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Inteligência Ar tificial

· � reas de estudo e de aplica�� o:
· I .A. Simb� lica: CBR, Expert Systems, Prolog
· Aprendizado de Máquinas - Machine Learning
· Sistemas Adaptativos: Redes Neurais, Algor itmos

Genéticos, Indu� �o de Árvores de Decis�o , Redes
Bayesianas - Sistemas Híbr idos

· Processamento de L inguagem  Natural (PLN)
· Extra� �o de Conhecimentos de Bases Textuais
· I .A. Distr ibuída e Multi-Agentes
· Minera� �o de Dados (Data Mining) / KDD (Knowledge

Data Discovery)
· L�g ica Nebulosa (Fuzzy Logic)
· Rob� tica Inteligente
· Controle de Processos Adaptativo

GIA - PIPCA
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T� picos Abordados: Sistemas Híbr idos Inteligentes / Hybr id Machine Learning Tools 

1. Conceitos básicos:

· Inteligência e Aprendizado
· Solu� ões Híbridas
· Representa� � o de Conhecimentos:
  Métodos Simbólicos e Métodos Conexionistas - Aprendizado de Máquinas

2. Sistemas Híbridos Inteligentes

3. Sistemas Híbridos Neuro-Simbólicos

· SYNHESYS
· KBANN
· INSS

4. Discuss�o sobre os Sistemas Híbridos
    Considera� ões Finais 

5. Referências: Bibliografia e  Material Complementar
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Intelig� ncia: do Humano ao Artificial

REPRODUZIR A

INTEL IGÊNCI A HUMANA

- O que é  Inteligência ?

- O que é um ser Inteligente ?
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Intelig� ncia: do Natural ao Artificial

REPRODUZIR A

INTEL IGÊNCI A HUMANA

- O que é  Inteligência ?

- O que é um ser Inteligente ?

* Associa� �o de idéias e conceitos
* Concluir coisas
* Capacidade de aprendizado
* Acúmulo de conhecimentos
* Racioc�nio: l�g ico, abstrato, 
   dedu� � o, analogia, indu� � o, 
   inferência, s�ntese, análise

* Uso prático de exper iências e 
   conhecimentos passados
* Tomada de decisões
* Cr iar coisas novas (cr iatividade)
* Saber o que eu sei  (saber explicar )
* Intera� � o
* Comunica� � o
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Intelig� ncia Artificial: Conceitos B� sicos

REPRODUZIR A

INTEL IG� NCI A HUMANA

- Conceito de Intelig� ncia:   CAPACIDADE DE RESOLVER PROBLEMAS
CAPACIDADE DE APRENDER
CAPACIDADE DE SE ADAPTAR / MELHORAR

- Realizar Atividades Inteligentes

- Sistemas Inteligentes:

   * Sistemas Especialistas
   * Sistemas de Apoio ao Diagn� stico e a Decis�o
   * Reprodu� � o de atividades t�picas dos seres humanos:
      Fala, Audi� �o , Vis� o, Deslocamento, Manipula� �o de Objetos, etc.
   * Jogos: j ogo da velha, xadrez, jogos de a� �o
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* Caracter�sticas / Propr iedades:

   - Explorar a complementar idade dos m� dulos

   - Divis� o de tarefas / Especializa� � o

   - Modular idade  = Múltiplas intelig� ncias

   - Diversifica� � o dos conhecimentos:  

· Representa� �o dos conhecimentos

· Novas fontes de conhecimentos 

Principal exemplo: SER HUMANO

Sistemas H�bridos - Uma nova abordagem
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Intelig� ncia Artificial: Solu� ões H�bridas

Intelig� ncia Humana   ÞÞ   Intelig� ncia Artificial

Aprendizado Humano  ÞÞ  Aprendizado de M� quinas

M� todos de Racioc�nio e Aquisi� � o de Conhecimentos Múltiplos ÞÞ  Sistemas H�br idos

 * Sistemas Especialistas de 1a. Gera� �o :

- Aquisi� �o manual de conhecimentos

- Problemas: Base de Conhecimentos (regras e fatos)

* Sistemas Especialistas de 2a. Gera� �o :

- Aquisi� �o autom� tica de conhecimentos

- Integra� �o de diferentes m� todos da I .A.

          “Sistemas H�br idos” 
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Intelig� ncia Artificial: Solu� ões H�bridas

Intelig� ncia Humana   ÞÞ   Intelig� ncia Artificial

Aprendizado Humano  ÞÞ  Aprendizado de M� quinas

M� todos de Racioc�nio e Aquisi� � o de Conhecimentos Múltiplos ÞÞ  Sistemas H�br idos

Sistemas Inteligentes H�br idos 

Projeto de Pesquisa HMLT - Hybrid Machine Learning Tools
“ Ferramentas H�br idas de Aprendizado para o M� quinas”

Coordenador ................................... Prof. Fernando Os� r io

Bolsistas de Inicia� �o Cient�fica.... Carla Medeiros Bar ros (ex-bolsista)
        Jo� o Ricardo de Bittencourt Menezes
        Rafael Guterres Jeffman

Mestrando........................................ Farlei Heinen  (PIPCA 2000/2001)

Coopera� �o : Laboratoire LEIBNIZ - Grenoble, Fran� a
                       PRIS / NUS - National University of Singapore
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Intelig� ncia Ar tificialIntelig� ncia Ar tificial

Sistemas Inteligentes

Aprendizado de
M� quinas

Representa�� o de
Conhecimentos

Sistemas Especialistas
KBS, robótica,
vis� o artificial, ...

