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1. Resumo
O projeto ICOM tem como meta principal a pesquisa em Inteligência Computacional, seus princípios e aplicações, em particular a paralelização e o desenvolvimento de ferramentas e aplicações de sistema híbridos inteligentes.


O cenário mundial na área de computação aponta, cada vez mais, para o desenvolvimento e a aplicação de sistemas computacionais inteligentes [Kandel, Langholz 92]. Esses sistemas utilizam e integram uma série de técnicas da Inteligência Artificial (IA) para reproduzir aspectos do comportamento humano como percepção, raciocínio, adaptação e aprendizado, em um novo paradigma para a IA: a Inteligência Computacional. Essas técnicas abrangem: Redes Neurais; Algoritmos Genéticos; Lógicas Clássica, Não Monotônicas e Nebulosa; Programação em Lógica Indutiva e Sistemas Especialistas.

Cada uma dessas técnicas da IA já mostrou, isoladamente, sua importância e seus pontos fortes. Através da integração de suas concepções, considerando-se as características positivas de cada uma, obtém-se sistemas híbridos inteligentes bem mais poderosos e robustos, permitido solucionar problemas em diversas áreas, com níveis de eficiência jamais alcançados por métodos convencionais. Além disso, o desenvolvimento de algoritmos paralelos e distribuídos [Barbosa 93] torna-se essencial para uma implementação eficiente das diversas técnicas da Inteligência Computacional.


Conforme o próprio título indica, os objetivos desse projeto se dividem em teóricos e práticos. Do ponto de vista teórico os objetivos são:

1. desenvolver um sistema híbrido maciçamente paralelo integrando inferência lógica com redes neurais de forma fortemente acoplada [Garcez et al 95]. Este tipo de acoplamento apresenta a vantagem por permitir uma forma unificada de Representação do Conhecimento além de  permitir o tratamento integrado da informação estruturada e não-estruturada. A partir extração de regras das redes neurais, uma parte fundamental dessa integração, será possível a comparação dos aprendizados simbólicos e conexionista diretamente, ao invés  da forma empírica que tem sido usada até o presente. 

2. aperfeiçoar modelos de redes neurais fuzzy, como o CNM [Machado, Rocha 91]. Esse modelo pode ser visto como um poderoso bloco de construção para a criação de sistemas hibridos inteligentes. Pretende-se adaptar o algoritmo de aprendizado de pesos de redes neurais baseadas no CNM para situações onde as entradas do modelo sao atributos numéricos, ampliando dessa forma a proposta original voltada para atributos binarios. Pretende-se tambem aprofundar o estudo de algoritmos para geração automatica de funções de pertinencia capazes de realizar o particionamento nebuloso dos atributos numéricos de entrada, de forma a otimizar o desempenho de redes neurais baseadas no CNM [Machado 95];

3. desenvolver algoritmos paralelos e distribuídos para a implementação eficiente de diversos modelos de Inteligência Computacional. É bem conhecido que algumas técnicas inteligentes, como redes neurais, lógica fuzzy e algoritmos genêticos são exemplos típicos de algoritmos com alto potencial de paralelismo que é frequentemente perdido com definições e implementaçõess em linguagens sequenciais. Além disso, será necessário o estudo e desenvolvimento de mecanismos distribuídos de comunicação que permitam o processamento paralelo de sistemas inteligentes híbridos sobre arquiteturas baseadas em equipamentos disponíveis comercialmente, tais como clusters de estações RISC e anéis ATM de alta velocidade;

As tarefas relacionadas à parte prática do projeto basearão as estratégias a serem adotadas nos resultados preliminares a serem descritos na seção 4 e revisarão suas decisões conforme novos resultados sejam obtidos dos estudos teóricos. Além disso, fornecerão os resultados práticos que permitirão corroborar as previsões feitas pela teoria. Os objetivos da pesquisa aplicada são:

4. desenvolver a paralelização de funções  de treinamento das redes neurais, da segmentação e da interpretação de imagens de satélite do NICE ("Neural Image Classification Environment") visando reduzir o tempo de desenvolvimento e o tempo de execucao de aplicacoes complexas ligadas a interpretacao de imagens de sensoriamento remoto. Este objetivo constitui encomenda feita pelo parceiro industrial IBM à COPPE-PESC;

5. desenvolver aplicações de Inteligência Computacional em problemas reais ambientais (EMBRAPA) e em sistemas elétricos de potência (CEPEL). No que concerne a aplicações em problemas ambientais, o trabalho enfocará o uso de sistemas hibridos inteligentes em: a) desenvolvimento de  procedimentos de mapeamentos de qualidades da terra de uma determinada região (drenagem, fertilidade, potencial de risco a erosão) e de aptidão dos solos, adequados as observações descritivas e quantitativas em solos; b) para uma aplicacao ambiental a ser desenvolvida dentre os temas: analise de cobertura vegetal com base em imagens do satelite Landsat V, monitoramento do desflorestamento na regiao amazonica usando imagens de sensoriamento remoto e zoneamento ecologico-economico na regiao amazonica. Com relação a sistemas elétricos de potência a aplicação dos sistemas desenvolvidos de modo a solucionar os problemas encontrados em: a) diagnostico de falhas ;b) previsão de carga elétrica e c)alocação ótima de capacitores.

A relevância da parceria para as instituições envolvidas no ICOM é baseada no fato de que congrega uma parte significativa da pesquisa de ponta e desenvolvimento em Inteligência Computacional no Brasil. Permite assim, juntar esforços para obtenção de resultados inovadores (de pesquisa e desenvolvimento) e contribuir para o desenvolvimento de produtos de software em áreas estratégicas.

A participação e a interação entre os parceiros para atingir estes objetivos pode ser vista na tabela a seguir:

Atividades

Parceiros
1
2
3
4
5

CEPEL
x

x

x

COPPE
x
x
x
x
x

EMBRAPA

x


x

IBM

x
x
x
x

PUC


x

x

UFPe
x

x



UFES


x



UFC


x

x

O projeto se insere na categoria 2 - Projetos de Pesquisa Aplicada - contando com a parceria industrial tipo 4 (forte) da IBM, além da participação de dois institutos de pesquisa aplicada, CEPEL e EMBRAPA. O projeto também se insere na categoria que aborda Problemas de Interesse Estratégico no item de Aplicações Industriais, com o desenvolvimento da paralelização da ferramenta NICE encomendada pela IBM a um dos parceiros, ao PESC/COPPE (vide documentação em anexo), traduzida pelas tarefas que se encontram descritas no plano de trabalho.

Os  resultados esperados e seus aproveitamentos são descritos abaixo:

· um protótipo do sistema híbrido maciçamente paralelo integrando inferência lógica com redes neurais de forma fortemente acoplada;

· um estudo das potencialidades e viabilidades de extração de regras de redes em redes neurais booleanas;

· algoritmos e protótipo da versão expandida do modelo CNM;

· ferramenta para realização do particionamento fuzzy de atributos numéricos com vistas a problemas classificatórios;

· mapeamento do espaço-de-estados de sistemas discretos sob Escalonamento por Reversões de Arestas (ERA);

· paralelização de funções de treinamento das redes neurais, da segmentação e da interpretação de imagens de satélite do NICE;

· utilização do NICE em uma aplicação ambiental a ser desenvolvida dentre os temas: análise de cobertura vegetal com base em imagens do satélite Landsat V, monitoramento do desflorestamento na região amazônica usando imagens de sensoriamento remoto e zoneamento ecológico-econômico na região amazônica;

·  um sistema de diagnóstico de falhas  e sua  integração no sistema de supervisão e controle do CEPEL;

· desenvolvimento de metodologias de mapeamento em temas como áreas aptas em drenagem de solos, aptidão para culturas, isto é, em produtos desenvolvidos pela EMBRAPA, para regiões específicas como Milho no Cerrado;

· um sistema de previsão de carga elétrica a ser oferecido pelo CEPEL para as concessionárias de energia elétrica do Brasil, que incluirá previsões de curto, médio e longo prazo,  e poderá ser customizado para cada empresa específica, de acordo com suas peculiaridades;

· um sistema para análise de redes de distribuição e determinação de bancos de capacitores para minimização das perdas de energia elétrica;

· artigos em revistas e congressos, nacionais e internacionais.

O código paralelizado do NICE no que se refere as funções de treinamento de redes neurais usando o algoritmo de retropropagação de erros ("Backpropagation"), de segmentação e de interpretação de imagens de sensoriamento remoto, será uma ferramenta extremamente valiosa para os usuários desse software. Permitirá desenvolver aplicações em tempos substancialmente menores, aprofundar o treinamento das redes neurais, permitindo obter classificadores mais poderosos. Permitirá também acelerar a produção do sistema, o que é importante quando aplicamos o sistema a grandes áreas geográficas, tais como a análise de desflorestamento da Amazônia (de interesse por exemplo para o IBAMA, SIVAM).

O protótipo da aplicação ambiental a ser escolhida trará resultados dependentes dessa escolha. Assim, por exemplo, a análise de desflorestamento constitui-se numa ferramenta importante para o controle ambiental; a aplicação de análise de cobertura vegetal fornece subsídios variados que vão desde suporte ao estudo de solos e inventário de recursos naturais até a previsão de safras agrícolas. A aplicação de zoneamento ecológico-econômico fornece subsídios importantes para o planejamento permitindo conciliar de forma racional o desenvolvimento econômico com a preservação de recursos naturais.


Os novos procedimentos de mapeamento melhorarão, quando implementados, a qualidade dos mapas gerados pelo CNPS-EMBRAPA e fornecerão uma melhor informação ao produtor.

O sistema de diagnóstico de falhas será integrado no sistema digital de supervisão e controle do CEPEL; o sistema de previsão de carga elétrica será  oferecido pelo CEPEL para as concessionárias de energia elétrica do Brasil e o sistema adaptativo de determinação da configuração ótima de capacitores às indústrias com grande consumo de energia elétrica. 


O desenvolvimento de um protótipo de um sistema híbrido maciçamente paralelo integrando inferência lógica com redes neurais de forma fortemente acoplada perimitirá uma forma unificada de Representação do Conhecimento, além  do tratamento integrado da informação estruturada e não-estruturada. Com este tipo de unificação será possível a comparação dos aprendizados simbólicos e conexionista diretamente, ao invés  da forma empírica que tem sido usada até o presente. 

Como foi dito, o CNM (Combinatorial Neural Model) é um bloco de construção poderoso para o desenvolvimento de sistemas híbridos inteligentes. A sua expansão para trabalhar com atributos numéricos de entrada amplia largamente  a sua aplicabilidade em problemas tais como interpretação, diagnóstico, prescrição e previsão. A ferramenta de geração automática de funções de pertinência é um componente importante para a expansão do CNM.

Além desses resultados, as instituições envolvidas, através de seus membros participantes neste projeto, contribuirão no desenvolvimento de capacitação em áreas estratégicas. Além disso, formará recursos humanos através das bolsas e dos trabalhos dos pesquisadores.Também gerar-se-á conhecimento que estará disponível não apenas aos parceiros do projeto mas a toda comunidade científica através dos relatórios e artigos produzidos na execução deste projeto.

O projeto contribuirá para a formação de pessoal em em áreas estratégicas, que resultará em maior independência tecnológica, permitirá o intercâmbio e a complementação do conhecimento científico e tecnológico entre centros de pesquisa e o setor produtivo e tornará possível o desenvolvimento de produtos utilizando pesquisa de ponta.
2. Detalhamento das Atividades
1.
Desenvolver um sistema híbrido maciçamente paralelo integrando inferência lógica com redes neurais fortemente acoplado; 

2.
Aperfeiçoar modelos de redes neurais fuzzy, como o CNM [Machado, Rocha 91]  e pesquisar algoritmos de aprendizado para este tipo de rede - IBM, COPPE e EMBRAPA;

3.
Desenvolver algoritmos paralelos e distribuídos para a implementação eficiente de diversos modelos de Inteligência Computacional - COPPE, UFC, UFES e PUC;

4.
Desenvolver a paralelização de funções  de treinamento das redes neurais, da segmentação e da interpretação de imagens de satélite do NICE ("Neural Image Classification Environment") - COPPE e IBM;

5.
Desenvolver aplicações de Inteligência Computacional em problemas ambientais e em sistemas elétricos de potência - COPPE, CEPEL, IBM, PUC, UFC, EMBRAPA.

A seguir apresentamos um detalhamento das tarefas (descritas acima) originalmente propostas para serem desenvolvidas no projeto, adicionado do relatório correspondente dos trabalhos realizados de cada uma delas.

Tarefa 1:

1.1. Análise comparativa do estado da arte de sistemas conexionistas simbólicos.
Descricão: Levantamento e análise dos trabalhos atuais mais relevantes sobre sistemas híbridos maciçamente paralelo integrando inferência lógica com redes neurais a partir de [Garcez et al 95], principalmente em relação a extração de regras e a análise dos aprendizados simbólico e conexionista de forma direta. 

  Período: Mês 1 a 2.

  Esforço: 1,0 HM (COPPE) +  0,2 HM (CEPEL) + 0,5  HM (UFPE)

1.2. Projeto do Protótipo

Descricão: Elaboração de propostas de aperfeiçoamento dos trabalhos estudados e Projeto do sistema híbrido proposto, com mudanças e contribuições novas. 


Período: Mês 3 a 6

  Esforço: 1,0 HM (COPPE) + 0,2 HM (CEPEL) + 0,5 HM (UFPE)

1.3. Implementação do Protótipo

Descricão: Implementação das propostas elaboradas no item anterior. É fundamental para esta tarefa, e as subsequentes, a utilização de recursos computacionais  como uma estação RISC com  múltiplos processadores (SPARC 20 com 4 processadores). 


Período: Mês 7 a 11


Esforço: 1,25 HM (COPPE) + 0,2 HM (CEPEL) + 0,5 HM (UFPE)

1.4. Validação do Protótipo
Descricão: Testes e experimentos do sistema híbrido em uma aplicação real, possivelmente o item 5.2.1 - Sistema Inteligente de Diagnose para Usina / Subestação. 

  Período: Mês 12 a 17

  Esforço: 1,25 HM (COPPE) + 0,2 HM (CEPEL) + 0,5 HM (UFPE)

1.5 Otimização do Sistema

Descricão: Crítica dos resultados esperados e obtidos e Otimização do sistema.


Período: Mês 18 a 22


Esforço: 1,0 HM (COPPE) + 0,2 HM (CEPEL) + 0,5 HM (UFPE)

1.6. Documentação e divulgação

Descrição: Elaboração de relatórios técnicos e submissão de artigos.

  Período: Mês 23 a 24


Esforço: 1,0 HM (COPPE) + 0,2 HM (CEPEL) + 0,5 HM (UFPE)

1) O Sistema C-IL2P

[Garcez et al 97, 98,99] desenvolveram um sistema neural para programação em lógica capaz de realizar aprendizado indutivo com conhecimento preliminar e exemplos, denominado CIL2P (“Connectionist Inductive Learning and Logic Programming System”) ], integrando os paradigmas simbolistas e conexionistas da Inteligencia Artificial. O conhecimento preliminar sobre o domínio do problema, representado através de um programa em lógica, é traduzido para uma rede neural de Jordan três camadas parcialmente recorrente determinando o número de neurônios em cada uma das camadas e inicializando os respectivos pesos e bias. Como resultado, a rede neural obtida é capaz de realizar inferência lógica de forma maciçamente paralela, computando o modelo estável do programa em lógica aceitável nela inserido. Devido a sua arquitetura relativamente simples, pode-se aplicar diretamente o algoritmo de aprendizado “backpropagation” para realizar aprendizado indutivo através de exemplos, tendo como conhecimento preliminar o programa em lógica inicial. Isto leva a rede a necessitar de um número de exemplos menor para o seu treinamento e uma melhor generalização. Finalmente, a rede neural resultante do processo de aprendizado pode ser traduzida de volta para um novo programa em lógica equivalente e revisado (teorema).

Para avaliar o CIL2P, aplicamos o sistema em dois problemas reais do domínio da biologia molecular, do projeto Genoma Humano, e comparamos seu desempenho com alguns dos principais sistemas de aprendizado automático. Os resultados obtidos sugerem que o CIL2P é mais eficaz que os demais sistemas de aprendizado. Isto ocorre porque ele é construído sobre um método de aprendizado de alto desempenho, utiliza conhecimento preliminar e uma arquitetura neural adequada.


O sistema ANL (Aprendizado Neuro-Lógico) [Basilio and Zaverucha 97] implementa o C-IL2P. Este sistema, criado para ser executado em Windows 3.x/95/NT, permite que o usuário após ter criado uma rede neural possa desenvolver uma aplicação que a utilize, sendo que toda a parte que lida com a rede neural é jogada para um objeto, chamado TRede, que encapsula todas as funções necessárias, como carregar e salvar uma rede, treinar, propagar um padrão de entrada para se obter um padrão de saída.
Existem algumas extensões para o sistema CIL2P que foram desenvolvidas [Zaverucha 97]:

1.1) Uma implementação do C-IL2P para Sun utilizando o software SNNS


Uma outra implementação do C-IL2P para Sun utilizando o software SNNS (Stutgart Neural Network Simulator) foi realizada. Esta tarefa foi realizada por Paulo Baptista Oliveira e Sascha Kalinowski como parte do projeto final de graduação do sob orientação de Gerson Zaverucha e coma participação do CEPEL.
1.2) Extração de Regras (Programa em Lógica) das Redes Neurais e Manutenção da Interpretação Simbólica da Rede [Menezes et al 97,98]


Para que as redes neurais obtenham um grau de aceitação ainda maior, aumentando sua utilidade como ferramentas de aprendizado e generalização, é importante que tenham algum nível de “capacidade de explicação”. Tal requisito é obrigatório, por exemplo, quando as redes neurais são utilizadas em aplicações em que a segurança é um fator crítico, como o controle do tráfego aéreo, os sistemas de potência e a medicina. Após a inserção do conhecimento preliminar, representado por um programa em lógica, pelo algoritmo de tradução, a rede neural é treinada com exemplos. É desejável, e de extrema importancia para os algoritmos de extração de regras, que a interpretação simbólica da rede seja mantida . Para isso é necessário que as mudanças de peso sejam controladas. Além disso, as redes frequentemente tem seus pesos decaindo para zero durante o seu treinamento; porém em redes baseadas em conhecimento, os pesos devem decair para os seus valores iniciais. Este trabalho é parte do trabalho de tese de mestrado de Romulo Menezes e do projeto final de graduação de Sascha Kalinowski orientados por Gerson Zaverucha.

1.3) Extensão do CIL2P Lógica de Primeira Ordem [Hallack et al 98]

Uma extensão importante para o sistema CIL2P seria refinamento de teorias (inserir, treinar e extrair) da lógica de primeira ordem. Para isto, precisaríamos estudas formas da rede neural codificar termos. A principal dificuldade nesta área esta relacionada à implementação conexionista de um algoritmo de unificação que não descaracterize a rede neural como um modelo de aprendizado indutivo. Este trabalho é parte do trabalho de tese de doutorado (direto) am andamento de  Nelson Hallack (orientador Gerson Zaverucha, co-orientador Valmir Barbosa).

1.4) Extensão do CIL2P Incremental com Lógica de Primeira Ordem [Basilio et al 98]


Utilizar um modelo incremental de redes neurais para realizar a tarefa descrita no item 1.3. tese de doutorado (direto) em andamento de Rodrigo Basilio (orientador Gerson Zaverucha, co-orientador Valmir Barbosa). 

2) Um método para extrair regras (conhecimento) de uma rede neural booleana com realimentação [Ludermir et al 97,98,99]


Como descrito nos artigos [Ludermir et al 97,98,99]. O desenvolvimento deste método incluiu as atividades 1.1 (análise comparativa do estado da arte de Sistemas de Conexionistas Simbólicos), 1.2 (Projeto do Protótipo) e 1.3 (Implementação do Protótipo).


Em outro trabalho [Ludermir e Oliveira 98] descrevem dois métodos diferentes de extrair regras de redes booleanas. O primeiro método extrai regras gramaticais de BNN enquanto o segundo método extrai regras If-then de BNN sem realimentação. O segundo método está implementado inclusive utilizando um método de minimização, o que gera um conjunto de regras bastante suscinto.

Esta tarefa foi realizada pela UFPe (ver anexos dos bolsistas).
3) Análise de Desempenho de Sistemas paralelos convencionais de programação lógica [Santos Costa et al 97]
Neste item, analisamos resultados práticos obtidos em arquiteturas convencionais para a implementação de processamento paralelo de inferência. A ênfase do trabalho é em sistemas de processamento paralelo de inferência que fazem interpretação ''procedural'' da lógica e seu desempenho em máquinas convencionais modernas, do tipo DSM (Distributed Shared Memory). Esperamos poder comparar resultados deste trabalho com resultados obtidos com sistemas paralelos neuronais que implementam lógica. O objetivo desta comparação é medir quantitativamente e qualitativamente as aplicaçoes rodadas em cada sistema. Esta tarefa foi realizada por Inês Dutra, COPPE / UFRJ.

4) Sistemas de redes neurais que implementam lógica [Kilkerry et al 98,99] [Lima 96,97]

Uma das principais propostas na literatura de prova automática de teoremas para a lógica de primeira ordem em redes neurais simétricas (sem aprendizado) é a doGadi Pinkas.


Dois trabalhos foram desenvolvidos nessa linha. Um foi parte do trabalho de tese de mestrado de Alvaro Kilkerry (orientador Gerson Zaverucha, co-orientador Luis Alfredo de Carvalho) que implementa a tese do Pinkas.


