa tende
a ser repetida, tornando o caminho sinaptico que leva a sua realizacao
facilitado, a medida em que ¢ repetido (STANDRING, 2004).

6&*’ Assimile

O neurdnio age, basicamente, como um condutor de sinais
elétricos, que atua ou deixa de atuar dependendo da condicao dos
sinais de entrada.

Neurdnio Booleano de McCulloch-Pitts

Russell e Norvig (2013) apresentam o Neurdnio Booleano de
McCulloch-Pitts como um elemento computacional capaz de
receber varias entradas booleanas (‘0" ou 1", apenas), atribuir
pesos a cada uma delas, processa-las de acordo com esses pesos,
comparar o resultado com um limiar pré-estabelecido e gerar um
valor booleano de saida, com base nesta comparacao: se for maior
que o limiar, passa o sinal "1"; se ndo for, nao passa (sinal "0"). A
Figura 4.3 ilustra o Neurdnio Booleano de McCulloch-Pitts (LTU):

Figura 4.3 | Representacdo do LTU

Peso Multiplicador 1
Entradal (Ooul)

Peso Multiplicador 2
| Entrada 2 (O ou 1)

Limiar

Saida (O ou 1)

Peso Multiplicador N
Entrada N (O ou 1)

Fonte: elaborada pelo autor

O valor a ser comparado com o limiar € obtido pela soma dos
produtos dos sinais de entrada pelo seu respectivo peso. Em termos
matematicos, esse valor € obtido pela funcao de transferéncia:
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Valor =2, Entrada.Peso,

A saida € dada por uma funcdo f(Valor), que sera "0, se
for menor ou igual ao limiar, ou "1", se for superior ao limiar.
Matematicamente, temos:

, 0 < Valor < Limiar
Saida = f(Valor) = o
1 < Valor > Limiar

oé) Reflita

O modelo de um LTU é baseado em um neurdnio biologico. Seria
razoavel pensar em um modelo de LTU que ndo fosse baseado nesse
tipo de célula? Por que ndo usamos outros modelos na construcao de
redes neurais?

As redes sao formadas com a conexao da saida de um Neurdnio a
entrada de outro, e 0 processo de aprendizado ocorre No momento
em que sao alterados 0s pesos e os limiares, com base no resultado
final. E importante observar que a saida de um LTU pode servir de
entrada para um ou mais LTUs, ou seja, ndo € obrigatoria a relagao
de unicidade entre uma saida e apenas uma entrada.

Segundo Russelle Norvig, os Neurédnios Booleanos de McCulloch-
Pitts ndo sdo mais utilizados no desenvolvimento de redes neurais
pois, como veremos a frente, nesta unidade, outros modelos
englobando novos elementos tornam as redes mais flexiveis, com
maior capacidade de aprendizado e gerando melhores resultados.
Contudo, sdo excelentes para demonstrar matematicamente como
funcionam nossos neurdnios, que recebem um oOu mais sinais
elétricos por meio das sinapses (que equivalem aos sinais "0" ou
"1" de entrada), retém ou passam a combinacdo desses sinais com
base em processos bioquimicos internos (que equivale a calcular
a funcdo dos valores) e passam ou ndo o sinal para os demais
neurdnios (que equivale a comparar o resultado da fungao ao limiar
pré-estabelecido e definir se a saida sera "0" ou "1).
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Conceitos e Elementos de Redes Neurais

Segundo Van Gerven e Bohte (2018), podemos definir as redes
neurais artificiais (que passaremos a chamar simplesmente de "Redes
Neurais” nesta unidade) como sistemas de computacao inspirados
pelas redes neurais biologicas que constituem cérebros humanos.
A rede é formada, segundo os autores, por nos conectados em
uma unica direcdo (Uuma saida € sempre conectada a uma ou mais
entradas de neurdnios de uma camada a frente), formando uma
rede, na qual sinais de entrada sao processados e propagados (ou
nao), gerando combinagdes de sinais de saida.

Uma rede neural genérica pode ser representada como tendo
uma camada de entrada, uma ou mais camadas internas (ou
escondidas) e uma camada de saida. A Figura 4.4, a sequir, representa
uma rede neural com sete nos de entrada, duas camadas internas e
trés nos de saida:

Figura 4.4 | Representacdo de uma Rede Neural

Entradas Camada

Escondida 1 Camada
Escondida 2 Eute

Fonte: elaborada pelo autor

A Figura 4.4 ja nos mostra alguns dos elementos constitutivos
das redes neurais, a saber (VAN GERVEN; BOHTE, 2018):

¢ NoOs de Entrada — Geralmente diferem dos nos escondidos

e dos nos de saida por exibirem alguma capacidade de

transformar sinais ndo digitais em entradas digitais. Sensores,

por exemplo, sdo elementos que podem receber sinais
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luminosos e transforma-los em sinais digitais, dependendo
do estimulo externo que recebem.

e NOs escondidos — Sdo responsaveis pelo processamento
interno da rede. Quanto mais nos escondidos e camadas,
maior sera a capacidade de processamento necessaria para
treinar a rede, porem, maior sera a chance de obter resultados
precisos apos esse treinamento. Contudo, ndo € obrigatorio
que existam em uma rede neural.

e NOs de saida — S3o a ultima camada de processamento,
devolvendo combinacdes de sinais digitais booleanos ("0" ou “1%)
que correspondem a resposta do sistema ao problema proposto.

o Conexdes Saida/Entrada — Conexdes entre 0s nds de uma
camada com 0s nos da camada subsequente.

e Pesos - Fatores de multiplicacdo para cada um dos sinais de
entrada em um no.

e Funcdo de Processamento (ou ativacdo) - Forma de
combinar os varios bindbmios [sinal de entrada, peso] dentro
do no. Gera um valor que deve ser comparado com o limiar
para gerar o sinal de saida.

e Limiar - Valor arbitrario estabelecido para cada nd com o qual
o resultado da funcdo de processamento serd comparado. Se
o valor for maior que o limiar, um sinal de saida sera gerado
(valor do sinal de saida: "1"). Do contrario (isto €, caso o sinal
seja menor ou igual ao limiar), nenhum sinal de saida sera
gerado (valor do sinal de saida: "0")

Oliveira Jr. et al (2007) apontam que a rede neural tem duas fases:
a fase de aprendizado e a fase de utilizacdo. Na fase de aprendizado,
utiliza-se algum dos varios mecanismos de reconfiguracao de pesos
e limiares para reforcar os estados que geram respostas corretas, ao
mesmo tempo inibindo os estados que geram respostas erradas.
Lembra-se dos processos deterministicos e heuristicos que discutimos
na primeira unidade? O treinamento de uma rede neural € um
processo heuristico, envolvendo inumeros passos de tentativa e erro,
construindo aos poucos uma configuragdo que gera um patamar
aceitavel de acertos. Uma resposta certa gera acertos na configuragcao
gue facilitam aquela resposta no futuro. Uma resposta errada gera
acertos na configuracao que dificultam aquela resposta no futuro.
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?Z| Exemplificando

Um exemplo comum para o uso de redes neurais € o reconhecimento
de caracteres, em que uma estrutura como a representada na Figura
45 (a) é usada para treinar uma rede que, a posteriori, consegue
identificar caracteres apresentados conforme a Figura 4.5 (b):

Figura 4.5 | Uma rede neural treinada com as imagens de (a) serad capaz de
reconhecer as imagens de (b)

Fonte: Fausett (1993, p. 72 e 75).

A Figura 4.6 mostra a curva de erros de um processo de
aprendizado de uma rede neural. Observe que apos mais de
2000 secBes de treinamento (chamadas "épocas’), o percentual
de erros caiu a pouco menos de 1,6x107". Ainda nio ¢ zero
(raramente sera, em se tratando de redes neurais), mas ja esta
em um patamar bem abaixo do que, digamos, um especialista no
assunto conseguiria atingir:
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Figura 4.6 | Curva de erros de uma rede neural em treinamento
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Fonte: elaborada pelo autor.

Na fase de utilizacdo, o processo de aprendizado € interrompido e
arede € posta para “trabalhar’, resolvendo os problemas para os quais
foi projetada. Nessa fase, os algoritmos de recalibragem de pesos e
limiares € interrompido e os valores atingidos permanecem por todo o
periodo de utilizacao. Nada impede, claro, gue de tempos em tempos
essas configuracdes sejam revistas e atualizadas. Os assistentes
pessoais digitais (por exemplo, Siri, OK, Google, Alexa) periodicamente
tém seus parametros refinados para produzirem respostas melhores e
mais precisas. Esses ajustes ocorrem espacadamente, aproximando-
se dos ciclos de correcdo de software, ja tdo familiares a quem
conhece os ciclos de Tl (VAN GERVEN, BOHTE, 2018).

J=| Exemplificando

Um exemplo interessante de redes neurais que ja passaram pela fase
de treinamento e estdo em pleno uso sao os assistentes digitais da
Microsoft, do Google e da Apple. Apds extensas fases de treinamento,
0s percentuais de acuracidade no reconhecimento da voz humana
desses assistentes sdo (RYAN, 2016):

o Alexa (Amazon): 90% de acuracidade;
« Google Now (Google): 92% de acuracidade;
e Siri (Apple): 95% de acuracidade.
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Sem medo de errar

No projeto para melhorar o reconhecimento de face nos
aeroportos brasileiros, lembremos que vocé deve criar uma
apresentacao para que figuem claros para os decisores do projeto
varios pontos sobre 0 que sdo as redes neurais, como parte de um
processo de convencé-los de que essa tecnologia pode ser de muita
ajuda para aumentar a precisao nas identificagdes. Na apresenta¢ao
a ser feita, vocé deve levantar os seguintes pontos:

O que € uma rede neural artificial.

o

Aponte que se trata de um modelo computacional baseado
em elementos simples que, atuando conectados uns aos
outros, transmitem ou deixam de transmitir sinais digitais
("0" ou "1") com base em fungdes que combinam o sinal
de entrada e as comparam com limiares estabelecidos.

Como esses mecanismos vieram a fazer parte dos campos de
pesquisa da computacao.

(0]

(e]

Apesar de os sistemas computacionais baseados no
funcionamento cerebral terem sido propostos no seculo
XIX, foi apenas a partir do inicio do século XX, com o
entendimento do funcionamento do neurdnio, que 0s
avancos foram possiveis na pratica.

