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TEMASDE ESTUDO: Hybrid Machine Learning Tools/ Sistemas Hibridos Inteligentes

Conceitos bésicos:

« I nteligéncia e Aprendizado

* Solugdes Hibridas

* Representacéo de Conhedmentos:

Métodos Simbdli cos e M étodos Conexionistas - Aprendizado de Maquinas

Sistemas Hibridos Inteligentes
Sistemas Hibridos Neuro-Simboli cos

* SYNHESYS

* KBANN

* INSS
Discusséo final

Bibliografia e Material Complementar
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Inteligéncia: do Humano ao Artificial

REPRODUZIR A

- O que é Inteligéncia ?

- O que éum ser Inteligente ?

INTELIGENCIA HUMANA

>
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Inteligéncia: do Natural ao Artificial

REPRODUZIR A

- O que é Inteligéncia ?

- O que éum ser Inteligente ?

INTELIGENCIA HUMANA

>

* Associacdo deidéias e mncetos

* Concluir coisas

* Capacidade de aprendizado

* Acimulo de mnhedmentos

* Raciocinio: 16gico, abstrato,
deducéo, analogia, inducéo,
inferéncia, sintese, analise

* Uso pratico de experiénciase
conhedmentos passados

* Tomada de dedsdes

* Criar coisasnovas (criatividade)

* Saber o que au sei (saber explicar)

* Interacéo

* Comunicacao

F. OSORIO - UNISINOS 2001




Inteligéncia Artificial: Conceitos Béasicos

REPRODUZIR A

>
INTELIGENCIA HUMANA

- Conceito deInteligéncia: CAPACIDADE DE RESOLVER PROBLEMAS
CAPACIDADE DE APRENDER
CAPACIDADE DE SE ADAPTAR / MELHORAR

- Realizar Atividades Inteligentes
- Sistemas I nteligentes:
* Sistemas Especialistas
* Sistemas de Apoio ao Diagnéstico e a Dedsao
* Reproducdo de atividades tipicas dos seres humanos:

Fala, Audicdo, Visao, Deslocamento, M anipulacéo de Objetos, etc.
* JOQOS: jOQO da Velhav Xadrezv ]0905 de agéo F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistemas Hibridos - Uma nova aordagem

* Caracteristicas/ Propriedades:

- Explorar a complementaridade dos médulos
- Divisdo de tarefas/ Espedalizacao
- Modularidade = MUltiplasinteligéncias
- Diversificacdo dos conhedmentos:
* Representacdo dos conhedmentos

* Novas fontes de mnhedmentos

Principal exemplo: SER HUMANO
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Inteligéncia Artificial: Solucbes Hibridas

InteligénciaHumana O Inteligéncia Artificial
Aprendizado Humano [0 Aprendizado de M aquinas

M étodos de Raciocinio e Aquisico de Conhecimentos M dltiplos 0 Sistemas Hibridos

* Sistemas Espedalistasde 1a. Geracdo:
- Aquisicdo manual de mnhedmentos

- Problemas: Base de Conhedmentos (regras e fatos)

* Sistemas Espedalistas de 2a. Geracao:
- Aquisicdo automatica de mnhedmentos

- Integracéo de diferentes métodos da | .A.
“SistemasHibridos”
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Inteligéncia Artificial: Solucbes Hibridas

InteligénciaHumana [ Inteligéncia Artificial
Aprendizado Humano [0 Aprendizado de M aquinas

M étodos de Raciocinio e Aquisi¢io de Conhecimentos M ultiplos 0 Sistemas Hibridos

Sistemas Inteligentes Hibridos
Projeto de PesquisaHMLT - Hybrid Machine Learning Toodls
“Ferramentas Hibridas de Aprendizado para o Méaquinas’
Coordenador ...........cuceeemeveeunnnnn. Prof. Fernando Osorio

Bolsistas de I niciacdo Cientifica.... Carla M edeir os Barr os (ex-bolsista)
Jodo Ricardo de Bittencourt Menezes
Rafael Guterre s Jeffman

Mestrando........cceeeeueeeiueeeiineeeannn, Farlei Heinen (PIP/CA 2000)
Cooperacao: Laboratoire LEIBNIZ - Grenoble, Franca
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Inteligéncia Artificial: Aprendizado de Maquinas

