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RESUMO

As técnicas de andlise de dados e de busca de solucdes fornecidas pela Computagdo
Inteligente tiveram, nos ultimos tempos, um grande avango em seu desenvolvimento. Essas
técnicas tém sido utilizadas com eficdcia e efici€ncia no tratamento de problemas complexos
e/ou que possuam uma grande quantidade de dados a serem processados. A integracdo destas
técnicas com as ferramentas computacionais de producdo e andlise de informacgdes
geograficas (Geoprocessamento) €, portanto, muito vantajosa, especialmente com relacdo a
grande quantidade de dados geralmente envolvida nas questdes de natureza espacial. Este
trabalho apresenta dois exemplos de uso de técnicas de Computagdo Inteligente em
procedimentos de producdo e analise de informacdes geograficas: um Sistema de Raciocinio
Nebuloso (baseado na Ldgica Nebulosa) para a construcio de um mapa de fertilidade de
solos, e uma Rede Neural Artificial para a identificagdo de agrupamentos espaciais em dados
socio-econdmicos. Os dois exemplos foram conduzidos utilizando-se um software
especialmente construido para esta finalidade, denominado GAIA - Geoprocessamento
Apoiado por Inteligéncia Artificial —, e que doravante esta disponivel como Software Livre
para qualquer pesquisador interessado em utilizar estas ferramentas. O estudo conclui que o
uso das técnicas provenientes da computacido inteligente, em comparacdo com técnicas
tradicionais de andlise de dados, contribuiu para um aumento da qualidade dos resultados
obtidos.

Palavras-chave: Geoprocessamento; Computacdo Inteligente; Inteligéncia Artificial; Logica
Nebulosa; Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

Data analysis and problem solving techniques supplied by Soft Computing have had, lately, a
great advance in their development. These techniques have been used with effectiveness and
efficiency to deal with complex problems and/or problems that have too much data to be
processed. The integration of such techniques with the tools for computational geographic
information analysis (Geocomputation) is therefore very advantageous, especially in relation
to the great quantity of data normally involved in spatial matters. This study presents two
examples on how to use Soft Computing techniques in conjunction with geographic
information analysis procedures: a Fuzzy Reasoning System (based on Fuzzy Logic) to build
a soil fertility map, and an Artificial Neural Network to identify spatial clusters in socio-
economic data. Both examples were conducted using a software specifically developed
towards this objective, called GAIA - Artificial Intelligence Supported Geocomputation, from
now on available as a Free Software to any interested researcher. The study arrives at the
conclusion that the use of soft computing techniques, as compared to classical procedures,
leads to an increased quality on the final results.

Keywords: Geocomputation; Soft Computing; Artificial Intelligence; Fuzzy Logic; Artificial
Neural Networks.
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Capitulo 1
INTRODUCAO

No ambito das atividades cientificas, as noc¢des de ‘“teoria” e “modelo” estdo
diretamente relacionadas aos processos construtivos que tornam possivel descrever e explicar
os fendmenos da realidade (DELATTRE, 1992, p.223).

E impossivel para o ser humano a compreensio total e completa dos fendmenos com
os quais tem contato. Isto significa que, nas nossas tentativas de compreensao da realidade,
estamos sempre construindo modelos simplificados. A partir do estudo do comportamento
deste modelo, tentamos inferir aproximadamente o comportamento da prépria realidade. Os
modelos, portanto, respousam sobre uma analogia, um sistema de relacdes entre seus termos e
as entidades do mundo que se pretende representar.

Neste processo de constru¢do de modelos, temos contato com os fendmenos da
realidade das mais diversas formas, através da observagdo direta ou acessando registros das
observagdes realizadas por outrem. Seja qual for o caso, essas observagdes sdo registradas e
se nos apresentam na forma de dados e informagdes. Sdo esses dados, portanto, que se
constituem na matéria-prima bésica de qualquer esforco cientifico de compreensdo da
realidade, permitindo a constru¢do dos modelos.

Sendo o objeto de estudo da Geografia o espaco fisico e as relagdes humanas,
econdmicas e sociais que se estabelecem nesse espago, os dados relativos a esse objeto de
estudo sdo as informagdes geograficas. Entendemos a informagdo geografica para além de
uma abordagem quantitativa e/ou cartografica, englobando todo tipo de dado de caracteristica
quantitativa ou qualitativa georeferenciavel (JULIAO, 1999, p.99). Ou seja, informacio sobre
objetos ou fendmenos da realidade que estdo associados a uma localizacdo relativa na

superficie da Terra. O trabalho do Gedgrafo, na busca pelo conhecimento e entendimento do



14

espaco geografico, passa pelo estabelecimento de objetivos e hipdteses e, consequentemente,
pela coleta dos dados mais relevantes para testa-las (GERARDI; SILVA, 1981, p.1).

Trata este trabalho de métodos e técnicas para auxiliar o Gedgrafo em sua atividade
de producdo e andlise de informacdes geograficas. Em um primeiro momento, se insere na
corrente do pensamento geografico denominada de Geografia Quantitativa ou Teorético-
Quantitativa, mas ndo se restringe a ela, como veremos posteriormente (um Sistema de
Inferéncia Nebuloso, por exemplo, consegue trabalhar com nog¢des tais como “pequeno”,
“grande”, “alto”, “baixo”, possibilitando uma maior qualificagdo de dados quantitativos).

A Geografia Quantitativa tem por base a aplicagdo do método hipotético-dedutivo
que, em termos gerais, consiste na proposi¢cao de uma teoria e o posterior processo de tentar

refutar/validar essa teoria a partir das observacdes (dados e informacdes) relativas ao

fendbmeno sendo estudado:

A légica subjacente ao método hipotético-dedutivo € a de que existe uma
realidade externa a nossa existéncia, e esta realidade pode ser capturada
(ainda que de forma aproximada) utilizando os principios da légica e da
matemadtica. Através de estudo e andlise, os fendmenos podem ser explicados
através de teorias cientificas, que devem ser passiveis de experimentacio e

portanto, de refutagdo (POPPER, 1975 apud CAMARA et al, 2003, p.86).

Nesta perspectiva, o espaco geogrifico € estudado a partir de modelos construidos de
forma tedrica e validados (a partir da busca de sua refutacdo) com dados relativos a esse
espaco (informacdes geograficas), a partir de técnicas matemdticas e/ou estatisticas. A partir
do uso de computadores neste processo podemos falar em Geoprocessamento, que, como
conceituam Céamara e Davis (2001, p.1), “denota a disciplina do conhecimento que utiliza
técnicas matemadticas e computacionais para o tratamento da informacao geogréfica”.

Porém apenas a combinagao de métodos matematicos e estatisticos, executados em
ambiente computacional, ndo € suficiente para dar conta de processar e encontrar solugdes em
varios tipos de aplicacdes devido a uma série de fatores, como descreveremos nas segdes a

seguir.
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1.1. Computacdo precisa e repetitiva

Os computadores tiveram e continuam tendo uma grande evolugdo em suas
capacidades (quantidade de memoria, velocidade de processamento, entre outras
caracteristicas)'.

Toda essa capacidade tem aplicacao imediata na automacdo de tarefas bem definidas,
deterministicas € que ndo exigem inteligéncia ou criatividade para serem executadas. Os
programas de computador (software) criados para esse fim sdo baseados em uma sequéncia
fixa de passos, que serd executada em uma alta velocidade para se chegar ao resultado final
unico e precisamente definido. Por exemplo, a tarefa manual de buscar uma “ficha de dados”
em uma gaveta de um armadrio de aco (“arquivo”, no sentido nao-computacional) segue um

conjunto fixo de passos:

— olhar uma ficha;
— se € a ficha procurada, retirar da gaveta. Fim do processo;
— se ndo € a ficha procurada, olhar a proxima ficha;

= reiniciar 0 processo.

Mutatis mutandis, a busca de um registro em um banco de dados computacional com
milhdes de registros armazenados segue a mesma sequéncia de passos, apenas executada mais
velozmente em uma “gaveta virtual” milhdes de vezes maior.