Em 1956, McCulloch e Pitts desenvolveram o modelo
do LTU, abrindo caminho para a implantacdo de
redes neurais.

A partir dai os modelos foram evoluindo, e nos dias de
hoje as redes neurais sdo uma tecnologia amadurecida,

proeminente nos estudos de Inteligéncia Artificial, que ja
provém solucdes uteis para o consumidor.

e Quais sao seus elementos e como uma rede neural se
aproxima do aparelho cerebral humano.

(¢]

O elemento principal de uma rede neural € o0 NO, que 0s
pesquisadores McCulloch e Pitts chamaram de LTU. A
figura 4.3 mostra a representacdo de um LTU:
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Figura 4.3 | Representacdo do LTU

Peso Multiplicador 1
Entrada 1 (O ou 1)

Peso Multiplicador 2 Limiar

Entrada2 (Oou 1) )

Saida (O ou 1)

Peso Multiplicador N

iy

Entrada N (O ou 1)

Fonte: elaborada pelo autor.

o O LTU pode ter varias entradas, cujos sinais digitais
serdo transformados por ‘pesos’, que sao funcdes de
multiplicagdo. Seu somatorio € comparado a um limiar, e
um sinal digital de saida ("0" ou "1") é gerado, caso o valor
seja superior a um limiar preestabelecido.

o A conexao de varios neurdnios artificiais gera uma rede,
como a representada na Figura 4.4, a sequir:

Figura 4.4 | Representacdo de uma Rede Neural

Entradas Camada

Escondida 1 Camada
Escondida 2

Fonte: elaborada pelo autor.

» Quais sdo suas vantagens quando comparada a um sistema
nao cibernético (baseado em seres humanos).

o Uma rede neural pode ser treinada, isto €, pode receber
milhares ou mesmo milhdes de estimulos/respostas,
que automaticamente vao calibrando a cada teste os
pesos e limiares.
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o Uma rede neural nao trabalha com as subjetividades, mas
sim com os dados concretos

o Uma rede neural, sendo um sistema cibernético, nao
comete erros por fadiga e ndo precisa de descanso

o Esses sdo alguns dos pontos que vocé pode levantar nesse
sentido, mas pode pensar em outros, se quiser

Pronto! Vocé ja conseguiu mostrar aos decisores que vale a pena
conhecer mais a fundo as possibilidades das redes neurais.

Avancgando na pratica

Redes Neurais e Eletrénica Basica

Descricao da situagao-problema

Um laboratorio de eletrbnica, em que um amigo seu trabalha,
esta procurando uma alternativa para os antigos circuitos integrados
de silicio, e procurou vocé para ajuda-los com uma alternativa. Eles
ouviram falar que as LTUs, tdo comuns as redes neurais podem ser
usadas para realizar tarefas que as portas logicas realizam. Vocé sabe
que este € 0 caso, mas eles querem uma demonstracao. Para essa
demonstracdo, vocé devera mostrar-lhes como implementar uma
porta "OR" usando LTUs. Como seria 0 esquema e o funcionamento
desse elemento?

Resoluc¢do da situagdo-problema

Para demonstrar ao seu amigo como implementar uma porta
"OR" usando LTUs, primeiramente vocé deve entender como
funciona uma porta "“OR".

Nesse tipo de porta, temos duas entradas e uma saida. Quando
uma das duas entradas (ou as duas) tem o valor “1", a saida € "1". A
saida sera "0" apenas quando as duas entradas forem “0".

A Figura 4.7, a seqguir, apresenta a tabela-verdade da porta "OR™
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Figura 4.7 | Tabela-Verdade da porta “OR”

1
0
1

R OO
[EEY

Fonte: elaborada pelo autor.

Para criar uma porta "OR" usando LTUs, vocé deve pegar duas
entradas gue sejam uma combinacdo de ‘0" e "1" e produzir as
saidas correspondentes da porta "OR”".

Podemos fazer essa representacao conforme a Figura 4.8,
a sequir:

Figura 4.8 | LTU representando uma porta "“OR

Peso Multiplicador 1.1
Entrada 1 (0O ou 1)

Limiar=1
Saida (0 ou 1)

Peso Multiplicador 1.1
Entrada 2 (0 ou 1)

|

Fonte: elaborado pelo autor

Pelas entradas “1" e 2" podem ter passagem valores tanto “0”
ou “1". Ao entrarem, sao multiplicados por 1,1 e somados. Como o
limiar € 1, qualquer entrada que seja diferente de "0 vai provocar
uma saida “1", como no caso da porta “OR".

Ai estd: vocé conseguiu demonstrar que consegue simular uma
porta “OR" usando apenas uma LTU!

Faca valer a pena

1. As Redes Neurais sdo “a bola da vez" nas pesquisas de Inteligéncia
Artificial, retendo a atencao de pesquisadores no mundo todo, na busca
por melhores e mais eficientes sistemas computacionais. Os resultados
jd comegcam a surgir: a cada dia mais solu¢cdes inovadoras com essa
tecnologia chegam até nos, usuarios finais.
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Qual o0 avango no conhecimento permitiu a criacao do neurénio artificial?
a) A postulagdo, no século XIX, de sistemas computacionais baseados
no cérebro.

b) As pesquisas de Ramon y Cajal e Golgi acerca dos neurdnios.

c) A criagdo do neuronio artificial por McCulloch e Pitts.

d) A pesquisa de Donald Hebb acerca do aprendizado.

e) A invencdo do computador pessoal.

2. As entradas de uma LTU sdo e combinadas apos serem
multiplicadas por individuais. A combinacdo desses valores
€ comparada com um preestabelecido. Se for

gera um sinal booleano "1" de saida. Do contrario, nenhum sinal é enwado
(sinal "0").

Qual das alternativas a seguir apresenta os termos que completam
corretamente as lacunas acima?

a) booleanas, multiplicadores, limiar, menor .

b) digitais, divisores, limiar, menor.

c) discretas, pesos, valor arbitrario, igual.

d) booleanas, pesos, limiar, maior.

e) continuas, divisores, valor arbitrario, maior.

3. Nesta fase de uma rede neural artificial, utilizam-se algum dos varios
mecanismos de reconfiguragao de pesos e limiares para reforcar os estados
que geram respostas corretas, ao mesmo tempo inibindo os estados que
geram respostas erradas.

Qual fase de uma rede neural melhor sintetiza o trecho acima?
a) Fase de Identificagdo.

b) Fase de Revisdo.

c) Fase de Utilizagéo.

d) Fase de Testes.

e) Fase de Aprendizado.
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Secaon 4.2

Redes neurais e aprendizado

Dialogo aberto

Vocé ja parou para pensar como nos, humanos, aprendemos?
Um exemplo simples €, quando criancas, sermos apresentados a um
animalzinho qualquer, por exemplo, a um cachorro. Ndo sabemaos o
que € aquilo, a principio, Mas aos poucos vamaos Nos acostumando
com sua forma e com suas caracteristicas, e depois de um tempo
conseguimos diferenciar © “au-au” do "miau’. Enquanto esse processo
ocorre, dentro de Nnossos cerebros O que se passa € uma configuragcao
constante de nossas sinapses. Agueles caminhos dos sinais cerebrais
gue nos permitem identificar corretamente o cachorro sao fortalecidos.
Por outro lado, os caminhos dos sinais cerebrais que identificam o
bicho como outro animal qualquer sao enfraquecidos.

Nas redes neurais, 0 processo de aprendizado se da de forma
semelhante: configuracdes que levam a resposta correta sao
incentivadas, enquanto configuracdes inadequadas sao reprimidas.
Exemplo disso sao as redes neurais de reconhecimento de imagens,
gue sao treinadas com milhares ou milhdes de imagens de animais,
por exemplo, e conseguem identificar com bastante precisao
guando uma imagem nova lhes € apresentada, identificando o
tipo de animal a que se refere. Na pratica, esse tipo de rede neural
estd sendo usado, por exemplo, para avaliar imagens medicas (tais
como tomografias) e identificar patologias que possam passar
despercebidas em seus estagios iniciais aos medicos responsaveis
pelos diagnosticos.

Nosso objetivo maior, nessa secao, € entender como funcionam
0s processos de aprendizado, as chamadas regras de aprendizado,
gue regem O progresso das redes neurais, permitindo que gerem
respostas uteis e inteligentes as questdes que lhes propomos.

Vocé recebeu um convite para auxiliar no projeto de melhoria
do sistema de reconhecimento de face que nosso governo usa
Nnos aeroportos como ferramenta para tentar identificar pessoas
perigosas, procurados pelas policias internacionais e até mesmo
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terroristas. Nessa fase, os responsaveis pelo projeto pedem a vocé
que justifigue a afirmacdo que ouviram de que as redes neurais
‘aprendem” e, assim, conseguem melhorar seu desempenho. Vocé
deverd mostrar a eles como € possivel uma rede neural aprender, e
como se daisso no nivel de cada neurdnio, colaborando, assim, para
o desenvolvimento de seu raciocinio critico e para sua capacidade
de resolver problemas.

Vocé também devera explicar que ha varias formas — varias
regras — de aprendizado, e como cada uma delas funciona. Assim,
os decisores do projeto poderdao entender que as redes neurais
conseguem realizar o trabalho dos humanos na identificacdo de
pessoas Nos aeroportos, mas com mais eficiéncia e sem se cansar,
sem necessitar de descanso, sem perder alguém por conta de
alguma distracao. Como vocé pode realizar essa tarefa? Quais sao
0s pontos importantes a frisar acerca do aprendizado das redes
neurais? Quais sdo as regras de aprendizado?

Nesta secdo, veremos a definicao de aprendizado nas redes
neurais e as regras de aprendizado que permitem a evolu¢cao do
conhecimento nesses elementos cibernéticos. Veremos tambem
0s Perceptrons e a regra de aprendizado de Rosenblatt. Esta na hora
de mergulharmos no aprendizado das redes neurais!

Preparado? Entdo vamos La!

Nao pode faltar

Depois de termos iniciado nossos estudos em redes neurais,
conhecendo 0s principais conceitos dessa tecnologia, € chegado
O momento de nos concentrarmos no principal mecanismo que
torna as redes neurais uma poderosa ferramenta a nossa disposicao:
o processo de aprendizado. E o gue veremos a partir de agora.