Inteligéncia Artificial

Sistemas Especialistas

Sistemas Inteligentes =
KBS, robdtica,
Aprmdzmo Cb visdo artificidl, ...
Méqui nas < CBR, ILP, indugéo de &vores
= de decisdo, redes neurais
Representacéo de algoritmos genéticos, ...
Conhedmentos < Métodos Simbdli cos
M étodos baseados em:
Redes Neurais Artificiais
Regras Fuzzy
Regras Bayesianas (probab.)
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M étodos Simbdli cos: Aquisicdo de Conhedmentos

Base de
Conhedmentos
(regras + fatos)

Conwversdo paraum formato
de representacéo interno
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M étodos Simbdlicos. Representacéo de Conhecimentos

* Sistemas baseados em conhecimentos:
KBS - Knowledge Base Systems, Expert Systems (Frames e Redes Semanticas)
Rule BasedSystems, Production Rule Systems

* Sistemas baseados em regras de légica difusa ou nebulosa
Fuzzy Expert Systems

* Sistemas baseados em probabili dades
Redes Bayesianas

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

* Arvoresde decisio
IDT - Inductive Decision Trees

* Algoritmos Genéticos
GA - Genetic Algorithms

Sistemas Espedalistas baseados em Conhedamento Simbdlico
Dado um problema:
Assime-se usualmente => Conheamento € Completo e Correto
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M étodos Simbdlicos. Representacéo de Conhecimentos

O Conhedmentos Teodricos

XOR=(AOrB ) And Not(A AndB )
ou
XOR=(A And Not(B)) Or (Not(A) And B )

O Conhedmentos Empiricos

A B XOR
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0
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M étodos Simbdlicos. Representacéo de Conhecimentos

0 Conhedmentos Tedricos/ Simbolicos

Se eistem 2 casas na horizontal, vertical ou diagonal
com uma mar ca do jogador oponente
eatercdracasaestalivre

Entéo jogar nesta casal

O Conhedmentos Empiricos/ Dados

Xz X
O: | Os Xa
Os
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M étodos de Aprendizado de Méquinas

» Aprendizado por analogia/ por instancias
Sistemas baseados em casos
CBR - Case Based Reasoning

* Aprendizado por Indugéo

Inducdo de Arvores de Dedsdo

ID3, C4.5, CN2 - Induction of Decision Trees

ILP - Inductive Logic Programming (Prolog)
*Aprendizado por evolucao/selecdo

Algoritmos Genéticos

GA eGP - Genetic Algorithms/ Genetic Programming
*Aprendizado por reforco (reinforcement learning)
*Aprendizado Bayesianno (pr obabili sta)

*Aprendizado Neural
ML P Back-Propagation - Artificial Neural Networks
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BASE DE DADOS SOBRE O PROBLEMA

NUMERO CEU TEMPERATURA | HUMIDADE | VENTO CLASE
1 ensolarado elevada dta nao N
2 ensolarado elevada dta sim N
3 coberto elevada dta nao P
4 chuvoso média dta nao P
5 chuvoso baixa normal nao P
6 chuvoso baixa normal sim N
7 coberto baixa normal sim P
8 ensolarado média dta nao N
9 ensolarado baixa normal nao P
10 chuvoso média normal nao P
11 ensolarado média normal sim P
12 coberto média dta sim P
13 coberto elevada normal nao P
14 chuvoso média dta sim N

Tabela —Conjunto de dados de aprendizado : Condigdes meteoroldgicas
N = Negativo (tempo ruim) P = Positivo (tempo bom)
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BRSO e 7] —— o

N=5
(corte)
Ensolarad Chuvoso
Coberto Caso Positivo (P)
= P=3
P2 | HUMIDADE | VENTO| {5«

Caso Negativo (N)
Falso
<——  Classe
(folha)

IF ( ( CEU=Ensolarado and HUMIDADE=Normal ) or
( CEU=Coberto) or
( CEU=Chuvaso and VENTO=Falso) ) MREPE
DECISAO