A dificuldade surge, obviamente, quando o problema que queremos estudar nao
puder ser expresso por uma sequéncia bem definida de passos, que leve diretamente a uma

solucdo final dnica e deterministica. Por exemplo,

[...] you can use a statistical technique to test an explicitly formulated a
priori hypothesis but you cannot easily use the same statistical method to
help you to define, or even define for you, which hypothesis you should be
testing. If you do not know or have no hypothesis to test then the best
hypothesis-testing technology in the world is useless’ (OPENSHAW;
OPENSHAW, 1997, p.3, grifo nosso)

I Uma analogia bastante conhecida no meio dos profissionais de informdtica diz que se os automoéveis
tivessem tido a evolucdo que os computadores tiveram, hoje um Mercedes-Benz custaria apenas algumas
dezenas de Reais e teria a capacidade de rodar 1000 Km com apenas 1 litro de gasolina.

2 “[...] pode-se usar uma técnica estatistica para testar uma hipétese formulada a priori, mas nao se pode usar
facilmente a mesma técnica para ajudar a definir, ou mesmo definir totalmente para vocé, qual hipétese testar.
Se vocé nao sabe ou nao tem uma hipétese para testar, entdo a melhor tecnologia de teste de hipéteses
disponivel no mundo é initil” (traducio do autor; grifo nosso).
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E muito fécil obter, do banco de dados que registra as vendas didrias de um grande
supermercado, respostas para perguntas do tipo “qual bebida foi comprada pelas pessoas que
compraram macarrdo?” (€ a mesma sequéncia de passos que vimos para procurar uma ficha
na gaveta de um arquivo). Porém como fazer para que o banco de dados nos mostre, sem uma

pergunta prévia, quais as relagdes escondidas nos dados ?

1.2. Crescente disponibilidade de informacgdes geogréficas

De forma andloga ao constante crescimento das capacidades de armazenamento e
processamento de informacdes dos sistemas computacionais, também observamos um
crescimento (mais ainda, uma aceleragio do crescimento) do conjunto de dados disponiveis,
em especial de informacdes geograficas. O que se observa € que a nossa capacidade de
coletar, armazenar e gerenciar informagdes sobre a realidade excede em muito nossa

habilidade de processar estes dados. Esta situacdo ja era uma preocupacao em 1981:

[...] face ao geralmente grande volume de dados com que o gedgrafo se
defronta, aparece a necessidade de utilizar meios que tornem a massa de
informacdes mais facilmente manipuldvel e compreensivel, meios estes que
sdo propiciados pela andlise quantitativa que, de maneira objetiva, permite a
verificacdo das relacdes entre os fendmenos estudados e sua distribui¢do no

espaco (GERARDI; SILVA, 1981, p.1).

1.3. Métodos matemadticos e estatisticos complexos

Alguns métodos matemdticos e estatisticos exigem, daqueles pesquisadores
interessados em seus resultados, um conhecimento profundo da teoria por trds desses
métodos, nem sempre disponivel, como novamente nos falam Gerardi e Silva (1981, p.1),
“[...] livros estatisticos sdo normalmente de dificil acesso aos gedgrafos uma vez que o
enfoque deles é bem diferente, além do problema de que, de modo geral, o gedgrafo nao tem
s6lida base matematico-estatistica”.

Tomemos como exemplo a constru¢io de um modelo para estudar fluxos (de
pessoas, dinheiro, veiculos, etc). Um exemplo de modelo deste tipo estabelece que o fluxo
entre dois locais quaisquer depende dos tamanhos desses locais e da distdncia (ou custo

envolvido no fluxo) entre esses locais (OPENSHAW; OPENSHAW, 1997, p.173):
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- =bCy)

Onde:

Ti; = fluxo entre os locaisie ]

O; = tamanho da origem (local 1)

D; = tamanho do destino (local j)

B; = fator de equilibrio para garantir que as restricdes do modelo
sejam respeitadas

e = numero de Euler (2,718...)

C; = distancia ou custo entre os locaisie j

= parametro a ser estimado

Temos alguns valores conhecidos de O; e D; e o valor T; correspondente
(informagdes geograficas obtidas através da mensuracdo da realidade). Queremos pois estimar
(calcular, descobrir) o valorde b de modo que seja gerado o menor erro possivel quando
se utiliza 0 modelo (a férmula) com os valores conhecidos de O;, D; e Tj;. Quando calcularmos
este valor 6timo de p , podemos admitir que temos um modelo que descreve com uma
certa aproximac¢do o que acontece na realidade (isto €, como funciona o fluxo entre quaisquer
locais i e ).

Para estimar o valor de b , podemos usar métodos convencionais
(matematicos/estatisticos). Porém como se trata de um modelo nao-linear, este calculo ira
exigir do pesquisador um grande conhecimento desses métodos matemdticos ou estatisticos,
tornando assim dificil o uso desta (e de muitas outras) util ferramenta de andlise por um

grande nimero de pesquisadores.

1.4. Computacdo inteligente: uma alternativa

Como contornar as dificuldades apresentadas nas se¢des anteriores? Como afirmam
Gerardi e Silva (1981, p.2), “o desenvolvimento dos métodos matematicos e estatisticos na
Geografia ndo estd terminado. Eles se aperfeicoam cada dia mais”. Este trabalho propde,
nesse sentido, a adocdo de métodos e técnicas de andlise de dados da Computacdo Inteligente

no ambito dos estudos geograficos.
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Computacdo Inteligente denomina um conjunto de técnicas computacionais cuja
construcdo e/ou forma de funcionamento tenta reproduzir o comportamento humano ou de
outros seres vivos da natureza em procedimentos de processamento e andlise de dados.

As técnicas de andlise de dados e de busca de solugdes fornecidas pela Computacio
Inteligente (busca heuristica, sistemas especialistas, redes neurais artificiais, algoritmos
genéticos, sistemas de inferéncia nebulosa, entre outros) tiveram, nos ultimos tempos, um
grande avanco em seu desenvolvimento.

Essas técnicas tém sido utilizadas com eficdcia e eficiéncia no tratamento de
problemas complexos e/ou que possuam uma grande quantidade de dados a serem
processados, sendo capazes de encontrar uma solucdo “satisfatéria” para problemas que antes
nao possuiam nenhuma solucdo possivel. A utilizagdo dessas técnicas pela Geografia,
especialmente em procedimentos de producdo e andlise de informagdes geograficas é,
portanto, muito vantajosa, especialmente com relagdo a grande quantidade de dados
geralmente envolvida nas questdes de natureza espacial e que tem sido disponibilizada com o
advento das modernas tenologias de aquisi¢do e transmissao de dados.

Portanto, buscar formas de operacionalizar a integracdo entre as técnicas de
Computagdo Inteligente e as ferramentas computacionais utilizadas nos procedimentos de
producdo e andlise de informacgdes geograficas (Geoprocessamento) se constitui em um amplo
campo de pesquisa.

O objetivo deste trabalho €, portanto, trazer as técnicas e métodos da Computagdo
Inteligente para o dmbito da pesquisa geogrifica, em especial para auxiliar na conducdo de

procedimentos de produgdo e andlise de informagdes geogréficas, apresentando:

e comparagdes entre os resultados de procedimentos de andlise da informagdo
geogréfica obtidos através de métodos tradicionais e de métodos que utilizem
técnicas provenientes da Computagcao Inteligente. Serdo avaliados também a
complexidade inerente a cada método, bem como suas desvantagens e limitag¢des;

e o0 desenvolvimento de novas ferramentas de geoprocessamento que ja tragam
embutidos e integrados os métodos e técnicas da Computagao Inteligente. A idéia
principal aqui ndo € construir “mais uma” ferramenta computacional, mas sim
construir uma ferramenta que esteja inserida especificamente no contexto de
trabalho dos Geografos e de quaisquer outros pesquisadores envolvidos com a
temadtica espacial. O que se busca é uma ferramenta computacional adaptada ao

pesquisador que ird utilizé-la, e ndo exigir o contrario!
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Ou seja, a proposta deste trabalho é mais do que a simples disponibilizacido e/ou
adaptacdo de ferramentas computacionais para utilizagdo no ambito da pesquisa geografica. O
que se busca principalmente € mostrar as possibilidades de aproximacdo entre a Geografia e a
Computacdo, a partir de exemplos concretos, estabelecendo assim um paradigma para um
trabalho cientifico multidisciplinar para compreensao dos fendmenos de natureza espacial.

