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Resumo. Este trabalho apresenta uma discusséo sobre uma linha de pesguisa na &ea de
Inteligéncia Computacional, relacionada aos seus principais métodos de solucdo de problemas:
Computacdo Nebulosa (CF), Computacdo Neural (CN) e Computagdo Evolutiva (CE). Nesta
pesquisa sdo buscadas relagdes entre as trés técnicas que permitam a traducdo de problemas
entre estes diferentes dominios, prospectando sinais que possam indicar que as trés técnicas
porventura sejam derivadas de uma Unica técnica fundamental. Como resultado desta acdo um
problema poderia ser modelado por umatécnica, ter este modelo convertido para outra técnica,
ser resolvido com esta segunda técnica e posteriormente ser reconvertido para a primeira
técnica
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Isomorphic Relations Exploration Between Symbolic and
Connectionist Techniques of Computational Intelligence

Abstract. This paper address a discussion about a research field in Computational Intelligence,
related to their main methods of problem solving: Fuzzy Computing (FC), Neural Computing
(NC) and Evolutionary Computing (EC). This work intend searching relations between the
three techniques, alowing the trandation of problems among these different domains, and
prospecting signs that might indicate that the three techniques might be derivated from a
fundamental unique technique. As the result of this action any problem could be modelled by
one of the techniques, be converted to another technique, after that be solved by this second
technique and finaly be converted back to the origina technique.
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1 Introducéo

A Inteligéncia Artificial (IA) possui uma vasta
abrangéncia e relagbes com diversas aeas do
conhecimento. Pode ser vista como a ciéncia cujo
objetivo é compreender e construir entidades
inteigentes [11].

A definicBo forma de IA, entretanto, ndo € téo
simples e clara. As controvérsias surgem, em geral,
devido a dificuldade da definicdo do proprio atributo
Inteligéncia. Na histéria da |IA diversas abordagens
foram propostas, e este trabalho esta diretamente
relacionado a duas delas. A abordagem conexionista
busca a obtencdo da Inteligéncia construindo sistemas
através de modelos das unidades congtituintes do
cérebro, cujos principais representantes sdo 0s
neurdnios. A abordagem simbdlica, em contrapartida,
concentra-se em um nivel de abstracdo mais alto no qual
0 cérebro manipula simbolos (comportamento), e ndo
sua estrutura basica.

Recentemente destacou-se na |A um sub-campo
denominado Inteligéncia Computaciona (I1C). Esta nova
perspectiva explora o potencid de criagdo de solucles
através da simulacgdo de caracteristicas subjacentes aos
seres hiol ogicamente constituidos. Pode-se destacar trés
&eas principais dentro da IC: Computacdo Nebulosa
(Fuzzy), Computacdo Neural e Computacdo Evolutiva
[4].

Vislumbrou-se a possibilidade destas trés técnicas de
IC apresentarem um certo grau de equivaléncia, e da
provavel existéncia de um conjunto de regras e
transformagdes que possam traduzir um problema de um
dominio paraoutro, e vice-versa[1].

A definic8o destas relagbes possibilitaria a abertura
de novos horizontes na érea de IC, no tratamento de um
problema, nas suas diferentes etapas, em dominios
diferentes, e até mesmo da possibilidade de se
estabelecer um modelo unificado da I1C, um modelo
fundamental do qua as técnicas citadas seriam
derivadas.

1.1 Objetivos

Este trabalho abrange a apresentacdo dos argumentos
gue sustentam a hip6tese da existéncia de isomorfismos
entre as técnicas da IC e da proposta de novas
abordagens e modelos para a busca das relages entre
seus métodos. O foco principal deste trabalho esté nas
relacdes entre CF e CN, representantes das abordagens
simbdlicas que modelam comportamento humano
(mente) e conexionistas, que modelam a sua estrutura
(cérebro). Apresentam-se também propostas para
investigacdo destas relagBes com CE.

1.2 Motivacgao

A idéia original que motivou este trabaho foi a
constatacdo da possibilidade da existéncia de

isomorfismos entre as técnicas de IC [1]. Trabalhos
anteriores em outras areas ja apresentavam indicios da
existéncia de algumas relagbes. Por exemplo o modelo
ANFIS é capaz de mapear entradas e saidas baseadas em
conhecimento humano ou em dados de entrada e saida,
caracteristicas de CF e CN, respectivamente [ g].