Then Class =P

F. OSORIO - UNISINOS 2001




1SA0

Ve

Arvores de Dec

licos

7

0o

M étodos Simb

=
8
S
2]
g e
2 8
~@_ B Q
, (&)
W® T
<< o o O
c
- [d a
5 \ =D
O : T S5
5 o 8 =
nW_ ~Mm m SO
.. 8 R o
4]
~®.Ay (=]
o9 g () 0 Oﬁ
.m M (D M o
[e)4 A
sSS 89 5 &
2 nn ew 2 =
= % —_
w x> < < X =
i ™ — =} O~
by i I AT b I (o)
. < O [}
: ~ Y
P =) c >
o, - O\
L e o cCHB
A, =
s, (@] n =
v < = Q4 >
v - N &. e - s
v c o Q
- I n= O =
e | Srae N )
—
[ee] \
o - —
2 = B
A E =
B =}
=
= O Z
pm—————————— o
S
] 7 Z
| © —
a
| | | A
MO © < N

F. OSORIO - UNISINOS 2001




Aprendizado de Méaquinas: Algoritmos Genéticos

Reproducao
XOR :- A e J/XOR:-A
XOR :-B Combinagéo XOR - AorB
M utacio XOR:-A and B
XOR :- Not (A)
A B XOR XOR :- Not (B)
0 0 0 Ok ? .
(1) (l) i Selega_o:
1 1 0 Melhor Fitness
Algumas h 4
XOR:= (AorB) geragoes XOR:-Aor B
And S TETTETITT PP rre XOR;-Not(A)
Not (A AndB ) depois... XOR :- Not (B)
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M étodos Simbdli cos: Vantagens e Desvantagens

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

+ Permite a explicacdo do proces que levou a uma determinada resposta;

+ Facil insercao de novos conhedamentos obtidos a partir do espedalista ou
através de métodos automaticos de aquisicdo de mnhedmentos;

- Necessdade de se trabalhar com conhedmentos completos e exatos
sobre um determinado problema;

- Dificuldade de explicitar todos os conheamentos relativos ao problema
através de regras smbdlicas;

- Dificuldade paratratar informacdes imprecisas ou aproximadas,
evalores numeéricos (dados quantitativos).
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|.A. - Métodos Conexionistas; Concatos Basicos

Redes Neurais Artificiais:
Neuronio...

Modelo Simulado
Modelo SIMPLIFICADO

Caracteristicas Basicas:

Adaptacéo
Stnapse Aprendizado
Nitcleo Automato
Corpo -
Celular Representacdo de
Segmento Inicial Conhecimentos:
Dendrito
Axénio Baseada em Conexdes
Sinapse
F.OSORIO - UNISINOS 2001
Xy X X\ <« Entradas NEURAL
(Dendritos)
<— Pesos Singpticos
Wy | Wy - [ Wy (Efeito deinibic ou de excitag

N . ~
=5 WiXi .. <— Ativagéo
Net = i Wi.Xi + Biais (Considera o conjunto total das
entradas e dos ®us pesos asciados)
Fct (Net)

<— Funcdo deAtivagio

<— Saida

sobre aativac® dos sinais de entrada)

(Regulagem da saida da rede)

(Axdnio: Conexdes com as Sinapses de outras unidades)

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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M étodos Conexionistas: Representacdo de Conhecimentos

Reta, Plano ou Hiper-plano  gntrada Yy
de separacéo das classes A +1 |:| - Clase A
|:| - ClaseB
A —
A A A P(X;,Y,) = Clase A
/| TE——— o P(X.Y)
A : Clas® A:
B A A A A X*WI1+Y*W2 >0
: A
B B A 5 A
-1 COA A Entrada X
A X,
B B A +1
B B
B p A
B B B Entradas:
B a X, Y
A
8 Reta:
ClaseB: B B X*W1+Y*W2=0
X*W1+Y*W2< 0 -1
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M étodos Conexionistas: Representacdo de Conhecimentos

Redes a base de Protbtipos
Y Entradas- X,Y Saida- Classes(A, B ou C)

A: Exemplosda dase A
B: Exemplos da dass B
C: Exemplos da dasse C

X1,Y; - Protétipo da dasse B
Xy,Y, - Protétipo ca dasse A
X3,Y3- Protétipo ca dasse A