Para atingir o objetivo apresentado, este trabalho se organiza da seguinte forma:

No capitulo 2 serdo apresentados os conceitos bdsicos e a fundamentacdo tedrica
necessdria para o completo entendimento dos métodos e técnicas aqui expostos: Espaco
Geografico, Computagdo Inteligente e Processamento de Informacdes Geograficas. Serd
também apresentada uma breve discussdo sobre como a Computacdo Inteligente pode
contribuir para o processamento de informacdes geograficas, com base em alguns exemplos
reais de pesquisas que utilizam estas ferramentas.

O capitulo se encerra apresentando o conceito de Software Livre que guiard todo o
desenvolvimento de software realizado no ambito deste trabalho, acompanhado de uma
pequena discussdo sobre o porque deste autor considerar que esta filosofia de
desenvolvimento e disponibilizacdo de soffware é um requisito fundamental em ambientes
educacionais e de pesquisa cientifica.

O capitulo 3 abordara os métodos e técnicas da Computacdo Inteligente que serdo
analisados: Logica Nebulosa e Redes Neurais Artificiais. Para cada técnica, serdo

apresentados:

e breve fundamentagao tedrica;

e exemplos de aplicacdes da técnica em procedimentos de producdo e andlise da
informacgdo geografica. Neste item serdo apresentadas comparagdes entre o grau
de complexidade envolvido com o uso das ferramentas tradicionais
(matemadticas/estatisticas) e o uso da Computacao Inteligente e entre a qualidade
dos resultados obtidos a partir de cada técnica. Também serd apresentado o
desenvolvimento e os testes de um protdtipo de software que trabalhe de forma

integrada a temadtica espacial a a técnica de computagao inteligente em questao.

Encerra-se este trabalho no capitulo 4 tecendo-se alguns comentdrios a guisa de

consideragdes finais.
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Capitulo 2
FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Espaco geografico e suas representacdoes computacionais

O espago é um dos principais, sendo o principal, conceito-chave da Geografia. Junto
com as nog¢Oes de paisagem, regido, lugar e territdrio, forma a base conceitual sobre a qual
esta ciéncia estuda a sociedade, em especial a acio humana modelando a superficie da Terra
(CORREA, 1995, p.16). Se vamos utilizar sistemas computacionais para processar e analisar
informacdes que tem o espaco como substrato (informacdes geograficas), precisamos saber
como representar computacionalmente este conceito e também quais sdo as limitagdes
impostas por esta representacdo. Mais ainda, temos na Geografia vdrias abordagens para o
conceito de espago, conforme a corrente do pensamento geogrifico adotada. Quais sdo,
portanto, as possibilidades de representacdao computacional e as limitagdes advindas dessas
representacdes, relativas a cada abordagem do conceito?

Esta questdo € discutida por Camara, Monteiro e Medeiros (2003). Para estes autores
¢ necessdrio o estabelecimento de um conjunto de conceitos tedricos para a consolidagdo do
que denominam de “Ciéncia da Geoinformacdo™’. Nessa linha, os autores consideram que o
fundamento bdasico desta ciéncia € a construcao de representagdes computacionais do espaco,
ou seja, a utilizacdo de computacdo (hardware e principalmente software) como ferramentas
de representacdo da realidade.

Apesar da palavra “ferramenta” estar sendo usada aqui, ndo devemos diminuir a

importancia de relacionar esta acdo de representacdo da realidade com os conceitos com base

3 Este termo aparece também em artigo de Goodchild (2003), como Geographic Information Science,
denominacio que provocou reagdes. Apesar disso o termo parece ter sido aceito, ja que a principal revista
geografica dos Estados Unidos (Annals of American Geographers) usa esse termo para denominar uma de
suas quatro dreas editoriais (CARVALHO; SILVA, 2006, p.54).
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nos quais estudaremos esta mesma realidade, bem como de identificar as limitacdes da
ferramenta perante este conceito. A Hipdtese da Relatividade Linguistica “propde que o
pensamento € relativo a linguagem na qual é conduzido” (BERGER, 1999). Da mesma forma,

a representacdo da realidade depende da ferramenta com a qual ela € construida:

Como tal, as estruturas de dados e algoritmos disponiveis num determinado
estdgio de evolugdo da tecnologia de Sistemas de Informacio Geogréfica
(SIG) condicionam as formas de expressdo computacional dos problemas
geogréficos. O efeito resultante [...] muitos usuarios de SIG acabam tomando
as estruturas computacionais pela realidade, sem sequer ter consciéncia de

suas limitagdes (CAMARA et al, 2003, p.84)

O texto nos apresenta, para diferentes concepc¢odes de espagco geografico provenientes
de trés diferentes correntes do pensamento geografico (Geografia Idiografica, Geografia
Quantitativa e Geografia Critica), como a tecnologia possibilita (ou ndo possibilita) a
expressdo computacional dessas concepgdes, consequentemente mostrando o que as
diferentes escolas podem nos ensinar sobre as limitagdes do Geoprocessamento como
ferramenta de representacdo da realidade, contribuindo assim para direcionar seu
desenvolvimento futuro. Ressaltamos que ndo faz parte dos objetivos deste trabalho a
realizacdo de uma revisao profunda do conceito de espaco tal como definido e trabalhado por
cada corrente do pensamento geografico. O que se pretende aqui € apenas possibilitar uma
reflexdo inicial sobre a relacdo entre alguns conceitos de espaco geogrifico e sua
representacdo computacional.

Na linha da Geografia Tradicional, a idéia de localizacdo das acdes humanas ndo era
tida como um conceito chave. Porém, Hartshorne (1939) considerava a no¢ao de espaco como
sendo de fundamental importancia para a Geografia, de acordo com o que ele acreditava ser a
tarefa dos gedgrafos de descrever e analisar a interagdo e integragdo de fendmenos no espacgo.

Para este autor, o espaco seria apenas uma base sobre a qual os fendomenos
acontecem. Este espaco ndo teria uma importancia per se, mas sim decorrente dos fendmenos
contidos nele, conformando, assim, uma visao idiografica da realidade que prescreve que uma
certa area € descrita e definida por uma combinacao tnica de fendmenos naturais e/ou sociais.
Estas dreas foram chamadas por Hartshorne de “unidades-area”, e sdo os elementos basicos de
seu método de “estudos de variagdo de dreas”.

Este método consiste na a¢do do pesquisador em relacionar as caracteristicas que

individualizam cada unidade-drea em relacdo as demais constituintes do espaco: “Hartshorne
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argumenta que o cardter de cada drea seria dado pela integracdo das diferentes varidveis
geogrificas, tomadas em conjunto” (CAMARA et al, 2003, p.85).

Pensando em termos computacionais, a representacdo da ‘“‘unidade-drea” de
Hartshorne seria feita através da dupla poligono fechado/atributos, que seria capaz de
delimitar e descrever cada regido de estudo. Seu método de estudo de variagdo de dreas
poderia ser implementado em um ambiente computacional (SIG - Sistema de Informacoes

Geograficas) através das seguintes etapas:

e cada caracteristica (varidvel geogrifica) teria seu proprio conjunto de
poligonos/atributos que a delimitaria e a descreveria no espago, gerando o que
poderiamos chamar de uma “camada” (ou, como mais comumente denominado
em Geoprocessamento, um layer);

e através de um processo de sobreposi¢do, busca-se intersec¢des entre as vdrias
camadas. Estas intersec¢des definem assim as unidades-érea;

e o resultado € a criagdo de uma nova camada, onde as unidades-area definidas na
etapa anterior estariam delimitadas e descritas através de seu proprio conjunto de

poligonos/atributos.

Figura 1: Representacao de varidveis geograficas através de camadas.
Fonte: www.water-and-earth.com/gis.htm.

As etapas descritas anteriormente sdo possiveis de serem executadas pelas

capacidades bdsicas e fundamentais de qualquer Sistema de Informagdes Geogréficas
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moderno, o que significa que os conceitos de Hartshorne podem ser representados com esta
tecnologia com poucas limitacoes.