A modedagem de sistemas utilizada pela comunidade
de redes de crenca e a modelagem utilizada pela
comunidade de redes neurais s80 equivalentes.
Demonstra-se que uma Rede Bayesiana simples
utilizada para classificagdo pode ser vista como uma
rede neura [9]. Alguns pesquisadores incluem sob a
égide da IC a Computacdo Probabilistica (CP), que
abrange as Redes Bayesianas[2].

Foi comprovada também a equivaléncia de
representacéo de conhecimento entre autématos finitos
nebul 0sos e redes neurais recorrentes [6].

Model os hibridos, que mesclam as trés técnicas, vém
sendo utilizados na solucgdo de diversos problemas onde
as caracteristicas de uma técnica isolada sdo
insuficientes [2]. Existem, entretanto, deficiéncias no
processo de modelagem em relagdo ao uso adequado de
cada técnica, métricas para avaliagdo de desempenho,
entre outras. A pesguisa de relagdes isomorficas entre as
técnicas pode auxiliar aresolver estes problemas.

As reagbes entre CF e CN, em particular,
apresentam um atrativo adicional que transcende a
propria IC. Atualmente a ciéncia busca modelos que
possam explicar as relagBes entre cérebro e mente, no
campo de pesguisa denominado neurofilosofia [3]. A
modelagem do cérebro é caracteristica da abordagem
conexionista, através da CN. A modelagem da mente,
por suavez, é caracteristica da abordagem simbdlica que
pode ser representada pela CF. Os resultados da
neurofilosofia podem auxiliar na evolugdo dos model os,
conceituagdo de termos e definicdo de rumos de

pesquisaparaalC.

2 Inteligéncia Computacional (IC)

A Inteligéncia Computaciona (IC) pode ser vista como
um conjunto de técnicas que visa explorar o potencial de
se criar maguinas inteligentes, através da modelagem de
caracteristicas subjacentes aos seres biol ogicamente
inteligentes [4]. Suas principais &eas constituintes
podem ser observadas nafigura 1.
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Figura 1: Areas da Inteligéncia Computacional.



2.1 Computacdo Nebulosa (CF)

A razdo humana é capaz de extrar de um amplo
conjunto de informagdes apenas 0 que € relevante na
solucdo do problema, com um minimo grau de precisao.
Para tratar de problemas que o ser humano pode
resolver, € preciso uma abordagem que ndo utilize a
precisdo, o rigor e o formalismo matematico, e Ssim uma
abordagem tolerante a falhas e verdades parciais [14].

A Légica Nebulosa (ou Légica Fuzzy), baseada nos
Conjuntos Nebulosos [13], permite este tratamento
baseado em valores qualitativos e ndo quantitativos,
utilizando varidveis linglisticas e ndo numéricas, para
representar 0 problema e as regras Uutilizadas para
resolvé-lo. Ainda que utilize estas etiquetas de
linguagem, esta abordagem permite tratar de maneira
categérica algumas questes imprecisas ou mal
definidas.

Consderando-se uma  determinada  varidvel
lingliistica peso, os valores que ela poderia assumir
seriam valores linglisticos ou conjuntos nebul 0sos,
exemplificados na figura 2.
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Figura 2: Possiveis valoreslingliisticos para variavel
linglistica peso.

As solucdes que se utilizam de CF tipicamente sdo
model adas através de conhecimento especialista sobre o
problema, e este conhecimento é representado e passado
através de regras lingligticas, do tipo:

“- Se este objeto é leve entdo sua vel ocidade

deve ser dta”

Generalizando a forma destas regras, temos a
sentenga: “SE x € A ENTAO y éB”, onde“x é A” é0
antecedente e “y é B” é o0 consequente. Quando o
antecedente ou 0 conseqlente sdo asseveragOes
linglisticas, entdo esta regra é dita linglistica ou
nebul osa.

A partir de varidveis e regras linglisticas pode-se
construir sistemas para solucdo de problemas de forma
lingliistica ou simbdlica, que representam o
comportamento humano de forma mais fie que os
sistemas que trabalham em termos numéricos.