Protétipas:
* Centro de Gravidade
* Raio deinfluéncia(x,y)

Teste de similaridade:
* Distancia Euclidiana

> X

Xy X X3

F.OSORIO - UNISINOS 2001
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Saida

PN

Camada
Oculta
«—''—>

A B

AT T - TA C58<C>C<— Entradas

(a) Rede detréscamadas  (b) Rede cm atalhos (c) Rede com mltiplas camadas

\ ‘ ‘ Atv = = W,A+W,B+W.AB

v Saidas

Camadas
Ocultas

sl wit
T Redes
Neurais
(d) Rede recorrente (e) Rede de ordem superior
F.OSORIO - UNISINOS 2001
Erro na Saida
da Rede APRENDIZADO:

GENERALIZAGAO

Aprendizada

Paradatardia
— Dados de Teste

Dadas de Aprendizado
—
Ndmero
de Epocas
Erro na Saida
daRede

Parada wsando a Validagdo Cruzada
(ponto &imo de generalizagéo)
.— Dadosde Teste

Dados de Aprendizado
—

Ndmero
de Epocas

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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M étodos Conexionistas: Vantagens e Desvantagens

+ Aquisicao automatica de mnhedmentos empiricos a partir de uma
base de exemplos de aprendizado referente a um problema;

+ Manipulacéo de dados quantitativos, apr oximados e mesmo incorre tos
com uma degradacao gradual das respostas;

+ Grande poder de representacio de mnheamentos através da
criacdo de relacfes ponderadas entre as entradas do sistema;

- Dificuldade de mnfiguracéo dasredes em relagédo asua estrutura inicial e
também no que se refere aos par ametr os dos algoritmos de aprendizado;

- Dificuldade de explicitar os conhedmentos adquiridos pela rede
através de uma linguagem compreensivel para um ser humano;

- Dificuldade de mnvergéncia (bloqueios) einstabili dade, inerentes
aos algoritmos de otimizacéo empregados;

- Lentiddo do processo de aprendizado / adaptacao.

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistemas Hibridos Inteli gentes

* Conceitos Basicos:

- Complementaridade
- Divisdo de tarefas/ Espedalizacao
- Modularidade
- Diversificacao:
* Representacdo de Conheamentos

 Fontes de Aquisicao de Conhedmentos

Exemplo: SER HUMANO

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistemas Hibridos Inteli gentes

* Combinar asdiferentestémicas:

- Arvores de Dedsio

- Algoritmos Genéticos

- Redes Neurais Artificiais

- CBS (Case Based Reasoning = Raciocinio baseado em Casos)
- RBS (Rule Based Systems = Sistemas baseados em Regras)

- Regras Nebulosas (Fuzzy Rules)

- Sistemas Probabilistas (Bayesian)

* Exemplos. Neuro+IDT, Neuro+Fuzzy, Neur o+CBR, Neuro+GA,
RBS+CBR, GA+RBS,

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistemas Hibridos Inteli gentes: Integracgo

* M 6dulos Basicos:

- Métodos Simbdlicos: CBR, KBS, IDT, GA, Fuzzy, ...
- M éodos Conexionistas: Redes Neurais

* Tipos de | ntegracao:

- Simbdli co-Difuso

- Simbdli co-Genético

- Neur o-Genético

- Neuro-CBR

- Neuro-Simbdlicos
* Neuro-Fuzzy

e Neuro- IDT
* Neuro-KBS

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistemas Hibridos Neuro-Simbadli cos

INTE

NIVEL
NIVEL o

GRACAO

STVIEN

Y5311

He

o
o

J‘O

LICO
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Sistemas Hibridos Neuro-Simbadli cos

o Puramente = yedulo Puramente

S Conexionista S Simbdlico §30
Sl iy : , Tg
o 3. Mddulo Médulo Mddulo 5 g

a Conexionista . Simbdlico

it «simboli co» Conexionista «estendido»

<—§SistemasHibridos —»

Método

Hibrido

amplo

Unificado

no sentido

Método
Hibrido

Hibrido
no sentido
restrito

Método
Unificado

Hibrido

no sentido

amplo
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L

)

