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Resumo

Muitos pesquisadores atualmente utilizam duas ou mais técnicas (paradigmas) para
solucionar problemas. Sistemas que envolvem duas ou mais técnicas na resolugdo de
problemas sio denominados de Sistemas Hibridos. Com a utilizagdo de sistemas
hibridos pode-se extrair as vantagens de cada uma das técnicas envolvidas e obter
melhores solugdes para problemas enfrentados.

Redes Neurais (RN) e Raciocinio Baseado em Casos (RBC) sdo dois paradigmas
diferentes de Inteligéncia Artificial que apresentam caracteristicas interessantes.

Neste trabalho € descrito um protétipo de um sistema de Raciocinio Baseado em Casos
aplicado ao dominio culindrio. Este protétipo integra uma Rede Neural que auxilia o
sistema de Raciocinio Baseado em Casos em algumas de suas fases.

Sao Carlos, abril de 1998.
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1 Introducao

Atualmente, hd grande interesse dos pesquisadores em combinar mais de um
paradigma para solucionar problemas. Sistemas com esta caracteristica sdo
denominados Sistemas Hibridos [Goonatilake 95]. O que se espera ao integrar varias
técnicas € obter um resultado mais eficiente na resolu¢io de problemas, combinando
o que cada técnica envolvida tem de mais eficiente.

A éarea de Redes Neurais (RN) representa o paradigma conexionista de Inteligéncia
Artificial. Redes Neurais s@o baseadas em sistemas neurais bioldgicos, utilizadas
para desenvolver sistemas computacionais que adquirem conhecimento através da
experiéncia. Dentre suas caracteristicas mais notdveis podemos citar a rapidez com
que o conhecimento armazenado na rede pode ser acessado e utilizado; e ainda sua
capacidade de generalizacdo [Fausett 94].

Raciocinio Baseado em Casos (RBC) € um paradigma simbélico de Inteligéncia
Artificial que utiliza experiéncias passadas (casos) para resolver problemas correntes
[Kolodner 93]. Geralmente, um sistema de RBC deve ter mecanismos para:

Representagdo de Casos
Indexaga@o de Casos
Recuperacdo de Casos
Reuso de Casos
Revisao/Reparo de Casos

Raciocinio Baseado em Casos e Redes Neurais t€ém sido combinados em algumas
pesquisas [Malek 95, Reategui 94, Reategui 95]. Este relatério descreve um protétipo
de um sistema de Raciocinio Baseado em Casos implementado na linguagem de
programacao l6gica Prolog.



2 O Modelo ART1

O conhecimento a respeito de determinado dominio do mundo real pode se modificar
ao longo do tempo. O mesmo acontece com os padrdes de entrada de uma Rede
Neural que podem se modificar com o passar do tempo para acomodar mudangas
ocorridas. Assim, para um nimero de aplicacdes, o desempenho da rede pode ir
decaindo com o tempo uma vez que os pesos fixados na fase de treinamento ndo
acompanham estas mudancas. Para adaptar novos padrdes de entrada
indefinidamente, um algoritmo de aprendizado de Redes Neurais deve ser pldstico
[Heins 95].

Para solucionar este problema, poderia-se retreinar a rede com os novos padrdes de
entrada, mas com isto a informagdo antiga seria perdida. Para preservar o
conhecimento previamente aprendido, um algoritmo de aprendizado de Redes
Neurais deve ser ndo somente pldstico, mas também estdvel [Heins 95]. Outra
solugdo seria retreinar a rede frequentemente com os novos e antigos padrdes. Isto
resolveria o problema, mas estd longe de ser uma solucédo vidvel.

O conflito entre estabilidade e plasticidade € chamado dilema estabilidade-
plasticidade [Carpenter 87], e envolve questdes como:

e Como um sistema de aprendizado pode ser projetado para se adaptar
indefinidamente em resposta a eventos significativos e ainda continuar
indiferente a eventos irrelevantes?

e Como pode um sistema de aprendizado preservar seu conhecimento
previamente aprendido enquanto continua a aprender conhecimentos novos?

e O que previne um novo conhecimento de se sobrepor a conhecimentos
prévios?