Em suma, a CF permite a redizacdo da Computagéo
com Palavras [15]. E possivel, através do conhecimento
de um especialista sobre o comportamento de um

sistema, definir conjuntos e regras nebulosas,
gualitativas, que podem resultar em respostas nebul osas
ou categodricas (quantitativas).

2.2 Computacdo Neural (CN)

Com o intuito de imitar a capacidade humana de
aprendizagem, através de estruturas semelhantes a rede
neural bioldgica, surgiram as Redes Neurais Artificiais
(RNAS). Estas, por sua vez, sGo uma forma de
programagdo ndo  agoritmica, baseada em
processamento distribuido paralelo de suas unidades, os
neurdnios artificiais[7].

Um ser humano nasce com hilhdes de neurénios,
cada um dees interconectado com outros milhares,
formando uma imensa rede de processamento
distribuido. A criacdo e modificagdo destas conexdes
garantem a0 homem a capacidade de aprender,
armazenar, generalizar e utilizar conhecimentos através
da experiéncia
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Figura 3: Modeo de neurdnio artificial.

A figura 3 [11] representa um modelo de neurénio
artificial. As entradas, correspondentes aos dendritos dos
neuroni os biol dgicos, estdo representadas pelas variavels
a. As ligagOes sinapticas entre os axdnios dos outros
neurdnios e os dendritos deste sdo representadas pelos
pesos w;;. A ativagdo da saida representada por a sO
ocorre se a fungdo de ativagdo, que € uma somatdria das
entradas ponderadas pelos seus respectivos pesos,
limitada a um intervalo, exceder um determinado limiar.
A dteracdo dos pesos dos neurbnios artificiais smula,
ainda que de maneira rudimentar, o processo de
aprendizado humano, ja que a modeagem precisa do
cérebro com seus bilhdes de neurbnios ainda esta muito
acima da cepacidade de qualquer sistema digital
existente.

A partir do modelo de um neurdnico artificial podem
ser congtruidas as RNAS, que sdo neurbnios artificiais
interconectados simulando a estrutura neural biol dgica.

2.3 Computacao Evolutiva (CE)

Nas abordagens que podem ser classificadas como CE, a
teoria da evolucdo das espécies € adaptada para model os
computacionais. Uma populacdo de determinada espécie
€ vista como um conjunto de candidatos a solucdo para



um determinado problema, que gera descendentes, como
no processo natural. No caso de sistemas digitais o
processo envolve técnicas de variagdo aeatdria para
simular os processos de heranga e mutagdo existentes na
natureza. Um diagrama que exemplifica o processo pode
ser vistonafigura4 [1].

Na nova populacdo, os individuos que melhor se
aproximam a solucdo do problema em questdo sdo
mantidos, enquanto os outros sdo descartados. Se a hova
populagdo atende a soluco esperada, o problema
termina, caso contrario, uma nova populacdo € gerada e
0 processo continua.

Inicializar a populagéo
de “individuos”.

1l

Criar descendentes dos
“individuos” a partir de
técnicas de variagdo
aleatéria.

Ll

Avaliar a aptidao ou
adequagdo de cada um
dos descendentes
gerados, que sejam
candidatos a solugéo.

‘ Terminou o problema. ‘

ﬁsm

O novo conjunto de
solucdes satisfaz os
requisitos?

-

1T

Incorporar os “individuos”
selecionados ao espaco de
solucdes.

)

Figura 4: Exemplo de execucdo de um algoritmo em CE.

2.4 Aplicactes Hibridas

Cada uma das &reas da | C apresenta caracteristicas Gteis
para resolver certos tipos de problemas. No caso de
problemas complexos, combinagdes das &reas podem
apresentar resultados melhores gque a aplicacdo isolada
de uma técnica. A figura 5 apresenta um esquema que
ilustra a tendéncia de utilizacdo de aplicagdes hibridas
no contexto atual dos métodos de IC.

Tipicamente tem-se unido a capacidade de
representacdo linglistica de CF, aprendizado de CN e
capacidade de otimizacdo de CE.

Atualmente os modelos hibridos vém sendo
aplicados a diversos problemas complexos, com
resultados promissores, que tém levado os pesquisadores
a estudos mais aprofundados sobre as trés técnicas e
suas potenciaidades conjuntas. Essa explosdo de
aplicagBes € mais uma justificativa para a pesquisa das
relacdes e transformagdes entre as técnicas.