No outro, a ênfase do trabalho foi no mapeamento da lógica em redes neuronais, através de simulação paralela em Parlog. Dois simuladores foram escritos, um implementando uma rede de Hopfield e outro implementando uma máquina de Boltzman, no contexto da tese de doutorado em andamento [Lima 99].


Este trabalho está em andamento. A máquina de Boltzman está sendo depurada com o mapeamento do problema do caixeiro viajante.


Utilização dos simuladores de redes neuronais como ''benchmarks'' para sistemas paralelos convencionais de programação lógica (PL). Neste item, a ênfase do trabalho é estudar a quantidade de paralelismo implícito existente nos simuladores e incrementar o conjunto de programas já utilizados para análise de performance dos sistemas paralelos de PL.

Esta tarefa está foi realizada por Gerson Zaverucha, Priscila Lima, Inês Dutra, Luiz Alfredo de Carvalho da COPPE / UFRJ.

Tarefa 2:

2.1. Estudo de redes  neurais fuzzy e análise da versão corrente do modelo CNM 

Descricão: Sera  realizado um levantamento sobre o estado da arte em redes neurais nebulosas e analisado em profundidade o modelo CNM [Machado e Rocha, 1991], com vistas a sua expansao para trabalhar com atributos numericos de entrada. 

  Período: Mês 1 a 3

  Esforço: 1,5 HM (IBM) + 0,5 HM (COPPE) + 1,5 HM (EMBRAPA)

2.2. Elaboração de propostas de alteracao do CNM
Descricão: Serão elaboradas propostas de mudanças na  estrutura da rede neural  do CNM visando expandi-lo para trabalhar com atributos numéricos de entrada. Essa expansão da capacidade do modelo necesserariamente envolverá a fuzzificação dos atributos numéricos de entrada, o que introduz uma dimensão adicional de aprndizado no sistema. Além do aprendizado dos pesos das conexões da rede (através de um mecanismo de punições e recompensas) e da topologia da rede (através de um algoritmo genético), teremos de realizar o particionamento nebulosos dos atributos numéricos  de entrada, o que pode ser realizado automaticamente [Machado e Neves 95]. Nessa fase também serao proostas modificações nos algoritmos de aprendizado apresentados para a versão anterior do CNM e estudada a incorporação e aperfeiçoamento do algoritmo de geração automática de funções de pertinência de Machado e Neves. 

   Período: Mês 4 a 8

   Esforço: 1,5 HM (IBM) + 1 HM (COPPE) + 1,5 HM (EMBRAPA)

2.3. Implementação do  modelo CNM modificado
Descrição: Nesta fase serão implementadas as modificações propostas para o modelo CNM e para os algoritmos de aprendizado de pesos das conexões , da topologia da rede e das funções de pertinência  para o particionamento fuzzy dos atributos numéricos de entrada. 

  Período: Mês 9 a 15

  Esforço: 1.5 HM (IBM) + .5 HM (COPPE) + 5 HM (EMBRAPA)

2.4. Treinamento e teste do CNM modificado 

Descrição: Serão usados dados de um problema real ligado à área de sensoriamento remoto para a avaliação das propostas de modificação implementadas no CNM . O treinamento envolverà primeiramente a determinação das funcões de pertinência para o particinamento fuzzy dos atributos numéricos de entrada, seguida da determinacào dos pesos e da topologia da rede, que podmser vistas como tarefas entrelaçdas. 

O desempenho do modelo será confrontado com o desempenho de um perceptron de múltiplas camadas  treinado usando “backpropagation” atuando sobre o mesmo conjunto de dados. 

Essa tarefa permitirá a avliação integrada dos algoritmos de aprendizado propostos para as três dimensoes de aprendizado do sistema. 

  Período: Mês 16 a  21

  Esforço: 1 HM (IBM) + .5 HM (COPPE) + 3 HM (EMBRAPA)

2.5. Documentação e divulgação
   Descrição: Elaboração de relatórios técnicos e submissão de artigos.

   Período: Mês 22  a 24

   
 Esforço: 1,5 HM (IBM) + 1 HM (COPPE) + 1,5 HM (EMBRAPA)


A participação da IBM foi transferida para o ICA da PUC-Rio devido à extinção do Centro Científico, o que resultou também no cancelamento da participação da Embrapa nesta tarefa. 

· Pesquisas sobre o modelo de Redes Neurais Fuzzy denominado Modelo Neural Combinatório (CNM), envolvendo os respectivos algoritmos de treinamento e a utilização das redes treinadas na construção de sistemas especialistas;

· Início da implementação, em conjunto com a COPPE, de programas para treinamento de redes MultiLayer Perceptrons usando o algoritmo de Backpropagation, e de redes CNM usando os algoritmos que atualmente estamos pesquisando, com o objetivo de aplicá-los em interpretação de imagens de satélite.

Esta tarefa está concluída e resultou nos artigos [Machado et al 97, Barbosa et al 98] e uma tese de mestrado [Neves 98].

Esta tarefa foi realizada por Valmir Barbosa da COPPE / UFRJ e Ricardo Machado da PUC-RJ.

Tarefa 3:

3.1. Estudo do Espaço-de-Estados de Sistemas Discretos sob ERA


Descrição: desenvolvimento de um sistema de exploração visual do conjunto de trajetórias de um sistema arbitrário sob escalonamento por reversão de arestas (ERA). ERA é um mecanismo distribuído formalizado por Barbosa [Barbosa and Gafni 89a] [Barbosa 93] que se mostrou extremamente útil na implementação de alguns mecanismos básicos que a Inteligência Computacional faz uso, tais como redes neurais de Hopfield [Barbosa and Lima 90] [França 92] [Domingues e França 95], redes neurais sem peso [França 93] e simulated annealing [Barbosa and Gafni 89b].

   Período: Mês 1 a 12

   Esforço:  0,5 H-M (COPPE)

3.2. Concepção de algoritmos distribuídos básicos para sincronização e concorrência

Descrição: desenvolvimento de algoritmos paralelos distribuídos visando o controle da comunicação em um sistema híbrido composto por diversos componentes baseados nos modelos de inteligência computacional a serem integrados.

   Período: Mês 1 a 12

   Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 1,0 HM (IBM) + 1,0 HM (PUC) + 0,5 HM (CEPEL) +   0,25 HM (UFES) + 0,25 HM (UFC) 

3.3. Implementação do conjunto de algoritmos distribuídos básicos para sincronização e concorrência


Descrição: os algoritmos serão desenvolvidos com orientação para o modelo de troca de mensagens e versões probabilísticas destes mesmos algoritmos também serão investigadas visando aumentos de performance.


Período: Mês 10 a 17


Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,5 HM (IBM) + 1,0 HM (PUC) + 0,5 HM (CEPEL) + 0,25 HM (UFES) + 0,25 HM (UFC) 

3.4. Desenvolvimento de modelos paralelos e distribuídos redes neurais artificiais com e sem pesos.


Descrição: investigar e implementar diversos modelos de redes neurais artificais usando-se sempre que possível os mecanismos básicos desenvolvidos nas fases anteriores. Os algoritmos gerados nesta fase também integrarão a biblioteca de modelos de Inteligência Computacional disponível para a contrução de sistemas híbridos genéricos.

  Período: Mês 10 a 17


Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,5 HM (IBM) + 1,0 HM (PUC) + + 0,25 HM (UFES) 

3.5. Documentação dos programas desenvolvidos
  Descrição: embora o processo de documentação de todo desenvolvimento de software paralelo deva acontecer concorrentemente à sua implementação, nesta fase está prevista uma unificação de todos esses esforços na forma de um conjunto de referências técnicas consistente. 


Período: Mês 17 a 20


Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,5 HM (IBM) + 1,0 HM (PUC)  + 0,5 HM (UFES) + 0,5 HM (UFC) +  0,25 HM (EMBRAPA) + 0,25 HM (CEPEL) 

3.6. Divulgação dos resultados

Descrição: trabalharemos sempre que possível no sentido de termos nossos resultados divulgados nos diversos meios de publicação científica através de artigos em revistas e conferências, palestras e relatórios técnicos.


Período: Mês 21 a 24


Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,5 HM (IBM) + 1,0 HM (PUC) + 0,5 HM (UFES) + 0,5 HM (UFC) +  0,25 HM (EMBRAPA) + 0,25 HM (CEPEL) 

1) Desenvolvimento de Algoritmos Distribuídos Básicos para Sincronização e Concorrência
1.1) Novos Algoritmos Distribuídos

A formalização de um novo algoritmo que, entre outras aplicações, permite o controle distribuído do processamento de redes neurais com qualquer topologia [30] foi um dos resultados [45] que devem ser citados quanto aos objetivos da Tarefa 3. Esta tarefa foi realizada por Felipe França e Valmir Barbosa.

1.2) Desenvolvimento de ferramentas inteligentes para paralelização de algoritmos aplicados à Inteligência Computacional
A metodologia de paralelização aplicada baseou-se nas seguintes etapas:

· Encapsulamento dos procedimentos básicos associados com o modelo  a ser paralelizado em uma biblioteca de funções;

· Análise do domínio de dados e tarefas, visando verificar  como pode  ser realizada a distribuição das diferentes tarefas na arquitetura “host”.

· Otimização paralela, aplicada principalmente aos laços de código;

· Avaliação do desempenho de cada paralelização realizada.

Para atingir  os objetivos do  projeto foi proposto originalmente o seguinte cronograma:


· Primeiro Ano:

1. Concepção de Algoritmos Distribuídos Básicos para Sincronização e Concorrência
(Tarefa 3.2). Meses 1 à 12.

2. Implementação do conjunto de algoritmos distribuídos básicos para sincronização e concorrência (Tarefa 3.3). Meses 10 à 17.

· Segundo Ano:

1. Implementação do conjunto de algoritmos distribuídos básicos para sincronização e concorrência (Tarefa 3.3). Meses 10 à 17.

2. Documentação dos programas desenvolvidos. (Tarefa 3.5). Meses: 17 à 20.

3. Divulgação dos resultados (Tarefa 3.6). Mês 21 à 24.

Tentou-se cumprir ao máximo o cronograma acima exposto. Até o mês de Outubro de 1997, foram desenvolvidas ferramentas inteligentes aplicadas com sucesso  na  paralelização de algoritmos aplicados à Inteligência Computacional. 

A pesquisa deu origem a  2 trabalhos  que estarão sendo enviados para publicação em Congressos nacionais ou Internacionais:

  
“Some Parallelizations of the Backpropagation Algorithm”. Fiallos M., W. Melciades. C. Pimentel.     Em fase final de Elaboração .


“Um escalonador de Tarefas Distrbuído: Aplicação às  redes Neurais ”

    Fiallos M., V. Felix, J. Gomez e C. Santinieri.  Em fase final de elaboração.

Esta tarefa foi realizada pela UFC.
 

2) Desenvolvimento de Modelos Paralelos e distribuídos de Redes Neurais Artificiais com e sem pesos
A UFPe realizou a Implementação Neural de  um Analisador Sintático. Para maiores detalhes ver o artigo Implementação Neural de um Analisador Sintático em anexo. Esta implementação está relacionada a atividade 3.4 (Desenvolvimento de Modelos Paralelos e distribuídos de Redes Neurais Artificiais com e sem pesos) do projeto.
3) Concepção de modelos e algoritmos paralelos e/ou construção de redes neurais artificiais para o problema de extração de imagens

 Uma das atividades que o Mestrado em Informática da UFES vem desenvolvendo junto com a COPPE/UFRJ dentro do escopo do projeto ICOM é a tese de mestrado da aluna Marta Magda Dornelles Bertoldi, de nome “Extração de Mapas Viários a partir de Imagens Aerofotogramétricas”, originalmente orientada pelo prof. Francisco José Negreiros Gomes e co-orientada pelos profs. Valmir Carneio Barbosa e Alberto Ferreira de Souza. A proposta final desta tese foi submetida ao Departamento de Informática (DI) da UFES (em anexo) este ano.

Recentemente o grupo da UFES participou do "Workshop em Inteligência Computacional" realizado na COPPE/UFRJ onde foi apresentado o trabalho "Extração de Mapas Viários a Partir de Imagens Fotogramétricas".

Em virtude do falecimento do prof. Francisco José Negreiros Gomes, a orientação da tese foi transferida para o prof. Marcos José Negreiros Gomes, recém-doutor pelo CNPq processo nº 300053/97-9. O professor Marcos foi escolhido como novo orientador por seu conhecimento do problema e seu interesse nos resultados da tese. O professor Marcos é autor do Sistema SisGRAFO, para o qual a tese  “Extração de Mapas Viários a partir de Imagens Aerofotogramétricas” é uma aplicação imediata.

O SisGRAFO é um sistema para a otimização de caminhos em grafos. Uma das principais aplicações deste sistema é a otimização de rotas de distribuição ou coleta em um grafo que é, na verdade, um mapa viário da região de distribuição ou coleta. Com os resultados da tese de mestrado em questão, espera-se automatizar a entrada do grafo no sistema, atualmente manual. 

Como parte do aprendizado complementar da aluna, ela fez disciplinas nas áreas de Algoritmos Distribuídos com o prof. Francisco Negreiros no período 97/2 e disciplinas de Processamento de Imagens, Redes Neurais e Orientação Objeto com outros professores do DI durante este semestre. Marta Dornelles também desenvolveu neste semestre, um seminário acadêmico sobre Redes Neurais junto com o prof. Marcos Negreiros. 

No momento, a aluna está finalizando o capítulo da tese de nome “Aplicações de Redes Neurais” (Cap. 2), onde procura-se evidenciar o estado da arte em aplicação relacionadas ao tema da tese.

Foi também implementada a partir de jan/98, a bolsa de iniciação científica da aluna Elizete Gomes, a qual vem trabalhando junto com a Marta, apoiando no desenvolvimento de sua tese. Elizete esta executando o seguinte programa de trabalho:

1 – Estudo do Ambiente Unix

2 – Estudo do PVM para implementação de algoritmos paralelos

3 – Estudo de Redes Neurais

4 – Estudo de tecnicas para o Processamento de Imagens

Quanto à implementação da bolsa DTI, já foi escolhido o candidato Fábio Luiz Vale de Souza, Eng. Eletricista, o qual deverá trabalhar na interface do sistema de Extração de Mapas Viários a partir de Imagens Aerofotogramétricas com o SisGRAFO, e no desenvolvimento de procedimentos para plataforma PVM.

Outra atividade desenvolvida dentro do escopo do projeto ICOM foi a tese de mestrado do aluno Fabio Daros de Freitas, de nome “Ambiente Computacional para o Problema de Seleção de Carteiras de Investimento Baseado na Predição de Retornos”, orientada pelo Prof. Francisco Jose Negreiros Gomes e co-orientada pelo prof. Alberto Ferreira de Souza. Nesta tese, o modelo de Markowitz para seleção de carteiras de investimento foi modificado, com a substituição do metodo original para obtenção do valor dos retornos da aplicação em cada título de uma carteira, pela predição do retorno atravéz de uma rede neural. Esta tese foi defendida em dezembro de 1997 e um artigo apresentando os resultados esta sendo preparado para ser submetido para o Simpósio Brasileiro de Redes Neurais deste ano.

· Viabilidade de Conclusão do Plano de Trabalho proposto.

Apesar do súbito e trágico falecimento do prof. Francisco Negreiros em fev/98 e de dificuldades diversas causadas pela Greve na UFES, em especial para a compra dos equipamentos, o desenvolvimento da dissertação da aluna Marta Magda Dornelles Bertoldi segue dentro do esperado, com importantes capítulos da tese em estado avançado de desenvolvimento. Espera-se a publicação de um artigo com resultados preliminares ainda este ano.
Tarefa 4:
 4.1. Identificação das tarefas do NICE a serem paralelizadas

Descrição: investigação sobre os mecanismos do sistema NICE computacionalmente mais custosos como forma de se definir um conjunto necessário e suficiente de algoritmos distribuídos básicos. A priori sabemos que o treinamento das redes neurais, a segmentação e a interpretação de imagens de satélite são problemas alvo. 

   Período: Mês 1 a 3

   Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,5 HM (IBM)

4.2. Concepção do conjunto de algoritmos paralelos para o NICE

Descrição: explorar as oportunidades existentes de paralelismo funcional e de dados identificados na fase anterior. Os algoritmos serão desenvolvidos com orientação para o modelo de troca de mensagens visando uma máquina IBM SP-2. 

   Período: Mês 4 a 9

   Esforço:  2,0 HM (COPPE) + 1,0 HM (IBM)

4.3. Implementação do conjunto de algoritmos distribuídos
 
Descrição: o desenvolvimento dos algoritmos distribuídos deverá ser realizado em uma máquina IBM SP-2 incluindo-se testes com dados de um problema real de sensoreamento remoto. 


Período: Mês 10 a 15

  Esforço:  2,0 HM (COPPE) + 0,25 HM (IBM)

4.4. Avaliação dos fatores de speed-up


Descrição: uma comparação quantitativa dos fatores de speed-up dados os comportamentos do sistema NICE em uma máquina IBM RS/6000 e em um sistema IBM SP-2 em diversas configurações de multiprocessamento será realizada. 

  Período: Mês 16

  Esforço:  1,5 HM (COPPE) + 0,1 HM (IBM)

4.5. Documentação dos programas desenvolvidos
  Descrição: embora o processo de documentação de todo desenvolvimento de software paralelo deva acontecer concorrentemente à sua implementação, nesta fase está prevista uma unificação de todos esses esforços na forma de um conjunto de referências técnicas consistente. 


Período: Mês 17 a 20

  Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,1 HM (IBM)

4.6. Divulgação dos resultados

Descrição: trabalharemos sempre que possível no sentido de termos nossos resultados divulgados nos diversos meios de publicação científica através de artigos em revistas e conferências, palestras e relatórios técnicos.


Período: Mês 21 a 24

  Esforço:  1,0 HM (COPPE) + 0,5 HM (IBM)

1) Implementação de uma versão paralela e distribuída do sistema NICE

A paralelização do sistema NICE, desenvolvido no extinto Centro Científico da IBM - Rio de Janeiro (CC - IBM/Rio), é a definição original da Tarefa 4 encontrada no texto do Projeto ICOM. Como desdobramento natural dessa pesquisa, originada pelo próprio Valmir C. Barbosa quando esteve, juntamente com Ricardo Machado, associado ao CC - IBM/Rio durante os anos de 1992 e 1993, um modelo próprio de rede neural artificial e um algoritmo eficiente de treinamento para este modelo foram desenvolvidos durante este primeiro ano de atividades [55] e uma versão paralela e distribuída para o novo modelo e treinamento também se encontra em andamento. A pesquisadora Roseli Wademan (bolsista DTI) foi alocada a esta atividade e maiores detalhes dos resultados obtidos podem ser encontrados em seu relatório de pesquisa. Além desta pesquisadora, Lúcia Fujimoto, aluna de MSc sob orientação de Valmir C. Barbosa e co-orientação de Felipe M. G. França, trabalhou durante um (1) semestre nessa pesquisa até desligar-se do curso de mestrado por motivos pessoais.

Os resultados obtidos dentro do período devem considerados muito positivos face às diversidades, entre elas; (i) o descumprimento do compromisso de doação de duas estações por parte da IBM (justificada através da inadimplencia da UFRJ com a IBM) com o objetivo de viabilizar uma realização rápida e eficiente da Tarefa 4, i.e., a paralelização do sistema NICE, (ii) o desligamento de Lúcia Fujimoto do curso de mestrado, e finalmente o falecimento precoce de Ricardo Machado, nosso querido colega, ocorrido ao fim de 1997.

Tarefa 5:

5.1 Problemas ambientais:

5.1.1. Seleção de uma aplicação ambiental a ser desenvolvida com base em sistemas hibridos inteligentes. 

Exemplos de possíveis aplicações são:

·   Análise de cobertura vegetal com base em imagens do satélite Landsat V.

·   Monitoramento do desflorestamento na região amazônica usando imagens de sensoriamento remoto.

  Zoneamento ecológico-econômico na região amazônica. 

O plano subsequente assume que uma das duas primeiras opções venha a ser selecionada. Caso a terceira opção seja selecionada, o plano terá de ser ajustado.

5.1.1.1 - Especificação da aplicação
  Período: Mês 1 a 4

  Esforço: 0,5 HM (IBM) + 0,5 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.2 - Especificação do domínio da aplicação selecionada
Período: Mês 5 a 7

Esforço: 0,5 HM (IBM) + 0,5 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.3. Aquisição de imagens significativas geo-referenciadas da área piloto
 Período: Mês 8 a 9

 Esforço: 0,1 HM (IBM) + 0,1 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.3. Segmentação das imagens
  Período: Mês 10

  Esforço: 0,1 HM (IBM) + 0,25 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.4. Interpretação das imagen por foto-intérprete(s)

  Período: Mês 11 a 13

  Esforço: 0,1 HM (IBM) + 1 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.5. Projeto da rede neural, treinamento e seleção de descritores
  Período: Mês 14 a 19

  Esforço: 0,5 HM (IBM) + 1 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.6. Avaliação da rede neural / foto-interpreters
  Período: Mês 20

  Esforço: 0,5 HM (IBM) + 1 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.7. Operacionalização do classificador
  Período: Mês 21 a 24

  Esforço: 1 HM (IBM) + 1 HM (EMBRAPA) 

5.1.1.8. Elaboração de um relatório técnico, manual de usuáario e submissão de artigo
  Período: Mês 22 a 24

  Esforço: 1 HM (IBM) + 1 HM (EMBRAPA) 

5.1.2. Aplicação Ambiental de Dados de Solos , utilizando Krigagem e Lógica Fuzzy 

5.1.2.1. Coleta de Dados

Especificação das áreas de trabalho para realização dos mapas de drenagem do solo , fertilidade do solo e aotidão agrícola dirigida a produtos desenvolvidos pela EMBRAPA. 