Como foi descrito anteriormente, nas aplicagdes do mundo real é comum ocorrerem
mudangas inesperadas nos dados de entrada dos sistemas. Em sistemas de Raciocinio
Baseado em Casos ndo € diferente, ainda mais por serem sistemas que geralmente
envolvem aplica¢des cujo dominio € aberto, ou seja, dominios que ndo foram ainda
vastamente estudados.

Para a finalidade que se destina a utilizacdo de Redes Neurais neste trabalho, é
necessdrio um modelo de rede incremental, no qual ndo seja preciso retreinar a rede
quando mudancas nos padrdoes de entrada ocorrerem e ainda que preserve o
conhecimento aprendido previamente [Heins 95].

Uma familia de Redes Neurais chamada ART (Adaptive Resonance Theory) foi
desenvolvida para solucionar o dilema estabilidade-plasticidade [Carpenter 87]. O
primeiro modelo desenvolvido da familia ART foi a rede ART1 [Grossberg 76]. Este
modelo aceita como entrada para a rede somente nimeros binérios e envolve duas
camadas de neurdnios. A camada de entrada, também conhecida como F; para o
processamento dos dados de entrada; e a camada de saida, também conhecida como
F>, contendo os neurdnios de cluster, ver Figura 1.
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Figura 1: Arquitetura basica da rede ART].

Estas duas camadas estdo conectadas através de dois vetores de pesos. Um vetor de
pesos feedforward, da camada de entrada para a camada de saida; e outro vetor de
pesos feedback, da camada de saida para a camada de entrada.

Para cada camada da rede ART hd uma unidade externa de controle. Estas unidades
controlam o fluxo de dados através das camadas em cada fase de um ciclo de
treinamento. Elas s@o representadas pelas letras C; e C».

Entre a camada de entrada e a camada de saida hd também uma unidade de reset,
representada pela letra R, que € responsdvel por comparar as entradas da rede com
um threshold de vigilancia (p). O threshold de vigilancia determina se uma nova
classe de padrao deverd ser criada para um padrao de entrada.



3 Implementacao

Este protétipo foi desenvolvido na linguagem de programacao légica Prolog, por ser
uma linguagem de desenvolvimento rdpido de protétipos.

Como foi descrito na Se¢do 2, a rede neural ART1 possui dois vetores de pesos: o
vetor de pesos bottom-up e o vetor de pesos top-down. Nesta implementacdo os
vetores de pesos bottom-up e top-down sao representados por uma lista. O nimero de
elementos destas listas dependem do nimero de neurdnios da camada de saida.
Assim, se a camada de saida contiver 20 neurdnios, cada lista de pesos, bottom-up e
top-down, terd também 20 elementos. Os elementos de cada uma destas listas sdo
listas cujos elementos sdo nimeros reais para os pesos bottom-up € 0 ou 1 para os
pesos top-down. Os valores dos pesos bottom-up representam a conexao dos
neurdnios da camada de entrada para camada de saida. A conexdo da camada de
saida para a camada de entrada é feita através dos pesos top-down.

Os padrdes de entrada também estdo representados por uma lista. Cada elemento
desta lista corresponde a um padrdo de entrada. Como foi utilizado dados do dominio
da culindria para testar este protétipo, cada elemento da lista s representa uma receita
culindria. Cada padrdo de entrada possui o nome da receita, uma lista indicando a
presenca (representado pelo valor 1) ou auséncia (representado pelo valor 0) de
determinados ingredientes, o modo de preparo da receita, as calorias da receita e o
tempo gastao no preparo da receita. Os elementos da lista de padrdes tem o seguinte
formato:

[nome_da_receita, [lista correspondentes aos ingredientes
da receita)], modo_de_preparo, calorias, tempo_de_preparo]

Os neurdnios de saida estdo também representados em uma lista, y. Estes neurdnios,
como foi descrito na Sec¢do 2, representam os clusters em que os padrdes serdo
agrupados pela Rede Neural. Inicialmente, o valor de cada neurdnio de saida € 0.

A seguir serdo descritos os procedimentos desenvolvidos nesta implementagdo. Os
procedimentos de niveis mais alto serdo descritos primeiramente.