Na corrente denominada de Geografia Quantitativa ocorreu a grande aproximacao
entre a Geografia e a Computagdo, ja que os estudos geograficos passaram a ser conduzidos
segundo a Gtica do método hipotético-dedutivo: propde-se uma teoria, apresentando-a como
uma idéia inicialmente ndo comprovada; com base nesta teoria sdo construidos modelos
matematicos, muitas vezes de forma andloga aos das ciéncias naturais (CORRI::A, 1995, p.
20); finalmente, esses modelos sao verificados e validados (ou refutados) com dados
quantitativos utilizando-se métodos matemadticos e estatisticos.

Nesta corrente do pensamento geografico, o espaco aparece como conceito-chave da
disciplina, ja que o foco € o estudo da distribuicdo e relagdo espacial dos fendmenos.
Consequentemente, caracteristicas tais como vizinhanca (autocorrelacdo espacial como
expressdo basica da dependéncia entre observacdes no espaco em regides vizinhas) e distancia
(em um contexto de processo estaciondrio, que indica uma drea de trabalho na qual as
relacdes entre as medidas sdo funcdo da distincia) passam a ser fundamentais nos
procedimentos de analise.

A grande forma de representagdo computacional desse espaco e dos fendmenos nele
localizados € a superficie que, de forma geral, engloba todos os outros tipos de representagcdo

de fendmenos geograficos:

e eventos pontuais: apenas alguns pontos da superficie sdo considerados;

e grades retangulares: cada ponto da superficie ou tem um valor préprio de
atributo(s) (modelo numérico do terreno), ou pertence a uma categoria de dados
(células em uma representacao raster);

e unidades-drea (poligonos): grade retangular onde os limites dos poligonos se
“dissolveram”, sendo representados pelos limites entre as células que formam a
grade;

e redes (linhas): a superficie armazena os pontos que formam a origem e o destino
de cada linha (representando um fluxo) e, paralelamente a superficie, temos uma

matriz origem-destino que registra os atributos dos fluxos.
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Figura 2: RepresentacOes baseadas em superficies.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

A principal limitacdo destas representacdes aparece quando se necessita trabalhar
com fendmenos dindmicos pois elas, juntamente com a tecnologia que as implementam,
enfatizam um cardter estatico (processo estaciondrio, como vimos) dos fendmenos: “Para
representar os conceitos de modelos espaco-temporais, apenas a representacio de superficies
em grades regulares néo é suficiente” (CAMARA et al, 2003, p.88).

Outro desafio que surge nesta forma de representacdo € com relagdo a rigidez que ela

impde no estabelecimento e no desenho dos limites dos fendmenos:

Os limites desenhados em mapas temadticos (como solos, vegetagcdo, ou
geologia) raramente sdo precisos e desenhd-los como linhas finas muitas
vezes nao representa adequadamente seu cardter (BURROUGH, 1986 apud
CAMARA et al, 2003, p.87).

A utilizagdo da ldégica nebulosa pode auxiliar na solucdo deste problema, como
veremos mais adiante neste trabalho.

Finalizando esta discussdo, o texto de Camara, Monteiro e Medeiros aborda a
Geografia Critica, que se opde a Geografia Quantitativa alegando que esta pode até conseguir
estudar os padrdes espaciais dos fendmenos, porém nao consegue explicar os processos socio-

econdmicos subjacentes a estes padrdes espaciais.
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Um dos autores mais importantes desta corrente € o gedgrafo Milton Santos, “um dos
mais empenhados em apresentar novos conceitos de espaco geogrifico” (CAMARA et al,
2003, p.89). Vamos aqui abordar duas concepgdes deste autor para este conceito, com 0
objetivo de compreender as possibilidades e limitacdes de suas representacdes
computacionais.

A primeira concepc¢do de espago geografico em Milton Santos retine as noc¢des de
forma, func¢do, estrutura e processo para descrever as relacdes que explicam a organizagdo do

espaco (CAMARA et al, 2003, p.89):

A forma é o aspecto visivel do objeto, referindo-se, ainda, ao seu arranjo,
que passa a constituir um padrio espacial; a funcio constitui uma tarefa,
atividade ou papel a ser desempenhado pelo objeto; a estrutura refere-se a
maneira pela qual os objetos estdo inter-relacionados entre si, ndo possui
uma exterioridade imediata — ela € invisivel, subjacente a forma, uma
espécie de matriz na qual a forma € gerada; o processo é uma estrutura em
seu movimento de transformacdo, ou seja, ¢ uma agdo que se realiza
continuamente visando um resultado qualquer, implicando tempo e

mudanca.

Encontramos aqui varias limitacdes da atual tecnologia de Geoprocessamento para
representar computacionalmente estes conceitos: € possivel representar a forma de um objeto,
porém ndo a sua funcdo; com relacdo a um grupo de objetos, é possivel representar a parte
visivel da sua estrutura, mas nio a rede de relacionamentos subjacente e, por isto, invisivel;
quanto ao processo, vale aqui a mesma limitagdo jd apresentada anteriormente para a corrente
da Geografia Quantitativa que € a dificuldade de representacio de processos dindmicos.

Interessante, para os objetivos deste trabalho, é o comentédrio de Camara, Monteiro e
Medeiros sobre uma possivel solu¢do para estas limitagdes: “Para remover estes limites, serd
preciso avancar muito na direcdo de técnicas de Representacio do Conhecimento e
Inteligéncia Artificial” (CAMARA et al, 2003, p.90).

Outra concepcao de espago da Geografia Critica que serd abordada aqui é a nocao de
espago-tempo, ou seja, espago nado mais como um conceito independente, mas tendo sua
significacdo entendida em relag¢do a outros fatores, como por exemplo o tempo. Como vimos
na discussao do conceito de espaco no ambito da Geografia Quantitativa, muito da andlise

espacial nesta corrente se baseia na nocdo de proximidade (ou seja, uma fungdo da distancia



26

entre objetos): "Everything is related to everything else, but near things are more related than
distant things"* (TOBLER, 1970, p.236).

Porém a nocdo de distancia, associada a no¢do de tempo, sofreu alteracdes, o que
segundo Harvey (1989, p.241) impactou a experiéncia humana provocando grandes mudancas
nos anos recentes. Como exemplo desse fato, ele compara a velocidade das diligéncias no
século XIX ao advento das telecomunicacdes nos dias atuais, que permite a troca de
documentos e a realizagdo de reunides com pessoas em outros lugares do mundo de forma

instantanea:

A compressdo do espago-tempo subverte esta logica previsivel de
organizacdo do espaco e estabelece um substancial desafio conceitual para
sua representacao computacional. [...] implicam que a forma tradicional de
expressar as relacdes espaciais entre entidades geograficas (propriedades
como adjacéncia e distincia euclidiana) capturam apenas efeitos locais, e
nio permitem representar a dindmica dos fendmenos sociais € econdomicos

de nosso tempo” (CAMARA et al, 2003, p.90).

Apesar de serem poderosas em termos de tecnologias de processamento eletronico de
dados, as atuais ferramentas de Geoprocessamento ainda apresentam diversas limitagdes na
tarefa de representar adequadamente o espaco geografico, etapa fundamental de qualquer
tentativa de andlise dos fendOmenos nesse espaco, ao longo de suas diversas abordagens.
Reafirma-se, portanto, a necessidade de novas pesquisas no ambito da Geografia e da
Computacdo que busquem novas formas de representacdo e novos procedimentos de andlise

das informagdes geogréficas, o que d4 sentido a este trabalho.

4 “Todas as coisas estdo relacionadas entre si, mas coisas proximas estdo mais relacionadas do que coisas
distantes” (tradug@o do autor).
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2.2. Geoprocessamento e Sistemas de Informacdo Geografica

O termo Geoprocessamento’, nas palavras de Camara e Davis (2001, p.1), “denota a
disciplina do conhecimento que utiliza técnicas matemadticas € computacionais para o
tratamento da informagdo geogréafica”. Rodrigues (1993, p.1) complementa esta defini¢do
englobando também a fase de coleta das informagdes. Por vezes a definicdo de
Geoprocessamento (a disciplina) se confunde com a defini¢do de Sistema de Informagado
Geografica (a principal ferramenta computacional da disciplina), como podemos ver nesta

definicdo em uma das mais importantes referéncias na drea® (LONGLEY et al, 2001,

p-1):

The art, science, engineering, and technology associated with answering
geographical questions is called Geographical Information System (GIS).
GIS is a generic term denoting the use of computers to create and depict

digital representations of the Earth's surface.’