CBR, ILP, indu�� o de �rvores 
de decis� o, redes neurais
algoritmos genéticos, ...

Métodos Simbólicos 
Métodos baseados em:
   Redes Neurais Artificiais
   Regras Fuzzy
   Regras Bayesianas (probab.)

Intelig� ncia Artificial: Aprendizado de M� quinas
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Intelig� ncia Ar tificialIntelig� ncia Ar tificial

Sistemas Inteligentes

Aprendizado de
M� quinas

Representa�� o de
Conhecimentos

Sistemas Especialistas
KBS, robótica,
vis� o artificial, ...

CBR, ILP, indu�� o de �rvores 
de decis� o, redes neurais
algoritmos genéticos, ...

Métodos Simbólicos 
Métodos baseados em:
   Redes Neurais Artificiais
   Regras Fuzzy
   Regras Bayesianas (probab.)

Intelig� ncia Artificial: Aprendizado de M� quinas



7

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Base de
Conhecimentos
(regras + fatos)

Convers� o para um formato
de representa�� o interno

Conhecimentos sobre uma � rea de aplica�� o:
· Conhecimentos do especialista
· Teorias sobre o domínio de aplicação
· Resultados de experiências praticas 
  (casos conhecidos)

Explicita�� oAquisi� � o
Autom� tica

M� todos Simb� licos: Aquisi�� o de Conhecimentos
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M� todos Simb� licos: Representa� �o de Conhecimentos

   Sistemas Especialistas baseados em Conhecimento Simb� lico
   Dado um problema:
   Assume-se usualmente => Conhecimento � Completo e Correto

* Sistemas baseados em conhecimentos:
   KBS - K nowledge Base Systems, Exper t Systems (Frames e Redes Semânticas)
   Rule BasedSystems, Production Rule Systems 

* Sistemas baseados em regras de l�g ica difusa ou nebulosa
   Fuzzy Expert Systems

* Sistemas baseados em probabilidades 
   Redes Bayesianas

* Sistemas baseados em casos ou exemplos
   CBR - Case Based Reasoning

* Árvores de  decis�o
   IDT - Inductive Decision Trees

* Algor itmos Gen� ticos
   GA - Genetic Algor ithms
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M� todos Simb� licos: Representa� �o de Conhecimentos

Regras booleanas:

Se temp_paciente_normal e n� o_tem_febre Ent� o tomar_rem� dio = N� o

Entradas discretizadas:

Se temp_paciente = anormal e (febre = m� dia ou febre = alta) Ent�o tomar_rem� dio = Sim

Entradas quantitativas:

Se temp_paciente > 37.0 Ent� o tomar_rem� dio = Sim

Contexto - Rela� �o entre 2 entradas:

Se temp_paciente > temp_m� dico Ent�o tomar_rem� dio = Sim

Intervalos:

Se pertence_ao_intervalo (temp_paciente, 37.0, 39.0) Ent�o tomar_rem� dio = Sim

Sa�da num�r ica:

Se grau_de_pertin� ncia (temp_paciente, 37.0, 39.0 ) Ent�o rem� dio = quantidade (temp_paciente) 

Sa�da com probabilidade/grau de certeza:

Se temp_paciente > 37.0 Ent� o tomar_rem� dio com grau_de_certeza(diagn� stico=tomar_rem� dio)

An� lise de evolu� � o do compor tamento:

Se aumentou(temp_paciente) Ent� o aumenta(medica� � o)
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ÞÞ  Conhecimentos Te� r icos

ÞÞ  Conhecimentos Emp�r icos

XOR = ( AA Or BB  )  And  Not ( AA  And B  B  )
ou

XOR = ( AA  And  Not ( BB ) )  Or  ( Not ( AA )  And  BB  )

 A B XOR

 0 0    0
 0 1    1
 1 0    1
 1 1    0

M� todos Simb� licos: Representa� �o de Conhecimentos
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ÞÞ  Conhecimentos Te� r icos / Simb� licos

ÞÞ  Conhecimentos Emp�r icos / Dados

Se existem 2 casas na hor izontal, vertical ou diagonal 
     com uma marca do jogador oponente 
     e a terceira casa est� l ivre
Ent�o j ogar nesta casa!

X2

X4

X

O1 O3

 O5

M� todos Simb� licos: Representa� �o de Conhecimentos
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M� todos de Aprendizado de M� quinas

· Aprendizado por  analogia / por instâncias
  Sistemas baseados em casos   
  CBR - Case Based Reasoning

· Aprendizado por  Indu� �o
  Indu� �o de Árvores de Decis�o   
  ID3, C4.5, CN2 - Induction of Decision Trees
  ILP - Inductive Logic Programming (Prolog)

·Aprendizado por evolu� �o /sele� �o
  Algor itmos Gen� ticos  
  GA e GP  - Genetic Algorithms / Genetic Programming

·Aprendizado por r efor � o (reinforcement learning)

·Aprendizado Bayesianno (probabilista)

·Aprendizado Neural 
  MLP Back-Propagation - Artificial Neural Networks
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BASE DE DADOS SOBRE O PROBLEMA 