Aprendizado em Redes Neurais

Haykin (2005) afirma que a principal caracteristica de uma rede
neural € a capacidade de aprender com o ambiente (conjunto de
entradas) que lhe é apresentado e, por meio desse aprendizado,
melhorar seu desempenho.

Mas, como podemos definir formalmente o processo de
aprendizado de uma rede neural? O proprio Haykin (2005, p. 72) nos

U4 - Redes neurais artificiais 183



oferece uma definicdo formal: “a aprendizagem € um processo
pelo qual os parametros livres de uma rede neural sao adaptados
por meio de um processo de estimulacdo pelo ambiente no gual
a rede esta inserida.”

Podemos analisar essa definicdo com mais detalhes, quebrando-a
em suas partes componentes:

e Parametros Livres — S30 considerados parametros livres os
pesos de entrada de cada sinal e o valor do limiar (esse ultimo,
raramente alterado).

e Adaptacao dos Parametros Livres — Processo de ajuste dos
valores tanto de pesos quanto de limiares com base nos
resultados obtidos.

o Resultados corretos podem tanto aumentar 0s pesos
de entrada que colaboram para o resultado, quanto
diminuir o limiar para o sinal de saida que colabora com
esse resultado;

o Resultados incorretos podem provocar o)
comportamento inverso.

e Estimulacdo pelo Ambiente — O processo de aprendizado
de uma rede neural ocorre por meio de estimulos providos
por dados de entrada, cuja saida desejada € conhecida. Ao
comparar-se a saida obtida com a saida desejada, € possivel
determinar de imediato se a rede neural esta certa ou errada,
gue é o0 que permite a adaptacao dos parametros livres.

&ﬁ’ Assimile
Apesar de o processo de aprendizado ter o potencial de afetar cada
neurdnio individualmente, podemos perceber que quem efetivamente
"aprende” € a rede como um todo. Isso ocorre também conosco,

em nivel cerebral: nossas sinapses individuais se fortalecem ou
enfraquecem, mas quem aprende somos Nods, COMo um todo.

A titulo de discussdo, Russell e Norvig (2013) lancam algumas
guestdes importantes: se uma rede neural é, efetivamente, um
sistema planejado e implementado, por que ndo o implementamaos
j& com os parametros desejados? Em outras palavras, por que
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dependermos de um processo de aprendizado para chegarmos
aos melhores parametros para o sistema, quando poderiamos ter
poupado o tempo de treinamento/aprendizado e j& programado
esse sisterma com os parametros mais apropriados?

Ha trés razdes basicas que justificam a adocdo do mecanismo de
aprendizado (RUSSELL; NORVIG, 2013):

1. Os responsaveis pelo design do sistema nao tém como
antecipar todas as situacdes a que esse sistema possa
ser submetido;

2. Os responsaveis pelo design do sistema nao tém como
antecipar todas as mudancas que tendem a ocorrer ao
longo do tempo. Um sistema criado para prever, digamaos,
o comportamento da Bolsa de Valores, precisa se adaptar
guando a conjuntura econdmico-financeira muda em funcao
de medidas tomadas pelo governo ou de crises nacionais ou
internacionais que sdo, por natureza, imprevisiveis;

3. Em muitos casos, os responsaveis pelo design do sistema nao
tém a menor ideia de como resolvé-lo deterministicamente.
Um exemplo dado pelos autores € o reconhecimento de
face: nos, seres humanos, somos excelentes em reconhecer
faces de pessoas, porem, nem os melhores programadores
conseguem desenvolver algoritmos deterministicos eficientes
para o reconhecimento de faces.

O processo de aprendizagem resolve essas trés questdes, uma
vez que aalteracdo dos parametros livres em uma rede neural permite
algo que é natural as redes neurais, porem bem mais complexa de
se obter em algoritmos deterministicos: adaptabilidade (o que da
uma resposta eficiente as duas primeiras questdes), e apresenta
um enfoque heuristico ao problema, que, se Ndo da uma resposta
perfeita de imediato, ao longo dos varios ciclos de treinamento, vai
melhorando a qualidade dos resultados, aproximando-se cada vez
mais de um patamar aceitavel.

Haykin (2005) apresenta o aprendizado como sendo um ciclo de
trés estagios, como pode ser visto na Figura 4.9, a sequir:

U4 - Redes neurais artificiais 185



Figuras 4.9 | Ciclo de Aprendizado em Redes Neurais

Rede
neural recebe
estimulo
externo

Estimulo externo

Rede
neural passa
a responder

Modificagdes
nos parametros
diferentemente livres

Fonte: elaborada pelo autor

O ciclo apresentado na Figura 4.6 é simples:

1. A rede neural recebe um estimulo externo qualguer, que
passa por dentro da mesma e gera um resultado de saida;

2. Com base no resultado, provocam-se modificacdes nos
parametros livres para (a) facilitar as respostas corretas e (b)
dificultar as respostas erradas;

3. A partir do ajuste dos parametros, a rede passa a responder
diferentemente, podendo gerar respostas diferentes para o
mesmo estimulo caso seja a ele submetida no futuro.

O ciclo, entao, recomeca, com a rede neural sendo submetida a
novos estimulos. Ainda no que diz respeito ao aprendizado, Haykin
(2005) estabelece cinco regras de aprendizado que podem ser
aplicadas as redes neurais. Vejamos essas regras.

Aprendizado por Correcgdo de Erro

Segundo Haykin (2005), a regra de aprendizado por corregcao de
erro se da pelo uso de uma funcao de erro, que € o resultado da
diferenca entre o resultado obtido e o resultado esperado, utilizando
essa funcdo como entrada para um processo de correcao dos
pesos dos sinais de entrada para o neurdnio em questao. A figura
4.10, a sequir, mostra um neurdnio de saida k que, em determinado
momento n, recebe um vetor de relacdes sinal-peso de entrada,
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representada por x(n). O neurdbnio k gera um sinal de saida, a
partir de um vetor y,(n). Esse vetor y,(n) € subtraido de um vetor
desejado d,(n), com o resultado sendo o vetor de erro e, (n) .

e (n) = dy(n)—y,(n)

Esse vetor g, (n) € realimentado ao neurdnio k com o objetivo
de corrigir os pesos dos proximos sinais de entrada.

Figura 4.10 | Aprendizado por correcdo de erro

I 1
1 f I

Vetor de ! i | —o
1| Uma ou mais x,(n) Neurdnios e |

entrada 1| 3madas de saida _:—> )Y

: neurdénios k
| ocultos
1
1
1
1

Y d,(n)
e

I

Fonte: adaptada de Haykin (2005)

Aprendizado por Memoria

Na regra de aprendizado por memoria, define-se um conjunto
de N duplas de vetores de entrada x e vetores de saida desejados
d . O conjunto que servira de memoria para as correcdes futuras,
matematicamente, tem o formato:

N
{(Xf’d")}i:1
Quando se alimenta o neurdnio com um vetor de entrada x, o
algoritmo consulta o conjunto de memoria nas vizinhangas do x,
mais proximo de x. Os algoritmos de aprendizado baseados em
memoria tém duas caracteristicas basicas:
o Contém um critério para definir a vizinhanga de x; ;

e Contém uma regra de aprendizado (leia-se: ajuste dos
parametros livres) com base na relagao de X, , COm X, .

feste
Aprendizado Hebbiano

O aprendizado Hebbiano se baseia no Postulado de Hebb
(também conhecido como Lei de Hebb), criado pelo neurocientista
Donald Hebb, em 1949. Podemos, segundo Haykin (2005), definir o
postulado de Hebb em func¢ao de dois neurdnios, A e B. O postulado
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especifica que quando um axénio do neurdnio A esta proximo o
suficiente para excitar um neuronio B e participa desse processo
de excitacdo de maneira persistente, por repetidas vezes, uma ou
ambas as células envolvidas passam por mudancas metabolicas ou
de crescimento, de forma que a eficiéncia de A para provocar o
disparo em B € aumentada.

O Postulado de Hebb se refere ao contexto biologico, e pode ser
detalhado por uma regra em duas partes (STENT, 1973; CHANGEUX;
DANCHIN, 1976 apud HAYKIN, 2005):

1. Se dois neurdnios de cada lado de uma sinapse (disparo
elétrico provocado pela conexao entre dois neurénios) sao
ativados simultaneamente (ou seja, sincronamente), entdao a
forca dessa sinapse € seletivamente aumentada. Esta € a Lei
de Hebb em sua forma original;

2. Se os dois neurdnios envolvidos em uma sinapse sao ativados
de forma assincrona, entao essa sinapse € enfraguecida ou, No
caso de ja ser suficientemente fraca, eliminada por completo.
Isso nao fazia parte da Lei de Hebb original, mas € um corolario,
isto €, uma decorréncia, cuja definicdo ocorreu posteriormente.

A sinapse em questdo leva o nome de Sinapse Hebbiana, que
pode ser definida como uma sinapse que se vale de um mecanismao
local, dependente do tempo e altamente interativo, que aumenta
a eficiéncia sinaptica em funcdo da correlacdo entre as atividades
pré-sinaptica e pos-sinaptica (HAYKIN, 2005). Quatro propriedades
podem ser deduzidas a partir dessa definicdo (HAYKIN, 2005):

¢ Mecanismo dependente do tempo - As modificacdes na
Sinapse Hebbiana dependem do momento exato em que os
sinais pré-sinaptico e pos-sinaptico ocorrem.

e Mecanismo local - O processo ocorre em funcao da
proximidade entre dois neurdnios, o que demanda que sejam
contiguos um ao outro. Cada sinapse tera um mecanismo
semelhante, sempre localizado na conexao de dois neurdnios
€ nao regulado por nenhum mecanismo central.

¢ Mecanismo interativo — Uma mudanca so ocorre se houver
sinais em ambos os lados da sinapse. Em outras palavras, a
mudanga so ocorrera em funcao da interacao de dois neurdnios.
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e Mecanismo conjuncional — Uma mudanca depende da
conjunc¢ao de duas condicdes, isto €, da ocorréncia sincrona
ou assincrona de sinais em ambos os lados da sinapse.