Período: mês 1 a 4

Esforço: 3,2 HM (EMBRAPA) 

5.1.2.2 Definição do modelo de mapeamento 

Concepção teórica : modelos de krigagem , estimadores , a serem utilizados na parte inferencial e construção das funções “fuzzy”a serem utilizadas. 

Período: mês 5 a 7

Esforço: 3,2 HM (EMBRAPA) + 0,5 HM (IBM) 

5.1.2.3 Estudo Exploratório das Propriedades de solo 

Determinação da distribuição das propriedades de solos consideradas nos mapeamentos através de estudo estatístico exploratório e correção das assimetrias e discrepâncias que ocorrem nos procedimentos de amostragem. 

Período: mês 8 a 10

Esforço: 3,2 HM (EMBRAPA) 

5.1.2.4 Procedimentos Inferenciais
Construção de mapas de isolinhas das propriedades consideradas em cada mapeamento e validação do procedimento atraves dos mapas de erros inferenciais. 

Período: mês 11 a 18

Esforço: 3,2 HM (EMBRAPA) Esforço : 3,2 HM (EMBRAPA) 

5.1.2.5 Utilização de Classificação Contínua

Definição de parâmetros e implementação de funções Fuzzy. 

Período: mês 19 a 21

Esforço: 3,2 HM (EMBRAPA)+ 0,5 HM (IBM) 

5.1.2.6 Implementação dos mapas 

Junção dos diversos planos de informação (PI), que compõem cada mapa, por lógica fuzzy. Cada PI é relativo a uma propriedade de solo, considerada nos mapeamentos, nas quais  se utilizaram as etapas anteriores de krigagem e lógica fuzzy (Classificação). 

Período: mês 22 a 24

Esforço: 3,2 HM (EMBRAPA)+ 0,5 HM (IBM) 

1- Introdução

O planejamento de recursos naturais, instrumento essencial para os que devem decidir sobre a utilização destes recursos, depende na sua estruturação de vários componentes. Um deles é a informação disponível para que este planejamento se realize, outro o conhecimento do especialista necessário à compreensão e análise dos recursos e condições de uma determinada região. Também os procedimentos computacionais de integração de dados ambientais se constituem num importante aspecto . Desta forma, os Sistemas de Informações Geográficas (SIG´s) vêm sendo utilizados de forma crescente pela sua potencialidade na integração de diversos tipos de informação e pela sua possibilidade de representação espacial. 

Tradicionalmente o planejamento ambiental se efetua através do conhecimento explicitado no mapa de solos e da análise realizada pelo especialista que transforma o mapa tradicional em outro que determina as regiões aptas ou não a determinado uso do solo através de uma representação espacial (mapa). Desta forma a informação de solos é armazenada nos SIG’s, forma vetorial, ou seja, numa uma seqüência de pontos identificados pelo vetor de coordenadas (x,y), através da digitalização dos seus mapas convencionais que são espacialmente representados num conjunto de polígonos disjuntos cujos limites são precisamente definidos.

Esse procedimento se realiza através da combinação de um conjunto de regras lógicas estabelecidas pelo especialista para determinada região e sua espacialização se efetua pelos procedimentos convencionais dos SIG’s que refletem as hipóteses que sustentam os mapeamentos convencionais  em que a representação da variação contínua de múltiplas propriedades que compõem determinada classe de solo é feita em termos de igualdade de limites e na homogeneidade das suas variações espaciais em cada polígono que compõe o mapa. 

Esta metodologia não apresenta, no que se refere as regras estabelecidas pelo especialista, uma formulação genérica, por esta razão é dependente da presença e da intervenção do especialista . Por outro lado as representações espaciais definidas pelos SIG’s representam as modificações substanciais destas propriedades de forma abrupta, só ocorrendo a partir de um limite estabelecido sem etapas intermediárias ou mudanças graduais. 

Existem portanto restrições importantes no que se refere :

explicitar o conhecimento do especialista 

a representação espacial que é excessivamente simplificada no que se refere a natureza da variação das propriedades ambientais . 

A moderna tecnologia dos SIG´s vem evoluindo no sentido de se associar à sistemas de conhecimento como uma forma geral e organizada de utilizar o conhecimento do especialista e de representar o contínuo dos dados ambientais por procedimentos de interpolação espacial.


A utilização das técnicas de geoestatística em propriedades ambientais vem sendo crescentemente aplicada devido a boa adequação dos interpoladores geoestatísticos, por apresentarem  uma estrutura teórica desejável,  condições favoráveis de implementação e uma estabilidade às variações amostrais.


Entretanto os procedimentos de mapeamento, em SIG´s, necessitam não só de uma etapa inferencial mas posteriormente também de procedimentos classificatórios que usualmente se efetuam por lógica booleana. Esse procedimento apresenta as mesmas restrições e simplificações acima observadas, já que alocam ou não um ponto exclusivo a uma única classe não podendo representar as modificações graduais que ocorrem nos solos e na natureza. Novos procedimentos classificatórios mais adequados ao contínuo dos solos vêm começando a ser utilizados. A aplicação dos métodos de lógica “fuzzy” ou nebulosa nos mapeamentos possibilitam a definição de classes sem o estabelecimento de limites precisos e, por esta razão, mais adequados às mudanças graduais que ocorrem no solo. Alguns trabalhos (Chang & Burrough 1987; Burrough1989 e de Burrough et al 1992) verificam a boa adequação dos procedimentos fuzzy quando aplicados à classes de aptidão de solos.

Assim, uma alternativa para o planejamento ambiental se alicerçará na utilização de procedimentos de inteligencia artificial e em procedimentos de representação espacial que apresentem um modelo de variabilidade espacial como os da geoestatótistica e regras classificatórias contínuas .

Desta forma, este projeto se alicerçou no desenvolvimento procedimentos em sistemas especialistas direcionados ao planejamento ambiental utilizando principalmente o conhecimento do pedólogo e nas novas formas de representação espacial deste conhecimento através de geoestatística e logica fuzzy.

2- Sistemas Especialistas 

No ICOM, a Embrapa Solos vislumbrou uma aplicação ligada ao planejamento agrícola e à avaliação da aptidão das terras, questões que têm uma forte conseqüência social, pois o potencial natural do solo nem sempre é respeitado e sua subutilização geralmente provoca desperdícios econômicos. Além disto, o mau uso das terras pode gerar sua degradação, provocando o desequilíbrio ambiental. E ainda, a não consideração dos fatores sócio-econômicos também pode prejudicar o planejamento agrícola. Este fato é facilmente verificado com um simples exemplo: apesar do potencial natural estar de acordo com a prática agrícola a ser aplicada, a distância ou a falta de infra-estrutura viária pode inviabilizar o investimento nas terras, provocando, assim, um grande fator limitante no aspecto sócio-econômico.

Dessa forma, a Embrapa Solos empenha-se desenvolvimento de um Sistema Especialista para a Avaliação da Aptidão das Terras a Nível de Manejo utilizando dados de solos disponibilizados no SIGSOLOS. Esta abordagem tornará possível a obtenção de informações atualizadas sobre o potencial natural dos solos, importante instrumento nos processos de zoneamento e planejamento ambiental.

De acordo com Ramalho Filho et al. (1994), um solo ideal apresentaria potencialidade máxima para o desenvolvimento normal das culturas. As diferenças observadas em relação ao solo ideal são consideradas como limitações ao uso agrícola das terras. São considerados cinco fatores principais na avaliação agrícola: deficiência de fertilidade, deficiência de água, excesso de água, susceptibilidade à erosão e impedimentos à mecanização e utilização de implementos agrícolas.

Na avaliação da aptidão agrícola das terras é levado em consideração as condições do meio ambiente, propriedades físicas e químicas e as condições agrícolas das terras, em relação aos graus de limitação relativos aos cinco fatores básicos. Além disto, conforme mencionado anteriormente, deve-se considerar também os fatores sócio-econômicos. A interpretação é feita pela interação destes parâmetros, que vão servir de base à avaliação da aptidão agrícola das terras.

O mapeamento e classificação dos solos da área constituem base indispensável para avaliação da aptidão, sendo, portanto, de capital importância o conhecimento dos resultados das análises físicas, químicas e de fertilidade dos solos, como também as observações realizadas no campo, relativas a relevo, declividade, erosão, pedregosidade, drenagem, profundidade efetiva e uso atual (Embrapa,1982). O objetivo do sistema é obter estas informações através do SIGSOLOS e a partir delas avaliar a aptidão agrícola dos solos. Este sistema especialista facilita a execução e análise da aptidão dos solos, uma vez que ele tenta modelar o conhecimento específico de um especialista experiente e aprende por exemplos.

As atividades constantes do final do projeto ICOM das quais a Embrapa Solos realizou quanto ao desenvolvimento do sistema especialista foram:

1. A construção de um sistema especialista para avaliação do potencial das terras de Paty do Alferes (Estado do Rio de Janeiro). É uma versão preliminar onde participaram 4 especialistas em Ciência de Solos e necessita ser ampliado para regiões com características mais representativas do Estado do Rio de Janeiro.

2. Desenvolvimento de uma metodologia de integração de múltiplas fontes de informação com o objetivo de adequar o potencial natural das terras (obtido pelo sistema de avaliação do potencial das terras) com o uso atual do solo. A metodologia é baseada num modelo de crença de Redes Bayesianas que integra o mapa de aptidão das terras (saída do sistema de avaliação do potencial das terras), o mapa de uso atual do solo e dados sócio-econômicos, econômicos e ambientais. A fase atual é a aplicação desta metodologia para a região de Paty do Alferes.

3. Em projeto atualmente: a criação de uma interface entre o SIGSOLOS e o CIL2P para induzir a aprendizagem de novas avaliações de aptidão das terras a partir do núcleo desenvolvido no sistema descrito na Atividade 1 deste tópico.

Em setembro de 1998 foi apresentado o artigo intitulado A GIS Expert System for Land Evaluation, na manhã do dia 10, na Seção 10 Social-Economic Applications – Planning, no congresso GisPlanet´98, ocorrido na cidade de Lisboa – Portugal. Este congresso é o evento internacional de maior importância na área de Geoprocessamento e Gestão de Informação Espacial da atualidade. Este artigo foi apresentado por Cláudio Chauke Nehme, Margareth Simões e Suzana Druck Fuks.

3-Geoestatística e Logica Fuzzy direcionadas a propriedades dos solos.

Os procedimentos de geoestatística utilizados neste projeto consideraram que as propriedades dos solos, em contraste com outras ciênciais ambientais, apresentam:

· as variáveis na sua maioria qualitativas, cerca de 90%, de acordo com Bregt et al 1992. 

· duas qualidades de observações. Os dados diretamente observados em pontos georreferenciados como os perfis e dados indiretamente observados obtidos do mapa de solos como informações à priori (Stein, 1993) que apresentam também  características da distribuição espacial das classes de solos. Esta informação reflete o conhecimento do cientista de solos que estabelece as relações entre a distribuição das classes de solos e a paisagem, principalmente os limites entre as unidades de mapeamento e sua forma.

Desta forma inicialmente a krigeagem indicatriz foi utilizada para inferir distribuições de probabilidades locais de classes de propriedades categóricas. Este procedimento foi escolhido por:

· sua natureza não-paramétrica, que se ajusta ao tipo de distribuição das propriedades de solos.

· possibilitar a utilização de dados precisos e imprecisos. 

Entretanto, foi observado que este procedimento é extremamente dependente da informação utilizada no sentido de que as distribuições de probabilidades inferidas não são únicas devido às observações consideradas. Como o plano de krigeagem apropriado tem diversas escolhas possíveis no que se refere a alguns parâmetros e ao número de pontos considerados numa determinada vizinhança, diversos valores foram testados com o objetivo de deterinar distribuições com o melhor poder de discriminação, isto é, com a menor entropia como a definida por Shannon. 

A entropia de distribuições de variáveis discretas 
[image: image27.wmf] pode ser definida como :
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 para as classes de uma distribuição, maior imprecisão e menor o poder discriminatório do estimador para uma determinada classe. 


A medida de entropia foi assim utilizada a cada distribuição inferida como um parâmetro de referência na determinação do plano de krigegem.


No que se refere a associação de dados imprecisos na krigeagem as informações sobre as distribuições de solos foram retiradas da legenda através do SIG SPRING numa malha regular e utilizadas no algoritmo SISIM-lm da GSLIB.


Estes procedimentos foram testados na região de Canchim (São Carlos - SP) com bons resultados para uma propriedade categorizada como a textura.

A utilização da lógica fuzzy efetuou-se após a realização da krigegem. Através dos valores fuzzy determinados por um especialistas e também das distribuições de probabilidade determinadas anteriormente pela krigeagem, foram calculadas as médias e as variâncias fuzzy para cada classe.

Este procedimento também foi testado na região de Canchim obtendo-se resultados compatíveis com a região.

A metodologia utilizada apresentou resultados compatíveis fornecendo uma espacialização apropriada às características dos dados ambientais e também medidas de imprecisão relativas às inferências realizadas e às classificações efetuadas que possibilitam a  construção futura de medidas de risco necessárias a tomada de decisão.

5.2 Sistemas elétricos de potência:

5.2.1 Sistema Híbrido de Diagnose de Falhas em  Sistema de Proteção e Supervisão de uma Subestação/Usina

Descrição: objetivo principal desta atividade é a obtenção de um sistema capaz de realizar diagnósticos a partir dos dados disponíveis do sistema de supervisão, controle e proteção em tempo real. 

As subatividades 1 a 9 deste sub-item, correspondem a uma etapa inicial onde se analisa a aplicação de técnicas de IA para uma versão simplificada do problema de processamento de alarmes e diagnóstico de falhas do sistema elétrico alvo. 

As demais subatividades consistem em dar um alcance mais amplo aos resultados obtidos, produzindo um módulo que possa efetivamente ser integrado ao sistema de supervisão, controle e proteção e que sirva para apoio à tomada de decisão pelos operadores da Subestação/Usina. 


5.2.1.1. Avaliação do Sistema de Proteção e Supervisão de uma Subestação/Usina
Descrição: Nesta atividade, será selecionada uma subestação/usina e a partir de seus dados de supervisão e proteção obter a descrição de todas as faltas que podem ocorrer. 

Nesta fase, deve-se destacar que é de vital importância a participação de um engenheiro de conhecimento (especialista da usina/subestação) para interagir com a equipe técnica do CEPEL e fazer um levantamento de todos os casos reais de falta do sistema elétrico alvo. Sem a participação deste especialista todas as demais atividades estariam comprometidas. 

Período: Mês 11 e 12

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (PUC) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.2. Seleção das técnicas e Ferramentas


Descrição: definição e implementação das técnicas de Inteligência Artificial mais adequadas à solução da Subestação/Usina escolhida para desenvolvimento do protótipo para Diagnose do Sistema de Proteção e Supervisão. 

Período: Mês 13 e 14

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (PUC) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.3 Análise Preliminar do Funcionemento
Descrição: Análise de desempenho do protótipo e apresentação de relatório de funcionamento. 

Período: Mês 15

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (PUC) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.4 
Módulo de Integração 

Descrição: Especificação e desenvolvimento do módulo (Sistema Inteligente de Diagnose) a ser integrado ao Sistema de Supervisão, Controle e Proteção da Subestação/Usina escolhida (e futuramente ao SAGE).

Período: Mês 16 e 17

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (PUC) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.5 Integração ao Sistema de Supervisão
Descrição: Integração com Sistema de Supervisão, Controle e Proteção da Subestação/Usina escolhida e futuramente com o SAGE. 

Período: Mês 18 e 19

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (PUC) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.6 Aplicação de Arquiteturas NOWs em Diagnose
Descrição: Estudo da aplicação de arquiteturas paralelas tipo Network of Workstations para processamento de sistemas híbridos. Durante esta atividade está previsto um estágio para acompanhamento de projeto NOW. 

Período: Mês 3 a 8

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.7 Seleção de Função de Diagnose
Descrição: Adaptação de uma função do sistema de diagnose para processamento paralelo. 

Período: Mês 8 a 11

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.8 Protótipo do Sistema Paralelo
Descrição: Desenvolvimento de um prototipo baseado em Estações de Trabalho/PCs e switches ATM para processamento paralelo. Para esta atividade deverão ser adquiridas duas switches ATM. 

Período: Mês 11 a 19

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (COPPE) 


5.2.1.9 Análise de Desempenho
Descrição: Análise de desempenho e comparação com maquinas tipo SP2. Elaboração de um relatório final. 

Período: Mês 19 a 24

Esforço: 0,5 HM (CEPEL) + 0,5 HM (COPPE) 

Esta atividade pode ser desmembrada em dois grupos de atividades: desenvolvimento do sistema de diagnose e paralelização.
1) Desenvolvimento do Sistema de Diagnose

Dois trabalhos foram desenlvovidos no contexto de sistema de diagnose:
1.1)

· Avaliação do Sistema de Proteção e Supervisão de uma Subestação/Usina

· Sistema Híbrido de Diagnose de Falhas em Sistema de Proteção e Supervisão de uma Subestação/Usina

· Seleção das Técnicas e Ferramentas

· Análise Preliminar do Funcionamento

· Módulo de Integração

· Integração ao Sistema de Supervisão

Atualmente o CEPEL está em fase final de avaliação do sistema de proteção e supervisão de uma concessionária elétrica. Esta etapa deverá acabar até o final da primeira quinzena de novembro de 1997. 

Estamos ao mesmo tempo avaliando e aprimorando em parceria com a COPPE, o software ANL descrito na atividade 1, que permite a implementação da programação em lógica estendida em Redes Neurais e é uma das ferramentas selecionadas para o desenvolvimento do protótipo para Diagnose do Sistema de Proteção.

Esta tarefa está sendo realizada pelo CEPEL e COPPE/UFRJ.

1.2) Desenvolvimento de um sistema híbrido de detecção e diagnóstico de falhas composto de dois módulos principais: um conjunto de Redes Neurais que, a partir de diversos alarmes, reconhece e classifica corretamente os padrões de falhas possíveis de ocorrer no sistema elétrico; e um sistema especialista que permite verificar os equipamentos de proteção e os alarmes envolvidos na ocorrência, fornecendo os motivos prováveis das falhas e a ação corretiva a ser tomada para restaurar a normalidade do sistema elétrico.

Esta tarefa foi realizada pela PUC-RJ.
2) Paralelização do Sistema de Diagnose:

· Aplicação de Arquiteturas NOWs em Diagnose

· Seleção de Função de Diagnose

· Protótipo do Sistema Paralelo

· Análise de Desempenho

A idéia aqui era a partir de um estágio no projeto NOWs - Berkeley Network of Workstations -  desenvolver uma arquitetura baseada em estações de trabalho e switches ATM apropriada para a execução das máquinas de inferência do sistemas de diagnóstico. Como estágio foi cancelado logo no início do projeto, esta atividade está sendo conduzida na forma de um estudo dos principais componentes do projeto NOWs. Foram examinadas a camada de comunicação de baixa latência Active Messages para redes locais de alto desempenho e o  file system paralelo xFS. 

Com relação ao hardware utilizado no protótipo, ao invés de se adquirir switches ATM para PCs, foi utilizada a rede Fast Ethernet da plataforma do projeto SAGE que atualmente é composta por  Workstations SUN sparc 30 e switches de 100 Mbps.

Esta tarefa foi (parcialmente) realizada, pelo CEPEL.


5.2.2 Sistema inteligente de previsão de demanda de carga a curto, médio e longo

prazo.


5.2.2.1 - Coleta de Dados
Esta etapa consiste da coleta dos dados históricos de carga, junto às concessiona'rias, e de outros dados relativos às outras variáveis que possam influenciar no sistema de previsão de carga. Os principais dados a serem coletados são: 

 - dados historicos horários e mensais de energia, demanda na ponta e demanda fora da ponta. 

- séries históricas de dados que influenciam o consumo de energia a curto, médio e longo prazo: temperatura, preço da tarifa, índices de crescimento econômico etc.

Período: Mês 1 a 3

Esforço:  1 HM (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 HM (CEPEL) 


5.2.2.2 - Estudo dos Métodos adequados para cada horizonte de previsão.

No caso de previsão a curto prazo, utilização de Redes Neurais Artificiais e Lógica Fuzzy. As Redes Neurais extraem características do comportamento das séries históricas de energia. A Lógica Fuzzy permite a manipulação de dados de temperatura. No caso de previsões de médio e longo prazo, a lógica Fuzzy permite a manipulação de índices de crescimento econômico e de tarifação de energia. 

Período: Mês 4 a 7 

Esforço: 1,5 HM (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 HM (CEPEL)  +  0,25 HM (UFC) 


5.2.2.3 - Desenvolvimento do Sistema de Previsão
Desenvolvimento de um software completo de simulação das técnicas de Redes Neurais e Lógica Fuzzy, adaptado para o problema da previsão de carga. Os principais pontos do desenvolvimento são a obtenção de um software portátil e de fácil manipulação por usuários do setor elétrico. O software deve ser genérico, isto é, efetuar diversos tipos de previsão (horária, mensal, anual, etc). Um aspecto fundamental deste sistema será a sua capacidade de fornecer o intervalo de confiança dos valores previstos pela rede neural. Para isto, será desenvolvido um sistema híbrido, composto de redes neurais, lógica nebulosa e a técnica estatística denominada "bootstrap".