NÚMERO CÉU TEMPERATURA HUMIDADE VENTO CLASSE
1 ensolarado elevada alta n� o N
2 ensolarado elevada alta sim N
3 coberto elevada alta n� o P
4 chuvoso m� dia alta n� o P
5 chuvoso baixa normal n� o P
6 chuvoso baixa normal sim N
7 coberto baixa normal sim P
8 ensolarado m� dia alta n� o N
9 ensolarado baixa normal n� o P
10 chuvoso m� dia normal n� o P
11 ensolarado m� dia normal sim P
12 coberto m� dia alta sim P
13 coberto elevada normal n� o P
14 chuvoso m� dia alta sim N

Tabela – Conjunto de dados de aprendizado : Condi� ões meteorol�g icas

        N = Negativo (tempo ruim) P = Positivo (tempo bom)

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

CÉU

HUMIDADE VENTO

Ensolarado Coberto Chuvoso

AltaNormal Verdadeiro Falso

P=9
N=5

P=2
N=3

P=3
N=2

P
P=2

N
N=2

N
N=3

P
P=4

P
P=3

IF ( ( CÉU=Ensolarado  and  HUMIDADE=Normal )  or
       ( CÉU=Coberto )  or
       ( CÉU=Chuvoso and VENTO=Falso) )
Then Classe = P

Quest� o
(corte)

 Classe
(folha)

Caso Positivo (P)

Caso Negativo (N)

ARVORE DE
DECISÃO

SIMB� LICO
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M� todos Simb� licos: � rvores de Decis� o

Entradas:
X = [0..30]
Y = [0..20]

Sa�das (A� ões):
A� � o1       , A� � o2        , A� � o3

Árvore de Decis� o:

3 12 15 186 9 24 27 3021

2

12

10

8

6

4

16

14

20

18

X

Y

A� �o3 A� �o3
A� �o2

A� �o1

Y<=10

X<=10A� � o1

A� � o3
. . .

Sim

Sim

N� o

N� o
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Aprendizado de M� quinas: Algoritmos Gen� ticos

Reprodu� �o

Combina� � o
(Crossover)

Sele� �o
Natural
(Fitness)

Popula� �o
Or iginal

Muta� � o
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Aprendizado de M� quinas: Algoritmos Gen� ticos

XOR :- A
XOR :- B

XOR :- A
XOR :- A or B
XOR :- A and B
XOR :- Not (A)
XOR :- Not (B)

Reprodu� �o

Combina� � o
Muta� � o

XOR :- A or B
XOR :- Not(A)
XOR :- Not (B)

Sele� �o :
Melhor Fitness

Algumas
gera� ões

depois...

XOR : =     ( AA or BB  )  
                  And  

             Not ( AA  And B  B  )

 A B XOR

 0 0    0
 0 1    1
 1 0    1
 1 1    0

Ok ?
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M� todos Simb� licos: Vantagens e Desvantagens

+ Conhecimento representado por regras (ou outra estrutura similar )
   que podem ser facilmente interpretadas e analisadas;

+ Permite a explica� �o  do processo que levou a uma determinada resposta;

+ F� cil inser� � o de novos conhecimentos obtidos à partir do especialista ou
  atrav� s de m� todos autom� ticos de aquisi� �o de conhecimentos;

- Necessidade de se trabalhar com conhecimentos completos e exatos 
  sobre um determinado problema;

- Dificuldade de explicitar todos os conhecimentos relativos ao problema
  atrav� s de regras simb� licas;

- Dificuldade para tratar informa� ões imprecisas ou aproximadas, 
  e valores num� r icos (dados quantitativos).
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I.A. - M� todos Conexionistas: Conceitos B� sicos

Redes Neurais Artificiais:

Neurônio...
Modelo Simulado
Modelo SIMPLIFICADO

Caracter�sticas B� sicas:
Adapta� �o
Aprendizado
Autômato

Representa� � o de 
Conhecimentos:

Baseada em Conex� es
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...

...

X1 X2 XN

W1 W2 WN

Entradas
(Dendritos)

Pesos Sin� pticos
(Efeito de inibi�� o ou de excita�� o 
 sobre a ativa�� o dos sinais de entrada)

Ativa�� o
(Considera o conjunto total das
 entradas e dos seus pesos  associados)

Net = S  Wi.Xi + Biais
i

N

Fun�� o  de Ativa�� o
(Regulagem da sa�da da rede)

Sa�da
(Axônio:  Conex� es com as Sinapses de outras unidades)

Fct (Net)

NEURAL
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...

...

X1 X2 XN

W1 W2 WN

Entradas
(Dendritos)

Pesos Sin� pticos
(Efeito de inibi�� o ou de excita�� o 
 sobre a ativa�� o dos sinais de entrada)

Ativa�� o
(Considera o conjunto total das
 entradas e dos seus pesos  associados)

Net = S  Wi.Xi + Biais
i

N

Fun�� o  de Ativa�� o
(Regulagem da sa�da da rede)

Sa�da
(Axônio:  Conex� es com as Sinapses de outras unidades)

Fct (Net)

NEURAL

Rede Neural com apenas 2 entradas:

    X, Y - Entradas  (Valores num� r icos)
    W1, W2 - Pesos Sin� pticos

Sa�da = 

Sa�da =    W1 . X  +  W2 . Y  +  C

Equa� �o da Reta: 