A informacdo geografica, manipulada através das técnicas de geoprocessamento, €
em especial por um SIG, tem como aspecto fundamental a sua natureza dual: € composta por
uma localizacdo geografica (expressa por coordenadas em um mapa), representada de forma
grafica, e por atributos descritivos, representados como elementos textuais em tabelas de
dados. Consequentemente, este se torna também uma caracteristica fundamental de um SIG,
ou seja, o sistema deve ser capaz de manipular essas duas partes fundamentais da informagao

geogrifica de forma integrada (CAMARA, 1995, p.8) (figura 3).

5 Ao se buscar o correspondente termo em inglés, devemos ter cuidado com a natural tradugdo para
geoprocessing, que denota uma tnica operacdo, geralmente em um ambiente SIG, para manipulacdo de dados
espaciais (ESRI, 2006b). O termo mais adequado é geocomputation, “aplicacio de tecnologia computacional
em estudos espaciais, incluindo coleta, armazenamento, visualizagdo e andlise de dados espaciais, além de
modelagem de sistemas espaciais dindmicos” (ESRI, 2006a).

6 Este livro é denominado como “the big book of GIS” (o grande livro sobre SIG) por vdrias fontes. Um
comentdrio acerca desse fato pode ser visto na resenha feita por Nedovic-Budic (2001).

7 “Um Sistema de Informacdo Geogréfica (SIG) é a arte, ciéncia, engenharia e tecnologia associados as
atividades de estudo das questdes geograficas. SIG é um termo genérico que denota o uso de computadores
para criar e apresentar representacdes digitais da superficie da Terra” (traducdo do autor).
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Figura 3: Exemplo de SIG integrando localizacao e atributos.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Podemos relacionar as seguintes motivacdes iniciais para o desenvolvimento dos SIG

(LONGLEY et al, 2001, p.2):

e como ferramenta para andlise e visualiza¢do de dados: a histéria dos SIGs como a

histéria do uso de computadores para manipular e analisar dados provenientes de

mapas;

e como ferramenta para constru¢do de mapas : beneficios oriundos da automacgao

do processo de produgdo de mapas;

e como ferramenta para o planejamento ambiental: emergiu, na década de 60, uma

visao do planejamento que via o mundo como formado por um conjunto de

camadas independentes,

cada uma representando algum componente do

ambiente, sendo desta importante para estudos ambientais. Apesar de a idéia

inicial ser a de um processo manual, logo se buscou um processamento

computacional dessas idéias usando um SIG baseado em camadas.
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como ferramenta para estudos demogréficos e urbanos: esforcos para automatizar
os Censos nacionais vém desde a época de Hollerith nos primérdios da
computagdo. Um Censo € inerentemente geografico, requerendo a tabulacdo e
publicagdo de estatisticas sobre um conjunto de unidades geogrificas, com
relagdes hierarquicas complexas no espaco;

como ferramenta proveniente do desenvolvimento da tecnologia de

sensoriamento remoto.

O primeiro SIG surgiu com a iniciativa de constru¢do de um sistema de informagdes

geograficas em escala nacional, o Canada Geographic Information System (CGIS). Este

sistema tem operado continuamente desde a década de 60. Foi desenvolvido a partir de um

projeto para desenvolver capacidade de classificacao das terras do pais, objetivando compilar

um inventdrio de todas as terras potencialmente produtivas do Canadd. Em adi¢do a essas

informacdes de capacidade de produgdo agricola, foram incluidas outras categorias de uso da

terra, tais como florestas, recreacao e vida selvagem (ARONOFF, 1989, p.4).

Apresentamos no quadro 1 um histérico resumido do desenvolvimento tedrico e

prético dos SIGs e de outras tecnologias relacionadas ao Geoprocessamento.

Ano

Descricao

1959

Waldo Tobler define um modelo simples chamado MIMO (map in - map out) para aplicagdo de
computadores na cartografia. Os principios do sistema MIMO foram as bases para o
desenvolvimento de processos de georeferenciamento, captura de dados, analise de dados e
visualizacao. O sistema ja continha todos os elementos basicos encontrados nos SIGs atuais.

1963

Inicio do desenvolvimento do Canada Geographic Information System (CGIS), liderado pelo
Dr. Roger Tomlinson. O sistema foi projetado para analisar o inventéario de terras do Canada, e
foi pioneiro em muitos aspectos da tecnologia de SIG.

1963

A URISA (Urban and Regional Information Systems Association) foi formada como uma
associagdo de profissionais usudrios de tecnologia da informagdo para a solugdo de
problemas nas areas de planejamento, setor publico, meio-ambiente, servicos de emergéncia,
entre outras. URISA foi a primeira organizagado voltada para o uso e a integragéo da tecnologia
da informacao espacial para melhorar a qualidade de vida nos ambientes urbanos e regionais.

1964

Criado o Harvard Lab for Computer Graphics, importante centro de pesquisa, criador de
software pioneiro para manipulagdo de dados espaciais. Local de estudo de muitos dos
individuos chave da industria de SIG, tais como David Sinton (Intergraph), Jack Dangermond
(ESRI) e Lawrie Jordan e Bruce Rado (ERDAS).

1965

Desenvolvimento do SYMAP (Synagraphic Mapping Sytem), uma aplicagdo pioneira para
mapeamento computacional automatizado, por Howard Fisher no Northwestern Technology
Institute e completada no Harvard Lab.

continua
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continuagdo

1967 Estabelecida a unidade de Cartografia Experimental (ECU) no Royal College of Art em
Londres.

1968 Desenvolvimento do Sistema de Informagbes sobre Transportes por Robert Tweedie, do
Departamento de Transportes do Estado de Nova York, baseado em manipulagdo de grades
regulares. O sistema incorporou, entre outras caracteristicas, classificacédo de uso da terra
georeferenciada e caracteristicas de viagens.

1969 Fundacgao da ESRI

1969 Fundacgéao da Intergraph

1969 Fundacgao da Laser-Scan

1969 Publicagdo do livro Design With Nature, de lan McHarg, popularizando o desenvolvimento de
técnicas de sobreposicao de camadas.

1970 O primeiro SIG (Canada Geographic Information System - CGIS) se torna totalmente
operacional.

1970 Realizagdo do primeiro simpdsio sobre Sistemas de Informagdo Geografica em Ottawa,
Canada.

1972 Langamento do primeiro satélite da série Landsat.

1972 IBM comega o desenvolvimento do seu sistema de Informagao geografica (GFIS).

1978 Fundacédo da ERDAS

1978 O sistema de posicionamento global (GPS) entra na sua fase 2, com o langamento dos quatro
primeiros satélites

1981 O sistema de posicionamento global (GPS) se torna operacional.

1982 Fundagéo da SPOT - primeira empresa comercial para a distribuicdo, em escala mundial, de
informagdes geograficas derivadas de satélites de observacéo da Terra

1985 Inicio do desenvolvimento do sistema GRASS (Geographic Resources Analysis Support
System) por um laboratério de pesquisa do exército americano.

1987 Inicio de publicagéo do International Journal of Geographical Information Systems.

1991 Publicagdao do “grande livro de GIS”: Geographical Information Systems : Principles and
Applications.

1993 Desenvolvimento do primeiro sistema de busca de mapas interativo via web.

1996 Criacdo do Centro para Andlise espacial avangada (Centre for Advanced Spatial Analysis -
CASA) na UCL (London's Global University)

1997 Lancamento do sensor orbital LandSat 7, levando a bordo um mapeador tematico avangado.

1999 Publicagdo da 2a. edigédo do “grande livro de GIS”.

2004 Primeira edigdo da “Open Source GIS Conference”, que ira se tornar, a partir de 2006, na série
de eventos FOSS4G - “Free and Open Source Software for Geoinformatics”

2005 Criacdo da MapServer Foundation.

2006 Transformagéo da MapServer Foundation na OSGEO: “Open Source Geospatial Foundation”,
criada para apoiar a construgao de software de codigo-aberto de alta qualidade para aplicagao
na 4rea geo-espacial.