Com o objetivo de compreender o modelo matematico do
Aprendizado Hebbiano, tomemos a sinapse entre dois neurdnios,
j ek.Vamos considerar w, como o peso da conexdo do lado
do neurdnio k. Os sinais pré-sinaptico (no neurdnio j) e pos-
sinaptico (no neurdnio k) sdo denotados respectivamente por x,
€ y,.- Amudanga provocada no pesow, em um momento n tem a
sequinte forma (HAYKIN, 2005):

Aw,(n) = F(y,(n), x;(n))

Podemos ler a formula acima assim: a variacao no peso sinaptico
do lado do neurdnio k, em um determinado momento n, € dado
poruma fungdo F, que correlaciona os sinais pre-sinapticos x; e y,
no mesmo momento n. Em sua forma mais simples, o Aprendizado
Hebbiano assume a forma:

Aw,(n) = ny,(n)x,(n)

Ou seja, a variacao e peso (que correspondem ao aprendizado) sao
O produto de x;(n) por y,(n) por uma constante de aprendizado 7 .

J=| Exemplificando

Um exemplo interessante dos efeitos do Aprendizado Hebbiano pode
ser visto em iniciantes nos estudos de piano. A andlise da atividade
cerebral de pessoas que nunca se dedicaram a aprender piano mostra
que as regides cerebrais responsaveis por identificar a sonoridade
desse instrumento tém baixa atividade. Apenas algumas horas de
treinamento pratico ja mostram resultados na atividade cerebral: as
regides responsaveis por identificar sons de piano ficam mais ativas.
Quando se submete uma pessoa com poucas horas de estudo de
piano a uma musica que contém sons de piano, seu cérebro fica mais
ativo e mais eficiente na tarefa de identificar esses sons. Esse processo
de “fortalecimento” continua até atingir a atividade cerebral maxima
nessas regides, quando a pessoa se dedica aos estudos.
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Aprendizado Competitivo

Segundo Haykin (2005), em uma rede neural regida pelo
mecanismo Hebbiano de aprendizado, varios neurbnios podem ser
disparados simultaneamente. J& em uma rede neural regida pelo
mecanismo de Aprendizado Competitivo, os neurdnios de saida
competem para ver qual deles sera o responsavel pelo disparo. Esse
tipo de mecanismo ¢ particularmente adequado para a descoberta
de padrbes estatisticos salientes em problemas de classificacado.
Ha trés elementos basicos em Aprendizado Competitivo, a saber
(HAYKIN 2005):

e Um conjunto de neurdnios de igual funcionamento, a ndo ser
por alguns dos pesos sinapticos aleatoriamente distribuidos
que, por conta dessa distribuicdo aleatoria, respondem
de maneira diferente a um conjunto qualquer de sinais
de entrada.

e« Um limite determinado pela “forca” de cada neurdnio.

e Um mecanismo por meio do qual 0os neurbnios competem
pelo direito de responder a um conjunto qualguer de sinais
de entrada, de modo que um unico neurdnio de saida esteja
ativo (ou seja, ‘ligado’) de cada vez. O neurdnio que vence a
competicdo € chamado de neurdnio “vencedor leva tudo”.

Esse conjunto de caracteristicas permite que cada neurdnio da
rede neural aprenda e, como resultado, se especialize em identificar
padrées semelhantes. Ao final dos processos de treinamento, os
neurdnios se tornam detectores de caracteristicas especificas nos
conjuntos de dados de entrada.

A Figura 4.11 ilustra o funcionamento de uma rede neural de
aprendizado competitivo, com uma camada de entrada e uma
camada de saida. As conexdes com sinalizagdo positiva, que
potencialmente excitam e provocam o disparo dos neurdnios
na camada posterior, sdo denotadas por retas, enquanto as
conexdes de sinalizagdo negativa, que potencialmente inibem
e impedem o disparo dos neurdnios da mesma camada, sao
denotadas por curvas.
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Figura 4.11 | Uma rede Neural de Aprendizado Competitivo

X

Xy

Xy

X4
Camada de Camada de
nos de entrada Neurdénios de Saida
Fonte: adaptada de Haykin (2005)

Para que um neurdnio k seja o vencedor, a somatoria de seus
sinais excitadores e inibidores v, deve ser maior que a somatoria
dos sinais excitadores e inibidores de todos os demais neurdnios.
Matematicamente, temos que, em dado momento n, o sinal de
saida do neurdnio k, dado pela expressao y,(n), € obtido pela
expressao (HAYKIN, 2005):

Oev(m<v(n)]j=k

yim = 16 v (n)>v,(n)] j=k

o(b Reflita

O que aconteceria com uma rede neural se as conexdes que geram
sinal "0, isto ¢, que ndo estimulam os neurdnios a frente, fossem
simplesmente desfeitas? O que aconteceria com essa rede depois de
alguns ciclos de treinamento? Seria possivel manter sua coesdo, nesse
caso? Por qué?

Aprendizado de Boltzmann

A regra de aprendizado de Boltzmann leva esse nome em
homenagem ao fisico austriaco Ludwig Boltzmann, que, no fim
do século XIX e inicio do seculo XX, fez enormes contribuicdes a
Fisica nos campos da Mecénica Estatistica e da Termodinamica. O
nome dessa regra de aprendizado vem do fato de que a mesma
se baseia em variacdes probabilisticas estocasticas (isto €, baseadas
em processos aleatorios, fora do controle de quem constroi e
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opera a rede neural) nos estados dos neurénios, com base em uma
regra probabilistica que leva o sistema todo a um equilibrio apos
varios ciclos de treinamento. Uma rede neural baseada na regra de
aprendizado de Boltzmann leva o nome de "Maquina de Boltzmann’,
e contém duas classes de neurénios:

e Neurébnios visiveis — sdo aqueles conectados com o ambiente

externo, isto €, que recebe estimulos externos;

¢ Neurbnios escondidos — sdo aqueles que nao recebem

estimulos externos.

A Figura 4.12, a sequir, ilustra uma Maquina de Boltzmann,
apresentando quatro neurdnios visiveis, isto €, que recebem estimulos
externos, e trés neurdnios escondidos, que apenas processam sinais,
nao recebendo estimulos externos:

Figura 4.12 | Uma Maquina de Boltzmann

Fonte: elaborada pelo autor

Haykin (2005) afirma que, em uma Maquina de Boltzmann, os
neurédnios formam uma estrutura recorrente (todos os neurdnios
estdo conectados a todos os demais, sempre excluindo auto-
conexdes), com saidas binarias ‘0" ou "1", a exemplo dos demais
neurdnios de McCulloch-Pitts. Nessa configuracdo, a maquina
como um todo é definida por uma "Funcédo de Energia” (HAYKIN,
2005, p. 83) E, cujo valor é dado por um calculo envolvendo o
estado de cada neurdnio:
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1
E= —EZZkaXkX,-
7k

Nesta formula, temos que x, € o estado do neurdnio k, e w, €
O peso sinaptico da conexao do neurdnio j com o neurdnio k. A
operagao de uma Maquina de Boltzmann se da quando o algoritmo
escolhe aleatoriamente um neurdnio k e altera seu estado de x,
para —x, (inverte o sinal). Esse processo se da quando o sistema
atinge um determinado estado, denotado como T (uma pseudo-
temperatura, para ficarmos nos conceitos da fisica). A probabilidade
P de ocorrer esta mudanca dada uma temperatura T qualquer &
dada pela formula:

1

P(x, >-x)=———
(5 = =x) 1+ F(AE, /T)

No caso, F' é uma funcdo da razéo entre a variacdo de energia
do neurdnio k e a pseudo-temperatura T (estado atual do sistema).
A aplicacao repetida da regra leva o sistema a um equilibrio térmico,
ou seja, a um estado de aprendizado 6timo nas condicdes em que
O sistema opera.

Perceptrons

Russell e Norvig (2013) classificam os perceptrons, fruto das
pesquisas do psicologo norte-americano Frank Rosenblatt, como
uma das trés ideias pioneiras que revolucionaram as Redes Neurais
no seculo XX, ao lado do neurdnio artificial de McCulloch-Pitts e do
mecanismo de aprendizado de Donald Hebb.

Podemos definir o perceptron, com base em Minsky e Papert
(1988), como um elemento capaz de aprendizado supervisionado,
cuja funcdo ¢é atuar em classificadores binarios e cuja atuacao se
alicerca sobre uma funcdo linear de previsao. Vamos analisar em
mais detalhes essa definicdo (MINSKY; PAPERT, 1988):

e Elemento capaz de aprendizado supervisionado -
Inicialmente, Rosenblatt definiu os perceptrons como
dispositivos de hardware, mas, a partir da década de 1970,
passaram a ser implantados como algoritmos, isto €, como
software, de maneira mais barata e com melhor desempenho.
Por isso defini-los como “elementos”’, apenas. A capacidade
de aprendizado supervisionado vem de mecanismos

U4 - Redes neurais artificiais 193



semelhantes aos do aprendizado classico dos neurdnios de
McCulloch-Pitts, isto €, por meio do ajuste Nnos parametros
livres do elemento, reforcando o comportamento adequado
e inibindo o comportamento inadequado.

Atua em classificadores binarios — O perceptron ¢, no fundo,
um algoritmo baseado em uma funcao matematica capaz de
decidir se uma entrada, representada por um vetor de valores
numeéricos, pertence ou ndo (dai o termo binario) a uma
classe especifica, definida arbitrariamente. Em outras palavras,
identifica se uma entrada qualquer pertence a um conjunto
ou esta fora deste conjunto.

Utiliza uma fungao linear de previsdo — O perceptron utiliza
uma fungdo linear, que combina linearmente as variaveis e
processa um conjunto de variaveis independentes, cujo valor
€ usado para prever o resultado de uma variavel dependente.
Esse tipo de fungao geralmente € uma regressao linear, que
€ uma aproximacgao linear de uma distribuicdo de pontos
obtida por experimentacao. Um exemplo € provido na Figura
4.13, a sequir.

Figura 4.13 | Exemplo de Regressdo Linear

Fonte

-24 =10 10 20 30 40 50 60

<https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/3a/Linear_regression.svg>. Acesso em: 14

set. 2018.