                   A . X  +    B . Y  + C = 0

 SS  Wi.Xi + Biais
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B

B

B B

B

B

B

B

B B
B

B

B
B

B

B

B

A
A

A

A A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

A

+1

+1

-1

-1

Entrada Y

Entrada X

X1

Y1
P(X1,Y1)

- Classe A

- Classe B

P(X1,Y 1) = Classe A

Entradas:
X, Y

Reta:
X*W1+Y*W2=0Classe B:

X*W1+Y*W2 < 0

Classe A:
X*W1+Y*W2 > 0

Reta, Plano ou Hiper-plano
de separa�� o das classes

M� todos Conexionistas: Representa� �o de Conhecimentos
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A
AA

A A

A

A

A

A

A

A
A A

A

A

A

A

A

BB
B

BB

B

B

BB

B B
B
B

B
C

C C
C

C
C

C

CC
C

CC

X1 X2 X3

Y3

Y2

Y1

X

Y

Redes à base de Prot� tipos : 
Entradas - X,Y  Sa�da - Classes (A, B ou C)

A: Exemplos da classe A
B: Exemplos da classe B
C: Exemplos da classe C

X1,Y1 - Prot� tipo da classe B
X2,Y2 - Prot� tipo da classe A
X3,Y3 - Prot� tipo da classe A

Prot� tipos:
* Centro de Gravidade
* Raio de influ� ncia (x,y)

Teste de similaridade:
* Distância Euclidiana

M� todos Conexionistas: Representa� �o de Conhecimentos
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(a) Rede de tr� s camadas (b) Rede com atalhos (c) Rede com múltiplas camadas

A B A B

Sa�da

Camada
Oculta

A C

Camadas
Ocultas

Sa�das

Entradas

B

(d) Rede recorrente (e) Rede de ordem superior

A B

X

Atv = S W1A+W2B+W3AB

W1 W2

W3

Redes
Neurais
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Erro na Sa�da
da Rede 

Número
de � pocas

Dados de Teste

Dados de Aprendizado

Erro na Sa�da
da Rede

Número
de � pocas

Dados de Teste

Dados de Aprendizado

Parada usando a Validação Cruzada
(ponto ótimo de generalização)

Aprendizado:
Parada tardia

APRENDIZADO:
GENERALIZAÇÃO
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M� todos Conexionistas: Vantagens e Desvantagens

+ Aquisi� �o autom� tica de conhecimentos emp�r icos à partir de uma 
   base de exemplos de aprendizado referente a um problema;

+ Manipula� �o de dados quantitativos, aproximados e mesmo incorretos
   com uma degrada� �o gradual das respostas;

+ Grande poder de representa� � o de conhecimentos atrav� s da
   cr ia� �o de rela� � es ponderadas entre as entradas do sistema;

- Dificuldade de configura� �o  das redes em rela� �o à sua estrutura inicial e 
  tamb� m no que se refere aos parâmetros dos algor itmos de aprendizado;

- Dificuldade de explicitar os conhecimentos adquir idos pela rede
  atrav� s de uma linguagem compreens�vel para um ser humano;

- Dificuldade de converg� ncia (bloqueios) e instabilidade, inerentes
  aos algoritmos de otimiza� �o empregados;

- Lentid�o do processo de aprendizado / adapta� �o .



17

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Sistemas H�bridos Inteligentes

* Conceitos B� sicos:

   - Complementar idade

   - Divis� o de tarefas / Especializa� � o

   - Modular idade

   - Diversifica� � o:  

· Representa� �o de Conhecimentos

· Fontes de Aquisi� �o de Conhecimentos

Exemplo: SER HUMANO
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Sistemas H�bridos Inteligentes

* Combinar as diferentes t� cnicas:

- Árvores  de Decis�o

- Algoritmos Gen� ticos

- Redes Neurais Artificiais

- CBS (Case Based Reasoning = Racioc�nio baseado em Casos)

- RBS (Rule Based Systems = Sistemas baseados em Regras)

- Regras Nebulosas (Fuzzy Rules)

- Sistemas Probabilistas (Bayesian) 

            ...

* Exemplos:  Neuro+IDT, Neuro+Fuzzy, Neuro+CBR, Neuro+GA,
           RBS+CBR,   GA+RBS,        ...
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Sistemas H�bridos Inteligentes: Integra�� o

* M� dulos B� sicos:

- M� todos Simb� licos: CBR, KBS, IDT, GA, Fuzzy, ...
- M� todos Conexionistas: Redes Neurais

* Tipos de Integra� �o :

- Simb� lico-Difuso
- Simb� lico-Gen� tico
- Neuro-Gen� tico
- Neuro-CBR
- Neuro-Simb� licos

· Neuro-Fuzzy
· Neuro- IDT
· Neuro-KBS
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Sistemas H�bridos Inteligentes: Integra�� o

Base de
Conhecimentos

Convers� o para um formato
de representa�� o interno

Conhecimentos sobre uma � rea de aplica�� o:
· Conhecimentos do especialista
· Teorias sobre o domínio de aplica� �o
· Resultados de experiências praticas 
  (casos conhecidos)

Aquisi� � o Autom� tica
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Sistemas H�bridos Neuro-Simb� licos

S.H.N.S.
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M� todo
Unificado

   M� todo
Unificado

M� todo
H�brido

Sistemas H�br idos

   C
onexionista

P
uro

 Sim
b�lico
P

uro

Puramente
   Conexionista

=
M� dulo

  Conexionista
  «simb� li co»