A v

Ambiente/ Usuario |

Ambiente/ Usuario

(a) Processamento em Cadeia

(b) Sub-Processamento

[| X J
[l Y J

N

MC || MS

A Y

J
A v Ay

| Ambiente/ Usuéario |

Ambiente/ Usuério

(c) Meta-Processamento

(d) Co-Processamento

S-I N MC: M6dulo Conexionista - MS: Médulo Simbdlico

X,Y: MCouMS - XdiferentedeY
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Aquisicao de Conhecimentos

Conhedmentos Teodricos

" Exemplos'

Conhedmentos Empiricos

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Aquisicao de Conhedmentos

Conhedmentos Teodricos

Aquisi¢cdo de Conhecimentos

Conhedmentos Empiricos

Médulo ~ MS
Simbdlico

M odulo MC
Conexionista
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Aquisicao de Conhedmentos

Conhedmentos Teodricos

Médulo  MS
Simbdlico

M odulo MC
Conexionista

" Exemplos'

Conhedmentos Empiricos

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Aquisicao de Conheamentos
Sisterna Hibrido Neuro-Simbdlico

Conhedmentos Teodricos

Médulo ~ MS
Simbdlico

" Regras"

X

Aquisi¢cdo de Conhecimentos

Transferénciade
Conhedmentos

MC

M odulo
Conexionista

" Exemplos'

Conhedmentos Empiricos

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistemas Hibridos Neur o-Simbdli cos

1. SYNHESYS- A. Giacometti
Symbolic and NEural Hybrid Expert SYstem Shell
Redeincremental baseada em protétipos - ARN2
M édulo simbdlico de inferéncia com «Forwar d/Backward Chaining»

2. KBANN - G. Towell
Knowledge Based Artificial Neural Networks
Rede do tipo ML P com uso do agoritmo Back-Propagation
Compilacdo de regrasem uma RNA, aprendizado e extragdo de regras

3. INSS- F. Osorio

Incremental Neuro-Symbolic System
Redeincremental do tipo ML P com uso do agoritmo Cascade-Correlation
Compilagéo de regras, aprendizado, extracgdo e validacdo

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistema SYNHESY S

Situagio }
Transferéncia | Moduo
de Conhedmentos Conexionista

\

- |_> Gestionério s ]
Decisao deinterax;(”)esl >__Decisao

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistema SYNHESY S

Entradas- X,Y Saida- Classe (A, B ou C)

A: Exemplos da dase A
B: Exemplos daclase B
C: Exemplos daclase C

¥

: X,,Y, - Protétipo da dase B
X,,Y, - Protétipo da dase A
X, Y, - Protétipo da dase A

Protétipos:
* Centro de Gravidade (x,y)
* Raio deinfluéncia(rx,ry)

Teste de similaridade:
* Distancia Euclidiana

b3

Ys

Protétipos: Hiper-€lipsoides/ Hiper -Esferas

F. OSORIO - UNISINOS 2001

20



Sistema SYNHESY S

A

.

Entradas:

q X =[0.30]

Y =[0..20]
Saidas (AcOes):

5| Acaol[ ], Acdo2 [F], Acao3 [

Regras:
R1: SeY in[0.10] entdoY_Fraco
R2: SeY in [10..20] entédoY_Forte
R3: SeX in[0..10] entdoX_Fraco
R4: Se X in [10..20] entdoX_Médio
R5: Se X in [20..30] entdo X_Forte
R6: SeY_Fraco entdo Acdol
R7: SeY_Forte eX_Fraco
entao Acao3
R8: Se Y_Forte eX_Forte
entdo Acao3
R9: SeY in [14..20] e X_Médio
entdo Acio2

>

Ds: Dedsdo do Mdédulo Simbdlico
Dc : Dedsdo do M édulo Conexionista

Dsc : Dedsdo Simboli-Conexionista

Aprendizado / Adaptacéo (Pode usar Ds)

= 20mDTXm




Sistemas Hibridos Neur o-Symbalicos

g/ 1. SYNHESYS- A. Giacometti
Symbolic and NEural Hybrid Expert SYstem Shell
Redeincremental baseada em protétipos - ARN2
M édulo simbdlico de inferéncia com «Forwar d/Backward Chaining»