Período: Mês 8 a 15

Esforço: 2,0 HM (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 HM (CEPEL)  +  0,25 HM (UFC) 


5.2.2.4 - Paralelização dos algoritmos computacionais
Estudo e desenvolvimento da paralelização do algoritmo de aprendizado da rede neural. Os algoritmos de aprendizado apresentam paralelismo explícito e a sua execução em um ambiente paralelo aumenta significativamente o desempenho dos sistemas inteligentes. Nesta etapa, os algoritmos serão paralelizados para a execução em dois tipos de ambientes: estação RISC com  múltiplos processadores (SPARC 20 com 4 processadores) e rede Unix de estações RISC. 

Período: Mês 13 a 17

Esforço:  0,5 HM (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 HM (CEPEL)  +  0,25 HM (UFC) 


5.2.2.5 - Testes e Avaliação do Sistema de Previsão
Através de uma sequência de testes utilizando dados reais do sistema elétrico brasileiro, o software deve ser calibrado para a obtenção de previsoe~s precisas. A calibração do software consiste no ajuste off-line dos para^metros dos sub-sistemas de Redes Neurais e Lógica Fuzzy. A comparação com resultados obtidos por técnicas estatísticas é um bom método de avaliação do desempenho do sistema inteligente de previsão. 

Período: Mês 15 a 20

Esforço: 1,5 HM (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 HM (CEPEL)  + 0,25 HM (UFC) 


5.2.2.6 - Ajustes do Sistema Inteligente de Previsão
A partir dos resultados obtidos na fase de avaliação, realizar ajustes finais no software de previsão. 

Período: Mês 20 a 24

Esforço: 1,5 HM (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 HM (CEPEL)  +  0,25 HM (UFC) 

Recursos para a execução das tarefas (5.2.2):

· 1 bolsista DTI;

· 1 estação de trabalho SPARC 20 com 4 processadores;

· 4 visitas à UFC de pesquisadores da PUC-Rio, por ano, para a discussão sobre o desenvolvimento do sistema de previsão e da paralelização dos algoritmos;

· 2 viagens internacionais por ano para participação em eventos internacionais na área;

· material bibliográfico (assinatura de periódicos, anais de congressos, etc).

Vários trabalhos foram desenvolvidos no contexto desta atividade.

Sistemas Inteligentes de Previsão de Demanda de Carga
· Coleta das séries históricas de demanda de carga com os seguintes intervalos: série horária, mensal, e de 10 em 10 minutos;

· Desenvolvimento de um software, denominado “NeuroPrev”, a partir do algoritmo Back Propagation, para a previsão mensal da demanda de carga das 32 companhias de energia elétrica do Brasil. Os resultados foram comparados com métodos estatísticos Box & Jenkins e Holt Winters [Zebelum et al 97,98]; este trabalho foi realizada pela PUC-RJ.

· Estudo da utilização de aprendizado bayesiano na previsão de séries temporais. Para a avaliação do desempenho desses algoritmos utilizou-se a série histórica mensal de demanda de carga de algumas companhias de energia elétrica do Brasil [Tito et al 99]; este trabalho foi desenvolvido pela PUC-RJ em colaboração com a COPPE/UFRJ e fez parte da tese de mestrado de Edison Tito.

· Foram estudados diversos modelos de redes neurais aplicados a previsão de carga e foi desenvolvido e implementado [Teixeira et al 99a] um modelo combinando aprendizado não-supervisionado (Recurrent Neural Gas [Teixeira et al 99b]) e supervisionado (com redes parcialmente recorrentes de Elman). Este trabalho foi desenvolvido em colaboração: COPPE / UFRJ e CEPEL e é parte do trabalho de tese de mestrado de Marcelo Andrade Teixeira.

· Estudo da utilização de Redes Neurais na previsão de curtíssimo prazo (10 em 10 minutos) da demanda de carga elétrica, através do algoritmo Back Propagation.  Neste caso utilizou-se a série histórica da CEMIG [Sabino 97,98]; este trabalho foi realizada pela PUC-RJ.

· Estudo preliminar da utilização de Lógica Nebulosa para a previsão de séries temporais. Utilizou-se também neste caso a série histórica da demanda de energia elétrica  de 10 em 10 minutos da CEMIG. esta tarefa foi realizada pela PUC-RJ e pelo CEPEL [Ribeiro et al 98] [Silva e Zebelum 97].

OBSERVAÇÃO: Segue em anexo o relatório da bolsa DTI de Karla Tereza Figueiredo

5.2.3. Sistema inteligente para alocação ótima de capacitores em sistemas elétricos de potência.


5.2.3.1 - Estudo preliminar do problema de Alocação Ótima de Capacitores

Esta etapa consiste basicamente da avaliação do problema de alocação de capacitores, quanto a abrangência de sua aplicação nos diversos tamanhos de instalações elétricas analisando a sua influência na economia de energia. 

Período: Mês 1 a 4

Esforço: 1 H-M (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 H-M (CEPEL)  +  0,25 H-M (UFC) 


5.2.3.2 - Desenvolvimento do Sistema

Esta etapa consiste da especificação técnica do projeto e do desenvolvimento do sistema híbrido (algoritmos genéticos e redes neurais) de alocação de capacitores para sistemas elétricos. Mais especificamente, deverão ser analisados, entre outros, os seguintes aspectos:

- estudo da representação para manipulação por algoritmos genéticos determinação da função objetivo para a avaliação das soluções; estudo preliminar de sensibilidade das diversas barras do sistema elétrico; 

- integração do sistema para cáculo de fluxo de carga no ambiente do algoritmo genético; especificação da rede neural para o controle adaptativo da alocação dinâmica de capacitores de acordo com o fluxo de varga. 

Período: Mês 5 a 13

Esforço: 2 H-M (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 H-M (CEPEL)  +  0,25 H-M (UFC) 


5.2.3.3 - Paralelização dos algoritmos computacionais

Estudo e desenvolvimento da paralelização da execução dos algoritmos computacionais utilizados neste projeto: redes neurais e algoritmos genéticos. Estes algoritmos apresentam paralelismo explícito e a sua execução em um ambiente paralelo aumenta significativamente o desempenho dos sistemas inteligentes. Nesta etapa, os algoritmos serão paralelizados para a execução em dois tipos de ambientes: estação RISC com  múltiplos processadores (SPARC 20 com 4 processadores) e rede Unix de estações RISC. 

Período: Mês 10 a 15

Esforço: .5 H-M (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 H-M (CEPEL)  +  0,25 H-M (UFC) 


5.2.3.4 - Testes e Avaliação do Sistema

Nesta etapa serão feitos os testes do sistema, avaliando a sua correção e o seu desempenho, tanto na determinação da localização dos capacitores quanto no controle dos bancos de capacitores pela rede neural. A avaliação final do sistema será efetuada através da comparação dos resultados obtidos com os sistemas de alocação de capacitores baseados em métodos convencionais. 

Período: Mês 14 a 18

Esforço: 1.5 H-M (ICA/PUC-Rio)  +  0,2 H-M (CEPEL)  +  0,25 H-M (UFC) 

Recursos para a execução das tarefas (5.2.3):

- 1 bolsista DTI;

- 1 estação de trabalho SPARC 20 com 4 processadores;

- 4 visitas a` UFC de pesquisadores da PUC-Rio, por ano, para a discussão sobre o desenvolvimento do sistema híbrido de alocação de capacitores;

-  2 viagens internacionais por ano para participação em eventos internacionais na a'rea;

- material bibliogra'fico (assinatura de periódicos, anais de congressos, etc).

1)  Sistema Inteligente para Alocação Ótima de Capacitores
· Estudo preliminar do problema de alocação de capacitores;

· Definição da representação e da função objetivo para a implementação do algoritmo genético;

· Desenvolvimento de um protótipo para a avaliação do uso de algoritmos genéticos neste problema de otimização. 

Devido ao não preenchimento da Bolsa DTI para esta tarefa, não foi possível desenvolver um sistema em escala real.

Esta tarefa foi realizada pela PUC-RJ.
3. Atividades Incluídas
Outras atividades foram incluídas no projeto por estarem diretamente relacionadas com o objetivo principal do projeto. 

3.1) Aplicações de Aprendizado de Máquina em Data Mining / Knowledge Discovery in Databases [Baião et al 98a,b,c,d]


Este trabalho está em andamento e é parte do trabalho de tese de doutorado de Fernanda Baião (co-orientação  Marta Mattoso e Gerson Zaverucha COPPE/UFRJ).

3.2) Programação em Lógica Indutiva [Fogel and Zaverucha 97, 98]

Um método de aprendizado puramente simbólico com conhecimento preliminar é a Programação em Lógica Indutiva (ILP) . Uma característica importante de ILP é que ele utiliza uma linguagem da LP de primeira ordem, em vez de atributo-valor, e é portanto um forte concorrente dos sistemas neurais. O nome dado ao nosso sistema foi devido a ele ser um sistema com objetivos muito próximos aos da ILP e portanto seria C-ILP; tomamos o devido cuidado por ele não ser de primeira ordem.


Propomos a aplicação de invenção de predicados no aprendizado de múltiplos predicados em ILP. Argumentamos que o aprendizado de múltiplos predicados é um caso especial da invenção de predicados no mecanismo de aprendizado empírico e propomos a construção de um algoritmo integrando as duas técnicas. Além disso a linguagem de programas em lógica definidos foi estendida para programas em lógica normais. Este trabalho fez parte da tese de mestrado de Leonardo Fogel (orientador Gerson Zaverucha COPPE/UFRJ). 

3.3) Aplicações de Aprendizado de Máquina em Engenharia de Software


Este trabalho está sendo concluído (junho 99) e é parte do trabalho de tese de mestrado de Alexandre Correa (co-orientacão Gerson Zaverucha COPPE/UFRJ).

3.4) Aprendizado de Redes Bayesianas


Este trabalho foi o trabalho de tese de mestrado de Edison Tito (co-orientacão Marley Vellasco e Marco Aurélio Pacheco ambos da PUC-RJ e Gerson Zaverucha da COPPE/UFRJ). O trabalho Tito, E., Zaverucha, G., Vellasco, M., Pacheco, M.1999. Applying Bayesian Neural Networks to Electric Load Forecasting, foi submetido a um congresso internacional.

3.5)Estudo sobre o desempenho de Algoritmos Genéticos 

1. Tese de Rodrigo M. L. A. Costa, Estudo sobre o Desempenho de Algoritmos Genéticos, Departamento de Engenharia Elétrica, PUC-Rio, março 1997.

a) Artigos Completos  em Congressos:

1. Luiz Sabino Neto, Marco A.C. Pacheco, Marley M.B.R. Vellasco e Karla Figueiredo, Controle de Cheias por Algoritmos Genéticos, Simpósio Internacional sobre Gestão de Recursos Hídricos, Gramado, RS, Outubro 1998.

III.2) Desenvolvimento de um Modelo Híbrido Estatístico/Neural para Previsão de Séries 

b) Teses em Desenvolvimento:

1. Maria Luiza F. Velloso, Modelo Híbrido de Coeficientes Variáveis Ajustáveis por Redes Neurais, DEE-PUC/RJ, Abril de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marley Vellasco, Marco Pacheco e Cristiano Fernandes).

III.3) Desenvolvimento de Novos Modelos Neuro-Fuzzy

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Flávio Joaquim de Souza, Modelos Neuro-Fuzzy Hierárquicos, DEE-PUC/Abril de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marley Vellasco e Marco Pacheco).

c) Artigos Completos  em Congressos:

1. Flavio Joaquim de Souza, Marley M.B.R. Vellasco e Marco A.C. Pacheco, Modelos Neuro-Fuzzy Hierárquicos Quad-Tree, Workshop em Inteligência Computacional: Projetos ICOM e IPAC, pp. 41-44, Rio de Janeiro, RJ, Outubro 1997.

III.4) Sistemas Inteligentes Aplicados a Ensaios Não Destrutivos de Materiais Condutores

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Carlos Roberto Hall Barbosa, Modelos Híbridos Aplicados a Ensaios Não-Destrutivos de Materiais Condutores, DEE-PUC/RJ, a ser defendida em julho de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marley Vellasco, Marco Pacheco e Antonio C. Bruno).

b) Capítulo de Livro: 

1. Hall Barbosa, A.C. Bruno, Marley Vellasco, Marco Pacheco e C.S. Camerini, Automation of Electric Current Injection NDE by Neural Networks, Editors D. Thompson e D.E. Himenti, in Review of Progress in Quantitative Nondestructive Evaluation, Vol. 16, pp. 789-795, Plenum Press, NY, EUA, 1997

c) Resumos em Conferências: 

1. C. Hall Barbosa, A. C. Bruno, M. Vellasco, M. Pacheco, J. P. Wikswo, Jr., A. P. Ewing and C. S. Camerini, Automation of SQUID Nondestructive Evaluation of Steel Plates by Neural Networks, Applied Superconductivity Conference 1998, Palm Desert, CA, 13 a 18 de setembro de 1998.

d) Artigos em Periódicos Internacionais: 

1. C.R.H. Barbosa, A.C. Bruno, M.M.B.R. Vellasco, M.A.C. Pacheco, J.P. Wikswo Jr., A. P. Ewing, C.S. Camerini, Automation of SQUID Nondestructive Evaluation of Steel Plates by Neural Networks, IEEE Transactions on Applied Superconductivity, IEEE Inc. 1999.

III.5) Metodologias Evolutivas Aplicadas ao Projeto de Circuitos Eletrônicos

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Ricardo Salem Zebulum, Metodologias Evolutivas Biologicamente Orientadas, Aplicadas ao Projeto de Circuitos Eletrônicos Auxiliado por Computador, DEE-PUC/RJ, Abril de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marco Pacheco e Marley Vellasco).

b) Artigos Completos  em Congressos:

1. Ricardo S. Zebulum, M.A.C. Pacheco e Marley M.B.R. Vellasco, Comparison of Different Evolutionary Methodologies Applied to Electronic Filter Design, International Conference on Evolutionary Computation (ICEC'98), IEEE World Congress on Computational Intelligence, pp. 434-439, Anchorage, Alaska, 4-9 de Maio 1998.

2. Ricardo S. Zebulum, M.A.C. Pacheco e Marley M.B.R. Vellasco, Evolutionary Design of Logic Gates, 5th International Conference on Artificial Intelligence in Design, Lisboa, Portugal, Julho 1998.

3. Ricardo S. Zebulum, M.A.C. Pacheco e Marley M.B.R. Vellasco, A Multi-Objective Optimisation Methodology Applied to the Synthesis of Low-Power Operational Amplifiers,  International Conference on Microelectronics and Packaging (ICMP'98) - XIII SBMicro, Curitiba, Agosto 1998.

4. Ricardo S. Zebulum, M.A.C. Pacheco e Marley M.B.R. Vellasco, Analog Circuits Evolution in Extrinsic and Intrinsic Modes, 2nd International Conference on Evolvable Systems – From Biology to Hardware (ICES'98), Lausanne, Suiça, Setembro 1998.

5. Ricardo S. Zebulum, Marco A.C. Pacheco e Marley M.B.R. Vellasco, Synthesis of CMOS Operational Amplifiers Through Genetic Algorithms, XI Brazilian Symposium on Integrated Circuit (SBCCI’98), pp. 125-128, Buzios, Rio de Janeiro, 30 Setembro a 3 Outubro 1998.

6. Ricardo S. Zebulum, M.A.C. Pacheco, Marley M.B.R. Vellasco, Evolutionary Systems Applied to the Synthesis of a CPU Controller, The Second Asia-Pacific Conference on Simulated Evolution and Learning, (SEAL’98), v. 3, Canberra, Australia, 24-27 Novembro 1998.

7. Rafael de Olivaes Valle dos Santos, Marco Aurélio C. Pacheco, “Computação Reconfigurável”, Anais do VI Seminário de Iniciação Científica da PUC-Rio, CNPq, pg. 152-153, 08-11 September 1998, Rio de Janeiro.
e) Artigos Submetidos em Periódicos Internacionais: 

1. R.S. Zebulum, M.A.C. Pacheco, M.M.B.R. Vellasco, A Novel Multi-Objective Optimisation Methodology Applied to Synthesis of CMOS Operational Amplifiers, submetido ao Journal of Solid-State Devices and Circuits, Microelectronics Society – SBMICRO 1999.

2. R.S. Zebulum, M.A.C. Pacheco, M.M.B.R. Vellasco, Variable Length Representation in Evolutionary Electronics, submetido ao Evolutionary Computation, MIT Press, 1999.

III.6) Sistema Inteligente Aplicado à Visão Computacional

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Anchizes do Egito L. Gonçalves Filho, Sistemas Inteligentes Aplicados ao Processamento Digital de Imagens, DEE-PUC/RJ, em desenvolvimento (orientação em conjunto dos Profs. Marley Vellasco e Marco Pacheco).

b) Artigos Completos  em Congressos:

1. Anchizes do E.L. Gonçalves Filho, Marley M.B.R. Vellasco e Marco A.C. Pacheco, Neural Networks and Invariant Moments for Noisy Images Recognition, International Conference on Engineering Applications of Neural Networks (EANN'98), Gibraltar, 10-12 Junho de 1998.

III.7) Aprendizado em Redes Bayesianas

a) Teses Defendidas:

1. Edison Américo H. Tito, Aprendizado Bayeseano para Redes Neurais, DEE-PUC/RJ, fevereiro de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marley Vellasco, Marco Pacheco e Gerson Zaverucha da COPPE Sistemas).

III.8) Processamento Temporal Aplicado a Previsão de Séries Temporais

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Claver Pari Soto, Processamento Temporal Aplicado a Previsão de Séries Temporais, DEE-PUC/RJ, abril de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marley Vellasco e Marco Pacheco).

III.9) Mineração de Dados em Banco de Dados

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Carlos Henrique Lopes Pereira, Data Mining Genético - Extração de Regras Implícitas em Banco de Dados, DEE-PUC/RJ, Abril de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marco Pacheco e Marley Vellasco).

OBSERVAÇÃO:  Segue em anexo o relatório da bolsa DTI de Cybele Luzana Reis
III.10) Técnicas Inteligentes em Aprendizado do Máquina

a) Teses em Desenvolvimento:

1. Ivo Brasil Jr., Inteligência Computacional em Aprendizado por Máquina, DEE-PUC/RJ, Abril de 1999 (orientação em conjunto dos Profs. Marco Pacheco e Marley Vellasco).

c) Artigos em Conferências: 

1) Carlos E. Thomaz, Marco Aurélio C. Pacheco, Marley Vellasco, “Mobile Robot Path Planning Using Genetic Algorithms”, IWANN99:  5th International Work-Conference on Artificial and Natural Neural Networks, Invited Section: Optimization Techniques Based on Genetic Algorithms, Alicante, Spain, June 2-4 1999.

4. Publicações

Books : 01

1. Braga, A. P., Carvalho, A . P. L. e Ludermir, T. B.(1998) Fundamentos de Redes Neurais. Livro publicado na XII Escola de Computação. Rio de Janeiro, 13-17 de julho de 1998. Revised version published by Livros Técnicos e  Científicos (LTC), 1999.

Papers in International Journals: 11

2. C.R.H. Barbosa, A.C. Bruno, M.M.B.R. Vellasco, M.A.C. Pacheco, J.P. Wikswo Jr., A. P. Ewing, C.S. Camerini, Automation of SQUID Nondestructive Evaluation of Steel Plates by Neural Networks, IEEE Transactions on Applied Superconductivity, IEEE Inc. 1999.
3. Carvalho  L. A. V., "Modelling Distributed Concept Representation in Hopfield Neural Networks",  Mathematical and Computer Modelling, accepted for publication.

4. Garcez, A. S., Zaverucha, G. 1999. A Connectionist Inductive Learning and Logic Programming System. Accepted in Applied Intelligence Journal, Kluwer, special volume on Neural Networks and Structured Knowledge.

5. Grossberg, S., & Pessoa, L. (1998). Texture segregation, surface representation, and figure-ground separation. Vision Research, 38, 2657-2684.
6. Ludermir, T.B.,  Carvalho, A.P.L, Braga, A.P. e de Souto, M. (1998) Weightless Neural Models: a review of  current and past works. Neural Computing Surveys, vol 2, p 41-61. ISBN:1093-7609.

7. Ricardo J. Machado e Armando F. da Rocha, Inference, Inquiry, Evidence Censorship, and Explanation in Connectionist Expert Systems, IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Vol. 5, N. 03, pp. 443-459, agosto de 1997.

8. Ricardo J. Machado, Valmir C. Barbosa, and Paulo A. Neves, "Learning in the combinatorial neural model," IEEE Trans. on Neural Networks, 9 (1998), 831-847.

9. Nobre, C.N., Braga, A.P., Carvalho, A.P.L. e Ludermir, T.B. (1999) Rule extraction: A comparison  between classic and conexionist methods. To appear in the International Journal of Neural Systems. 

10. Pessoa, L., Mingolla, E., and Neumann, H. (1995). A contrast- and luminance-driven multiscale network model of brightness perception. Vision Research, 35, 2201-2223.

11. Pinto de Melo, C., Santos, F.L., Souza, B.B., Santos, M.S. e Ludermir, T.B. (1998) Polypyrrole Based Aroma Sensor.

12. F. Protti and G. Zaverucha, "Recognizing Classes of Logic Programs", Journal of the IGPL, Vol 5, Number 6, November 1997, pp. 913-915.