Puramente
  Simb� li co

= 
M� dulo

  Simb� li co
«estendido»

M� dulo 
Simb� lico

++ 
M� dulo 

  Conexionista

HíbridoHíbrido
no sentidono sentido

amploamplo

HíbridoHíbrido
no sentidono sentido

amploamplo

HíbridoHíbrido
no sentidono sentido

restritorestrito

Sistemas H�bridos Neuro-Simb� licos
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(a) Processamento em Cadeia (b) Sub-Processamento

(c) Meta-Processamento (d) Co-Processamento

MC: : M � dulo Conexionista  -   MS: M � dulo Simb� lico 
 X,Y: MC ou MS  -   X diferente de Y

MC MS

X

X

X
X

Y

YY

Ambiente / Usu� r io

SHNSSHNS

Ambiente / Usu� r io

Ambiente / Usu� r io Ambiente / Usu� r io
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Aquisi� � o de Conhecimentos

Conhecimentos Emp�r icos

Aquisi� � o de Conhecimentos

" Regras"

" Exemplos"

Conhecimentos Te� r icos
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Aquisi� � o de Conhecimentos

M� dulo 
Simb� lico

MS

" Exemplos" M� dulo 
Conexionista

MC

Conhecimentos Emp�r icos

" Regras"

Aquisi� � o de Conhecimentos

Conhecimentos Te� r icos

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

M� dulo 
Simb� lico

MS

M� dulo 
Conexionista

MC

Conhecimentos Emp�r icos

Aquisi� � o de Conhecimentos

" Regras"

" Exemplos"

Conhecimentos Te� r icos

Aquisi� � o de Conhecimentos
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M� dulo 
Simb� lico

MS

M� dulo 
Conexionista

MC

Transfer� ncia de
Conhecimentos

Sistema H�bridoSistema H�brido Neuro Neuro-Simb� lico-Simb� lico
Aquisi� � o de Conhecimentos

Conhecimentos Emp�r icos

Aquisi� � o de Conhecimentos

" Regras"

" Exemplos"

Conhecimentos Te� r icos
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Sistemas H�br idos Neuro-Simb� licos

1.  SYNHESYS - A. Giacometti

     Symbolic and NEural Hybrid Expert SYstem Shell   

     Rede incremental baseada em prot� tipos - ARN2

     M� dulo simb� lico de infer� ncia com «Forward/Backward Chaining»

2. K BANN - G. Towell

    Knowledge Based Artificial Neural Networks

    Rede do tipo MLP com uso do algor itmo Back-Propagation

    Compila� � o de regras em uma RNA, aprendizado e extra� � o de regras 

3. INSS - F. Os� r io

    I ncremental Neuro-Symbolic System

    Rede incremental do tipo MLP com uso do algor itmo Cascade-Corr elation
    

    Compila� � o de regras, aprendizado, extra� � o e  valida� � o
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M�du lo
Simb� lico

Expert

Situa�� o

Transfer� ncia
de Conhecimentos

M�du lo
Conexionista

Decis� oDecis� o
Gestion� rio

de intera�� es

Expert

Sistema SYNHESYS
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A

AA

A A

A

A

A

A

A

A
A A

A

A

A

A

A

BB
B

BB

B

B

BB

B B
B
B

B
C

C C
C

C
C

C

CC
C

CC

X1 X2 X3

Y3

Y2

Y1

X

Y
Entradas - X,Y  Sa�da - Classe (A, B ou C)

A: Exemplos da classe A
B: Exemplos da classe B
C: Exemplos da classe C

X1,Y1 - Prot� tipo da classe B
X2,Y2 - Prot� tipo da classe A
X3,Y3 - Prot� tipo da classe A

Prot� tipos:
* Centro de Gravidade (x,y)
* Raio de influ� ncia (rx,ry)

Teste de similaridade:
* Distância Euclidiana

Sistema SYNHESYS

Prot� tipos: Hiper-elipsoides / Hiper -Esferas
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Entradas:
X = [0..30]
Y = [0..20]

Sa�das (A� � es):
A� � o1       , A� � o2        , A� � o3

Regras:
R1: Se Y in [0..10]   ent� o Y_Fraco
R2: Se Y in [10..20] ent� o Y_For te
R3: Se X in [0..10]   ent� o X_Fraco
R4: Se X in [10..20] ent� o X_M� dio
R5: Se X in [20..30] ent� o X_For te
R6: Se Y_Fraco ent� o A� � o1
R7: Se Y_For te e X_Fraco
       ent� o A� �o 3
R8: Se Y_For te e X_For te
       ent� o A� �o 3
R9: Se Y in [14..20] e X_M� dio
        ent�o A� � o2

Sistema SYNHESYS

3 12 15 186 9 24 27 3021

2

12

10

8

6

4

16

14

20

18

X

Y

A� �o3 A� �o3
A� �o2

A� �o1

Prot� tipos: Hiper-retângulos

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Dc=Ds
E
X
P
E
R
T

Dc¹¹ Ds

Ds

M� dulo
Conexionista

M� dulo
Simb� lico

Backward
Chaining

Forward
Chaining

Sem
Resposta

Dc

Dsc

Ds/Dc

Apagar ou adicionar uma regra

Aprendizado / Adapta� � o (Pode usar  Ds)