=) 2 KBANN - G. Towell
Knowledge Based Artificial Neural Networks
Rede do tipo ML P com uso do agoritmo Back-Propagation
Compilacdo de regrasem uma RNA, aprendizado e extragdo de regras

3. INSS- F. Osério
Incremental Neuro-Symbolic System

Redeincremental do tipo ML P com uso do agoritmo Cascade-Correlation

Compilagdo de regras, aprendizado, extracgdo e validacdo

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistema KBANN

Rede
Neural apés
0 aprendizado

Rede
Neural
inicial

Conhedmentos
simbdlicos
iniciais

Conhedmentos
simbdli cos
refinados

. Extracs
0321 2;? AR LALY de regrasaé;la:anir
dentro de umarede CerEHErEE de umarede

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistema KBANN

Base de Conhecimentos Simbdli cos Rede Neural Artificial

Conclusdes
Finais

KBANN - Regras e Redes

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistema KBANN

Conhedmentos obre um dominio de aplicagdo

Conhedmentos Teodricos

XOR=(AOrB ) And Not(A AndB )
ou
XOR=(A And Not(B)) Or (Not(A) And B )

Conhedmentos Empiricos \
A XOR z

KBANN - Aguisicéio de Conhedmentos

PR OO
Rroro |w
OR RO

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistema KBANN

Operador E - Conjuncéo: )czperzd orOU -XD-I.SJ ;ngao:
X :- A, B, Not(C), Not(D). X - C. X :- D.
W >0 w>0 A
P=2 i
e Bias:
( P+0 5)*W 'O.S*W
@W W/ N
A B C D A B C D

KBANN - Compil agéio de Regras

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistema KBANN
RNA : Multi-Layer Perceptron (MLP) - Algoritmo utili zado : Back-Propagation
dMoeg'r(:?) Minimizacdo do Err o:
Configurago Calculo baseado no
Itz gradiente da curva de erro

Mudancas na
Configuracdo dos
Pesos Sinapticos

X
X
</

Configuraggo L
Final (apos adeptagio) M INIMos
Locais

KBANN - Aprendizado

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistema KBANN
Algoritmo SUBSET

X X:=A,B,C.

X :=A, B, not(D)

Bias: X :=A, C, not(D)

9=-50 X := B, C, not(D).
%ﬂéﬂ’ LE (A and B and C) a
9 (A and B and Not(D)) or
(A and C and Not(D)) or

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

KBANN - Extracéo de Regras

F. OSORIO - UNISINOS 2001

Sistema KBANN

Pontos fracos do Sistema KBANN é

* Algoritmo de aprendizado pouco €ficiente (Back-Propagation)
 Redes Neur ais estéticas

* Bases de mnhedmentos (regras e exemplos) com problemas sgnificativos
de incompletitude ou de incorrecdo

» Mudanca do significado das unidadesinseridas na rede neural

* Proces de extracdo de regras muito pesado (complexo)

 Extracdo de regras: implica na andlise de todas as unidades da rede

« Utiliza unicamente regr as simbdli cas muito simples (compil acéo e extracao)
Regrasde producdo | F/THEN - Representacdo de mnhecimentos pobre

« Dificuldade paratrabalhar com atributos quantitativos (variaveis continuas)
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Sistemas Hibridos Neur o-Symbalicos

g/ 1. SYNHESYS- A. Giacometti
Symbolic and NEural Hybrid Expert SYstem Shell
Redeincremental baseada em protétipos - ARN2
M édulo simbdlico de inferéncia com «Forwar d/Backward Chaining»

g/ 2. KBANN - G. Towell
Knowledge Based Artificial Neural Networks
Rede do tipo ML P com uso do agoritmo Back-Propagation
Compilacdo de regrasem uma RNA, aprendizado e extragdo de regras

= 3.INSS-F. Ostrio

Incremental Neuro-Symbolic System
Redeincremental do tipo ML P com uso do agoritmo Cascade-Correlation

Compilagdo de regras, aprendizado, extracgdo e validacdo
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Sistema INSS

Conhedmentos Tedricos  Conhedmentos Empiricos

Y

Aquisicdo de Conhedmentos
(Expert / Engenheiro de Conhedmentos)

! ! !