Quadro 1: Evolugao histérica do desenvolvimento tedrico e pratico dos SIGs.
Fonte: Adaptado de CASA (2000).
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Complementando este registro histdrico, apresentamos também o desenvolvimento
da tecnologia no Brasil. Em nosso pais, esta drea teve seu desenvolvimento iniciado através
dos esforgos do Prof. Jorge Xavier da Silva (UFRJ) no inicio dos anos 80. Um fator motivante
foi a visita do Dr. Roger Tomlinson, principal responsdvel pela criagdo do primeiro SIG
(CGIS, Canada). A partir dai, houve o aparecimento de diversos grupos interessados no
desenvolvimento da tecnologia de geoprocessamento € SIG, entre os quais podemos citar:

(CAMARA; DAVIS, 2001, p.3)

e 0 pioneiro grupo do Laboratério de Geoprocessamento do Departamento de
Geografia da UFRJ, coordenado pelo Prof. Jorge Xavier, que desenvolveu o
SAGA (Sistema de Analise Geo-Ambiental);

e profissionais oriundos do setor de informdtica da empresa de aerolevantamento
AeroSul. Este grupo criou, em meados dos anos 80, um sistema para
automatizacdo de processos cartograficos (software MaxiCAD), constituindo
posteriormente a empresa MaxiDATA. Este grupo também desenvolveu o
software dbMapa, que permitia a jun¢do de bancos de dados convencionais a
arquivos grificos do MaxiCAD, tornando possivel assim a manipulacio efetiva
de informagdes geograficas, como esta é conceituada;

e o Centro de Pesquisa e Desenvolvimento da TELEBRAS, com O
desenvolvimento do SAGRE (Sistema Automatizado de Geréncia da Rede
Externa), um exemplo de aplicacdo do Geoprocessamento no setor de telefonia;

e 0 INPE, que em 1984 estabeleceu um grupo especifico para o desenvolvimento
de tecnologia de geoprocessamento e sensoriamento remoto. Esta institui¢do
contribuiu e continua contribuindo muito para o desenvolvimento nio s6 da
tecnologia, na forma de softwares aplicativos, mas principalmente em termos de
material de referéncia, como dissertacdes, teses, livros, cursos, sempre
disponibilizados de forma gratuita e on-line via Internet. Vale destacar o
desenvolvimento das ferramentas SITIM (Sistema de Tratamento de Imagens), o
SGI, o SIG Spring, e mais recentemente, o SIG TerraView e a biblioteca para
desenvolvimento de software em geoprocessamento Terralib;

e outras iniciativas, de ambito restrito, também podem ser citadas, como € o caso
do GEO-INF, SIG para computadores pessoais de 8 bits (TEIXEIRA, 1987), e
seu aperfeicoamento — GEOINF+MAP (TEIXEIRA, 1990), ambos

desenvolvidos na UNESP/Rio Claro por Amandio de Almeida Teixeira.
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Sao objetivos principais de um SIG:

e inserir e integrar, no mesmo banco de dados, informagdes espaciais provenientes
de dados cartogrificos, dados censitdrios, dados de cadastro urbano e rural
(graficos ou textuais), imagens de satélite, redes e modelos numéricos de terreno;

e oferecer mecanismos para combinar os vdrios tipos de informacdes, através de
algoritmos de manipulacdo e andlise, bem como para consultar, recuperar,

visualizar e imprimir o conteido do banco de dados geogréfico.

A figura 4 retrata a arquitetura basica de um SIG:

Figura 4: Arquitetura basica de um SIG.
Fonte: (CAMARA et al, 1996, p.24).

Na base da arquitetura apresentada na figura 4, vemos o banco de dados geogréfico,
isto €, um sistema gerenciador de banco de dados capaz de dar conta das necissades especiais
de armazenamento oriundas da dualidade geometria/atributos da informacdo geografica.
Temos hoje em dia disponiveis alguns sistemas que ja trazem embutida esta nova
funcionalidade (Oracle Spatial®, PostGIS®, MySQL Spatial Extensions'’). O mddulo de
armazenamento e recuperacdo funciona como um facilitador de acesso as informagdes

geograficas armazenadas no banco de dados para os demais médulos de um SIG. No mdédulo

8 http://www.oracle.com/technology/products/spatial/index.html
9 http://postgis.refractions.net/
10 http://dev.mysql.com/tech-resources/articles/4.1/gis-with-mysql.html
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“funcdes de processamento” temos agrupadas todas as funcionalidades que vao efetivamente
manipular e analisar as informagdes geogréficas.

Com relacdo a forma de representagdo computacional das informacdes geograficas (e
por conseguéncia suas possibilidades de armazenamento), podemos identificar duas formas

principais (LONGLEY et al, 2001,p.5):

e modelo de campo: informagdo geogrifica concebida como um conjunto de
fung¢des continuas no espaco, cada uma possuindo um valor em cada ponto desse
espago.

e modelo de objetos: o mundo € preenchido por entidades discretas (elementos
unicos), representados por objetos geométricos caracterizados por atributos nao

espaciais. A localizacio dos objetos pretende ser exata.

Céamara e Davis (2001, p.2-13) denominam estes tipos de dados, respectivamente, de
geo-campos e geo-objetos. Podemos ter ainda algumas especializagdes desses tipos de dados

principais, conforme a utilizacio desejada. Sdo elas:

e temdtico: especializagdo de um geo-campo. O resultado da funcdo, relativo a
cada ponto, representa um tema especifico ao qual o ponto pertence. Na figura 5
vemos um exemplo deste tipo de dado, onde cada tonalidade da cor vermelha

representa o valor que identifica o tema do ponto.

Figura 5: Informacgdo geografica tematica.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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e numérico: ainda do tipo geo-campo, onde o valor que a funcdo retorna em cada
ponto ¢ um numero real, representando a medida de uma certa grandeza
relacionada aquele ponto. Vemos um exemplo na figura 6, para uma grandeza
hipotética. Nesta figura, os valores numéricos foram convertidos em tons de
cinza, isto é, quanto mais escura a cor do ponto, maior o valor numérico
associado: “Lighter hues normally represent lower quantities while darker hues

are for higher quantities”" (GARO, 1998).

Figura 6: Informacao geogréfica numérica.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

e imagem: geo-campo que novamente tem um valor numérico associado a cada
ponto. Apesar desta semelhanca, ndio devemos confundir este tipo com o tipo
ndmerico, pois no tipo imagem cada ponto representa uma area (por exemplo, em
uma imagem oriunda de um satélite da série Landsat, cada ponto — ou pixel —
representa uma drea de 90m* na superficie da Terra), enquanto que no tipo
numérico, teoricamente, cada ponto representa apenas um Unico ponto dentre a
infinidade de pontos que caracteriza um plano. O valor numérico associado a um
ponto no tipo imagem representa o nivel de reflectancia daquela drea em termos
de energia eletromagnética. Este valor geralmente ¢ um nimero inteiro, variando
de 0 (nenhuma reflectancia) até 255 (reflectancia maxima). A figura 7 mostra um

exemplo deste tipo de informacao.

11 “Matizes mais claras normalmente representam valores baixos, enquanto matizes mais escuras sdo adequadas
para valores altos” (traducdo do autor).



Figura 7: Informacgdo geografica do tipo imagem.

Fonte: www2.uol.com.br/portaldecampos/images/satelite2.jpg.
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e cadastral: é a implementacdo do modelo de objetos, sendo composto de um

conjunto de geo-objetos para uma drea geogréfica definida, como pode ser visto

na figura 8.

; PIB Pop
Pais et

: (US$ bn) | (milhdes)
Brasil 350 159
Argenting 295 34
Chile 45 14

Figura 8: Informagao geografica do tipo cadastral.
Fonte: (CAMARA; MONTEIRO, 2001, p.2-8).
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e redes: especializacdo do tipo geo-objetos onde estes sao representados por pontos
e principalmente linhas conectando estes pontos (transmissao de energia elétrica,
fluxo de mercadorias, etc). A figura 9 ilustra um exemplo deste tipo de

informacao geogréfica.