RNAs
dizad Qtimizacéo
Aprendizado de SolucBes
Redes
Fuzzy
Evolutivas
Fuzzy ajustada por RNA Fuzzy auto-ajustavel
RNA controlada porFuzz CE controlada porFuzzy

CF
Representacao

Figura5: Aplicacdes hibridas de IC.

3 Isomorfismos Dentro da IC

Um isomorfismo € uma relacdo entre dois sistemas que
permite mapear cada e€emento e€/ou operador
pertencente ao dominio de um sistema para um elemento
e/ou operador pertencente ao outro, e vice-versa.

Sabe-se que a teoria classica de conjuntos, a dgebra
booleana e a logica proposicional sdo isomorfas,
tornando qualquer teorema de um sistema valido nos
outros. Existe a possibilidade de transportar-se um
problema de um dominio para outro, tratdlo com os
teoremas existentes neste outro dominio, e trazélo
novamente para 0 dominio original.

Em uma érea relativamente nova como a IC, onde
muitos teoremas e modelagens diferentes ainda estdo
sendo propostos, 0 estabelecimento de relacgtes
isomérficas entre suas principais estruturas auxiliaria
muito o processo de pesquisa. A existéncia de tais
isomorfismos poderia indicar que as técnicas existentes
seriam casos particulares de um modelo unificado, que
representaria de maneiramais completaaéreadeIC.

3.1 O Diagrama de Gajski-Kuhn

Para realizar a busca de isomorfismos entre as trés
técnicas de IC, deve-se primeiro estabelecer uma
metodol ogia de pesquisa. Pode-se utilizar o Diagrama de
Gajski-Kuhn (DGK), devido a analogia que pode ser
feita entre seus eixos e astécnicas de (I1C).

O DGK [5] é uma feramenta utilizada para
representacdo de sistemas digitais, que consiste de um
diagrama com trés eixos, conforme apresentado na
figura 6, que representam trés maneiras diferentes de se
andisar um sistemadigital:

» Funcional (comportamental): o que um determinado
circuito faz, representado, por exemplo, utilizando-se
expressdes booleanas.

« Edrutura: apresenta os componentes (légicos)
através dos quais o circuito pode ser descrito sem os
detal hes fisicos, como portas | 6gicas, por exemplo.

- Geométrica: a representacdo fisica que representa a
edtrutura espacia que serd montada através da
especificacio estrutural.
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Figura 6: Diagramaem Y de Ggjski & Kuhn (Original).

O centro do diagrama representa um nivel mais
baixo de abstracdo, chegando aos componentes
fundamentais de cada eixo. O nivel de abstracdo
aumenta conforme se afasta do centro, chegando a
representacdo de um sistema completo. Os circulos
concéntricos representam niveis equivalentes de
abstracdo, partindo do centro (concretos) até os circulos
mai s externos (abstratos).

Os pontos indicados no diagrama sdo chamados de
pontos notavels, e representam pontos discretos bem
definidos dos sistemas digitais, servindo como base para
definir os niveis de abstracéo equival entes.

Uma caracterigtica importante do diagrama é a
existéncia de operagdes que levam de um ponto notavel
para outro, que pode ou ndo estar eém um MesmMo exo.
Um exemplo é a sintese funcional, que propbe
transportar 0 projeto do exo comportamental
(representado através de algoritmos) para o préprio eixo
comportamental, representado em niveis de abstracdo
inferiores (como maguinas de estados ou equacgles
l6gicas), ou ainda para 0 eixo estrutural (no nivel de
transferéncia de registradores ou portas légicas) [12].

A definicBio dos pontos notaveis pode ser
diferenciada dependendo do problema a ser tratado, pois
cada problema tem caracteristicas relevantes diferentes.
Levando-se em consideragdo o problema de
representacéo de sistemas de IC, foi proposto um DGK
para a pesguisa das caracteristicas das técnicas de IC,
apresentado nafigura 7.
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Figura 7: Diagramade Ggski & Kuhn (Base paralC).

3.2 ODGKdalC

O DGK pode ser adaptado para a area de IC, onde se
observam as seguintes similaridades:

» Eixo comportamental: pode ser associado a CF, pois
estatem o foco em expressdes linglisticas obtidas de
conhecimento especialista sobre 0 comportamento
do sistema. Podem ser vistos como uma caixa preta,
com comportamento conhecido, mas a estrutura
interna do sistema e suas propriedades estdo ocultas.