Book Chapters:07

13. F. Baiao, M. Mattoso and G. Zaverucha, " A Knowledge-Based Perspective of the Distributed Design of Object Oriented databases", Ed. Nelson F. Ebecken, Data Mining, pp. 383-399, WIT Press, England, 1998.
14. Hall Barbosa, A.C. Bruno, Marley Vellasco, Marco Pacheco e C.S. Camerini, Automation of Electric Current Injection NDE by Neural Networks, Editors D. Thompson e D.E. Himenti, in Review of Progress in Quantitative Nondestructive Evaluation, Vol. 16, pp. 789-795, Plenum Press, NY, EUA, 1997
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18. Ludermir, T.B., Braga, A.P., Nobre, C.N e Carvalho, A.P.L. (1998) Extracting Rules from Neural  Networks: A Data Mining Approach. No livro  Data Mining editado por Nelson Ebecken. WIT Press, Computational Mechanics Publication. Southhampton, England. Setembro de 1998, p. 303-314.
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5. Cooperação Internacional

Uma pesquisa em colaboração com Ernesto Burattini e Massimo De Gregorio, ambos do Istituto di Cibernetica - CNR, Nápolis, Itália, está sendo desenvolvida com sucesso dentro do escopo do projeto. Trata-se de um sistema que recebe como entrada uma descrição do problema alvo sob a forma de regras de produção e gera automaticamente um cicuito digital que implementa uma rede neural personalizada para o processamento correto e eficiente das regras de produção previamente definidas [52][29]. Victor Mauro Goulart Ferreira, aluno do Departamento de Engenharia Eletrônica da UFRJ, trabalhou nessa pesquisa como seu projeto de fim de curso [59], sob a orientação de Felipe M. G. França, e, já graduado, deverá continuar no projeto como bolsista DTI com fins a desenvolver um protótipo industrial do produto. Nossos parceiros italianos já forma contactados pela Phillips e a SGS-Thompson, ambas indústrias estariam interessadas.

6. Workshop em Inteligência Computacional

Realizado em 18 e 19 de setembro de 1997 no Auditório da COPPE, sala G-122 (Bloco G), Centro de Tecnologia, Cidade Universitária, Rio de Janeiro, este evento representou não somente o fim do primeiro ano de trabalhos dentro do projeto ICOM - Inteligência Computacional: Princípios e Aplicações, mas também uma oportunidade para pesquisadores e estudantes em pós-graduação participarem de assuntos no estado-da-arte desta área de pesquisa em plena atividade, nacional e internacionalmente. Dada a correlação dos trabalhos do ICOM e o projeto IPAC - Integração de Paradigmas Simbólico, Fuzzy e Neural na Aquisição de Conhecimento, ambos aprovados pelo Programa Temático Multiinstitucional em Ciência da Computação, ProTeM-CC, fase III, CNPq, pesquisadores deste também participaram do encontro. Finalmente, contamos com a participação de pesquisadores do Istituto di Cibernetica - CNR, Nápolis, Itália, que colaboram com o projeto ICOM e que custearam suas próprias vindas ao encontro.

 A Comissão Organizadora é listada a seguir:

Antonio C. Branco ILTC, Niterói, RJ

Felipe Maia Galvão França, COPPE - UFRJ, RJ (organizador do Workshop)

Gerson Zaverucha, COPPE - UFRJ, RJ (coordenador do projeto ICOM)

Victor Mauro Goulart Ferreira, EE - UFRJ, RJ

Uma cópia dos Anais do encontro segue em anexo [França 97].

Além desse workshop foi realizado dois outros encontros; um logo no início do projeto e outro seis meses depois ambos sem a presença da UFES, UFPe e UFC,

embora com correpondencia eletronica.

7. Escola/Workshop de Machine Learning and Data Mining

Foi realizada em 28 de Setembro a 2 de Outubro a primeira Escola Brasileira de Machine Learning and Knowledge Discovery in Databases (MLKKDD’98) (www.cos.ufrj.br/~mlkdd), no Hotel Sol Ipanema no Rio de Janeiro, e contou com a participação de 72 pesquisadores além dos palestrantes convidados Saso Dzeroski (Slovenia), Alex de Freitas (CEFET-Curitiba), Steffen Holldobler (TU-Dresden), Raymond Mooney (U. Texas – Austin), Foster Provost (Bell Atlantic), Jude Shavlik (U. Wisconsin-Madison) and Ah-Hwee Tan (Singapure). 
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Processo Institucional:  

Data:                              
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1) Introdução:

Este projeto teve como tema principal a pesquisa e o desenvolvimento de aplicações de Inteligência Computacional em problemas reais em sistemas de potência. Os objetivos desta pesquisa foram: especificar e desenvolver  modelagem para previsão de carga elétrica a curtíssimo prazo usando sistemas híbridos inteligentes (Inteligência Computacional), e Algoritmos Genéticos para controle de cheias.

A seção seguinte deste relatório apresenta os principais produtos desta pesquisa. Na seção 3 são descritas as atividades realizadas.

2) Produtos da Pesquisa:
1) Artigos 

1. Luis Sabino, Marco Pacheco, Marley Vellasco e Karla Figueiredo, “Controle de Cheias por  Algoritmos Genéticos”, Simpósio Internacional sobre Gestão de Recursos Hídricos, Gramado-RS, Outubro 1998.(publicado)
2. Luis Sabino, Marco Pacheco, Marley Vellasco e Karla Figueiredo, “Modeling Neural Nets to Very Short-Term Load  Forecasting” submetido ao ISAP99 – Intelligent Systems Applications to Power Systems, 4-9 Abril, Rio de Janeiro, Brasil. (submetido)

3) Atividades:

A tabela a seguir confronta as metas originalmente propostas no plano de trabalho com o que foi realmente alcançado no período.

Atividades
Resultados

Levantamento Bibliográfico

Coleta de Dado

Estudo de métodos adequados para previsão

Desenvolvimento de modelo de previsão

Teste e avaliação do modelo de previsão

Ajuste do modelo de previsão

Elaboração de artigo e documentação técnica
Realizado

Parcialmente

Realizado

Realizado

Realizado

Realizado

Realizado

Levantamento Bibliográfico

1. Na área de Previsão de Carga

1. Programa Mensal de Operação, “Metodologia e Critérios para a Elaboração do Programa Mensal de  Operação”, SCEN/GTMC, ELETROBRÁS, Dezembro 1996.

2. Plano de Operação, “Metodologia e Critérios para a Elaboração do Plano de Operação para 1997”, SCEN/GTMC, ELETROBRÁS, Dezembro 1996.

3. Bou-Issa F.C.C., “Combinação de Métodos Univariados na Previsão Mensal de Carga Própria das Concessionárias de Energia Elétrica”, Dissertação de Mestrado, Departamento de Engenharia Industrial, PUC-Rio, Agosto 1996.

4. Santos M. P., “Previsão Semanal de Carga Própria de Energia e Demanda das Concessionárias do Sistema Interligado Sul/Sudeste”, Dissertação de Mestrado, Departamento de Engenharia Industrial, PUC-Rio, Agosto 1996.
2. Na área de Redes Neurais

1. Lee K.Y., Cha Y.T., Park J.H., “Short Term Load Forecasting Using an Artificial Neural Networks”, IEEE Trans. on Power System, Vol. 7, Nº 1, pp. 124-132, Fev. 1992.

2. Zebulum R. S., “Previsão de Carga em Sistemas Elétricos de Potência por Redes Neurais”, Dissertação de Mestrado, Departamento de Engenharia Elétrica, PUC-Rio, Agosto 1995.

3. Ricardo S. Zebulum, Marley Vellasco, Karla Guedes e Marco Pacheco, “A Multi-Step Hourly Load Forecasting System Using  Neural Networks”, Proc. of 38th Midwest Symposium on Circuits and Systems, Rio de Janeiro, 13-16 de Agosto de 1995.

4. Ricardo S. Zebulum, Karla Guedes, Marley Vellasco e Marco Pacheco,”Short-Term Load Forecasting Using Neural Nets”, International Workshop on Artificial Neural Networks, Lecture Notes in Computer Sciencie, June7-9 de 1995, Torremolinos, Spain.

5. Ricardo S. Zebulum, Marley Vellasco, Karla Guedes e Marco Pacheco,”An Intelligent Load Forecasting System, IEEE International Conference on Electricity Sector Development and Demand Side Management”, ESDDSM’95, Kuala Lumpur, Malásia, 21-22 de novembro de 1995.

3.   Na área de Lógica Nebulosa

1. Mendel, J. M., “Fuzzy Logic Systems for Engineering:  A Tutorial”, Proceedings of the IEEE, Vol. 83, Nº 3, pp. 345-377, Mar. 1995.

2. Wang, L.X., “Analysis and Design of Fuzzy Systems” PhD. dissertion, Univ. Southern California, Los Angeles, C.A., 1992.

3. Wang, L.X., “Adaptative Fuzzy Systems and Control: Design and Stability Analysis”, Englewood Clifs, NJ, Prentice-Hall, 1994.

4. Wang, L.X., “Generating Fuzzy Rules from Numerical Data, with Applications”, USC SIPI Rep. No 169, 1991; also in IEEE Trans. Systems, Man and Cybern., Vol. SMC-22, pp1414-1457, 1992.
Coleta de Dados



Dados históricos horários de energia no período de janeiro de 1996 a agosto de 1996 da CEMIG. Esta atividade foi parcialmente executada pois, apenas dados da companhia CEMIG foram obtidos. 

Estudo de métodos adequados para previsão

Para  previsão de curtíssimo prazo foram considerados Redes Neurais Artificiais e Lógica Nebulosa. As Redes Neurais extraem características do comportamento das séries históricas de energia enquanto que Lógica Nebulosa extrai automaticamente as regras a partir da série histórica, pré-definindo-se os conjuntos nebulosos. 
Desenvolvimento de modelo de previsão

Foram desenvolvidos modelos de Redes Neurais e Lógica Nebulosa, específicos para o problema da previsão de carga. 

O modelo de Redes Neurais  adotado foi  para a previsão de  carga horária, até 144 passos a frente (1 dia):

A rede neural utilizada foi a Backpropagation com momentum  e taxa de aprendizagem  adaptativa.
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Figura 1

Os dados escolhidos para as entradas da rede foram: 

· Valores imediatamente anteriores da carga a ser prevista (6 valores referentes a última hora);

· Valor de carga, no mesmo horário (hora e minuto) da previsão, na semana anterior;

· Informação (código binário) da hora(Ex: 00, 01, 02,...,22, 23) e do minuto (00, 10, 20, 30, 40, 50) do valor de carga a ser previsto;

Com isso tem-se um total de 15 valores de entrada da RNA. A figura 1 apresenta a arquitetura da RNA suas entradas e saída.
A função de transferência adotada foi a sigmóide na camada escondida e a linear na  camada de saída. Os dados da Cemig que foram utilizados são do período que vai de 01/01/96 a 31/08/96 de 10 em 10 minutos, sendo que o período entre 01/01/96 e 24/08/96  foi usado para treinamento, e o de  25/08/96 a 31/08/96,  para testes.

Uma análise visual das séries de carga mostra que seus aspectos são similares  nos dias úteis (Segunda-feira a Sexta-feira), enquanto que as séries de fins-de-semana (Sábado e Domingo) e feriados apresentam aspectos diferentes aos dos dias úteis. Apesar dessas similaridades encontradas, as séries apresentam pequenas diferenças que sugerem o uso de redes neurais especializadas. Desse modo, foi utilizada uma rede especializada para cada dia da semana,  melhorando os resultados.


Além disso, estudou-se o emprego de mais redes, específicamente no horário de ponta, por ser o mais crítico.

O modelo de Lógica Nebulosa adotado:

Dados da Cemig: 01/01/96 a 31/08/96 de 10 em 10 minutos, com 1 sistema fuzzy para cada dia da semana. A extração de regras compreende o período entre 01/01/96 e 24/08/96.

Para efeitos de teste, foi usada apenas a Quarta-feira: 28/08/96. O sistema fuzzy utilizado  extrai automaticamente as regras a partir da série histórica, pré-definindo-se os conjuntos nebulosos. A previsão realizada é do tipo single step para 1 dia (144 valores).

Conjuntos Nebulosos utilizados estão descritos na Figura 2 abaixo:
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Figura 2

O sistema fuzzy gerou 4890 regras, com 6 valores de entrada com carga da última hora (10 em 10 min) e saída com 1 valor previsto de carga. Foram feitos testes alterando a taxa de overlap das funções de pertinência.
Teste e avaliação dos modelos de previsão

Modelo usando Rede Neural:

Através de uma seqüência de testes utilizando dados reais do sistema elétrico brasileiro (CEMIG), o modelo pode ser ajustado para a obtenção de previsões precisas (Tabela 1). Também pode-se observar (Tabela 1) que foi feita avaliação para horário de pico (17:00 às 22:00), cujas previsões apresentaram erros ainda menores. As Figuras 3 e 4 mostram as cargas verificadas e os resultados das previsões para 144 passos a frente (1 dia inteiro) e 30 passos a frente (previsão para horário de ponta).

Data
Dia da Semana
Erro Médio para

Previsão para 144 passos
Erro Médio para

Previsão 30 passos (horário de pico – 17:00 às 22:00)

25/08/96
Domingo
2,74%
2,25%

26/08/96
Segunda-feira
2,17%
1,95%

27/08/96
Terça-feira
2,96%
2,28%

28/08/96
Quarta -feira
2,57%
1,86%

29/08/96
Quinta -feira
3,00%
2,15%

30/08/96
Sexta -feira
2,18%
1,35%

31/08/96
Sábado
2,35%
1,88%

Tabela 1 – Resultado das Previsões utilizando Redes Neurais
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a) Domingo 25/08/96 - EAM=2,74%
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b) Segunda-feira 26/08/96 – EAM=2,17%
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c) Terça-feira 27/08/96 – EAM=2,96%
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d) Quarta-feira 28/08/96 – EAM=2,57%
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 0.57296


e) Quinta-feira 29/08/96 – EAM=3,00%
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f) Sexta-feira 30/08/96 – EAM=2,18%
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g) Sábado 31/08/96 – EAM=2,35%

Figura 3
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Domingo 25/08/96 – EAM = 2,25%
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Segunda-feira 26/08/96 – EAM = 1,95%
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Terça-feira 27/08/96 – EAM = 2,28%
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Quarta-feira 28/08/96 – EAM = 1,86%
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Quinta-feira 29/08/96 – EAM = 2,15%
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Sexta-feira 30/08/96 – EAM = 1,35%
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Sábado 31/08/96 – EAM = 1,88%

Figura 4

Modelo usando Lógica Nebulosa:

O modelo usando Lógica Nebulosa apresentou resultados precisos (Tabela 2)  para previsão da quarta-feira. A previsão do tipo single-step, tendo como entrada as cargas da hora (6 valores 10 em 10 min.) imediatamente anterior à hora prevista,  melhora substancialmente a previsão. A Figura 5 mostra as cargas verificadas e previstas 144 passos (single-step) a frente,  para a quarta-feira com diferentes taxa de overlap para as funções de pertinência.
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Tabela 2
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Figura 5

Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

Por Redes Neurais e Algoritmos Genéticos
Bolsa DTI

Relatório Período Julho 1998 a Novembro 1998 

30/11/98
Nome: Cybele Luzana Reis 

Processo Individual: 

Projeto Institucional:
 

Processo Institucional:

1)  Introdução:

Este projeto teve como meta principal investigar o desempenho de Redes Neurais e Algoritmos Genéticos, na solução dos principais problemas associados à descoberta de conhecimento em bancos de dados: classificação, identificação de padrões (regras) e grupos (clusters). 

A tabela a seguir confronta as metas originalmente propostas no plano de trabalho com o que foi realmente alcançado no período.

Atividades
Resultados

Levantamento e estudo bibliográfico
Realizado

Modelagem das Redes Neurais Backpropagation
 Realizado

Modelagem das Redes Neurais RBF
Realizado

Aplicação dos modelos de Redes Neurais
Realizado

Modelagem do Algoritmo Genético
Parcialmente

Integração dos Sistemas de RN e AG
 Parcialmente

Avaliação e produção de artigos 
 Realizado

Levantamento e estudo bibliográfico


Na fase do levantamento e estudo bibliográfico abordou-se os seguintes tópicos:
1. KDD (Knowledge Discovery Data Base)

2. Sistemas Inteligentes aplicados em Data Mining

3. Redes Neurais

4. Algoritmos Genéticos

Modelagem das Redes Neurais Backpropagation


Para a modelagem das redes neurais, foi utilizado um banco de dados, com 103 campos e 1.113 registros, de empresas de interesse de uma empresa brasileira (clientes atuais, suas filiais, ex-clientes e clientes potenciais), classificados em 8 diferentes “clusters”. As redes neurais foram modeladas para o problema de classificação.
  

O modelo de rede Neural utilizado foi treinado com a técnica de aprendizado supervisionado, utilizando o algoritmo backpropagation .

Para classificar os dados em 8 “cluster”, foram treinadas 8 redes, sendo que a saída de

 cada rede era o campo que representava um dos “clusters”.


O software utilizado para treinar a rede neural foi o PREDICT, da empresa Neural Works. Este software também foi utilizado para separar o conjunto total dos dados no conjunto de teste e de treinamento, para analisar os dados utilizados, para fazer as transformações necessárias a cada campo, e também para selecionar as variáveis de entrada da rede. Para isto, o PREDICT utiliza algoritmo genético, que busca um bom subconjunto do conjunto completo de variáveis de entrada. O PREDICT selecionou 19 variáveis de entradas, dos 103 campos do banco de dados.

Modelagem das Redes Neurais RBF
Para a modelagem das redes neurais RBF, foi utilizado o mesmo banco de dados, utilizado na modelagem das redes Neurais Backpropagation, e o mesmo conjunto de variáveis de entrada selecionadas pelo PREDICT, e utilizado na modelagem das redes Backpropagation.  Estas redes também foram modeladas para o problema de classificação. Os resultados encontrados por estas redes neurais, foram comparadas com os resultados encontrados nas redes neurais Backpropagation. E viu-se, que para este conjunto de dados as redes neurais  backpropagation deram melhores resultados que as redes neurais RBF.

Modelagem do Algoritmo Genético


Utilizou-se o Algoritmo Genético desenvolvido no Laboratório do ICA do Departamento de Elétrica da PUC-RIO,  para gerar  regras de classificação. Os dados utilizados foram os dados de 1.113 empresas que já estavam classificadas. A partir desta classificação se deveria classificar os outros 58.651 dados. 

A modelagem do Algoritmo Genético consistiu fundamentalmente na definição de uma representação dos cromossomas, da função de avaliação e dos operadores genéticos. Na representação definida, cada cromossoma representa uma regra e cada gene corresponde a um atributo do BD, que pode ser quantitativo ou categórico conforme a aplicação. A função de avaliação associa um valor numérico à regra encontrada, refletindo assim uma medida da qualidade desta solução. Neste caso o problema com AG é um problema de otimização onde a função de avaliação possui a meta de encontrar as melhores regras de associação possíveis. Os operadores genéticos utilizados (crossover e mutação) buscam recombinar as cláusulas das regras, de modo a procurar obter novas regras com maior acurácia e abrangência dentre as já encontradas.

Com as regras conseguidas pelo Algoritmo genético se classificou :

10.070 empresas com índice de certeza de 100%, 843 empresas com índice de certeza de 90%, 3.124 empresas com índice de certeza de 80%, 5.523 empresas com índice de certeza de 75%, 7.011 empresas com índice de certeza de 60%, 3.077 empresas com índice de certeza de 56%  e o restante 28.003 tinham menos de 56% de certeza.

Aplicação dos modelos de Redes Neurais


Para o treinamento e teste das redes neurais backpropagation foi utilizado o software PREDICT da empresa Neural Works. E para o treinamento e teste das redes neurais RBF foi utilizado o software PROFESSIONAL II / PLUS também da empresa Neural Works.


Inicialmente, para o treinamento da rede neural utilizou um banco de dados com 1.113 registros, que já estavam classificados em 8 “clusters”. Foram treinadas 8 redes, uma para cada “cluster”. Mas os resultados não foram muito satisfatórios. Para a rede neural backpropagation, que se conseguiu melhor resultado que na rede neural RBF, conseguiu-se em torno de 60% de acerto.

Então, um novo conjunto de redes foi treinado, utilizando um banco de dados com 10.070 registros, que foram  classificados em 8 (clusters) classes, via algoritmos genéticos, com 100% de certeza na classificação. Foram implementadas 8 redes, com 19 entradas, 20 neurônios na camada escondida e uma saída. Sendo que cada uma destas redes tinha como saída um dos “clusters”. Os resultados foram bem melhores que no caso anterior, conseguindo um índice de acerto de 90%, utilizando a rede neural backpropagation.

Integração dos Sistemas de RN e AG

O algoritmo genético e as redes neurais backpropagation foram utilizados para classificar as 57.651 empresas, a partir da classificação de 1.113 empresas. Como o resultado obtido com as redes neurais não foram satisfatórios, em torno de 60%, um novo modelo de rede neural foi treinado com os dados das  10.070 empresas, que foram classificadas pelo Algoritmo Genético, com um índice de classificação de 100% de certeza, conseguindo um índice de acerto de 90%. Este modelo então foi usado para classificar as empresas que, com a utilização do Algoritmo Genético, tiveram um índice de acerto menor que 75%. As empresas que, com a utilização do Algoritmo Genético, tiveram um índice de acerto maior de 75%, permaneceram com a classificação dada pelo Algoritmo Genético.
Avaliação e produção de artigo


Conseguiu-se com êxito classificar a base de dados. Verificou-se que com a utilização conjunta de redes neurais e algoritmos genéticos pode se conseguir um melhor índice de classificação para os dados.