Ds : Decis�o do M � dulo Simb� l ico

Dc : Decis� o do M � dulo Conexionista

Dsc : Decis�o  Simboli -Conexionista

S
I
T
U
A
Ç
Ã
O

D
E
C
I
S
Ã
O

SynhesysSynhesys
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Sistemas H�br idos Neuro-Symb� licos

1.  SYNHESYS - A. Giacometti

     Symbolic and NEural Hybrid Expert SYstem Shell   

     Rede incremental baseada em prot� tipos - ARN2

     M� dulo simb� lico de infer� ncia com «Forward/Backward Chaining»

2. K BANN - G. Towell

    Knowledge Based Artificial Neural Networks

    Rede do tipo MLP com uso do algor itmo Back-Propagation

    Compila� � o de regras em uma RNA, aprendizado e extra� � o de regras 

3. INSS - F. Os� r io

    I ncremental Neuro-Symbolic System

    Rede incremental do tipo MLP com uso do algor itmo Cascade-Corr elation
    

    Compila� � o de regras, aprendizado, extra� � o e  valida� � o

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Sistema KBANN

Compila�� o
de regras

dentro de uma rede

Conhecimentos
simb� licos

iniciais

Rede
Neural ap� s 

 o aprendizado

Rede
Neural
inicial

Conhecimentos
simb� licos
refinados

Aprendizado
Conexionista

Extra�� o
de regras à partir 

de uma rede
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Unidades de Entrada

Camada
Oculta

Unidades
de Sa�da

Conclus� es
Finais

Conclus� es
Intermedi� r ias

Fatos de Base  (Premissas)

Base de Conhecimentos Simb� licos Rede Neural Ar tif icial

KBANN - Regras e RedesKBANN - Regras e Redes

Sistema KBANN

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Conhecimentos Te� r icos

Conhecimentos Emp�r icos

XOR = ( AA Or BB  )  And  Not ( AA  And B  B  )
ou

XOR = ( AA  And  Not ( BB ) )  Or  ( Not ( AA )  And  BB  )

 A B XOR

 0 0    0
 0 1    1
 1 0    1
 1 1    0

Conhecimentos sobre um dom�nio de aplica� �o

KBANN - Aquisi� � o de ConhecimentosKBANN - Aquisi� � o de Conhecimentos

Sistema KBANN
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Operador E - Conjun�� o:
X :- A, B, Not(C), Not(D).

X

A B C D

W W -W -W

Bias:
(-P+0.5)*W

X

A B C D

W W W W

Bias:
-0.5*W

Operador OU - Disjun�� o:
X :- A. X :- B.
X :- C. X :- D.

W > 0
P  = 2

W > 0

KBANN - Compila� � o de RegrasKBANN - Compila� � o de Regras

Sistema KBANN

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Medida
do Er ro

Mudan� as na
Configura� �o dos
Pesos Sin� pticos

Configura�� o
Inicial

Configura�� o 
Final (ap� s adapta�� o) M�nimos

Locais

M�nimo
Global

Minimiza� �o  do Erro:
C� lculo baseado no 
gradiente da curva de er ro

KBANN - AprendizadoKBANN - Aprendizado

RNA : Multi-Layer Perceptron (MLP)  - Algor itmo uti lizado : Back-Propagation

Sistema KBANN
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X

A B C D

+3.0
+3.0 +3.0 -3.0

Bias: 
qq = -5.0

X := A, B, C.
X := A, B, not(D).
X := A, C, not(D).
X := B, C, not(D).

IF (A and B and C)          or
     (A and B and Not(D)) or
     (A and C and Not(D)) or
     (B and C and Not(D))
THEN  X

KBANN - Extra� �o de RegrasKBANN - Extra� �o de Regras

Algor itmo SUBSET

Sistema KBANN

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Sistema KBANN

 Pontos fracos do Sistema KBANN

· Algor itmo de aprendizado  pouco eficiente (Back-Propagation)

· Redes Neurais est� ticas

· Bases de conhecimentos (regras e exemplos)  com problemas significativos

   de incompletitude ou de incorr e� �o

· M udan� a do significado das unidades inser idas na rede neural 

· Processo de extra� �o de regras muito pesado (complexo)

· Extra� � o de regras : implica na an� lise de todas as unidades da rede

· Util iza unicamente regras simb� licas muito simples (compila� � o e extra� � o)

  Regras de produ� �o IF/THEN - Representa� �o de conhecimentos pobre

· Dificuldade para trabalhar com atr ibutos quantitativos (var i�v eis cont�nuas)
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Sistemas H�br idos Neuro-Symb� licos

1.  SYNHESYS - A. Giacometti

     Symbolic and NEural Hybrid Expert SYstem Shell   

     Rede incremental baseada em prot� tipos - ARN2

     M� dulo simb� lico de infer� ncia com «Forward/Backward Chaining»

2. K BANN - G. Towell

    Knowledge Based Artificial Neural Networks

    Rede do tipo MLP com uso do algor itmo Back-Propagation

    Compila� � o de regras em uma RNA, aprendizado e extra� � o de regras 

3. INSS - F. Os� r io

    I ncremental Neuro-Symbolic System

    Rede incremental do tipo MLP com uso do algor itmo Cascade-Corr elation
    

    Compila� � o de regras, aprendizado, extra� � o e  valida� � o

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Sistema INSS

Aquisi� � o de Conhecimentos
(Expert / Engenheiro de Conhecimentos)