Procedimento 3.1 inicializa/0

inicializa:-
pt BT) ,
pb (PB} ,
abre_arquivo (Arqg) ,
abre_base (Arg2),
limpa,
assert (p_top (PT)),
assert (p_botton (PB) ),
assert (cont_padrao(0)),
assert (contador (1)),
principal (Arqg, Arqg2),
close(Arq),
close(Arg2) .



O procedimento inicializa/0 instancia PT e PB com os pesos top-down e
bottom-up respectivamente através dos procedimentos pt/1 e pb/1. Em seguida,
sdo abertos dois arquivos com os procedimentos abre_arquivo/l e
abre_base/1. Estes procedimentos terdo sucesso se conseguirem abrir o0s
arquivos corretamente, fornecendo os apontadores em Arg e Arg2
respectivamente. A seguir, o procedimento 1impa/0 limpa a memdria. O comando
assert carrega a memoria com informagdes que serdo posteriormente utilizadas,
como por exemplo; as listas de pesos top-down e bottom-up, niimero correspondente
ao nimero do padrdo que serd apresentado a rede primeiramente e o nimero |
correspondente ao primeiro ciclo que a Rede Neural executard. O procedimento
principal/2 € chamado e finalmente termina com o fechamento dos arquivos

através do comando close.

Procedimento 3.2 pt/1
pt([[lista_de_pesos], ..., [lista_de_pesos]]).

O procedimento pt/1 possui somente um argumento que € a lista de pesos fop-
down.

Procedimento 3.3 pb/1
pb([[lista_de_pesos], ..., [lista_de_pesos]]).

O procedimento pb/1 também possui somente um argumento, a lista de pesos
bottom-up.

Procedimento 3.4 abre_arquivo/1

abre_arquivo (Arqg) :-
nd.,; Bl
write ('Arquivo onde serao gravados os resultados: '),
read (Arg), nl,
open (Arqg, append),
tell (Axrqg),
outpos (0),
write('----- Resultados do treinamento -------- L
nl, nl.

Os resultados referentes ao treinamento da rede serdo armazenados em um arquivo,
cujo nome devera ser fornecido pelo usudrio. O procedimento abre_arquivo/1 é
responsdvel pela abertura deste arquivo.



Procedimento 3.5 abre_base/1

abre_base (Arg2) :-
tell (user),nl,
write('Base de Casos: '),
read (Arg2), nl, nl,
open (Arg2, append),
tell (Arqg2),
outpos (0) .

O procedimento abre_base/1 abre um arquivo onde serd gravada a base de dados
do sistema, ou seja, 0s casos.

Procedimento 3.6 1impa/0

limpa :-

abolish (contador/1),
abolish(cont_padrao/1),
abolish(p_top/1),
abolish (p_botton/1),
abolish(indice/1),
abolish(receita/l),
abolish(preparo/1l),
abolish(calorias/1),
abolish(tempo/1),
abolish(casos/1),
abolish(x1/1) .

Este procedimento 1impa/0, como foi descrito anteriormente, limpa a memdria,
evitando possiveis erros que possam ocorrer devido algum lixo existente na
memdoria.

Procedimento 3.7 principal/2

principal (Arg, Arg2):-
one num_ciclo (Num_Ciclo),
tell (user),
write('Aguarde... a rede esta sendo treinada!'),
nl, nl,
write('Digite o grau de semelhanca entre os casos: '),
read(Ro), nl,

tell (Arq),

write('Ro = '), write(Ro), nl,

% L) o

write('L = '), write(L), nl, nl,
write('Ciclos = '), write(Num_Ciclo), nl,

num_padrao (Num_Padrao) ,
write('Padroes = '),

write (Num_Padrao), nl, nl, nl,
repeat,

tell (Arq),

one retract (contador (Contl)),
one abolish(indice/1),



one abolish(x1l/1),

one pega_padrao(S),

one passo4 (S, NormaS),

one passo5(S, X),

one retract (p_botton (PB)),

one passo6(PB, X, Y),

one assert (p_botton(PB)),

one passo7(Ro, Y, S, Reset, Flag, Flag_),
one atualiza_antes (Arqg, Arg2, S, Contl, Flag_ ),
one (Cont2 is Contl + 1),

one assert (contador (Cont2)),

one (Contl = Num_Ciclo),

one tell (user),

one write ('O treinamento terminou!'), nl,
repeat,

one interface(Sl, Ro_),

one classifica(Arg2, S1, Ro_),

one tell (user), nl, nl,

one write('Deseja continuar?'),

one read(Parar), nl, nl,

one (Parar = nao), !.