» Eixo edtrutural: pode ser associado aos sistemas de
CN, que sdo moddados utilizando uma estrutura
baseada no cérebro humano, de maneira explicita,
mas cujo comportamento é implicito. Podem ser
vistos como uma caixa branca, onde a estrutura et
exposta, mas 0 comportamento e as propriedades
estéo ocultos.

» Eixo geométrico. pode ser associado a técnicas de
CE, que s30 baseados em representacdes
mateméticas das propriedades bioldgicas dos
individuos. As propriedades sdo expostas, mas seu
comportamento e  estrutura  sd0  ocultos,
possibilitando a associagdo com uma caixa cinza.
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Figura 8: Diagrama G&K estendido para|C.
Com base nestas observacBes pode-se obter um

DGK estendido para a IC, mostrado na figura 8 [1]. Ao
representar os sistemas de IC desta maneira, as



funcionalidades do DGK original podem auxiliar na
busca por isomorfismos, através do estabel ecimento de
pontos notavels mais compativel's com as técnicas de IC,
e de operagdes que transportem o problema de um ponto
notavel para outro, para um mesmo nivel de abstrac@o
ou para outro, como é possivel no diagramaoriginal.

A proxima etapa para 0 estabelecimento de um
modelo para buscar os isomorfismos da IC é a definigéo
dos pontos notavels especificos das técnicas de CF, CN
eCE.

3.3 Pontos notaveis no DGK da IC

Para estabelecer-se os pontos notaveis das técnicas de
IC, e posteriormente pesguisr as relagBes entre os
mesmos, a primeira abordagem foi partir do DGK
original. Durante o processo de pesquisa, entretanto,
surgiram novas idéias de modelagem para o diagrama.

Duas propostas mais proximas do DGK sdo
apresentadas. A primeira proposta estd mais ligada aos
pontos notavels existentes no DGK original; a segunda
sugere pontos completamente novos mais aderentes as
técnicasde IC.

Além destas propostas, duas abordagens que
modificam estruturalmente o DGK origina foram
sugeridas, e sdo abordadas na subsecdo 3.4.

3.3.1 Pontos notaveis baseados no DGK

Esta abordagem visa encontrar nas técnicas de IC pontos
gue sgjam equival entes aos pontos notéveis utilizados no
DGK, sendo que para cada técnica seu eixo
correspondente no DGK é utilizado.

O primeiro eixo analisado foi 0 comportamental,
bem como sua técnica correspondente, a CF. Podem-se
tracar alguns paralelos com elementos da CF:

+ Sistemas. Equivde a um Sistema de Inferéncia
Nebuloso (SIN), com a capacidade de representacdo
e processamento de conhecimento linglisti co.

« Algoritmos: E possivel, com a teoria de conjuntos
nebul osos, a criagdo de algoritmos nebul osos [14].

« Autbmatos. Foram propostos AutOmatos Finitos
Nebulosos, que sdo autdbmatos com transicdes
nebulosas [6].

» Tabelas Verdade: em Idgica nebulosa pode ser vista
como uma tabela N-dimensional, pois um conjunto
de varidveis de entrada e saida é nebul oso.

» Expressdes Booleanas expressdes nebulosas, com
seus operadores e relacionamentos bem definidos
pelateoria dos conjuntos nebul osos [13].

Notou-se, entretanto, que pontos de grande relevancia
para a éea de IC ndo foram considerados, por ndo
possuirem equivalente direto no DGK que é utilizado
com sistemas digitais. Foi proposto, entdo, outro
conjunto de pontos mais aderente as caracteristicas que
se pretende estudar.

3.3.2 Pontos notaveis baseados na IC

Uma nova abordagem, que se utiliza apenas da
arquitetura do DGK, com trés eixos, niveis de abstracdo
e pontos notave's, foi proposta. Procurou-se estabel ecer
como pontos notaveis elementos relevantes na
modelagem de sigemas de IC, sem a preocupacdo da
equivalénciacom o DGK original. Os pontos notavels
escolhidos, relevantes para cada uma das técnicas, sao
apresentados na figura 9.