Como no caso dos neurdnios artificiais vistos até aqui, o
perceptron recebe uma série de n entradas x, cada uma delas
com um peso w. O conjunto de todas as entradas x pode ser
expressado por um vetor da forma [, X,, X;...X, | -

Levando em consideracdo essas entradas e um limiar [/, o
perceptron gera uma saida na forma f(x), dada pela formula:
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Osw-x+1<0
1ew-x+/1>0

f(X)={

Na formula, temos a expressdo w-x, que € o produto vetorial
dos pesos [w,w,,w,..w,| pelas entradas [x,,X,, X,...x, ] . Esse produto e
calculado pela formula:

n
WX =) WX
i=1

Os perceptrons, quando conectados em uma rede neural
com uma camada de entrada e uma camada de saida, podem ser
configurados com uma regra simples de aprendizado, conhecida
como Regrade Rosenblatt, que gera, por meio dos produtos vetoriais
w-x, uma funcdo linear que separa os elementos de um conjunto.
A Regra de Rosenblatt estipula que 0s pesos [w,w,,w,..w,| devem
ser corrigidos a cada iteracdo do sistema com um par [entrada,
rotulo], isto é, um estimulo de entrada acompanhado de um rotulo
que estipula a que conjunto pertence aquele estimulo. Visualmente,
podemos expressar a Regra de Rosenblatt por meio da Figuras
4.14, que mostra que a classificacao obtida por meio da regressao
linear (segmento de reta vermelho que separa os conjuntos) varia
de figura para figura, a medida em que o limiar entre 0s conjuntos
vai sendo ajustado a cada adicdao de um novo elemento. Com cada
novo animal, a posicao e angulacdo do segmento separador vao
sendo recalculadas, como mostrado na progressao das figuras.

Figura 4.14 | Treinamento de uma rede de perceptrons por meio da Regra de Rosenblatt
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Fonte: elaborada pelo autor.
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A partir do momento em que temos entradas, a regra de
Rosenblatt estabelece uma divisdo base, que pode ser vista na Figura
4.14 (a). A medida em que novas entradas vdo sendo adicionadas,
O sistema passa por novas iteracdes, ajustando a funcao linear de
separacdo, de acordo com os pares [entrada, rétulo].

E importante observar que a Regra de Rosenblatt determina que
0s conjuntos devem ser linearmente separaveis, caso contrario,
uma resposta exata Ndo sera possivel, mas apenas uma resposta
aproximada, com algum grau de erro. A Figura 4.15 (a) e (b)
representa, respectivamente, conjuntos linearmente separaveis e
conjuntos linearmente ndo-separaveis:

Figura 4.15 | Conjuntos linearmente separaveis e linearmente ndo-separaveis

(a) (b)

Fonte: elaborada pelo autor.

D9 Pesquise mais

Conheca mais a fundo os perceptrons por meio desse excelente
capitulo da apostila de Redes Neurais da PUC do Rio Grande do Sul,
intitulado "O Perceptron”.

CASTRO, F. C. C.; CASTRO, M. C. F. O Perceptron. In: Redes Neurais
Artificiais. [S.L.; s.n]. 28 ago. 2001. Disponivel em <http://www.politecnica.
pucrs.br/~decastro/pdf/RNA_C3.pdf>. Acesso em: 14 set. 2018.

Sem medo de errar

Nessa fase do projeto de reconhecimento de faces, vocé deve
mostrar aos responsaveis que a eficiéncia das redes neurais se da pela
possibilidade de aprendizagem das tarefas que delas demandamos.
Para tanto, vocé pode oferecer a definicdo de aprendizado em
redes neurais, dada por Haykin (2005, p. 72): "a aprendizagem ¢ um
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processo pelo qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados por meio de um processo de estimulagao pelo ambiente
no qual a rede esta inserida.”

Em seguida, vocé deve explicar que 0s parametros livres a serem
adaptados sdo os pesos das ligagdes entre a saida de um neurdnio
e a entrada de outro, adaptacdo essa que ocorre em uma etapa em
funcao dos resultados obtidos na etapa anterior. Apresente tambem,
a Figura 4.9, que ilustra o ciclo de aprendizado de uma rede neural:

Figura 4.9 | Ciclo de Aprendizado em Redes Neurais

Rede
neural recebe

Estimulo externo estimulo

externo

Rede
neural passa
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Modificagdes

nos parametros
diferentemente livres

Fonte: elaborada pelo autor.

A proxima etapa dessa fase € apresentar os modelos de
aprendizagem, que sao 5, explicando como ocorrem:

Aprendizado por correcao de erro — Na saida do neurdnio,
calculamos uma funcao de erro, que € a diferenca entre a
saida obtida e a saida esperada. Esse valor é utilizado para
corrigir os pesos de entrada no neurdnio.

Aprendizado por memoria — A correcao dos pesos se da pela
construcao de um vetor de duplas, que contém duplas de
valores de entrada e valores desejados de saida. Esse vetor
tem suas duplas visitadas na vizinhanga dos valores ideais de
entrada e saida desejados a cada iteracao, com os valores
mutados para corrigir os pesos de entrada dos neurdnios

Aprendizado Hebbiano — O peso de uma sinapse (conexdo
entre dois neurdnios) & aumentado se ambos os neurdnios
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sdo excitados simultaneamente (no mesmo momento
temporal); por outro lado, esse peso € reduzido se ambos os
neurdnios sao excitados em momentos diferentes.

Aprendizado competitivo — Se em uma rede regida pelo
aprendizado Hebbiano os neurdnios podem ser excitados
simultaneamente, em uma rede regida pelo aprendizado
competitivo apenas um neurdnio de saida € disparado.
Os neurdnios recebem sinais estimulantes das camadas
anteriores, mas eles mesmos geram sinais inibidores para 0s
neurdnios de saida de sua mesma camada. O neurbnio com o
maior valor, resultante do somatorio desses sinais estimulantes
e inibidores, sera o que vai disparar, e os resultados passam a
ser corrigidos por esse somatorio para o proximo ciclo

Aprendizado de Boltzmann - Modelo nomeado em
homenagem ao fisico austriaco Ludwig Boltzmann,
responsavel pela Lei de Entropia e pelos mais importantes
estudos em Termodinamica. Esse mecanismo ndao enxerga
0s neurdnios individualmente, mas sim a rede como um
todo. Um estado de “energia” € atribuido ao sistema, dada
uma configuracao, e esse estado € corrigido com base em
uma pseudo-temperatura (determinado momento no tempo
gue reflete uma configuracao qualquer). Com o uso de uma
funcdo estocastica (aleatoria) de variagdo em alguns pesos a
cada ciclo, o sistema tende a um equilibrio apos varios ciclos,
gerando a resposta esperada.

Pronto! Vocé conseguiu explanar adequadamente aos decisores
do projeto como se da o aprendizado em redes neurais, mostrando
seus varios mecanismos, o que lhes permite enxergar que O
processo ¢ Util na identificacdo de faces nos aeroportos. Vocé e sua
empresa foram selecionados para seguir em frente para a proxima
fase. Parabéns!
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Avancando na pratica

ldentificando aves de corte

Descricao da situagao-problema

O Instituto Internacional de Ornitologia, 6rgao recém-criado pela
UNESCO, esta buscando formas de identificar aves apropriadas para
corte. Um de seus diretores é entusiasta da Inteligéncia Artificial,
em particular, das redes neurais, e contratou sua empresa para
prestar uma consultoria. Ele cré que os perceptrons, guiados pela
lei de aprendizado de Rosenblatt, podem auxiliar na identificacao
de espécies apropriadas para corte, com base no peso e na
domesticidade. Para tanto, o Instituto preparou uma lista com doze
especies, apresentadas na Tabela 4.1, e gostaria de saber se o
metodo € apropriado para a identificacao desejada. Se for possivel
com essas doze espécies, 0 método sera generalizado.

Tabela 4.1 | Doze Passaros

Nome Peso Domesticidade | Apropriado

da Ave Médio (0al) para corte?
Aguia 5,0 kg 0,1 N&o
Albatroz 5,0 kg 0,2 Nao
Codorna 0,15kg 0,3 Sim
Colibri 0,005kg 0,1 Nao
Faisao 1,2kg 0,1 Sim
Falcao 0,5kg 0.1 Nao
Gaivota 1,5kg 0,2 Nao
Galinha 2,0kg 0,9 Sim
Ganso 9,0kg 0,5 Sim
Marreco 0,5kg 0,3 Sim
Pato 1,5kg 0,7 Sim
Peru 6.0kg 0,8 Sim

Fonte: elaborada pelo autor

Que resultados podemos esperar para a aplicacao da regra
de aprendizado de Rosenblatt nesse caso? Com base nesses
resultados, vocé indicaria 0 metodo para a generalizacdo almejada
pelo Instituto? Por qué?
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Resolucdo da situacdo-problema

Para responder a esse desafio da UNESCO, o ideal € criar um
grafico com as informacdes de domesticidade e peso para cada
ave, 0 que vai nos permitir identificar se € possivel criar uma divisao
linear entre os dados. A Figura 4.16 representa os resultados obtidos:

Figura 4.16 | Grafico Domesticidade x Peso em 12 aves
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Fonte: elaborada pelo autor.

Podemos identificar que nao € possivel reduzir linearmente as
duas categorias, uma vez que 0OS conjuntos nao sao linearmente
divisiveis. Isso pode ser observado pelo fato de o faisao, que pode
ser usado para corte, se encontrar em uma regiao cercada por aves
improprias para este fim.

Contudo, pelo menos para essa amostra, uma separacao linear a
que os perceptrons cheguem (como a feita com a linha pontilhada)
terd apenas uma excecao (o proprio faisdo), o que indica que ha
uma possibilidade de as excecdes a regra serem poucas em relacao
ao todo.

Em outras palavras: a amostra aponta para uma provavel
inadequagao do método para este tipo de separacdo, ja que em
uma amostra pequena ja encontramos um dado que nega o
meétodo, mas vale a pena a UNESCO investigar com mais espécies
antes de chegar a uma conclusado final, pois ha a possibilidade de
haver poucas excec¢des.
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Faca valer a pena

1. Podemos afirmar que a principal caracteristica de uma rede neural é a
capacidade de aprender com o ambiente (conjunto de entradas) que lhe
€ apresentado e, por meio desse aprendizado, melhorar seu desempenho.

No que concerne o processo de aprendizado de uma rede neural, quando
comparado ao processo de aprendizado cerebral em nivel celular,
podemos afirmar que:

a) Os processos sao fundamentalmente diferentes, uma vez que o cérebro
nao utiliza mecanismos de reforco e as redes neurais artificiais utilizam
esses mecanismos.

b) Os processos sao fundamentalmente diferentes, uma vez que o cérebro
utiliza mecanismos de reforco e as redes neurais artificiais ndo utilizam
esses mecanismos.

c) Os processos sdo semelhantes, uma vez que nem o cérebro nem as
redes neurais utilizam mecanismos de reforgo.

d) Os processos sao semelhantes, uma vez que tanto o cérebro quanto as
redes neurais utilizam mecanismos de reforgo.

e) Os mecanismos sao incomparavelmente diferentes, uma vez que um €
bioldgico e o outro é cibernético.