Médulo de
Regras validacio Exemplos

MC

MS de Regras

Médulo
Simbodlico Extracio

Maédulo
Conexionista
[RNA]

Transférencia de Conhedmentos
IN$‘ |n0f3‘na'lta] NSJrO-SjmbO"C %ﬂ”ﬂ F.OSORIO - UNISINOS 2001




Sistema INSS

Regras Simbdlicas

Conversor

MODULO
SIMBOLICO

Regras > Rede
/:\leuComp

2
Rede
Inicial
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Sistema INSS

Rede
Inicial

MODULO

CONEXIONISTA

A
NeuSm

| Exemplos I

Rede
Refinada
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Sistema INSS

Rede
Refinada

Regras
Refinadas

Conver sor
Rede > Regras

A

Extract
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Sistema INSS

| Regras Simbdlicas I‘-

Rede
Refinada

___________ ) M
O
_____ ) D
Reg_ras LLJ
Refinadas o
D
E

Conver sor
Redes > Regras X
A L
Extract |
D
A
G
A
___________ ) O

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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----------------------------- > v
(0]
Conversor | === -—- > b
Regras > Rede U
/ Rearas L
TODULO NeuCo Refinadas o
SIMBOLICO

\4 D
Rede E

Inicial Conver sor
— ( Rede > Regras \
MODULO o A
CONEXIONISTA ! Extract 'I-
1 NeuSim Rede : D
Refinada A
| | %
Exemplos Pl = = = = - o e e oo e >l o
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INSS : Compilaca de Regras

$Featur es:
A: binar vy;

B: binar y.
$End_Feat . @ L
Wij / Bias

$Rules :

A OR B <- A;

A _OR B <- B;

A _ANDB <-A,B:

XCOR<- A_OR B, A AND B(fa | se) .
$End_rul es.

$ENnd.

%%
%% Exclusiv e Or - Légi ca B oole ana
%%<or = (A Or B) AndNot (A And B)
%%

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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eplesap loeA

INSS Compilacéo de Regras

Valor de Entrada (Trait)

Greater_Than (Variavel, Valor)
Greater_Than (Variavel, Variavel)
Less Than  (Variavel, Valor)
Less Than  (Variavel, Variavel)

+
Regras de ordem O
GREATER_THAN ( Trai, ValCte ) IN_RANGE( Trai, ValCte! , ValCte2)
x 1
Canfiance Confl5. gnp’ ~— Confiance: T S O g ~+—
005,00, 005 ConfD0 gnp' - +01.05,0.0,-0.05 [ Ly CR0gnp' -
Conf-05.gnp' -=-- [ v CLOG.gnp' =~
05 - 08 [ i 05 —-
ValCte =05 | : | Valtte! =03
| o ValGie2 =08
06 i o
04 i
| ‘
| i ‘
i\ |
02 ! |
& e )
i
e sl L
o 01 ©02 03 04 05 06 07 08 08 | o 01 02 03 04 05 08 07 08 03 i

Valor de Entrada (Trait)

In_Range (Variavel, Min, Max)
Equal  (Variavel, Valor)
Equal  (Variavel, Variavel)
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INSS: Rede Neural Incremental

Algoritmo Cascade-Corr elation (CasCor)

Comande— Correlfa o fO AN SO F

-
—— iz
Saida

& — Unidades inseridas pelo CasCor

Crascade— Carrelanan INSS

i

~

L] ——
. Rede abtida
pela compilagio

o

de regras do MS
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INSSe Rule Out : Extracao de Regras

Algoritmo de extracédo de regras: SUBSET [Towell]

RULE_OUT:
* Extrair os novos conhedmentos adquiridos @
* Extrair asregras maisimportantes @
- Selec@o das unidades (neur 6nios) para a extracao @
- Selecdo das conexdes par a a extracao M
* Em estudo : regrasde ordem 0* (Fuzzy)

Vantagens:
* Extracdo incremental de mnheamentos
* Validacao dos conhedamentos adquiridos