Foi produzido o artigo entitulado “Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados utilizando Técnicas Inteligentes”, em anexo, que será submetido a uma conferência na área.
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 O cenário mundial na área de computação aponta, cada vez mais, para o desenvolvimento e a aplicação de sistemas computacionais inteligentes [1]. Esses sistemas utilizam e integram uma série de técnicas de Inteligência Artificial (IA) para reproduzir aspectos do comportamento humano como percepção, raciocínio, adaptação e aprendizado em um novo paradigma para a IA: a Inteligência Computacional. Essas técnicas abrangem:

· Redes Neurais,

· Algoritmos Genéticos,

· Lógicas Clássica, Não Monotônica e Nebulosa,

· Programação em Lógica Indutiva e

· Sistemas Especialistas

    Cada uma dessas técnicas da IA já mostrou, isoladamente, sua importância e seus pontos fortes. Através da integração de suas concepções, considerando-se as características positivas de cada uma, obtém-se sistemas híbridos inteligentes bem mais poderosos e robustos, permitindo solucionar problemas em diversas áreas, com níveis de eficiência jamais alcançados por métodos convencionais. Além disso, o desenvolvimento de algoritmos paralelos e distribuídos [2] torna-se essencial para uma implementação eficiente das diversas técnicas da Inteligência Computacional.

    A importância do processamento paralelo vem crescendo continuamente nos últimos anos. Avaliações realizadas recentemente apontam a necessidade ainda reprimida do processamento paralelo em áreas de inegável impacto econômico e social. O processamento paralelo é uma tecnologia que proporciona capacidade crescente a custos progressivamente menores viabilizando novas e melhores aplicações de computação. Ele é uma ferramenta de trabalho que permite a melhoria na produtividade, competitividade e qualidade dos produtos e serviços a seus usuários. Por esta razão, pesquisas que utilizam processmento paralelo na resolução de problemas de inteligência computacional têm sido objeto de estudo recente.

    Atualmente, sistemas inteligentes híbridos que integram modelos de redes neurais “feedforward”, lógica “fuzzy”e algoritmos genéticos como [3] e [4] têm se caracterizado como poderosos sistemas de aprendizado automático. A partir desses modelos foi desenvolvida pelo CCR-IBM uma ferramenta para interpretação de imagens, o sistema NICE (Neural Image Classification Environment). Por outro lado, sistemas paralelos de otimização não-linear têm utilizado modelos de redes neurais simétricas [2] com bastante efetividade.

    Dentro do contexto amplo do projeto ICOM, nosso objetivo é desenvolver a paralelização de funções de treinamento das redes neurais, da segmentação e da interpretação de imagens de satélite do NICE, visando reduzir o tempo de desenvolvimento e o tempo de execução de aplicações complexas ligadas à interpretação de imagens de sensoreamento remoto. Este objetivo constitui encomenda feita pelo parceiro industrial IBM ao Programa de Engenharia de Sistemas e Computação da COPPE.

    O NICE, que vem sendo desenvolvido pelo CCR-IBM, apresenta-se como uma ferramenta robusta e flexível, capaz de não apenas ajudar na visualização, interpretação manual e edição das imagens de satélite, como também realizar a interpretação automática das imagens através de classificadores neurais. A classificação é feita combinando-se as tecnologias de redes neurais e lógica nebulosa, o que permite obter elevados índices de desempenho e lidar de forma confiável com problemas complexos de interpretação tais como transições graduais entre classes e a ocorrência de fenômenos de interferência, como nuvens e sombras. 

    Este tipo de ferramenta pode ser usada, por exemplo, na análise de desflorestamento para controle ambiental, com base em imagens do satélite Landsat V [5]. A aplicação de análise de cobertura vegetal fornece subsídios variados que vão desde suporte ao estudo de solos e inventário de recursos naturais  até a previsão de safras agrículas. A aplicação de zoneamento ecológico-econômico fornece subsídios importantes para o planejamento, permitindo conciliar de forma racional o desenvolvimento econômico com a preservação de recursos naturais. 

    Podemos destacar a relevância tanto do ponto de vista industrial como científico do NICE. O NICE representa uma ferramenta essencial para tratar o volume crescente de dados disponibilizado pelos equipamentos de sensoreamento remoto. Para enfatizar quão avassalador é esse volume, basta citar, como exemplo, o programa EOS (“Earth Observation System”) da NASA que prevê um conjunto de instrumentos de bordo de satélites gerando 2 Tb/dia de dados sobre o planeta. Para tratar volumes dessa ordem, é imprescindível contar com ferramentas automáticas avançadas de interpretação, contexto no qual o NICE se insere, oferecendo um ambiente poderoso e flexível de geração de mapas temáticos a partir de imagens de satélite, capazes de alimentar os Sistemas Geográficos de Informações mais conhecidos no Brasil.

    Num país de dimensões continentais como o Brasil, com grande carência de informações adequadas para a tomada de decisões sobre problemas ecológicos, agrícolas, urbanos e ambientais, é absolutamente estratégico o aproveitamento das informações tomadas disponíveis pelos modernos meios de sensoreamento remoto (inclusive pelo programa de satélites brasileiros com lançamentos previstos até o final dessa década), tarefa na qual acreditamos o NICE em conjugação com sistemas de geoprocessamento tem um papel fundamental a desempenhar.

    O código paralelizado do NICE, no que se refere às funções de treinamento de redes neurais usando o algoritmo de retropropagação de erros, de segmentação e de interpretação de imagens de sensoreamento remoto será uma ferramenta extremamente valiosa para os usuários desse software. Permitirá desenvolver aplicações em tempos substancialmente menores e aprofundar o treinamento das redes neurais, permitindo obter classificadores mais poderosos. Permitirá também acelerar a produção do sistema, o que é importante quando aplicamos o sistema a grandes áreas geográficas, tais como a análise de desflorestamento da Amazônia (de interesse, por exemplo, para o IBAMA, SIVAM). A paralelização do NICE é uma das principais perspectivas tecnológicas da pesquisa proposta pelo projeto ICOM.

    A implementação dos algoritmos distribuídos deverá ser realizada em uma máquina IBM SP-2 disponível no Núcleo de Computação Eletrônica da UFRJ, incluindo-se testes com dados de um problema real de sensoreamento remoto.

    Até o momento realizamos as seguintes etapas do trabalho:

1. Estudo das técnicas de redes neurais e dos algoritmos de retropropagação de erros e do Modelo Combinatorial para o treinamento de redes neurais do tipo “feedforward”.

2. Identificação das tarefas do NICE a serem paralelizadas. Investigação sobre mecanismos do sistema NICE computacionalmente mais custosos, como forma de se definir um conjunto necessário e suficiente de algoritmos distribuídos básicos. 

3. Levantamento de bibliografia e estudo sobre os principais métodos existentes para paralelizar o algoritmo de retropropagação de erros para o treinamento das redes neurais. Algumas das principais referências nesse sentido são [6], [7] e [8].

4. Proposta de um algoritmo distribuído para paralelizar de forma eficiente o treinamento das redes neurais do tipo “feedforward” .

Ainda é necessário realizar as etapas indicadas abaixo em conjunto com os outros membros da equipe.

1. Implementação do conjunto de algoritmos distribuídos. Esta deverá ser realizada em uma máquina IBM SP-2 disponível no Núcleo de Computação Eletrônica  da UFRJ, incluindo-se testes com dados de um problema real de sensoreamento remoto. 

2. Avaliação dos fatores de speedup considerando os comportamentos do sistema NICE em uma máquina IBM RS/6000 e em um sistema IBM SP-2 em diversas configurações de multiprocessamento.

3. Documentação dos programas desenvolvidos unificando todos esses esforços na forma de um conjunto de referências técnicas consistente.

4. Divulgação dos resultados. Trabalharemos, sempre que possível, no sentido de termos nossos resultados divulgados nos diversos meios de publicação científica através de artigos em revistas e conferências, palestras e relatórios técnicos.







______________________________







           Roseli Suzi Wedemann
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1. Introdução

O estudo das Redes Neurais Artificiais é algo que, a cada dia, ganha mais espaço na área científica e comercial. Sua aplicabilidade é encontrada hoje nos mais variados campos: desde aplicações ligadas à medicina, previsões meteorológicas, até a análise do mercado financeiro, aplicativos de auxílio à agricultura, dentre muitos outros. Este grande interesse pode ter, como uma de suas causas, o grande poder de aprendizado e generalização que essas ferramentas computacionais possuem.

Mais especificamente, houve um grande aumento também, nas últimas décadas, do estudo de um modelo de rede neural mais particular, conhecido como Redes Neurais Booleanas ou Sem Pesos. Suas vantagens em relação ao modelo tradicional (Redes Neurais Com Pesos), tais como fácil implementação em hardware, treinamento mais simples, grande poder de generalização e fácil implementação, tornaram o seu estudo e suas aplicações mais intensas.

Todavia, as pesquisas que envolvem ambos os tipos de redes ainda estão bastante recentes, faltando ainda muito a se estudar a respeito do funcionamento dessas estruturas. Uma grande questão levantada nos dias atuais sobre as redes neurais é exatamente que tipo de informação final determinada rede irá reconhecer baseada em seu conhecimento prévio (Treinamento). Essa informação é de fundamental importância para a ratificação de que, na realidade, uma rede neural está reconhecendo as informações corretas. A essas informações dá-se o nome de Regras de uma Rede Neural, e sua obtenção pode ser denominada de Extração de Regras em uma Rede Neural. Já existem alguns estudos sobre esta extração em Redes Neurais Com Pesos, porém ele ainda está bastante recente em Redes Neurais Sem Pesos, com poucos pesquisadores ainda atuando nesta área.

Este período de trabalho foi dedicado ao estudo de Extração de Regras em uma Rede Neural Artificial Booleana, baseando-se em um Simulador Neural RAM de camada única desenvolvido em linguagem C para Unix, utilizando conceitos de lógica booleana e mapas de carnot, com o intuito de desenvolver métodos algoritmos para esta extração, primeiramente em redes RAM, e futuramente em redes booleanas de maneira generalizada.

2. Estudo de Modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA)

Resumo:


Esta primeira etapa foi caracterizada pelo estudo dos modelos de redes neurais artificiais (RNAS). Inicialmente, deu-se ênfase à Inteligência Artificial como um todo, abrangendo não só a área relacionada às Redes Neurais (Conexionismo), mas também áreas relacionas com a Inteligência Artificial Simbólica (Simbolismo), tais como métodos de buscas, heurísticas e logica computacional, objetivando uma visão bem ampla da IA.


Em seguida, pesquisou-se mais profundamente sobre as Redes Neurais Artificais, começando pelo seu histórico e filosofia, bem como toda a trajetória de desenvolvimento das teorias relativas a esta área. Também foram estudadas as noções básicas das Redes Neurais, tais como sua definição e a analogia com modelos biológicos.


Deu-se início, então, ao estudo dos modelos de neurônios utilizados. Foram estudadas as duas grandes classes de neurônios: o modelo contínuo (McCulloch e Pitts), o qual é utilizado pelas redes neurais com pesos, e o modelo booleano, utilizado pelas redes neurais sem peso. O modelo de McCulloch e Pitts é caracterizado pelo uso de uma regra de propagação e de uma função de ativação. Esta regra de propagação indica como as informações são transmitidas entre os neurônios e, geralmente, é expressa sob a forma de um produto interno entre os valores fornecidos pela entrada e os valores dos pesos das conexões. Dado por exemplo a figura abaixo, em que se mostra uma camada de entrada e um neurônio de McCulloch e Pitts, além de suas conexões e respectivos pesos, sua regra de propagação será o somatório do produto de cada valor da entrada pelo respectivo valor do peso da conexão:


Já a função de ativação do neurônio corresponde a uma função matemática que indicará se o neurônio será ativado, inibido ou se permanecerá inalterado. Existem vários tipos de função de ativação, porém todos eles são sempre funções da regra de ativação vista anteriormente e de uma variável chamada limiar threshold de ativação, que pode ser entendida como um valor adicionado negativamente às entradas do neurônio, a partir do qual o neurônio dispara (é ativado com um valor positivo) e, abaixo do qual, permanece em estado de inércia. As redes que utilizam este tipo de neurônio armazenam as informações não nos neurônios, mas na ligação entre eles (conexões).


Antes de estudarmos o neurônio booleano e suas propriedades, bem como os modelos de redes neurais booleanas, teve início um estudo sobre as várias topologias de redes neurais, tais como: Estruturas feedforward – tipos de estruturas de redes que utilizam propagação em sentido único; estruturas com Feedback – onde existe realimentação da função de entrada da rede; estrutura de rede em pirâmide e estruturas Lattice. Houve também um estudo um pouco mais detalhado sobre os paradigmas de aprendizagem (supervisionado e não supervisionado) e algoritmos de aprendizagem, tais como o backpropagation, o mais utilizado nesses tipos de rede.


Foram vistos, posteriormente, alguns modelos de redes neurais com pesos, principalmente o Perceptron, modelo de Hopfield e Mapas auto-organizáveis de Kohonen, sendo que para este último foi desenvolvido uma aplicação na linguagem C para UNIX que simulava uma rede neural de kohonen, com o intuito de pesquisar mais detalhadamente o método de aprendizagem não supervisionado.


Após este estudo bem abrangente das RNA’s com pesos (fase que durou aproximadamente 2 meses e meio), passou-se para o estudo das RNA’s sem pesos, a começar pela estrutura básica desse tipo de rede, o neurônio booleano. Este tipo de neurônio possui uma série de características que o diferem do neurônio de McCulloch e Pitts, e que o torna conveniente para a aplicação em diversas áreas que exijam modelos discretos. Sua grande deficiência é o alto custo computacional devido a grandes quantidades de memória requerida para o seu perfeito funcionamento.

3. Estudo Aprofundado do Modelo RAM

Resumo: 

Nesta etapa estudou-se, de maneira mais específica, o modelo RAM (Random Access Memory), o qual constitui-se um tipo de rede neural booleana. Este modelo foi utilizado como base para o estudo da extração de regras em redes neurais booleanas por uma série de motivos, enumerados abaixo:

1. Possui a capacidade (pelo menos teórica) de computar qualquer função booleana;

2. Estrutura e implementação simples da Rede;

3. Algoritmo de aprendizado com alto poder de generalização e bastante simples para a implementação;

4. Maior facilidade de trabalho com valores discretos;

Além do modelo RAM em si, foi estudado nesta etapa alguns aplicativos que foram desenvolvidos baseados no modelo RAM, dentre os quais o mais conhecido é o WISARD, desenvolvido por Igor Aleksander. No modelo RAM, foi estudado estruturas com uma camada e com N camadas em forma piramidal, porém utilizou-se como estrutura básica para o estudo da extração de regras uma estrutura de camada única. Uma rede RAM com uma estrutura de camada única pode ser utilizada com o intuito de gerar uma resposta da ordem de grandeza da camada ou uma combinação das saídas de cada unidade da camada através de funções lógicas e/ou matemáticas. Nesta etapa, alguns aplicativos de familiarização com o modelo foram desenvolvidos. 

4. Estudo da Extração de Regras em uma Rede RAM

Resumo:


Nesta etapa estudou-se de maneira profunda as regras geradas por uma rede neural booelana RAM e as formas de extração destas regras. Houve bastante dificuldade nesta etapa devido à escassa documentação nesta área. Esta etapa foi dividida em duas partes bem distintas: o estudo dos Modelos de Regras, a fim de identificar e modelar as regras de uma rede booleana, e o estudo de Mapas de Carnot, ferramenta da área de minimização de circuitos lógicos, que foi bastante útil para a minimização das regras extraídas.

4.1. Modelos de Regras

Resumo:


As regras “aprendidas” por uma rede neural RAM para uma dada massa de dados treinada, constituem-se em uma expressão booleana onde os elementos desta expressão são exatamente os elementos que formam os dados de entrada. Esta expressão, que contém a propriedade da generalização, corresponde à própria regra aprendida. O exemplo abaixo exemplifica uma regra aprendida dado uma massa de treinamento:


Cada neurônio da rede será responsável pelo aprendizado de determinada parte da entrada. No caso exemplificado acima, existem três neurônios dentro da rede neural RAM. O primeiro ficará encarregado do aprendizado da primeira linha do vetor de entrada, o segundo pela segunda  e o terceiro pela terceira linha. Dependendo dos valores em cada uma dessas linhas, os neurônios armazenarão valores diferentes, e cada um terá uma função booleana associada a ele. Esta função booleana é gerada mapeando cada posição do vetor de entrada em uma variável (Vide “Legenda Utilizada” na figura acima) e analisando o valor desta variável, sendo que para cada neurônio a função corresponde a conjunção da disjunção de cada linha. A regra geral do neurônio será a disjunção de todas as funções associadas a cada neurônio. Em casos de várias camadas, a construção desta regra torna-se um pouco mais complexa, porém possui as mesmas características.


Todavia, as regras da maneira que foram ilustradas correspondem as chamadas Regras Brutas de uma Rede RAM, as quais podem ser minimizadas, dado que, no exemplo acima, A1=A2=A3 (no sentido do mesmo formato). Para tentar minimizar estas regras, recorreu-se ao uso de Mapas de Carnot.
4.2. Mapas de Carnot

Resumo:


Uma forma de minimizar funções booleanas é através do uso de Mapas de Carnot, usados principalmente para a minimização de circuitos lógicos. Os Mapas de Carnot são baseados em algumas propriedades da álgebra booleana e conduzem sempre qualquer expressão booleana à sua forma normal. Uma expressão booleana encontra-se em forma normal nos casos em que ela é uma  soma de minitermos (disjunção de conjunções) ou produto de maxitermos (conjunção de disjunções). Nesta etapa foram estudadas as formas de aplicação dos mapas de carnot além de serem feitos alguns exercícios para maior compreensão do processo. Os mapas de carnot foram escolhidos pela sua facilidade de implementação, com uma metodologia bem definida, bem como pelo seu alto grau de confiabilidade.

5. Implementação de um Simulador Neural RAM de Camada Única

Resumo:


Nesta etapa foi desenvolvido um simulador neural RAM, de camada única, em linguagem C para UNIX, com o intuito de criar uma rede que servirá de base para a fase de extração de regras. Este simulador ler dois arquivos, TesteSimulador e TreinoSimulador, os quais contêm a massa de dados de treinamento e a massa de dados de teste, respectivamente. Para este programa especificamente todos os dados estão em formato binário. Após a leitura, há duas fases bastante distintas:

1. Fase de Treinamento: nesta fase todos os neurônios da camada única da rede são treinados baseando-se no arquivo de Treino;

2. Fase de Teste: nesta fase ocorre os testes para saber se um determinado padrão é aceito ou não pela rede treinada;

Para cada padrão de teste, o programa indica em um arquivo de saída denominado SaídaSimulador, se o mesmo foi ou não reconhecido pela rede treinada. Com isto podemos observar claramente toda a capacidade de generalização da rede.

6. Implementação da Extração de Regras em um Simulador Neural RAM de Camada Única

Resumo:


A partir do simulador desenvolvido na etapa anterior, passou-se para a tentativa de extrair as regras de uma rede já treinada, criando apenas rotinas, dentro do programa já criado, para fazer a extração. Primeiro, as regras foram extraídas em seu estado bruto, apenas analisando os neurônios após seu treinamento. Depois, estas regras foram minimizadas utilizando Mapas de Carnot, o que foi um pouco complicado devido ao fato de ser um programa genérico, no sentido de que a quantidade de padrões de treinamento, de teste, e a quantidade de neurônios na camada única da rede não tinham um limite pré especificado. Após o término desta função, tiramos alguns resultados bastante interessantes:

1. A forma minimizada das regras corresponde, em número de variáveis, à cerca de 50% da quantidade das mesmas em estado bruto, chegando em algumas vezes a ser bem menos;

2. Algumas partes do padrão têm maior influência que outras, visto que estas partes aparecem com mais freqüência na forma minimizada da regra;

7. Estudos de Casos

Resumo:


A etapa seguinte foi caracterizada pelo estudo de três casos exemplos a fim de validar o simulador construído anteriormente e verificar a corretude da extração das regras. Um dos casos exemplos esta ilustrado abaixo, correspondendo a três padrões de treinamento e alguns padrões de teste da rede:


Paralelamente à resposta gerada acima, o simulador gerou as regras em estado bruto e minimizada, baseando-se no mapeamento de variáveis abaixo:


As regras em estado bruto são:

(((NOT A) And B And (NOT C)) Or (A And B And (NOT C))) And
(((NOT D) And E And (NOT F)) Or ((NOT D) And E And F)) And

(((NOT G) And H And (NOT I)) Or ((NOT G) And H And I))


As regras minimizadas são:

(B And (NOT C)) And
((NOT D) And E) And
((NOT G) And H) 

8. Conclusão e Trabalhos Futuros


Este trabalho teve como objetivo estudar de maneira aprofundada as redes booleanas, principalmente do tipo RAM, enfatizando o estudo da extração de regras destas redes. Para isto foi desenvolvido um simulador neural RAM, o qual fazia também a parte de extração e minimização de regras. Esta fase do trabalho gerou 2 publicações, uma nacional e outra internacional com outro aluno de IC:

Barros, M.M., Souza, G.M. e Ludermir, T.B. (1998) Extração de Regras em uma Rede 

    Neural Booleana utilizando o modelo RAM. V Simpósio Brasileiro de Redes Neurais. 

    Belo Horizonte, 10-12 de dezembro de 1998, volume II, p. 121-125, SBC.  

Barros, M.M., Souza, G.M. e Ludermir, T.B. (1998) Features extraction on boolean 

    artificial neural networks. 3rd Internacional Conference on Computacional Intelligence 

    and Neuroscience. Carolina do Norte, USA, 23-28 de outubro de 1998, p. 99-102, 

   Association for Intelligence Machinery.