2. Em redes neurais baseadas nesse tipo de regra de aprendizado, temos
uma camada de entrada e uma camada de saida. As conexdes com
sinalizagdo positiva (que potencialmente excitam e provocam o disparo
dos neurdénios na camada posterior) sdo originadas na camada de entrada
e terminam na camada de saida, enquanto as conexdes de sinalizagao
negativa (que potencialmente inibem e impedem o disparo dos neurdnios
da mesma camada) vdo de cada um dos neurdnios da camada de saida
para cada um dos demais neurdnios da camada de saida.

Assinale a alternativa que apresenta a regra de aprendizado a que o texto
acima se refere:

a) Aprendizado por correg¢do de erro.

b) Aprendizado por memoria.

c) Aprendizado Hebbiano.

d) Aprendizado competitivo.

e) Aprendizado de Boltzmann.
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3. No que diz respeito aos perceptrons, é importante observar que a
Regra de Rosenblatt determina que os conjuntos devem ser linearmente
separaveis, caso contrario, uma resposta exata nao serad possivel, mas
apenas uma resposta aproximada, com algum grau de erro.

Assinale a alternativa que contém conjuntos que podem ser separados
pela regra de Rosenblatt:

@
B
00
o

d) (5

)
()
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Secaon 4.3

Elementos de Redes Neurais

Dialogo aberto

Vimos, até aqui, o funcionamento de varios tipos de neurdnios
e diversas de suas técnicas de aprendizado. Mas, cOmo NoOssos
cérebros nos mostram, a for¢a vem do conjunto, Ndo propriamente
apenas do neurdbnio. A combinacdo de varios neurdnios e,
principalmente, sua capacidade de corrigir os pesos das conexdes
de acordo com a capacidade de contribuiremm ou ndo para
respostas certas € que produz o que chamamos de inteligéncia.
Essa inteligéncia pode ser observada em qualguer animal capaz de
aprender algum comportamento e, também, nas redes neurais. O
OK Google, a Alexa e a Siri (assistentes digitais), por exemplo, foram
treinados durante milhares de horas para reconhecer vozes dos
mais variados timbres e, ainda hoje, sao feitas correcdes Nos pesos
dos nos dessas redes neurais para ajustar alguma nuance e mais
preciso o seu reconhecimento de voz.

Vocé foi convidado a participar de um projeto do governo que
visa determinar se ha uma maneira de utilizar a tecnologia das redes
neurais para o reconhecimento de faces nos aeroportos brasileiros.
Nesta fase, vocé devera completar sua participacdo, explicando aos
decisores como se da o processo de retropropagacao. Para tanto,
vocé deve explanar como emergiu essa ideia, € a melhor maneira
de fazer isso € mostrando o caminho percorrido para se chegar
a retropropagacdo, a partir da criagcao o ADALINE e do algoritmo
dos quadrados médios, até chegar no algoritmo usado atualmente
para a minimizagcao de erros em redes neurais artificiais. Como se
deu esse desenvolvimento? Por que a retropropagac¢ao garante que
uma rede neural pode ser treinada e, assim, produzir resultados
cada vez melhores e mais precisos? E possivel realizar o algoritmo
de retropropagac¢ao em uma rede neural com apenas uma camada
de entrada e uma camada de saida? Por qué? Como isso afetaria
o desenvolvimento de uma rede neural para reconhecimento de
faces que fosse util ao governo, como preveé o projeto?
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Na presente secdo vocé vai conhecer o modelo do neurdnio
ADALINE, bem como seu funcionamento, além da Regra Delta
para minimizacdao de erros, entendendo por que essa regra €
util e garante que, em uma rede neural por ela regida, sempre
caminharemos para patamares mais baixos de erro. Em seguida,
vocé vai conhecer a Regra Delta generalizada, compreendendo
como ela serve de alicerce para o algoritmo de retropropagacao.
Pronto para fecharmos com chave de ouro o interessante mundo
das redes neurais artificiais?

Entdo, vamos la!

Nao pode faltar

Estamos iniciando nossa ultima secdo acerca de redes neurais,
e € chegada a hora de conhecermos um dos mais importantes
modelos de neurdnios artificiais ja projetados, bem como os
algoritmos criados a partir dele. Esses algoritmos permitem ainda
hoje a estabilizacdo de redes neurais em pontos otimos, que as
tornam Uteis para os mais diversos campos de atuacao, tanto em
nivel académico quanto em nivel empresarial. Comecaremos o
aprendizado dessa secdo pelo ADALINE e pelos algoritmos que
derivaram desse tipo de rede neural.

ADALINE

Segundo Anderson e Rosenfeld (1998), ADALINE é o nome
dado pelo pesquisador Bernard Widrow a um tipo de neurdnio
artificial desenvolvido por ele por seu aluno de doutorado, Ted
Hoff, em 1960. ADALINE € a abreviacdo de Adaptive Linear Neuron
(neurdnio linear adaptavel, em traducdo livre). Os neurdnios do
tipo ADALINE, quando foram criados, eram implementados por
meio de dispositivos eletrénicos (sem qualquer programagao via
software) chamados memristores, que sdo basicamente resistores
capazes de reter a memoria de seus estados resistivos (MOUTTET,
2010). Iniciando suas pesquisas em 1959, Widrow e Hoff refinaram
o modelo do ADALINE ao longo da década de 1960, conseguindo
inclusive implementar um sistema rudimentar de reconhecimento
de voz e traducao para o inglés de frases originalmente faladas em
idiomas como o francés (WIDROW, 2013). Sob o ponto de vista
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estrutural, © ADALINE ndo difere muito do neurdnio de McCulloch-
Pitts, e ¢ ilustrado na Figura 4.17, a seguir:

Figuras 4.17 | O ADALINE, de Bernard Widrow

x0=-1

X

Algoritmo de
Adaptagdo
(LMS)

Taxa de erro

Fonte: elaborada pelo autor

Na Figura 4.17, temos:

X,...X, — sinais de entrada;

w,..w, — PEesos para os sinais de entrada;

y — saida;

. d —valor desejado para a saida;
w, =60 — Constante para ajuste do valor de saida;

. ¢ — laxadeerro;

Neste modelo, o valor x,=-1 ajusta a saida para um valor
negativo, a fim de alimentar um segundo somatorio (representado
no canto inferior direito da Figura 4.13). O objetivo € permitir que
seja determinado o valor da Taxa de Erro (e), que vai ser utilizada
para ajustar 0s pesos w,..w, .

A principal diferenca entre o comportamento do ADALINE e do
neurdnio padrdo de McCulloch-Pitts € que, na fase de aprendizado
do ADALINE, os pesos sdo ajustados de acordo com a soma das
entradas ponderadas pelos pesos respectivos, ou seja, a saida €
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uma combinagao linear das entradas ponderadas. No neurdnio de
McCulloch-Pitts, as entradas ponderadas passam pela funcao de
ativagdo (ou fungao de transferéncia) nao linear, e a saida dessa
funcao € usada para ajustar 0s pesos.

O peso w, ¢ definido pela constante ¢, de forma que podemos
manter o sistema de entradas e pesos sem adicionar nenhum
mecanismo extra ao modelo. Dessa forma, podemaos definir o valor
da saida do ADALINE como:

n
y= Z X W
k=0

Podemos representar a formula acima em termos dos vetores
envolvidos no somatorio. Temos dois vetores a serem considerados:

o X =[Xp..X,]

o W=[w,w,]

Podemos, portanto, representar a saida y como:

y=X"W=xw’

De acordo com essa representacao, a saida y € o produto vetorial
do vetor transposto X™ pelo vetor W . E fundamental observar que

esse produto e rigorosamente igual ao produto do vetor X pelo
vetor transposto W7 .

6&» Assimile

Originalmente, o ADALINE era um equipamento exclusivamente
implantado por meio de dispositivos eletronicos, em que todo o
processo de aprendizagem era realizado sem o concurso de programas
ou qualquer outro tipo de software.

Regra Delta

No modelo do ADALINE que discutimos anteriormente, o valor
da Taxa de Erro é calculado da seguinte forma:

e=d-y

e=d-—X"W=d-XW"

Segundo Anderson e Rosenfeld (1998), o modelo do ADALINE
tem sua significancia no contexto de redes neurais porque foi
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por meio dele que Widrow e Hoff deduziram o algoritmo de
minimizacdo da meédia dos quadrados dos erros, chamado de Least
Mean Squares (LMS), em inglés, e de Erro Quadratico Médio (EQM)
ou Regra Delta, em portugués. Este algoritmo € utilizado como
funcdo de adaptacdao no ADALINE, e pode ser visto alimentando os
pesos na Figura 4.17.

O algoritmo LMS busca calcular o quadrado da taxa de erro &?,
pois, dessa forma, trata de maneira simples tanto os erros positivos
quanto os erros negativos, uma vez que, independentemente do
sinal, 0 objetivo € trazer o erro para 0 Mais proximo possivel de
zero. O algoritmo estabelece uma taxa de aprendizagem n (uma
constante definida para o modelo) e, por meio dessa taxa, um peso
w quaquer é atualizado de acordo com a seguinte formula:

W—w+n(d—y)x

A cada interacao, o algoritmo LMS converge para a menor taxa
quadrada de erro E, dada pela formula:

E=(d—yf

Como temos n variaveis de entrada (representadas pelo vetor
[x,--x,]) € O expoente € 2 (a maior ordem dos termos € quadratica),
a curva representada pela equacao acima € multidimensional.
Podemos, porém, representar uma versao tridimensional dessa
curva como uma paraboloide, como pode ser visto na Figura 4.18,
a sequir. O algoritmo LMS vai sempre convergir para 0 ponto mais
baixo da paraboloide:

Figuras 4.18 | Uma paraboloide representando a convergéncia do algoritmo LMS

Fonte: elaborada pelo autor
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oé) Reflita

A Regra Delta, por buscar o minimo em fun¢des quadraticas
multidimensionais, sempre buscara 0 minimo em uma paraboloide
multidimensional. O que ocorreria se, em vez de uma fun¢do quadratica,
utilizassemos uma funcdo de ordem superior, COmMo no caso da curva
tridimensional representada pela Figura 4.19, a seguir? Na busca pelo
minimo da funcado, haveria problema se parassemos ao encontrar o
minimo local (A) em vez de buscarmos o minimo global (B)?