Figura 9: Informacao geografica do tipo rede.
Elaboracgao: Carlos José de Almeida Pereira.

O grande objetivo do Geoprocessamento € determinar e esquematizar oS mecanismos
implicitos e explicitos de inter-relacdo entre os padrOes de ocupacgdo estabelecidos pela
distribui¢io dos fendmenos geogrificos sobre a superficie da Terra (CAMARA;

MEDEIROS, 1998, p.1-3). As formas que estes padrdes de inter-relacdo podem assumir sio:

e correlacdo espacial: um fendmeno espacial estd relacionado com o entorno de
forma tdo mais intensa, quanto maior for a proximidade de localizagao;

e correlacdo temadtica: as caracteristicas de uma regido geografica sdo moldadas por
um conjunto de fatores. Por exemplo, o clima, as formag¢des geoldgicas, o relevo,
o solo, a vegetacao formam uma totalidade interrelacionada. Deste modo, pode-
se tracar pontos de correspondéncia entre esses varios fatores;

e correlacdo temporal: evolu¢ao dos fenomenos geograficos no tempo;

e correlacdo topoldgica: relacdes de adjacéncia, pertinéncia e intersec¢do, que
permitem estabelecer os relacionamentos entre os objetos geograficos que sao

invariantes a rotacdo, a translacdo e a escala.
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2.3. Computacdo Inteligente

Originalmente conhecida por Inteligéncia Artificial, esta grande area de estudo da
Ciéncia da Computacdo € também conhecida por diversos outros nomes: Sistemas
Inteligentes, Computagdo Bio-inspirada, Soft Computing (em oposi¢do a hard, que indicaria
uma computagdo rigida, repetitiva, que busca resultados unicos e precisos), e trata dos
sistemas computacionais (hardware mas principalmente soffware) cuja forma de construcao é
inspirada no comportamento humano ou de outros seres vivos da natureza: “Inteligéncia
Artificial significa o desejo de replicar, emular ou simular as caracteristicas mais importantes
da inteligéncia bioldgica através de sistemas computacionais para resolver problemas
praticos” (OPENSHAW; OPENSHAW, 1997, p.17).

A grande diferenca entre a computagdo convencional (“hard”) e os sistemas
inteligentes (“soft””) € que os primeiros sdo construidos para realizarem um processamento que
tenha uma sequéncia de passos bem definida e que nd@o permita nenhum tipo de
processamento alternativo, enquanto que os sistemas inteligentes sdo projetados para, em
certa medida, se adaptarem a novas situacoes, descobrirem relagdes entre fatos (expressos nos
dados de entrada) e aprenderem com base em sua experiéncia. Esta forma de operagcdo pode
fornecer, para vdrias classes de problemas, solucdes mais satisfatérias (ou até mesmo solucdes
aproximadas onde antes ndo existia nenhuma solucdo possivel!) que as fornecidas pela
computacdo convencional.

Vejamos um exemplo para ilustrar essa diferenca entre a computagdo convencional e
a computacdo inteligente. Imaginemos um programa de computador cuja tarefa seja a de

identificar uma letra com base no seu desenho.

I Aceso
[ ] apacapo

Figura 10: Representacao computacional da letra 'A'.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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Um programa convencional para identificar a letra 'A" a partir do desenho retratado

na figura 10, ndo poderia ser mais simples:

o ponto al estiver apagado
E

0 ponto a2 estiver apagado
E

0 ponto a3 estiver apagado o

SE E ENTAO E ALETRA'A'

o ponto a4 estiver aceso
E
E

0 ponto h8 estiver aceso

Como descrevemos anteriormente, ¢ uma sequéncia de passos bem definida e rigida
(imutdvel em sua forma de processamento), que pode ser executada de forma muitissimo
rapida em qualquer microcomputador pessoal disponivel atualmente. Porém, se ocorrer a
minima alteracdo no desenho apresentado (como por exemplo, um tnico ponto que deveria
estar “aceso” aparece como “apagado”), o programa apresentado acima deixa de identificar a

letra corretamente.

Figura 11: Deixou de ser a letra 'A" ?
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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Um programa com o mesmo objetivo, s6 que baseado na computacdo inteligente,
como por exemplo uma Rede Neural Artificial, seria “treinado” para identificar uma letra, ou
mesmo vdrias letras diferentes. Apés esse treino, o programa € capaz de identificar até mesmo

letras que tenham seu desenho alterado (obviamente, dentro de uma certa margem de erro).

Figura 12: Niveis hipotéticos de reconhecimento de uma
letra 'A' por uma Rede Neural Artificial.
Elaboracgao: Carlos José de Almeida Pereira.

Outro exemplo que contribui para se entender a diferenca entre a rigidez da “hard”
computagdo convencional e a “soft” computagdo inteligente, € o da definicdo de conjuntos de
dados usando, no primeiro caso, a teoria dos conjuntos tradicional e, no segundo caso, a teoria
dos conjuntos nebulosos. Pensemos, por exemplo, numa definicdo possivel para a categoria
“cidade média” como sendo uma cidade que abrigue de 50.000 a 250.000 habitantes."

Na teoria dos conjuntos tradicional, esses limites sdo rigidos, de forma que se uma
cidade tiver 49.999 habitantes, ela ndo € considerada uma cidade média. J4 uma cidade com
50.001 habitantes (apenas duas pessoas a mais do que na primeira cidade), esta sim, seria com
certeza considerada uma cidade média. Ainda neste contexto, se tivermos duas cidades com
52.500 e 249.300 habitantes, respectivamente, as duas serdo consideradas cidades médias de
forma igual, sem distingdo entre elas (no que diz respeito ao conceito e a definicdo do
conceito adotada). Essa rigidez pode ser quebrada utilizando-se a teoria dos conjuntos

nebulosos, cujos detalhes veremos mais adiante neste trabalho

12 http://www.rc.unesp.br/igce/planejamento/territorioecidadania/Artigos/Braga%?207.htm
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Algumas das técnicas da computacao inteligente, com sua componente de inspiracao

bioldgica (adaptado de FERNANDES, 2005, p.4), sdo apresentadas a seguir:

e Sistemas baseados em regras: sistemas que implementam comportamentos
inteligentes de especialistas humanos;

e Raciocinio baseado em casos: é o campo de estudo da Computacdo Inteligente
que utiliza uma grande biblioteca de casos para consulta e resolucdo de
problemas. Os problemas atuais sao resolvidos através de recuperacdo e consulta
de casos ja solucionados e da consequente adaptacdo das solucdes encontradas;

e Redes neurais: sdo consideradas uma classe de modelagem de progndstico que
trabalha por ajuste repetido de pardmetros. Estruturalmente, uma Rede Neural
consiste em um numero de elementos interconectados (chamados ‘“neurdnios’)
organizados em camadas que aprendem pela modificacdo da conexdes que
conectam essas camadas. Esta forma de funcionamento € baseada no
funcionamento real dos neurdnios no cérebro humano;

e Algoritmos genéticos: ¢ um modelo para aprendizado de maquina inspirado na
idéia de selecdo natural do naturalista inglés Charles Darwin, criador da teoria
evolucionista, segundo a qual somente 0s mais aptos sobrevivem;

e Programacdo genética: € um campo de estudo da Computacao Inteligente voltado
para a construcdo de programas que visam imitar o processo natural da genética.
Trabalha com métodos de busca aleatdria;

e Logica Nebulosa: também denominada Légica Difusa ou Légica Fuzzy (Fuzzy
Logic). E uma metodologia que serve para representar, manipular e modelar
informagdes imprecisas, tais como as idéias expressas pela linguagem natural dos
seres humanos, quebrando assim a rigidez imposta pelos métodos

computacionais tradicionais.

Conforme apontam Openshaw e Openshaw (1997, p.24), as técnicas da computacio
inteligente tém a potencialidade de se tornarem uma importante “caixa de ferramentas”, cujo

uso nos estudos geograficos proporcionara:

e acriacdo de novos e melhores modelos de sistemas humanos espaciais;
e o desenvolvimento de novos e melhores métodos para andlise espacial;
e acriacdo de novas abordagens para velhos problemas;

e abusca da solugdo de problemas que antes eram insoluveis;
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e uma grande flexibilidade;

e a conducdo estudos mais realisticos do ponto de vista geogréfico;

e a possibilidade de uso da imensa quantidade de informacdo geogréifica que tem
sido criada desde o advento da tecnologia dos Sistemas de Informacgdes
Geograficas;

e a aplicacdo da computagdo aos estudos mais qualitativos (“soft areas) da

Geografia.