Como trabalhos futuros, estudaremos a extração de regras em redes booleanas de outros modelos, tais como PLN, MPLN e G-RAM, com o intuito de elaborar uma teoria sobre regras em redes neurais booleanas e desenvolver uma metodologia geral de extração de regras neste tipo de rede.
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RELATÓRIO DE ATIVIDADES DE BOLSISTA DTI

DEPARTAMENTO DE INFORMÁTICA
TEORIA DA COMPUTAÇÃO NEURAL
INTRODUÇÃO

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) possibilitam a solução de problemas computacionais de grande relevância em várias áreas da ciência, entretanto, o conhecimento do mecanismo de processamento em uma RNA não é conhecido de forma precisa. A investigação das RNAs na busca de aumentar a nossa compreenção sobre os seus mecanismos mais fundamentais foi a proposta inicial deste trabalho. Começamos consultando a literatura para um instrução de cunho bastante fundamental, de um tema bem mais conhecido da ciência da computação - os autômatos celulares. Observamos os conceitos básicos em [1] e partimos para [2] que nos traz um caráter bem mais experimental e muito sistemático da evolução de um dado autômato. Essencialmente, tentamos experimentar com as RNAs o que foi feito em [2] com os autômatos e com isso tentar concluir regras mais fundamentais, infelizmente o projeto teve uma interrupção por razões pessoais do bolsista.

O AUTÔMATO

O problema de se resolver uma dada tarefa pode ser resolvido por uma máquina que siga uma determinada quantidade finita de instruções preestabelecidas, é claro que o problema deve ser bem compreendido assim como sua solução para que se possa aumentar a eficiência da máquina. Essa computação seqüencial pode ser vista como ser que conheça um universo finito de instruções e que siga um manual, ou uma lista, com as tarefas que ele deve executar passo a passo. Essa é uma visão bastante simplificada de uma máquina de Turing, mas que serve para termos em mente o que significa a computação seqüencial ou serial. De fato, como visto em [1] uma máquina de Turing é um controle possuindo estados finitos que pode escrever e ler os resultados de sua ação em uma fita duplamente infinita. A partir de um dado ciclo de escritas e leituras sobre a fita, a máquina deve encontrar uma situação de solução ou melhor dizendo, de parada (halting problem). De fato, sempre se deseja que a máquina possa parar sua computação para nos dar a solução do problema.

Um autômato celular pode simular uma série de máquinas de computação seqüencial e resolver uma série de problemas envolvendo um certo tempo. Usando a definição de [1], um autômato celular é o trio <, N, M> onde (,Q) determina um espaço celular com um conjunto de estados
 Q, um conjunto finito de vértices N e um conjunto de máquinas de estados finitos assim como uma máquina de Turing M. De fato, uma determinada célula M deve ser capaz de observar o estado de suas N células vizinhas para que possa efetuar sua mudança de estado de acordo com uma dada função de transição.

É com esse conceito simplificado de autômato celular na cabeça que começaremos a entrar mais basicamente no trabalho sistemático de Wolfram de caracterização de autômatos celulares unidimensionais [2].

A EVOLUÇÃO TEMPORAL

Vamos definir mais formalmente um autômato celular unidimensional, já que será o nosso ponto de partida para que possamos obter as informações suficientes a respeito de sua dinâmica e para que possamos extendê-las para as RNAs.

Um autômato celular unidimensional é um grafo regular unidimensional onde cada sítio desse grafo é uma maquina de estados finitos ( um controle ). A esse grafo está associada uma noção de vizinhança onde cada sítio “sentirá” a presença dos seus vizinhos e executará sua transição de acordo com uma função de transição determinada a partir de uma regra chamada Regra de Wolfram. A evolução temporal desse sistema determinará um diagrama espacial onde cada linha horizontal é uma configuração do autômato em um dado tempo.

A regra de Wolfram

A regra de Wolfram é um número de 8 bits que representa as possíveis transições de um autômato celular unidimensional com uma vizinhança igual a 2. Exemplificaremos a seguir:

O sítio central executará uma transição de acordo com o seu estado e o estado do seu vizinho da esquerda e do seu vizinho da direita. Imaginemos então que tenhamos a seguinte tabela de  transições:

Sítio da esquerda (t=0)
Sítio central (t=0)
Sítio da direita (t=0)
Sítio central (t=1)

0
0
0
1

0
0
1
0

0
1
0
1

0
1
1
0

1
0
0
0

1
0
1
0

1
1
0
1

1
1
1
1

O número formado pela combinação de bits dos sítios da esquerda, central e direita nesta ordem determinam a posição dos algarismos binários do número formado pelos bits que são os estados do sítio central após uma transição. No nosso caso teremos: 




1.27+1.26+0.25+0.24+0.23+1.22+0.21+1.20 = 197

Dessa forma, 197 é chamado número de Wolfram e determina todas as possíveis combinações de três sítios, mostrando qual será o estado do sítio central. O número de Wolfram será nossa regra de transição local para o nosso autômato celular unidimensional.

O diagrama de De Brujin e o tempo

O diagrama de De Bruijn é um grafo é de extrema importância na nossa análise dos autômatos celulares unidimensionais abordados aqui sob o ponto de vista de Wolfram [2]. Nesse grafo, temos de imediato todas as transições determinadas pela regra de transição de um dado autômato regido por um dado número de Wolfram.

O diagrama de De Bruijn é construído usando o seguinte algorítimo:

# Escolhe-se o número de Wolfram que determina a regra de transição;

# Escolhe-se a vizinhança e o número de estados (vamos nos limitar a 2 vizinhos e dois estados 0 e 1 - esses estados podem ser muitos e não limitados apenas a algarismos, na verdade é necessário que tenhamos uma alfabeto finito de símbolos);

# Cada vértice desse grafo possui como rótulo um número - na verdade uma string, mas vamos apenas usar algarismos por uma questão de simplicidade. Esse número é construído usando-se as combinações dos estados dos sítios centrais do autômato e seus vizinhos. A posição de cada algarismo correspondente aos estados de cada sítio começando do vizinho mais à esquerda, passando pelo sítio central e seguindo para o mais à direita, que não escreveremos. Como exemplo, vamos tomar um diagrama de De Bruijn que representa as regras de transição um autômato celular unidimensional, com dois vizinhos e dois estados 0 e 1, regido pela regra de número 90:

1) como temos dois vizinhos mais o central e ainda dois estados, teremos cada vértice do diagrama com o vizinho mais à esquerda e o sítio central, já que não escreveremos o vizinho mais à direita. Isso nos dá quatro combinações diferentes e portanto, quatro vértices no diagrama de De Bruijn, são eles: 00, 01, 10 e 11.

2) Os arcos que ligam os vértices do diagrama representam as transições  que o autômato executa e os seus valores determinam o valor do sítio central do autômato após a transição.

3) Por fim, a direção da transição, ou seja, de qual vértice nós podemos ir para um outro, nos diz qual é a tríade de sítios envolvidas na transição:

[image: image26.png]




4) Essa parte do grafo de De Bruijn acima, representa uma transição do sítio central de estado 1, para o estado 1 (não houve mudança). O sítio mais à direita possui estado 0. Podemos observar que a tríade sítio à esquerda, central e à direita é a junção de 11 à esquerda com 10 à direita: 1110  110. Essa será a ordem de transição no grafo de De Bruijn.

Vamos mostrar o diagrama de De Bruijn completo para a regra 90:


                                                                           

Esse grafo acima apresenta todas as possíveis transições do sítio central de um autômato celular unidimensional com dois vizinhos e dois estados regido pela regra de número de Wolfram 90. Assim, um dado autômato celular unidimensional será atualizado temporalmente usando um diagrama como esse. Vamos mostrar o autômato definido pela regra 90 acima:






Podemos exemplificar a mesma regra na existência de apenas uma semente:






A evolução temporal do autômato tem uma interessante aplicação em criação de imagens, haja vista a regra 90 ter “desenhado” a letra “A” a partir de uma semente que é representada pelo estado inicial do autômato ter apenas um sítio ativado (1).

Observação importante – A entropia

Esses simples autômatos celulares unidimensionais possuem uma característica relevante no que tange ao alfabeto que eles podem admitir. Para cada regra, durante sua evolução temporal, o alfabeto admitido pode se contrair ou aumentar, já que algumas configurações de estados de sítios passam a não mais existir ou aparecer. No caso da regra 90, ela gerará um autômato que sempre admitirá qualquer configuração de estados de seus sítios. De acordo com Wolfram, essa regra terá entropia 1, que é a máxima normalizada. Ou seja, o conceito de entropia de um autômato celular para Wolfram leva em consideração o número de palavras admitidas ou não pelo autômato. Se o autômato restringe todo seu alfabeto para apenas uma palavra (configuração) como por exemplo a regra trivial 0 ( qualquer transição gerará o estado zero e dessa forma, para qualquer configuração de entrada o autômato terá a configuração nula após a transição ) terá a mínima entropia normalizada 0. Utilizando o conceito de que a entropia mede o grau de desordem de um sistema de partículas muito grande, se cada sítio do autômato for uma partícula que pode ter dois estados 0 e 1 e tivermos um autômato com muitos sítios, que é o nosso caso pois nosso autômato é unidimensional e pode ser infinitamente grande, teremos um número enorme de configurações possíveis. Dessa forma, podemos utilizar a entropia e dizer que ela é máxima para um sistema de partículas que pode estar aleatóriamente em qualquer um dos seus estados em qualquer instante, desordem máxima. Entretanto, se esse sistema de partículas colapsa em apenas um dos seus possíveis estados e fica nele indeterminadamente, nesse caso a entropia é mínima, já que o sistema ficou altamente organizado.

Podemos determinar como as possíveis palavras (configurações finitas dos estados dos sítios do autômato) são restringidas ou não a partir do diagrama de De Bruijn. Tomemos o diagrama para a regra 72:


As configurações possíveis resultantes de uma transição podem ser determinadas apenas andando pelo diagrama de De Bruijn. Ao caminharmos pelo diagrama acima, descobrimos que não há caminho 

possível que contenha a seqüência 111. Dessa forma, o autômato celular unidimensional regido pela regra 72 não gera depois da primeira transição, a seqüência 111 e isso refletirá na sua configuração para os tempos subseqüentes. Observemos que para o diagrama acima, qualquer entrada é possível e ele pode ser aplicado sempre. Entretanto, se quisermos saber quais as seqüências que não são permitidas pelo autômato 72 na segunda iteração temporal, devemos criar outro diagrama de De Bruijn.

Esse outro diagrama é o resultado do fato de que o estado de um determinado sítio central que estamos observando evoluir no tempo está ligado com o seu estado no início do processo. De tempo t = 0 para t = 1, temos uma transição determinada pelos sítios da esquerda, central e da direita. De t = 0 para t = 2, vamos observar que teremos uma transição envolvendo dois sítios à esquerda, o central e dois à direita. 

Ex:







De fato, podemos observar a transição  t = 0  t = 1  t = 2 como sendo uma transição direta de t = 0  t = 2, o que geraria um novo número de Wolfram para a regra, já que agora temos todas as possíveis 32 combinações de bits e não apenas 8. Extrapolando para transições temporais maiores, teremos então um crescimento no número de sítios envolvidos nessa nova transição proporcional ao tempo. A construção do diagrama de De Bruijn segue o algorítimo já apresentado, onde agora teremos não mais quatro vértices no grafo e sim 16.

Com essa compreensão do processo de evolução temporal em uma autômato celular unidimensional, mostraremos nossa tentativa de obter informação equivalentes das de [2] usando, ao invés de autômatos celulares unidimensionais redes neurais artificiais (RNAs).

EQUIVALÊNCIA COM AS RNAs

Redes Neurais Booleanas

As redes neurais booleanas são redes onde cada neurônio é uma memória que guarda valores fixos para cada endereço. As conecções entre os neurônios fazem com que sejam lidos determinados endereços de cada neurônio-memória. O valor é colocado na saída e esses valores podem ser modificados após o processo de aprendizado da rede. Não vamos aqui trabalhar com aprendizado e dessa forma, uma rede para nós apenas faz sentido se já estiver treinada.

A rede deve ser tal que não exista uma entrada específica e uma saída, ou seja, a rede é retroalimentada e dessa forma ela está sempre em processamento. Entretanto, nada impede que a rede possa colapsar em um determinado estado, que para nós é um  vetor onde cada componente é a saída de um neurônio. Vamos definir os neurônios de entrada e as suas entradas, pois precisamos fazer o sistema começar a processar bem como necessitamos ter um rótulo para cada neurônio para que não percamos a configuração inicial.

A idéia é então observar o comportamento dessa rede sob forma de um autômato celular, em princípio com a mesma estrutura de apresentação do mesmo, para que possamos fazer analogias e tentar inferir sobre o alfabeto da rede.

O programa foi escrito para que uma particular configuração de rede booleana com 16 neurônios treinada faça 20 iterações temporais, os estados dos neurônios são apresentados como se fossem um autômato celular unidimensional.

CONCLUSÃO

Esse trabalho foi interrompido prematuramente por motivos pessoais do bolsista, sem que fosse conseguido resultados satisfatórios sobre o comportamento das redes booleanas. Entretanto, os programas podem ser melhorados e o trabalho continuado para com certeza, chegarmos a acrescentar mais um pouco mais de compreensão sobre RNAs.

REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

1.  Garzon, Max. Models of Massive Parallelism. Berlin: Springer, 1995. Texts in Theoretical                        

          Computer    Science.

2.    Wolfram, S. Computation Theory of Cellular Automata. Communications in Mathematical 

           Physics, n. 96,  p. 15-57, 1984.

RELATÓRIO DE TRABALHO
Título  do Projeto: ICOM - Inteligência Artificial: Princípios e Aplicações.

Nome do Coordenador do Projeto: Gerson Zaverucha.

Nome do Bolsista: Cláudio Chauke Nehme.

Período de Vigência da Bolsa DTI: 12 meses.

Número do Processo Institucional: 680061/95.9.

Recursos a Serem Utilizados: Bolsa DTI-7C.

Vinculação com o Projeto: Realização Tarefa 5.1.1 - Aplicação de Sistemas Híbridos Inteligentes em Classificação e Aptidão de Solos, de acordo com o objetivo 5 de desenvolver aplicações de Inteligência Computacional em problemas reais dos setores ambientais.

Relatório de Trabalho

Nome do Bolsista: Cláudio Chauke Nehme, D. Sc.

CPF: 801.304.457-20
Tipo de Bolsa: DTI

1 - Introdução


Esta bolsa DTI está sendo empregada no Projeto ICOM - Inteligência Computacional: Princípios e Aplicações no Centro Nacional de Pesquisa de Solos - CNPS/EMBRAPA, membro do ICOM. Para o CNPS, este projeto objetiva implementar técnicas de Inteligência Computacional à pesquisa ambiental na Embrapa. O CNPS contribui como detentor de um problema a ser abordado pelo ICOM. Uma vez que há vários temas dentro da pesquisa ambiental que podem ser eficientemente tratados com técnicas e modelos de Inteligência Computacional, tais como: Avaliação da Aptidão das Terras; Classificação de Solos; Adequação do Uso Atual com o Potencial Natural das Terras; Geoprocessamento; Sensoriamento Remoto; entre outros. 

O presente relatório de trabalho é relativo ao término do primeiro ano do Projeto ICOM aborda a situação atual da avaliação da aptidão das terras e descreve seus futuros passos dentro do Projeto ICOM no CNPS.

No plano de trabalho original, as tarefas principais que o bolsista propôs-se a desenvolver foram o sistema de classificação de solos e a implantação do protótipo do sistema especialista de avaliação da aptidão das terras. Foi comentado na época que havia a necessidade de uma avaliação minuciosa daquele protótipo do sistema especialista em relação a concepção e desenvolvimento, pois tal sistema estava sendo desenvolvido pelo especialista em avaliação da aptidão das terras.

Este documento será organizado da seguinte forma:

·  Tarefas realizadas do plano de trabalho original;

·  Justificativas de não realização de tarefas propostas;

·  Redirecionamento da proposta de trabalho;

·  Tarefas extras realizadas entre o período inicial da bolsa até agora;

·  Tarefas a serem realizadas neste novo enfoque;

· Cronograma para a realização das novas metas.

2 - Tarefas Realizadas do Plano de Trabalho Original
São as seguintes as fases previstas e realizadas:

Fase I - Sistema de Classificação:

·  Análise do problema de classificação de solos.

·  Avaliação das técnicas convencionais de classificação utilizadas pelos especialistas em análise de solos.

·  Análise do procedimento de levantamento de amostras de solos para classificação.

·  Definição das categorias de solos a serem encontradas e das regiões inicialmente a serem classificadas.

Fase I - Sistema Especialista:

· Verificação dos procedimentos e resultados obtidos na fase de aquisição do conhecimento.

· Análise dos modelos e das técnicas utilizadas na aquisição do conhecimento.

· Avaliação do modelo de representação escolhido previamente. Análise da potencialidade do modelo frente a natureza específica do problema.

· Verificação da consistência do conhecimento armazenado e do mecanismo de inferência utilizado. Análise do funcionamento e da consistência do processo de interação de conhecimentos.

· Avaliação da expansibilidade do atual sistema especialista e a possibilidade de aprendizagem.

· Definição dos requisitos, modelos e técnicas finais a serem implementadas do sistema especialista, aproveitando o máximo de tudo já existente.

Fase II - Sistema de Classificação:

·  Pesquisas sobre modelos de reconhecimento de padrões aplicáveis ao problema em questão. Como exemplo, verificar a viabilidade de aplicação do sistema CIL2P [Garcez et al., 1996].

Fase IV:

· Submissão de trabalho técnico, em conjunto com a equipe de projeto, a workshops [Chauke-Nehme & Ramalho-Filho, 1997].

3 - Justificativas de Não Realização de Tarefas Propostas

Fase I - Sistema de Classificação:

·  Tarefa:

·  Desenvolvimento de um plano periódico de coleta de dados.

·  Justificativa:

·  É muito custosa a realização de levantamentos pedológicos. O Brasil não tem um plano periódico de levantamento de amostras de solos. No Item 5 deste documento há uma proposta tecnológica que se pode tornar economicamente viável.

Fase II - Sistema de Classificação:

·  Tarefas:

· Prototipagem dos modelos mais promissores.

·  Análise dos resultados junto aos especialistas.

·  Estudos sobre técnicas de aprendizagem contínua para o sistema de classificação proposto.

·  Especificação e projeto do sistema de classificação de solos.

·  Justificativas:

·  Estas tarefas foram impossíveis de serem cumpridas, pois atualmente está havendo uma mudança dos critérios pedológicos de classificação de solos. Os especialistas acham que se deve aplicar sobre a versão nacional final a ser lançada este ano.

·  Independente da classificação a ser utilizada, há um problema metodológico e técnico a ser resolvido que se encontra fora do domínio dos pedólogos. As características dos solos podem ser consideradas variáveis contínuas. Atualmente o especialista classifica uma mancha de solo através de uma fotografia aérea e de poucos pontos amostrados. Sua decisão é homogênea, ou seja, baseado na mancha e dos poucos pontos ele atribui toda uma região (polígono) a uma mesma classe de solo e um único valor a todas as variáveis observadas. Este tipo de procedimento leva a uma classificação rígida, dissociada da natureza das propriedades do solo e que contribui para um aumento da imprecisão da informação. No Item 5 deste documento há uma proposta técnica para tornar a classificação viável e correta.

Fase II - Sistema Especialista:

·  Tarefas:

· Passagem do sistema especialista original para a nova plataforma de operação. Neste item será mantida a concepção original. Apenas serão modificados os pontos do sistema necessários para operar apropriadamente na versão final (completa).

· Implementação dos requisitos, modelos e técnicas finais a serem introduzidas no sistema especialista.

· Testes e avaliações junto ao especialista.

· Testes finais de aceitação do sistema especialista.

·  Justificativas:

·  As tarefas desta fase não foram realizadas por motivos de inviabilidade técnica. Na Fase I verificou-se que o protótipo em desenvolvimento não era confiável. A aquisição do conhecimento realizada pelo especialista foi muito tendenciosa, considerada como uma posição muito pessoal por outros especialistas. Há críticas por estes de não saberem que tipo de conhecimento foi modelado, pois não há qualquer relatório técnico comprovando a consistência das afirmações nele constante. Um outro fator forte foi o fato do especialista achar que a aquisição realizada já seria suficiente para o sistema, dificultando assim o processo de avaliação e de introdução (ou retirada) de novos conhecimentos. O protótipo não foi documentado e havia várias versões sem qualquer controle. O modelo de representação do conhecimento foi o de sistemas de produção. Nele havia inconsistência na maioria das regras e muitas regras redundantes.

·  Visto o fato descrito no parágrafo anterior, tornou-se impossível prosseguir pela Fase II. No Item 5 deste documento há uma solução técnica, em andamento, para o desenvolvimento do sistema proposto.

·  O especialista entrou em processo de aposentadoria.

Fase III - Sistema de Classificação:

·  Tarefas:

· Implementação do ambiente de extração de características e de classificação de solos.

· Implementação do ambiente de treinamento e testes do sistema de classificação.

· Integração dos ambientes de extração-classificação e de treinamento-testes.

· Testes e avaliações junto ao especialista.

· Testes finais de aceitação do sistema de classificação.

·  Justificativas:

·  Conseqüência da Fase II.

Fase IV:

·  Tarefas:

· Elaboração do relatório final do projeto do sistema de classificação, com compilação total dos resultados obtidos no trabalho e especificação detalhada do sistema.