Figuras 4.19 | Curva matematica com minimo local e minimo global

[ JOX ) Figure 1
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help kS

Ddde h ARATBDEL- 2 0E O

Fonte: captura de tela do MATLAB 20172, elaborada pelo autor.

Barbon (2013) apresenta a Regra Delta como um algoritmo em
linguagem natural, representado na Figura 4.20, a seguir:
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Figuras 4.20 | Algoritmo da Regra Delta em Linguagem Natural

Inicio {Algoritmo Adaline — Fase de Treinamento}

<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento {x”"};

<2> Associar a saida desejada {d“" } para cada amostra obtida;
<3> Iniciar o vetor w com valores aleatérios pequenos;

<4> Especificar taxa de aprendizagem {n } e preciséo requerida {& };
<5> Iniciar o contador de numero de épocas { época « 0 };

<B6> Repetir as instrugdes:

< (<6.1> Eantoror £ (w):;

<6.2> Para todas as amostras de treinamento { x*), d®)}, fazer:
<B.2.1> uew' -x”‘);

<6.2.2> w —w+n-(d® —u). x¥;

A

<6.3> época « época + 1;

<64> Eimal « Egp(w);

Até que: | EGlel _ ganterior | < g
Fim {Algoritmo Adaline - Fase de Treinamento}

Fonte: BARBON (2018, p. 10)

O algoritmo demanda um conjunto de amostras para treinamento
<1>, associado as suas saidas desejadas <2>. Em seqguida, o algoritmo
inicializa um vetor W com saidas aleatorias pequenas (proximas
a "0") <3> e especifica uma taxa de aprendizagem 5, bem como
uma taxa de erros requerida ¢ (aqui chamada de “taxa de precisao)
<4>. O proximo passo € a inicializacao da variavel de épocas (um
contador simples) <5>.

A partir dai, entramos em um laco <6>, no qual a variavel de
erro anterior recebe o conteudo da varidvel de erro atual <6.1>,
calculamos o valor de saida (que o autor chama de u, em vez de
chamar de y, como vinhamos chamando) <6.2>, incrementamos
Nnosso contador de época <6.3> e, por fim, calculamos o valor do
erro atual <6.4>. Esse laco é repetido até que a diferenca do erro
atual em relacdo o erro anterior seja menor que o valor da taxa de
erros requerida e.

Regra Delta Generalizada

Segundo Winter e Widrow (1988), o ADALINE pode ser utilizado
em conjunto com outros ADALINEs, formando uma rede neural
conhecida como MADALINE (muitos ou multiplos ADALINES). Essa
rede neural funciona em multiplas camadas, com uma camada
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de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de
saida, com todos os ADALINEs regidos pelo algoritmo LMS. Esse
processo demanda uma generalizacdo na Regra Delta para que
possa funcionar adequadamente com redes de multiplos niveis.

A Regra Delta Generalizada introduz os valores desejados para
cada camada, assim como valores de erro para cada camada, e
aplica o mesmo algoritmo da Regra Delta para todas as camadas
escondidas da rede neural. Uma rede que tenha, por exemplo,
uma camada de entrada, duas camadas escondidas e uma
camada de saida, como representado na Figura 4.21, a sequir,
terd trés erros calculados:

E, — Erro da camada escondida 1;
E, — Erro da camada escondida 2;
E, - Erro da camada de saida;

Figuras 4.21 | Algoritmo da Regra Delta, em Linguagem Natural

Entradas Camada

Escondida 1 Camada
Escondida 2 Saidas

Xl a RO
el SevidpgSest
(X § ““

.’/ &\ » S5

p—

E; - Erro da camada escondida 2

E, - Erro da camada de saida
E; - Erro da camada de escondida 1

Fonte: elaborada pelo autor

A Regra Delta Generalizada € fundamental para 0 mecanismo de
Retropropagacao do Erro, que veremos a seguir.

Retropropagacédo do Erro

Ramos (2002) credita ao algoritmo de retropropagacdo o
renascimento das redes neurais artificiais, na década de 1980, uma
vez gque permite que as redes neurais apresentem caracteristicas
de aprendizado. O algoritmo de retropropagacao, segundo Ramos
(2002), se aplica a redes neurais com multiplas camadas (e pelo
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menos uma camada oculta) do tipo feedforward (com alimentacao
de avango, em tradugao livre).

Em uma rede neural desse tipo, segundo Ramos (2002), o fluxo
€ da camada de entrada para as camadas ocultas e, dai, para a
camada de saida, sempre em um fluxo de avanco, da entrada para a
saida. A saida de um neurdnio de uma camada serve de entrada para
0s neurdnios da entrada posterior, até a camada de saida. A Figura
4.22, a sequir, mostra este fluxo de avanco em uma rede neural do
tipo feedforward:

Figuras 4.22 | Fluxo de uma rede neural feedforward

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Fonte: elaborada pelo autor

Uma vez que o fluxo da rede neural leva as entradas a produzirem
um resultado y na camada de saida, esse resultado y é comparado
com um resultado desejado d (como apresentado no ADALINE), e
a diferenca entre ambos gera um resultado que chamamos de taxa
de erro .

?=| Exemplificando

Um exemplo interessante de um mecanismo do tipo feedforward na
industria é a linha de montagem (de automoveis ou de smartphones,
por exemplo). Os elementos vdo sendo acrescentados nos objetos ja
parcialmente montados, € cada peca € sO adicionada no momento
em que ¢ util ao todo e é chegada sua hora de ser adicionada. A Figura
4.23, a seqguir, ilustra esse conceito em uma linha de montagem de
automoveis, em gque cada peca € adicionada no momento certo e o
sistema todo (o carro sendo montado) segue adiante para a proxima
fase da montagem, com novas pecas € novas configuracoes. }
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Figuras 4.23 | Fluxo feedforward em uma linha de montagem
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Fonte: <https://pixabay.com/pt/carro-montagem-linha-producdo-35084/>;
<https://pixabay.com/pt/carros-fabricagdo-linha-de-montagem-35082/>;
<https://pixabay.com/pt/fabrica-planta-montagem-linha-35081/>.  Acesso
em: 17 set. 2018.

Contudo, o calculo do erro de saida € apenas o primeiro passo
da retropropagacao. Esse erro € utilizado para calcular o erro da
ultima camada oculta, antes de chegar a camada de saida. Ja o erro
da ultima camada oculta € usado para calcular o erro da penultima
camada oculta, e assim sucessivamente, até chegarmos a primeira
camada oculta. A direcdo do calculo do erro e subsequente ajuste
dos erros é, portanto, no sentido da camada de saida para a camada
de entrada, ou seja, no fluxo contrario do avanco dos sinais na rede
neural. A Figura 4.24, a seguir,

Figuras 4.24 | Fluxo de dados e fluxo de calibracdo dos erros (retropropagacéo)

Fluxo de dados na Rede Neural

Fluxo de calibragdo dos erros na Rede Neural

Fonte: elaborada pelo autor
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Podemos, portanto, estabelecer o algoritmo de retropropagacao
de erro da seguinte forma:

Inicio (Algoritmo Retropropagacdo - Fase de Treinamento)
<1> Obter o conjunto de amostras de treinamento
<2> Associar a saida desejada para cada amostra obtida.

<3> Iniciar vetor de pesos com valores aleatdrios

pequenos

<4> Especificar taxa de aprendizagem e taxa de erros

requeridos
<5> Iniciar o contador de numero de épocas

<6> Iniciando pela camada de saida, repetir até terminar

a primeira camada oculta
<6.1> Repetir as instrucdes

<6.1.1> Erro anterior da camada recebe Erro atual da

camada

<6.1.2> Para todas as amostras de treinamento (conjuntos

de entradas e saidas desejadas), fazer
<6.1.2.1> Calcular o valor da saida

<6.2.1.2> Ajustar o peso de acordo com a Regra Delta

Generalizada

Erro atual da camada recebe Erro ajustado com base na

Regra Delta Generalizada
Erro da camada anterior recebe Erro atual da camada

Até que Erro atual da camada - Erro anterior da camada

seja menor que Taxa de Erro esperada

Fim do Algoritmo

Como pode ser visto no algoritmo, trata-se de uma generalizagao
para todas as camadas (excluida a camada de entrada, em que ndo
ha pesos) do algoritmo da Regra Delta.
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D_C} Pesquise mais

O pesquisador Marco Antonio Fernades Ramos apresenta em sua
dissertacao de mestrado uma explanacao matematica completa
acerca do algoritmo de retropropagacdo. Vocé pode encontrar essa
explanacdo entre as paginas 28 e 34 da referida dissertacao. Que tal se
aprofundar nesse algoritmo?

RAMOS, M. A. F. Sistema de Identificacdo e Localizagdo de Faltas
em Linhas de Transmissao Baseado e Redes Neurais. 2002, p. 110.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica). Departamento
de Engenharia Elétrica do Centro Técnico Cientifico da PUC-Rio.
Disponivel em: <https://www.maxwell.vrac.puc-rio.br/Busca_etds.php
?strSecao=resultadognrSeq=3509@l>. Acesso em: 17 set. 2018.

Outro aspecto interessante (e bastante recente) € o uso malicioso das
redes neurais e da Inteligéncia Artificial como um todo. O jornalista
ltamar Melo, do site Versar, relata o surgimento de um numero
telefébnico que leva a um aplicativo um tanto quanto inusitado e
bastante perturbador: o Momo. Surgido inicialmente no Japao, mas
ja com numeros telefénicos na Coldmbia, no México e nos EUA, o
Momo é uma presenca no aplicativo de comunicagcdo WhatsApp.
Esse aplicativo — e ha poucas duvidas de que se trata de um software,
uma vez que seria necessario um batalhdo de pessoas para atender
as centenas ou milhares de conversas paralelas mantidas no mundo
todo — comeca indcuo, mas em pouco tempo se torna agressivo.
Demanda acdes violentas do interlocutor, apresenta imagens graficas
(e bastante perturbadoras) e chega ao ponto de ameacar o interlocutor,
apresentando-lhe informacdes pessoais. As redes neurais, que ja sao
usadas comumente para interagcdes com o usuario (Como no caso da
Siri, da Alexa e do OK Google), sdo as ferramentas perfeitas para esse
tipo de interagdo, perguntando, respondendo e interagindo no idioma
do interlocutor humano. E como consegue informacdes pessoais?
Bem, ai estdo as redes sociais que, se mal configuradas e mal utilizadas,
escancaram nossas vidas para quem quer que se dé o trabalho de
procurar, fornecendo informacdes pessoais em abundancia.