Figura 9: DiagramadaC.

No caso de CF, os seguintes eementos foram
considerados: Numero  Nebuloso,  Modificador
Nebuloso, Variavel Linglistica, Partico Nebulosa,
Regras Linguisticas, Algoritmo Nebuloso e Sistema de
Inferéncia Nebul oso.

Para as técnicas de CN, os €ementos escolhidos
foram: Pesos dos Neurbnios Artificiais, Funcdo de
Transferéncia, Neurdnio Artificial, Camada de
Neurénios Artificiais e Redes Neurais Artificiais.

Finalmente, nas técnicas de CE os dementos
escolhidos foram: Genes, Cromossomo, Gendtipo,
Individuo (fendtipo), Espécie e Popul agdo.

Pretende-se estudar de forma mais aprofundada cada
ponto notavel e os nivels de abstragdo, para verificar as
transi¢cBes que podem exigtir. Durante o estudo, surgiu
também a hipbtese da impossibilidade da existéncia de
um isomorfismo completo entre as técnicas: somente um
OuU poucos pontos notévels permitiriam transportar
problemas entre os diferentes dominios. Ainda assim, o
diagrama da IC é uma ferramenta Util para o estudo e
andlise destasrelacoes.

3.4 Novos modelos de Diagrama da IC

A definicdo dos pontos notéveis das técnicas de IC
resultou em duas novas propostas de modelos de
diagramas, que podem s mais aderentes as
caracteristicas das técnicas.
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A primeira abordagem sugere que cadatécnicada lC
possui, individuamente, as caracteristicas estruturais,
comportamentais e geométricas. Em cada uma das
técnicas, uma destas caracterigticas esta exposta, 0 que
ndo inibe a existéncia das outras. Sendo assim, um
diagrama modificado foi proposto para melhor
representar este comportamento (figura 10).

Este novo modelo sugere que as técnicas com
comportamento oculto (CN e CE), por exemplo,
possuem um comportamento proprio diferente da
técnica com comportamento exposto (CF). Sendo assim,
no exemplo citado, seria possivel transportar o problema
de um ponto notavel de comportamento da CF para um
ponto de comportamento da CN antes de converter
efetivamente para o0 eixo estrutural, que € exposto nesta
técnica

A segunda idéa formulada sugere que as técnicas de
IC possam levar a um quarto exo, que representa
melhor o comportamento inteigente que as outras trés
técnicas procuram simular, impossibilitando redizar
transformacdes diretas entre as técnicas, que seriam
entdo constituintes de uma técnica mais generalizada.
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Figura 11: Diagramada |C com quarto e xo.

Esta abordagem, representada na figura 11, merece
atencdo especial, visto que guarda uma certa
similaridade com os moddos hibridos que vém
ganhando forcana&readelC.

4 Consideragdes Finais

A aea de IC é reativamente nova e possui muitos
elementos congtituintes (componentes) definidos de
maneira imprecisa. Também incorpora muitas técnicas
gue provaram sua eficdcia de forma empirica. Ao
mesmo tempo vem demonstrando grande importancia, e
certos problemas atuamente sd encontram solucdo
através de suas técnicas, usadas isoladamente ou com
model os hibridos.

No estagio atual o trabalho apresenta-se descrito em
um alto nivel de abstracdo, baseado em idéias e indicios
fortes, mas ainda sem a cobertura formal e a sustentacdo
tedrica necessérias. Os diagramas DGK nao possi bilitam
uma representacdo compl eta e definitiva do isomorfismo
entre as técnicas de IC. Porém o material exposto é
suficiente para 0 propésito de indicar e analisar
caminhos possiveis.

Esta stuacdo é similar a pesquisa desenvolvida por
Faraday, que foi utilizada décadas mais tarde por
Maxwell para definir o formalismo matemético no qual
se baseia a teoria eetromagnética classica [10]. O
trabalho encontra-se em um momento mais conceitua e
empirico (Faraday) e todavia sem a defini¢o precisa do
arcabouco matemético necessério (Maxwell).

As abordagens apresentadas e analisadas sdo indicios
sdlidos de que a busca por pontos notaveis aderentes a
cada técnica e operagles de trandacdo de modelos de
problemas entre eixos podem ser identificados e
formalizados por meio de estruturas matematicas.
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