· Elaboração do relatório final do projeto do sistema especialista, com compilação total dos resultados obtidos no trabalho e especificação detalhada do sistema.

· Preparação de um novo plano de trabalho com objetivo de expandir e integrar os sistemas de classificação e especialista e integrá-los aos subsistemas do projeto do Sistema de Informações de Solos.
· Submissão de trabalho técnico, em conjunto com a equipe de projeto, a revistas técnicas especializadas.

·  Justificativas:

·  A elaboração dos relatórios finais dos sistemas propostos está fora da etapa atual do cronograma.

·  Este documento torna-se um novo plano de trabalho referente aos 6 (seis) meses restantes da primeira fase da bolsa e complementa as tarefas referentes a mais 1 (um) ano de bolsa. Esta formulação foi necessária para dar continuidade a um extremo esforço de organização e conhecimento da situação encontrada nos 6 (seis) últimos meses. O Item 5 deste documento tornará este plano mais compreensível.

·  Apesar de terem sido apresentados trabalhos técnicos em workshops, novos trabalhos ainda serão apresentados e publicados.

· Cronograma Original
Mês
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12

Fase I-SC
X
X
X
X









Fase I-SE
X
X
X
X
X
X







Fase II-SC

X
X
X
X
X







Fase II-SE


X
X
X
X
X
X
X




Fase III-SC





X
X
X
X
X
X
X

Fase IV








X
X
X
X

4 - Redirecionamento da Proposta de Trabalho

O linguajar técnico e o conhecimento científico dos cientista de solos são muito diferentes do habitual de um cientista de computação. A expectativa gerada no início deste plano de trabalho passou por várias reavaliações até chegarmos a uma definição concreta das necessidades de fundamentação e validação das informações básicas e das propostas de aplicações úteis e válidas.


Além do aspecto acima comentado, o desenvolvimento das tarefas contidas neste documento é baseado nas informações de solos organizadas e cadastradas no Sistema SIGSOLOS. Porém, o Projeto SIGSOLOS só disponibilizará seu produto como uma plataforma de consulta às informações de solos no mês de dezembro de 1997. Esta expectativa possibilitará a real aplicação de tais tarefas sobre cenários controlados e completamente conhecidos. O CNPS tem a intenção de incorporar ao SIGSOLOS os produtos desenvolvidos a partir deste plano de trabalho.

No presente documento estão sendo levantadas alterações de metodologia necessárias para o ajuste correto referente ao tratamento de informações e dados relativos a solos. A Ciência de Solos tem se preocupado com os fenômenos de variabilidade espacial da natureza dos solos e percebe que eles devem ser modelados para que os mapas de suas interpretações retratem tais características espaciais. Portanto, em acordo com a Dra. Suzana Druck Fuks (Coordenadora do ICOM no CNPS), verificamos que o estudo geoestatístico destas características é uma alternativa viável e científica para classificarmos as categorias de solos. Além disto, como as classes de solo são variáveis em sua extensão, concluímos existir a necessidade da abordagem fuzzy para ser modelada com o devido grau de imprecisão uma região (polígono) do mapa de solo. Estes pontos aqui levantados são pertinentes, ou melhor, fundamentais, para criação de qualquer sistema de classificação de solos e de avaliação da aptidão agrícola das terras.

5 - Tarefas Extras Realizadas Entre o Período Inicial da Bolsa até Agora

· Sistema de Classificação de Solos:


Ao se notar a inviabilidade da proposta inicial, algumas atitudes foram tomadas para encontrar novos caminhos e soluções. A principal atividade para este objetivo está sendo a participação como ouvinte da cadeira semestral de Simulação Geoestatística, sendo oferecida no curso de mestrado/doutorado em Geologia do Instituto de Geociências da UFRJ. A partir desta experiência, podem-se aplicar os métodos de Krigagem e Variografia para representar a variabilidade espacial do mapa de solos, mostrando a imprecisão contida nesta representação devido ao número de levantamentos pedológicos realizados na região.


Um outro caminho percorrido tem sido a tentativa de viabilizar o levantamento pedológico com tecnologia, precisão, rapidez e baixos custos. No mesmo Instituto de Geociências da UFRJ, foi assistido um curso sobre técnicas e aplicações do GPR (Ground Penetrating Radar). O GPR é um equipamento de campo e considerado barato (US$ 20.000,00). Baseado em algumas pesquisas bibliográficas, temos uma expectativa que este equipamento possa ser utilizado para discriminar componentes químicos e características físicas do solo. A situação atual é a verificação desta expectativa para que esta ferramenta auxilie a geração de mapas de solos mais precisos.

· Sistema Especialista de Avaliação da Aptidão das Terras:


Com a inviabilidade do desenvolvimento do sistema especialista proposto inicialmente, procurou-se outra solução com outro especialista. A partir daí tomou-se conhecimento da existência de alguns sistemas de avaliação da aptidão das terras de âmbito internacional. O principal deles foi o ALES (Automated Land Evaluation System), desenvolvido pela Cornell University, USA, baseado nos cenários, determinados pela FAO (Food and Agriculture Organization), de países de terceiro mundo em desenvolvimento. Este sistema foi extensamente estudado quanto ao conhecimento por ele manipulado como também a sua forma operacional e de desenvolvimento de bases de conhecimento. 

Dessa forma, uma pequena descrição do que se entende, do que se pode esperar e do que se está fazendo por avaliação da aptidão das terras será sucintamente apresentada.


A avaliação da aptidão das terras pode ser representada pelo seguinte diagrama de tarefas mostrado na Figura 1 (Anexo 1). Este diagrama foi modelado segundo a metodologia KADS (Knowledge Acquisition and Design Structuring) da Engenharia de Software aplicada a Sistemas Baseados em Conhecimento [Werneck & Rocha, 1996]. O escopo principal deste trabalho resume-se na realização das tarefas entre “Classificação do Potencial das Terras” e a obtenção da “Avaliação das Terras”. Para este propósito estão sendo consideradas três metodologias de análise:

· Análise estatística baseada em clusters [Ramalho-Filho, 1992];

· Criação do modelo no ambiente ALES [Rossiter & Van Wambeke, 1995];

· Criação automática de um sistema baseado em conhecimento através de regras e exemplos no ambiente CIL2P (Connectionist Inductive Learning and Logic Programming System) [Garcez et ali, 1996].


A análise de clusters foi organizada com uma massa de dados de levantamento de solos e levantamento sócio-econômico da região de Buturité - Ceará - e o algoritmo K-Means particionou-a em classes utilizadas como base para a posterior avaliação das terras.


A fase atual do trabalho está sendo a aquisição do conhecimento, a partir de um novo especialista (Dr. Antônio Ramalho-Filho - Chefe do CNPS/EMBRAPA), gerando regras que têm sido testadas no ALES. A expectativa deste trabalho é criar no ALES um sistema de avaliação da aptidão das terras no cenário brasileiro da agricultura de pequena-média escala e disponibilizá-la como exemplo para o ALES e a FAO. Ao mesmo tempo, após todas as regras terem sido criadas e avaliadas, essa mesma base de conhecimentos será submetida ao CIL2P. Ou seja, serão comparados dois sistemas que manipularão o mesmo conhecimento original, sendo que no ALES têm-se apenas o conhecimento representado através de regras, enquanto no CIL2P, além das regras, o sistema aprende por exemplos.


Espera-se que os resultados do CIL2P sejam mais completos e que permitam extrapolar a base de conhecimento inicial. Espera-se também que os resultados da análise de clusters sejam aprimorados pelas outras duas metodologias, visto que informações qualitativas e imprecisas fogem do aparato do algoritmo K-Means tradicional.

6 - Tarefas a Serem Realizadas Neste Novo Enfoque


Ressaltando sobre o fato já citado que o CNPS está desenvolvendo o Projeto SIGSOLOS o qual dispõe de uma metodologia e uma base de dados relativas aos aspectos de levantamento de solos, classificação de solos e aptidão das terras, e que está previsto até o final de 1997 a alimentação do SIGSOLOS com a maioria dos relatórios técnicos (âmbito Brasil) relativo a estas informações, então é considerado viável aprimorar os sistemas desenvolvidos no ALES e no CIL2P através do SIGSOLOS, refletindo melhor a realidade sócio-econômica dos sistemas de agricultura atuais do Brasil.


Em uma segunda etapa, serão aplicadas técnicas de Lógica Nebulosa e de Geoestatística para diminuir a incerteza e a propagação de erros dos mapas de classificação de solos. Com esta abordagem será possível espacializar uma informação pontual e melhor avaliar a aptidão de uma fazenda de médio porte.


Sendo assim, podem-se dividir estas tarefas nas seguintes fases:

1. Término do Sistema de Avaliação da Aptidão das Terras em desenvolvimento para os ambientes ALES e CIL2P;

2. Aplicação da abordagem fuzzy no sistema acima citado;

3. Espacializações independentes de um número limitado de características do solo relevantes fuzzificadas;

4. Classificação das classes de solos baseada na informações da Fase 3;

5. Adaptação das bases de conhecimento geradas na Fase 1 para a nova abordagem espacial-fuzzy;

6. Análise de risco sócio-econômico e ambiental baseada nos impedimentos do manejo adequado à apitdão das terras.


Devido a complexidade e a disposição das tarefas (fases) expostas a serem cumpridas, decidiu-se organizar um cronograma mínimo de 12 (doze) meses, apesar do primeiro ano da bolsa terminar nos próximos 6 meses.

· Cronograma Proposto
Mês
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04
05
06
07
08
09
10
11
12

Fase I
X
X
X










Fase II
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X
X








Fase III
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X
X







Fase IV
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X
X
X
X





Fase V
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X
X



Fase VI
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X
X
X

ANEXO I



Figura 1: Diagrama de Tarefas (KADS) de um Sistema de Avaliação da Aptidão das Terras.
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1. Introdução

Durante a vigência dessa bolsa DTI, o trabalho desenvolvido o trabalho foi realizado no Centro Nacional de Pesquisa de Solos da Embrapa e teve como principal atividade o desenvolvimento de modelos estocásticos em variáveis categóricas  para a espacialização da informação de solos,  como prevista no plano de trabalho apresentado.

A parte mais substancial  consistiu no desenvolvimento de um algoritmo baseado na biblioteca GSLIB para a quantificação da incerteza no mapeamento de texturas de solos. Este assunto já está bem avançado na literatura, no que se refere a variáveis contínuas, particularmente no mapeamento de reservas petrolíferas. Entretanto, no mapeamento de variáveis categóricas, como é o caso de classes texturais de solos, a quantificação da incerteza (ou da confiabilidade) ainda oferece desafios à pesquisa. 

O desenvolvimento do modelo necessitava de uma área de aplicação e para isso foi escolhido um levantamento de  solos na área de Canchim, que se constitui de 86 pontos amostrais observados na região. 

Todo cronograma de trabalho apresentado foi realizado. A definição do modelo de mapeamento efetuou-se para a variável textura de solos, que é relevante para os diversos fatores restritivos que compõem regraas de decisão para determinar a aptidão dos solos. O modelo utilizado buscou integrar o conhecimento do pedólogo expresso no mapa de solos da região, com a informação estocástica observada na estrutura de covariância espacial . Isso realizou-se por procedimentos de simulação estocástica indicatriz e simulação annealing .   

O trabalho definiu e efetuou um novo procedimento de espacialização que determinou também as regiões de maior ou menor imprecisão das informações, cujos resultados foram apresentados no workshop realizado pela COPPE .

Além dessa atividade central, o bolsista efetuou outras atividades junto ao corpo técnico da Embrapa, a saber:   

· pesquisa na utilização de técnicas geoestatísticas aplicáveis ao mapeamento e classificação de solos;

· treinamento de pedólogos e pesquisadores associados, da EMBRAPA e de centros de pesquisa associados;

· participação em  congressos e workshops;

2. Detalhamento

2.1. Pesquisa na utilização de técnicas geoestatísticas aplicáveis ao mapeamento e 
classificação de solos.


Nesse item o bolsista orientou o trabalho de incorporação da biblioteca de Geoestatística conhecida como GSLIB ao sistema de informação geográfica SPRING, realizado por pesquisadores do Centro Nacional de Pesquisa de Solos e o Instituto Nacional de Pesquisa Espacial . Este tarefa  foi relevante nos procedimentos utilizados, uma vez que fornecia as ferramentas necessárias ao trabalho efetuado.  A GSLIB  é uma biblioteca de domínio público, criada pelo grupo de pesquisas geoestatísticas conhecido como SCRF (Stanford Center for Reservoir Characterization), tendo ampla difusão na comunidade geoestatística internacional.

2.2. Treinamento de pesquisadores.


Após uma palestra proferida pelo bolsista sobre krigagem de indicatrizes, vários pesquisadores da EMBRAPA-CNPS e instituições associadas (INPE, PESAGRO, IAG) manifestaram interesse num curso de Geoestatística aplicado a solos. Com a ajuda da Dra. Suzana e de sua equipe, montou-se um curso, incluindo a edição de uma apostila. O curso foi realizado nas dependências da EMBRAPA-CNPS, durante o mês de fevereiro de 1997, com duração de duas semanas, em tempo integral, com freqüência aproximada de vinte pesquisadores.  As aulas práticas basearam-se na biblioteca GSLIB, já mencionada. O aproveitamento foi muito bom, a ponto de os participantes solicitarem a futura complementação do curso, com a apresentação de técnicas de simulação.  Convém ressaltar que a EMBRAPA não teve gastos com este curso, além das despesas usuais com seus funcionários.

2.3. Congressos e workshops.


O bolsista participou :

· do  XXXIX Congresso Brasileiro de Geologia, realizado em Salvador, Bahia, de 26 a 29 de setembro de 1996, atuando como coordenador do Simpósio de Geoestatística e Informática Aplicadas às Geociências e apresentando um trabalho intitulado “Consistência entre as proporções de subcategorias e o patamar do, modelo Imbricado, ajustado ao semivariograma indicador de uma categoria litológica”.

· do XXVI CBCS (Congresso Brasileiro de Ciência do Solo) ,  realizado no Rio de Janeiro, de 20 a 26 de julho de 1997, apresentando  um trabalho na Oficina de Geoprocessamento (OFIGEO) , sob o título “The use of Geostatistical Simulation to Quantify Uncertainty in Soil Texture Maps”.

· do Workshop em Inteligência Computacional: Projetos ICOM e IPAC, ProTem III-CC, CNPq, apresentando uma versão do trabalho acima,  intitulada “Uso da Simulação Geoestatística para Quantificar Incerteza em Mapas Texturais de Solos”, a qual encontra-se publicada nos Anais do referido evento,  na forma de resumo expandido.

2.4. Bancas de tese e qualificação.


O bolsista contribuiu, na condição de  examinador,  para as seguintes bancas:

(1)  tese de mestrado:


título: “ Implicações da Gestão pela Qualidade Total em Empreendimentos de 


Engenharia”.


mestrando: José Sampaio de Lima Rebelo


orientador: Prof. Dr. Daniel Ignácio de Souza Jr.


instituição: Curso de Engenharia Civil da Universidade Federal Fluminense (UFF)


data: 14-01-97.

(2) tese de doutorado:


título: “Tomada de Decisão em Projetos de Risco na Exploração de Petróleo”.


doutorando:  Francisco Nepomuceno Filho


orientador:  Prof. Dr. Saul B. Suslick


instituição: Instituto de Geociências da UNICAMP


data: 29-07-97

(3) qualificação ao doutorado:

tópico de pesquisa: padrão de intercâmbio de informações computacionais na área de métodos geofísicos potenciais.


candidato: Renato  F.  Guimarães


orientador: Prof. Dr. Wendelin Lotze


instituição: Departamento de Geologia da UFRJ


data: 10-07-97.

(4) qualificação ao  doutorado:


tópico de pesquisa: previsão de chuva no cerrado do Brasil Central.


candidato: Luis G. C. Velarde


orientador: Prof. Dr. Basílio B. Pereira


instituição: COPPE/UFRJ


data: 15-08-97.

2.5. Orientação de pesquisas de mestrado e doutorado.


O bolsista está  orientando os seguintes candidatos à pós-graduação na UFRJ:

(1) 
mestranda:  Mônica de Oliveira Santos

tópico de pesquisa: aplicação de técnicas de Estatística Espacial (Geoestatística)  em Epidemiologia.


instituição: UFRJ-IM-DME (Departamento de Métodos Estatísticos)

 (2) 
doutorando:  Luís G. C. Velarde


tópico de pesquisa: previsão de chuvas no cerrado do  Brasil Central


(já mencionado no item 2.4):  atuando como co-orientador
 (3) 
doutorando:  Reneu Rodrigues da Silva

tópico de pesquisa:  EXPLORATOR: projeto de sistema especialista para exploração de petróleo.


instituição: UFRJ- Departamento de Geologia.

(4) 
doutorando:  Miguel  Armony


tópico de pesquisa:  Geoestatística não-paramétrica


instituição: UFRJ- Departamento de Geologia.

Rio de Janeiro, 10 de novembro de 1997.

Cláudio Bettini, Ph.D.

Bolsista DTI

Universidade Federal do Espírito Santo

Centro Tecnológico

Mestrado em Informática

Proposta de Dissertação de Tese de Mestrado
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Aluna 
    : Marta M. D. Bertoldi

Orientador 
    : Marcos J. N. Gomes (Francisco Negreiros)

Co-orientadores: Valmir C. Barbosa
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      Alberto F. de Souza
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1. Introdução

Atualmente, uma das áreas de pesquisa de grande importância, por contribuir para o aumento da produtividade em diversos setores da economia, é a de logística de distribuição (ou coleta) através de uma rede viária. Neste contexto, surgem problemas de roteamento de veículos, os quais são usualmente resolvidos através de Modelos e Algoritmos de Otimização Combinatória. Em geral, tais modelos e algoritmos são baseados em grafos [1].

Na prática, o uso de uma estrutura do tipo grafo em problemas de roteamento é bastante difícil, embora natural. Isto se deve à falta de um relacionamento direto entre uma imagem aérea (fotogramétrica) da região de interesse e o seu grafo equivalente.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema capaz de extrair o mapa de uma malha viária, ou mapa viário, de uma imagem aerofotogramétrica de parte de uma cidade. A extração do grafo equivalente ao mapa viário é objetivo de outra tese de mestrado do DI-UFES [2].

2. Descrição

Uma imagem aerofotogramétrica é obtida por câmeras aerofotogramétricas especiais, transportadas por um aparelho aéreo qualquer.

Esta imagem pode ser facilmente convertida para uma representação computacional, na forma de uma matriz retangular. Cada um dos elementos desta matriz representaria um ponto da imagem e o seu valor seria um inteiro que indicaria o seu nível de luminosidade. O problema a ser resolvido no contexto desta tese, consistiria em utilizar Redes Neurais Artificiais para reconhecer nesta matriz as ruas, uma vez reconhecidas elas seriam inseridas em nova matriz que representaria o mapa viário equivalente a malha viária presente na imagem aerofotogramétrica original.

A idéia geral é extrair características da imagem, utilizando processamento de imagem, onde servirão de entrada para a rede neural. Esta, por sua vez, deverá verificar se as características identificam uma rua ou não.

As Redes Neurais Artificiais são dispositivos computacionais não-lineares, inspirados na funcionalidade dos neurônios biológicos. Elas tem atraído uma enorme atenção atualmente por possuírem uma variedade crescente de aplicações, como o reconhecimento de padrões, otimização, interpretações de imagens, previsões em sistemas complexos, etc [3]. Para resolver o problema proposto serão utilizadas, inicialmente, redes neurais feedfoward treinadas com o algoritmo backpropagation [4]. 

O custo computacional do treinamento de redes neurais artificiais é freqüentemente alto [5]. Por essa razão, o desenvolvimento de algoritmos paralelos e distribuídos de treinamento de redes neurais também fazem parte desta investigação. 

3. Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um software baseado nas técnicas de processamento de imagens e redes neurais, que receba como entrada uma imagem aerofotogramétrica digitalizada de parte de uma cidade e devolva como saída seu mapa viário.

4. Metodologia

Este projeto pode ser dividido nas seguintes fases:

(Fase 1: Coleta de dados.


Esta fase do projeto tem como objetivo coletar os dados de entrada para o 

trabalho, ou seja, fotos aerofotogramétricas.

(Fase 2: Aquisição de conceitos teóricos.


Este passo visa o estudo de tópicos de interesse do trabalho como:

· Técnicas de Processamento de imagens

· Redes Neurais

· Processamento Paralelo

(Fase 3: Determinação e aplicação das técnicas de processamento de imagens.


Digitalização das fotos aerofotogramétricas e, estudo e aplicação das técnicas 

de processamento de imagem a foto digitalizada, bem como a determinação e 

extração de características das imagens.

(Fase 4: Aplicação das redes neurais.


Determinação dos parâmetros iniciais da rede neural, sua implementação e 

treinamento.

(Fase 5: Experimentos computacionais - 1.


Experimentos computacionais para verificar a eficiência e validade da rede 

neural implementada.

(Fase 6: Aplicação de processamento paralelo.


Verificação de partes do programa que podem ser paralelizadas e sua 

implementação.

(Fase 7: Experimentos - 2.


Testes computacionais comparativos do programa paralelizado com o 

 
original para avaliar sua performance.

(Fase 8: Conclusão e edição final do trabalho.

(Fase 9: Defesa da tese.

5. Cronograma das atividades

As atividades relacionadas na seção anterior estão previstas para serem realizadas nos meses abaixo relacionados, a partir de maio de 1998 a fevereiro de 1999:

Atividades
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