F. OSORIO - UNISINOS 2001

INSS: Validacao dos Conhecimentos

Conhedmentos Tedricos Conhedmentos Empiricos
R1: If (AOrB ) Then XOR=1 Ex. | A | B XOR
R2 : If Not(A AndB ) Then XOR=1 1 lo |o 0
R3 : If (AAndB ) Then XOR=0 E2 |o |1 1
R4 : If Not (A) And Not (B) Then XOR=0 E3 |1 0 1

E4 1 1 1)
Validacdo

« Incoeréncia entre R3 (Saida=0) e E4 (Saida=1)
* N&o existem regras que satisfacam E4

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Sistema INSS

7N

Pontos fortes do Sistema INSS ’x ﬁ%}:

« Algoritmo de aprendizado com um 6timo desempenho (Cascade-Corr elation)
* Rede Neural do tipo incremental
« Permite o uso de mnhecimentos (regras e exemplos) incompletos ou incoerentes
* Nao modifica o significado das unidades inseridas na rede
* Proces incremental de extracdo de regras
« Extracdo de regras. andlise parcial darede (+ eficaz)
« Utilizaregras smbdlicas de ordem 0 e 0* (compil agéo)
e Trabalha com atributos quantitativos (variaveis continuas) e
qualitativos (variaveis discr etas)

‘| Aprendizado de Maguinas Construtivo |‘
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Sistema INSS: Aplicacoes

* Problemas Artificiais de Classificagcdo (M onk’s Problems - S. Thrun)
* Ajuda ao Diagnostico Médico - Comas Téxicas (Projeto Esprit M1X)
« Robdtica Autbnoma (Robd mével K hepera)

* Problema daBalanc¢a (Balance Scale Problem - T. Shultz)

F. OSORIO - UNISINOS 2001
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Consider acbes Finais

» Conhedmentos : regras/ exemplos - incompletos/ incoerentes
* Algoritmos de aprendizado eficientes

» Redes Neurais do tipo incremental / Redes Rearre ntes

» Compilacdo e extracdo de regras dealto nivel

* Atributos quantitativos e qualitativos

« Validacdo dos conhedmentos adquiridos

* Evolucéo dos conhedmentos de for ma continuada

» Aumento do poder de representacdo de mnhedamentos

* ntegracdo de multiplos médulos: CBR, Fuzzy, GA, ...

Sistema Hibrido Neuro-Simbdlicos
Hybrid Machine Learning Tools
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TEMASDE PESQUISA SOBRE SISTEMASHIBRIDOS
* LIVROS:

e Obraclassca: ;")
OSORIO, F. S. INSS Un Systeme Hybride Neur o-Symbolique pour I’ Apprentissage
Automatique Constructif. These de Doctorat - INPG, IMAG. Grenoble. 1998.

* Nikolopulos, Chris. Expert Systems - | ntroduction to 1st and 2nd Generation and Hybrid
Knowledge Based Systems. Marcel Deker, 1997.

» Kandel, A & Langholtz, G. Hybrid Architecuresfor Intelligent Systems.
CRC Press Boca Raton, Florida, 1992.

* Sun, Ron & Alexandre, Frederic. Connedionist Symbolic I ntegration: From Unified to
Hybrid Approaches. Lawrence-Erlbaum Associates, 1997.

* |lan Cloete, Jacek Zurada. Knowledge Based NeuroComputing. MIT press 2000.

* PESQUISADORES:

* Ron Sun, V. Honavar, Medsker, Jude Shavlik, Geoffrey Towell, Dean Pomerleau, J. Fletcher

e Minski, LiMin Fu, Gallant, Hayes-Roth, Kasabov, Nauck, R. Andrews, Frasconi, Gori

* A. F. Rocha, Ricardo Machado

* MéanieHilario, Christian Pellegrini, Yanick Lallement, Fréderic Alexandre

* F. Osorio, B. Amy, D. Memmi, B. Orsier, M. Malek, A. Giacometti / Projeto Europeu MIX
Laboratoire L eibniz - Equipe Réseaux - http://www-leibniz.imag.fr/RESEAUX/

* INTERNET:

*ENIA’99 http://www.inf.unisinos.br/~osorio/enia99/

e ListadeBibliografias  http://www.inf.unisinos.br/~osorio/hybrid-refs.html
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