Leia mais sobre o fendbmeno "Momo” no artigo de Iltamar Melo:

MELO, I. Momo do WhatsApp: © monstro existe mesmo? Revista
Versar, 27 jul. 2018. Disponivel em: <https://www. revistaversar.com.
br/momo-do-whatsapp/>. Acesso em: 17 set. 2018.
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Sem medo de errar

Com o objetivo de explanar o algoritmo de retropropagacao
e sua importancia para as redes neurais, vocé pode criar uma
apresentacao com os seguintes itens:

1. Introducao

a. Titulo

b. Agenda

c. Propdsito da Apresentagao — Mostrar a evolugao das redes
neurais No que concerne o algoritmo de retropropagacao,
bem como pontuar a importancia desse algoritmo para
a melhoria dos resultados proporcionados pelas redes
neurais artificiais.

2. Historico

a. ADALINE - Explicar o que € o ADALINE, sua origem e suas
caracteristicas, pontuando que a principal colaboracao de
Widrow e Hoff (seus criadores) foi a identificacdo da regra
dos gquadrados meédios (LMS), também conhecida como
regra delta.

b. Regra Delta — Explicar o que € a regra delta e como ela
propicia que se encontre o menor erro possivel para uma
rede neural.

Cc. Regra Delta Generalizada - Apresentar a regra delta
generalizada, explicando que se trata de uma variagao da
regra delta.

d. Algoritmo - Apresentar o algoritmo da  regra

delta generalizada.

3. Retropropagacao

a.

Explanar o conceito de feedforward (alimentagcao de
avanco) e mostrar uma rede neural que se baseie nesse
conceito, como Nno caso da rede neural apresentada na
Figura 4.22:
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Figura 4.22 | Fluxo de uma rede neural feedforward

Camada Camada Camada
de Entrada Oculta de Saida

Fonte: elaborada pelo autor

b. Explanar o mecanismo da retropropagacao, mostrando
que, enquanto o fluxo de dados em uma rede feedforward
é para frente (partindo da camada de entrada, passando
pelas camadas ocultas, uma a uma, e chegando a camada
de saida), c mecanismo de retropropagacao vai no sentido
contrario. A Figura 4.24 demonstra esse conceito e pode
ser usada na explanacao:

Figura 4.24 | Fluxo de dados e fluxo de calibragdo dos erros (retropropagagéo)

Fluxo de dados na Rede Neural

Fluxo de calibragdo dos erros na Rede Neural

Fonte: elaborada pelo autor.
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Cc. Apresentar o algoritmo de retropropagacao em
linguagem natural

d. Mostrar, por meio do algoritmo de retropropagag¢ao, que
a natureza de refinamento dos resultados obtidos pelo
mecanismo de obtengdo do resultado/retropropagacao
para correcdo dos pesos/obtencao do novo resultado/
nova retropropagacao de foma ciclica vai refinando os
pesos e, por consegquéncia, a qualidade dos resultados
obtidos. A rede neural vai “aprendendo” por meio dos
ciclos de geracéo de resultado/retropropagacado e, assim,
gera melhores resultados com o passar dos ciclos.

e. Explicitar gue o0 mecanismo de retropropagacao demanda
gue haja pelo menos uma camada escondida, e que
nao ha como ser aplicado em redes em que as camadas
escondidas ndo estdo presentes, devido a propria natureza
e estrutura do algoritmo.

4. Uso da tecnologia no projeto de reconhecimento de faces

a. Explanar que o governo ja conta com inumeros pares de
foto/identificagao, que podem ser alimentados em uma
rede neural.

b. Essa alimentacdo pode disparar os ciclos de geracdo
de resultado/retropropagacéo que, por sua vez, VO
treinando a rede neural a reconhecer as faces das pessoas
de interesse, capturadas pelas cameras dos aeroportos.

Pronto! Realizando sua apresentacao de acordo com essas
instrucdes, vocé tera sucesso em mostrar aos decisores do projeto
que as redes neurais artificiais podem ser usadas com vantagens
para o reconhecimento de faces nos aeroportos.

Avancgando na pratica

Melhora mesmo o calculo do erro?

Descrigao da situagao-problema

Um engenheiro de computacdo amigo seu, buscando uma
maneira de melhorar o desempenho do processo de minimizar o
erro na Regra Delta, propds o uso de uma funcao de quarto grau
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em vez de uma funcao quadratica, uma vez que, apesar de os
calculos serem um pouco mais complexos (afinal, os exponentes
Sa0 maiores), a regressao ac MinNimo ocorreria mais rapidamente.
Vocé, como experiente profissional da area de redes neurais, que
conhece os porqués do uso de funcdes quadraticas para este fim,
deve conversar com seu amigo e discutir os méeritos e, quem sabe, 0s
demeéritos dessa ideia. Seria, de fato util, utilizar uma funcado de quarto
grau para encontrar © menor erro em uma rede neural? Por qué?

Resoluc¢do da situagcdo-problema

Apesar de a ideia, a principio, parecer boa, as funcdes de quarto
grau sofrem de um problema potencial gue ndo ocorre com as
funcdes quadraticas: a possivel ocorréncia de um minimo local.
Esse problema potencial ja desabona o uso de funcdes de quarto
grau para esse fim. Para ilustrar esse conceito, vocé pode apresentar
0 caso da funcao:

f(x)=x*—=3x*+42x -7

Essa funcdo, como € o caso de inumeras funcdes de quarto grau,
gera um grafico com um minimo local, o que geraria resultados
indesejaveis ou demandaria muito mais processamento No processo
de minimizar o erro nas redes neurais por meio da regra delta. A
Figura 4.25, a sequir, ilustra esse conceito.

Figuras 4.25 | Minimo local em uma fungdo quartica

y

a0

\ PN

s Y

Fonte: elaborada pelo autor.

Na busca pelo ponto minimo da funcao, o objetivo € encontrar
o ponto “A". Contudo, essa funcdo também apresenta um minimo
local, representado pelo ponto "B". Ha um risco de o processo de
minimizacdo que utiliza uma funcdo de quarto grau chegar ao
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minimo local, o que vai gerar uma resposta aquem do ideal, ou vai
exigir todo um conjunto complementar de calculos para chegar ao
minimo global esperado. Ambas as possibilidades sdo evitadas com
O uso de uma fungao quadratica. Melhor seu amigo usar a funcao
quadratica, nao é verdade?

Faca valer a pena

1. Segundo Anderson e Rosenfeld (1998), ADALINE é o nome dado pelo
pesquisador Bernard Widrow a um tipo de neurdnio artificial desenvolvido
por ele e por seu aluno de doutorado, Ted Hoff, em 1960. ADALINE ¢ a
abreviacdo de Adaptive Linear Neuron (neurdnio linear adaptavel, em
traducao livre).

Assinale a alternativa que contém a principal diferenca entre o ADALINE e
o neurénio de McCulloch-Pitts:

a) O ADALINE passa o sinal de saida por uma funcdo de ativacédo, que é
usada para ajustar os pesos.

b) O Neurdénio de McCulloch-Pitts ndo utiliza pesos de entrada,
diferentemente do ADALINE, que usa esse mecanismo.

c) O ADALINE néo utiliza pesos de entrada, diferentemente do Neurdnio
de McCulloch-Pitts, que usa esse mecanismo.

d) O neurdnio de McCulloch-Pitts passa o sinal de saida por uma fungdo
de ativacdo nao linear, que € usada para ajustar os pesos.

e) Ambos os tipos sdo rigorosamente idénticos.

2. Segundo Anderson e Rosenfeld (1998), o modelo do ADALINE tem
sua significancia no contexto de redes neurais porque foi por meio dele
que Widrow e Hoff deduziram o algoritmo de minimizagdo da média dos
quadrados dos erros (algoritmo LMS, abreviacdo de Least Mean Squares),
mais conhecido em portugués como Erro Quadratico Médio (EQM), ou
Regra Delta. Este algoritmo € utilizado como funcao de adaptagdo no
ADALINE, e pode ser visto alimentando os pesos na figura a seguir.

Assinale a alternativa que explica adequadamente por que a Regra Delta
busca minimizar o quadrado do erro, em vez de buscar minimizar o erro
sem eleva-lo ao quadrado, uma vez que essa segunda forma seria menos
custosa sob o ponto de vista computacional:
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Figura | O ADALINE, de Bernard Widrow

Xy

Algoritmo de
Adaptacdo
(LMs) Taxa de erro

Fonte: elaborada pelo autor.

a) Ao elevarmos o erro ao quadrado, nds o aumentamos consideravelmente,
o que facilita a identificacdo dos erros grandes.

b) Ao elevarmos o erro ao quadrado, consumimos ciclos indesejaveis de
CPU, o que torna o resultado mais robusto e menos sujeito a erros que
surgem da velocidade.

c) Ao elevarmos o erro ao quadrado, consumimos menos ciclos de CPU
do que se o elevassemos ao cubo.

d) Ao elevarmos o erro ao quadrado, garantimos que a taxa de erro sempre
sera par, o que facilita sua decomposicao em dois blocos de fatores primos.
e) Ao elevarmos o erro ao quadrado e buscarmos minimizar esse erro, o
resultado sera o minimo para os modulos positivo e negativo.

3. O fluxo desse tipo de rede neural é da camada de entrada para as
camadas ocultas e, dai, para a camada de saida, sempre em um fluxo de
avanco, da entrada para a saida. A saida de um neurdnio de uma camada
serve de entrada para os neurdnios da entrada posterior, até a camada
de saida.

O texto acima se refere a que tipo de rede neural?

a) ADALINE

b) Perceptron

c) Feedforward

d) McCulloch-Pitts

e) Ndo diz respeito as redes neurais, mas apenas a Logica Fuzzy
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