Conhecimentos Te� ricos Conhecimentos Emp�ricos

MS

M�du lo 
Simb� lico

MC
M�du lo
Conexionista

[RNA]

Regras ExemplosM� dulo de
Valida� �o

Inser� � o

de Regras

Extra� �o

de Regras

Transf� rencia de Conhecimentos

INSS - IncrementalINSS - Incremental Neuro Neuro--Symbolic SystemSymbolic System
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Regras Simb� licas

M � DUL OM� DUL O
SI MB� LICOSI MB� LICO

Conversor
Regras  > Rede

Rede
Inicial

NeuComp

Sistema INSS

Clips

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Exemplos

M� DUL OM� DUL O
CONEXIONISTACONEXIONISTA

Rede
Refinada

NeuSim

Rede
Inicial

Regras Simb� licas

M � DUL OM� DUL O
SI MB� LICOSI MB� LICO

Conversor
Regras  > Rede

NeuComp

Clips

Sistema INSS
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Conversor
Rede  > Regras 

Regras
Refinadas

Extract

Rede
Refinada

Regras Simb� licas

Exemplos

Sistema INSS

M� DUL OM� DUL O
CONEXIONISTACONEXIONISTA

NeuSim

Rede
Inicial

M � DUL OM� DUL O
SI MB� LICOSI MB� LICO

Conversor
Regras  > Rede

NeuComp

Clips
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Conversor
Redes > Regras 

M
�
D
U
L
O

D
E

V
A
L
I
D
A
Ç
Ã
O

Regras
Refinadas

Extract

Rede
Refinada

Regras Simb� licas

Exemplos

Sistema INSS

M� DUL OM� DUL O
CONEXIONISTACONEXIONISTA

NeuSim

Rede
Inicial

M � DUL OM� DUL O
SI MB� LICOSI MB� LICO

Conversor
Regras  > R� des

NeuComp

Clips
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Regras Simb� licas

Exemplos

M� DUL OM� DUL O
SI MB� LICOSI MB� LICO

M� DUL OM� DUL O
CONEXIONISTACONEXIONISTA

Conversor
Regras  > Rede

Rede
Inicial

Rede
Refinada

Conversor
Rede  > Regras 

M
�
D
U
L
O

D
E

V
A
L
I
D
A
Ç
Ã
O

Regras
Refinadas

NeuSim

NeuComp

Extract

Clips

Sistema INSS
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INSS : Compila� � o de Regras
$Featu r es :
A: bi nar y;
B: bi nar y.
$End_Feat .

$Rul es :

 A_OR_B  <- A ;
 A_OR_B  <- B ;

 A_AND_B <- A , B;

 XOR <- A _OR_B, A_AND_B( f al se ) .

$End_r ul es.

$End.

%%
%% Exc l us iv e Or  - Lógi ca  Bool eana
%% Xor  = (A  Or  B) And Not ( A And B)
%%

AA BB

Wij  / Bias

A_OR_B A_AND_B

XOR
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INSS: Compila� � o de Regras

Regras de ordem 0+

Greater_Than (Var i� vel, Valor )                           In_Range (Var i� vel, M in, Max)
Greater_Than (Var i� vel, Var i� vel)                      Equal       (Vari� vel, Valor)
Less_Than       (Vari� vel, Valor )                           Equal       (Var i�v el, Var i�v el)
Less_Than       (Vari� vel, Var i� vel)

V
alor de Sa�da

Valor de Entrada (Trait) Valor de Entrada (Trait)

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

INSS : Rede Neural Incremental
Algor itmo Cascade-Cor relation (CasCor)
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INSS e Rule_Out : Extra� � o de Regras

Algor itmo de extra� �o de regras : SUBSET [Towell]

RULE_OUTRULE_OUT:

* Extrair os novos conhecimentos adquir idos

* Extrair as regras mais importantes

        - Sele� � o das unidades (neur� nios) para a extra� �o

        - Sele� � o das conex� es para a extra� �o

* Em estudo : regras de ordem 0+  (Fuzzy)

Vantagens:Vantagens:

* Extra� �o incremental de conhecimentos

* Valida� � o dos conhecimentos adquir idos

X

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Conhecimentos Te� r icos Conhecimentos Emp�r icos

R1  :  I f ( AA Or BB  )  Then XOR=1

R2  :  I f  Not ( AA  And B  B  )  Then XOR=1

R3  :  I f ( AA And BB  )  Then XOR=0

R4  :  I f Not (AA) And Not (BB )  Then XOR=0

INSS : Valida� � o dos Conhecimentos

Valida� �o

 Ex.  A B  XOR

 E1  0 0    0
 E2  0 1    1
 E3  1 0    1
 E4  1 1    1

· Incoer� ncia entre R3 (Sa�da=0) e E4 (Sa�da=1)
· N�o existem regras que satisfa� am E4
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Sistema INSS

 Pontos fortes do Sistema INSS

· Algor itmo de aprendizado com um � timo desempenho (Cascade-Correlation)

· Rede Neural do tipo incremental

· Permite o uso de conhecimentos (regras e exemplos) incompletos ou incoerentes 

· N�o modifica o significado das unidades inser idas na rede 

· Processo incremental de extra� �o de regras

· Extra� � o de regras: an� lise parcial  da rede (+ eficaz)

· Util iza regras simb� licas de ordem 0 e 0+ (compila� � o)