O procedimento principal/2 possui dois argumentos: os apontadores para os
arquivos que foram abertos anteriormente. Este procedimento € responsdvel por
chamar todos os demais procedimentos.

Procedimento 3.8 num_ciclo/1

O procedimento num_ciclo/1 possui um argumento: o nimero de ciclos de
treinamento da Rede Neural.

Procedimento 3.9 1/1

O procedimento 1/1 possui um argumento: o valor do parametro 1 da rede ART1.

Procedimento 3.10 num_padrao/1

O procedimento num_padrao/1 possui um argumento: o nimero de padrdes com
que a Rede Neural serd treinada.

Procedimento 3.11 pega_padrao/1

pega_padrao(S) :-
retract (cont_padrao(N1)),
randon (N1, N2),
s (Padroes) ,
n_esimo (N2, AuxS, Padroes),
n_esimo(l, Receita, AuxS),
n_esimo (2, S, AuxS),
n_esimo (3, Preparo, AuxS),



n_esimo (4, Calorias, AuxS),
n_esimo (5, Tempo, AuxS),
assert (receita (Receita),
assert (calorias (Calorias),
assert (tempo (Tempo) ,

assert (preparo (Preparo) ) .

O procedimento pega_padrédo/1 € sempre bem sucedido se o inico argumento
que ele possui for unificado com um padréo a ser apresentado a Rede Neural a cada
ciclo de treinamento. Primeiramente, este procedimento instancia N1 com a posi¢do
(na lista de padrdes) do padrdo apresentado a Rede Neural anteriormente. Em
seguida chama o procedimento randon/2 que tem por finalidade indicar qual a
posi¢do do préximo padrdo (referente a lista de padrdes) a ser apresentado a Rede
Neural. Logo apés, a varidvel Padr8es é instanciada com a lista de padrdes através
do procedimento s/1. O padrao que serd apresentado a rede € extraido da lista de
padroes que foi instanciada em Padrdes através da primeira chamada ao
procedimento n_esimo/3. A seguir, é extraido do padrdo, ou seja, da receita
culiniria que estd representada em uma lista, seu primeiro elemento (que
corresponde ao nome da receita culindria) através da segunda chamada ao
procedimento n_esimo/3; seu segundo elemento (que corresponde a uma lista
representado os ingredientes da receita culindria) através da terceira chamada ao
procedimento n_esimo/3; e o terceiro, quarto e quinto elemento
(correspondendo a modo de preparo, calorias e tempo de preparo respectivamente)
através da quarta, quinta e sexta chamada ao procedimento n_esimo/3
respectivamente. Finalmente, o nome da receita culindria, as calorias, o tempo de
preparo e o modo de preparo sdo carregados para a memoria através do comando
assert.

Procedimento 3.12 randon/?2

randon (N1, N2) :-
num_padrao (Num_Padrao) ,
N1 == Num_Padrao,
N2 is 1,
assert (cont_padrao (N2)) .

randon (N1, N2) :-
N2 is N1 + 1,
assert (cont_padrao (N2)) .

O procedimento randon/2 encontra a posi¢do do préximo padrao (referente a lista
de padrdes) a ser apresentado a Rede Neural. O primeiro argumento, argumento de
entrada, refere-se a posicdo do padrdo anterior apresentado a rede. O segundo
argumento, argumento de saida, refere-se a posicdo do préximo padrdo a ser
apresentado a rede. Se o argumento de entrada refere-se a posi¢do do tltimo padrdo
da lista de padrGes, o procedimento randon/2 pega a posi¢do do primeiro elemento

da lista de padrdes, ou seja, posi¢do 1.