· Trabalha com atr ibutos quantitativos (var i� veis cont�nuas) e 
   quali tativos (var i�v eis discretas)

Aprendizado de M�q uinas Construtivo

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Sistema INSS : Aplica� � es

· Problemas Artificiais de Classifica� �o  (Monk’s Problems - S. Thrun)

· Ajuda ao Diagn� stico M� dico - Comas T�x icas (Projeto Esprit MIX)

· Rob� tica Autônoma (Rob� m�v el Khepera)

· Problema da Balan� a (Balance Scale Problem - T. Shultz)
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Sistema INSS : Aplica� � es
                         Sintomas    Gerais
Var i� vel Tipo Valores

1 Sexo – SEXE Discreto { feminino, masculino} - 0/1
2 Temperatura – TEMP

     Temp_Low
     Temp_Normal
     Temp_High

Continuo
Discreto
Discreto
Discreto

{ ... }
0/1
0/1
0/1

Sintomas Neurol�g icos
3 Estado – CALME Discreto { calmo, agitado} - 0/1
4 Foto-motores – PHOTO

(rea�� o das pupilas)
Discreto { presente, ausente} - 0/1

5 Olhar – REGARD Discreto { normal, anormal} - 0/1
6 Estado das Pupilas - PUPIL

     Pupil_myosis
     Pupil_intermed
     Pupil_mydriase

Discreto
Discreto
Discreto
Discreto

{ myosis, intermedi� rio, mydriase}
0/1
0/1
0/1

7 Tonus muscular - TONUS Discreto { hipertonia, hipotonia}
8 Reflexos dos tend� es -

ROT
Discreto { vivos, diminu�dos}

Sintomas cardiol�g icos
9 Press� o Arterial - PAS

     PAS_Low
     PAS_Normal
     PAS_High

Cont�nuo
Discreto
Discreto
Discreto

{ ...}
0/1
0/1
0/1

10 Freqü� ncia Card�aca - FC
     FC_Low
     FC_Normal
     FC_High

Cont�nuo
Discreto
Discreto
Discreto

{ ...}
0/1
0/1
0/1

11 Medida ECG – QRS
     QRS_Normal
     QRS_Prolongado

Continuo
Discreto
Discreto

{ ...}
0/1
0/1

12 Intervalo QT – QT Discreto { normal, prolongado} - 0/1
Urina

13 Bexiga  -
GLOBE_VESICAL

Discreto { sim, n� o} - 0/1

Abrevia� � es Substância T�x ica Ocorr � ncia
1 adt, a Anti-depressores tri-c�clicos 265
2 B Barbit� ricos 86
3 ben, b Benzodiazepina 414
4 C Carbamato 68
5 P Fenotiazina 130
6 M Morfina 13
7 E Alcool 137

Combina� � es
a (25), aBb (12), aBbp (9), ab (104), abc (11), abm (5), abp (38),
ap (5), B (8), Bb (23), Bbcp (5), Bcp (13), ben (37), bc (24), bm (8),
bp (31), c (5), p (5), Ea (12), Eab (36), Eabp (8), E (12), EB (6),
EBb (5), EBbp (5), Eb (32), Ebc (10), Ebp (11)

Tabela - Os diferentes tipos de substâncias t� xicas da base de dados

Sintomas

Diagn� stico

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Sistema INSS : Aplica� � es
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Sistema INSS : Aplica� � es
PRIS - Program for Research into Intelligent Systems

Intercâmbio cient�fico...

UNISINOS - PIPCA - GIA / F. OS� RIO /  2001

Considera� � es Finais

· Conhecimentos : regras / exemplos - incompletos / incoerentes  

· Algoritmos de aprendizado eficientes

· Redes Neurais do tipo incremental / Redes Recor rentes

· Compila� �o e extra� �o de regras de alto n�vel

· Atr ibutos quantitativos e qualitativos

· Valida� �o dos conhecimentos adquir idos

· Evolu� �o dos conhecimentos de forma continuada

· Aumento do poder de representa� �o de conhecimentos

· Integra� � o de m� ltiplos m� dulos: CBR, Fuzzy, GA, ...

Sistema H�brido Neuro-Simb� licos
Hybrid Machine Learning Tools
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TEMAS DE PESQUISA SOBRE SISTEMAS HÍBRIDOS

* L IVROS: 

· Obra cl� ssica:    ;^ )             
  OSORIO, F. S. INSS: Un Système Hybr ide Neuro-Symbolique pour l’Apprentissage 
    Automatique Constructif. Thèse de Doctorat - INPG, IMAG. Grenoble. 1998.

· Nikolopulos, Chr is. Expert Systems - Introduction to 1st and 2nd Generation and Hybr id
          Knowledge Based Systems. Marcel Deker, 1997.

· Kandel, A &  L angholtz, G. Hybr id Architectures for  Intelligent  Systems. 
                                     CRC Press, Boca Raton, Flor ida, 1992.
· Sun, Ron & Alexandre, Frederic. Connectionist Symbolic Integration: From Unified to 

           Hybr id Approaches. Lawrence-Er lbaum Associates, 1997.
· Ian Cloete, Jacek Zurada. Knowledge Based NeuroComputing. M IT press, 2000.

* PESQUISAS:

·  F. Os� r io, B. Amy, D. Memmi, B. Orsier, M . Malek, A. Giacomett i  / Projeto Europeu M IX
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