2.4. Software Livre

Todas as ferramentas computacionais que foram utilizadas neste trabalho, bem como
as ferramentas que foram construidas, estdo inseridas no que € comumente conhecido como a
“filosofia” do software livre. Software livre € uma forma de construcdo e disponibilizagdo de
programas de computador onde o cédigo-fonte™ do programa € disponibilizado. De posse
deste cédigo-fonte, podemos estudar como o programa foi feito, isto €, quais os algoritmos
(sequéncias de passos) que o mesmo possui para resolver determinado problema e,
adicionalmente, podemos realizar alteracdes neste codigo-fonte para adapti-lo a alguma
necessidade especial de processamento.

Quando surgiram os primeiros computadores, todos os softwares utilizados eram
livres, ou seja, tinham o seu cddigo-fonte disponibilizado para qualquer um. Naquela época, o
foco das empresas estava na constru¢do e comercializagdo do hardware (os equipamentos
propriamente ditos). O software era um item secunddrio, sem valor comercial. Com o tempo,
os fabricantes perceberam que o software na verdade tinha mais valor que o hardware (o
mesmo equipamento pode executar tarefas distintas, conforme o software utilizado), e
passaram entdo a “fechar o c6digo”, isto €, fornecer o equipamento e os programas prontos
para uso, mas sem o cddigo-fonte deste programa. Desta forma, qualquer necessidade de
alteracdo nestes programas teria que ser encomendada e contratada perante a empresa

proprietaria dos programas.

13 Um programa de computador € criado, basicamente, em duas etapas: na primeira, o programador escreve o
cédigo-fonte do programa, que € um “texto” contendo uma sequéncia de passos necessdria para se resolver
um determinado problema. Este “texto” € escrito utilizando-se uma determinada linguagem de programagao,
que é, na maioria dos casos, bem parecida com a lingua inglesa. Na segunda etapa, este cédigo-fonte é
convertido em um cédigo que o computador entende e pode executar, chamado de cédigo de maquina. Para
se alterar um programa (por exemplo, adicionar novas funcionalidades), é preciso ter acesso ao codigo-fonte
que o gerou, pois € praticamente impossivel alterar diretamente o seu cédigo de maquina.
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Em 1983, um pesquisador do Laboratério de Inteligéncia Artificial do MIT chamado
Richard Stallman, insatisfeito com a recente impossibilidade de ter acesso ao codigo-fonte dos
programas, criou o projeto GNU, que visava a constru¢do de um sistema operacional
completo cujo cédigo-fonte estaria disponivel para qualquer um. Em 1985, foi criada uma
fundagdo para arrecadar fundos para a manutengdo do projeto GNU, a Free Software
Foundation, surgindo assim o termo software livre.

Estando um programa de computador enquadrado como Software Livre, significa

que qualquer usudrio deste programa tem 4 liberdades (MOTA FILHO, 2006, p.52):

e [Executar o programa para qualquer proposito;

e Estudar como o programa funciona, para adapti-lo para as suas necessidades

(acesso ao codigo-fonte € um requisito para esta liberdade);

e Distribuir cépias do programa, para que outros usudrios também possam se

beneficiar de seus recursos;

e Aperfeicoar o programa e disponibilizar os seus aperfeicoamentos, de modo que
toda a comunidade se beneficie (acesso ao cddigo-fonte é um requisito para esta

liberdade).

O Software Livre €, portanto, muito mais do que uma forma de producdo e/ou
disponibilizagdo de programas de computador. Acreditamos, na verdade, que sua adocdo é
uma atitude politica e um requisito fundamental em ambientes educacionais e cientificos.

Em um ambiente educacional a ado¢do de programas de computador baseados na
filosofia do Software Livre, em qualquer curso (ndo apenas no curso de Ciéncias da
Computagdo), forma profissionais completos e ndo meros clientes de algumas empresas de
software especificas. Por exemplo, num curso de Pedagogia, se ensinamos uma disciplina de
'administra¢do escolar” utilizando um software proprietario para este fim, estamos formando
clientes para a empresa dona deste software, pois os alunos saem do curso sé sabendo usar
aquele software especifico. O uso de software livre permitiria que o foco da disciplina fosse
nos objetivos que se busca atingir e nao na ferramenta especifica para atingir esses objetivos.
Também d4 a liberdade ao aluno (e por conseqii€ncia nas empresas e instituicdes onde ele vai
trabalhar depois de formado) de escolher o software que deseja utilizar. Finalmente, o

software livre pode ajudar também na expansdo das possibilidades de trabalho deste futuro

14 Programa bésico para o funcionamento de qualquer computador, como por exemplo o GNU/Linux, DOS,
Windows 98, etc.
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profissional, que podera prestar servicos de implantacao do software, tendo uma remuneracao
para isto.

Mas € no ambiente da pesquisa cientifica que a filosofia do soffware livre mais se
mostra como uma necessidade fundamental, pois o fator determinante neste ambiente é a
constru¢do do conhecimento e a sua conseqiiente disponibilizacdo. Nesse sentido, o software
livre representa a disponibilizacdo efetiva do conhecimento embutido em ferramentas
computacionais, permitindo que outros pesquisadores ndo sO utilizem as ferramentas
disponibilizadas, mas também estudem sua constru¢do interna, contribuindo assim para um
maior avanco na evolucao dessas ferramentas.

Com base nessas 1déias, este trabalho baseou todo seu processamento computacional
em software livre, tanto no uso e adaptagdo de ferramentas ja prontas, como principalmente
no desenvolvimento de novas ferramentas. Isto permitird que outros pesquisadores possam
nao somente refazer o caminho apresentado aqui mas, principalmente, estudar as ferramentas
desenvolvidas, objetivando uma melhor compreensdo das idéias aqui apresentadas ou até
mesmo expandir essas ferramentas, possibilitando assim o surgimento de novos trabalhos de
pesquisa nesta drea. A idéia € a de que este trabalho se transforme em um laboratério livre e

aberto, tornando-se uma possivel base de partida para outros trabalhos nesta tematica.

2.5. Computacdo Inteligente e Geoprocessamento: Um panorama das ferramentas disponiveis

A aplicacdo de técnicas de computacdo inteligente em estudos e pesquisas de carater
geogréfico tem se configurado, ao longo dos dltimos anos, numa fértil drea de pesquisa, tanto
no que diz respeito a busca de formas de aplicagdo dessas técnicas as especificidades das
informagdes geogrificas, como também a criacdo e disponibilizagdo de ferramentas
computacionais que implementem estas técnicas. Neste momento, encontramos uma grande
disponibilidade de ferramentas tanto de Geoprocessamento como de Computagdo Inteligente,
porém poucos casos' onde é possivel o funcionamento integrado desas ferramentas, isto €,
onde seja possivel ao pesquisador aplicar as técnicas da computagao inteligente em seus dados
espaciais DIRETAMENTE “de dentro” de alguma ferramenta de geoprocessamento, em

especial um sistema de informacdes geograficas.

15 A pouca integracdo entre ferramentas computacionais (entendendo aqui como integracdo a capacidade das
ferramentas de trabalharem em conjunto) exige do pesquisador interessado no seu uso um grande
conhecimento da drea de computacio. Para realizar a transferéncia de dados entre os dois tipos de programas
o pesquisador deverd conhecer, entre outras coisas, o funcionamento interno das ferramentas envolvidas, os
formatos (computacionais) dos dados a serem transmitidos, e em alguns casos, como utilizar uma linguagem
de programacdo para criar programas que serdo responsdveis pelas conversdes e adaptacdes necessdrias nos
dados. Um exemplo de trabalho onde este tipo de situacio ocorreu € descrito em Pereira (2003).
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Descreveremos a seguir algumas dessas ferramentas, com foco principalmente na

existéncia ou ndo de funcionalidades relativas a técnicas de computacdo inteligente,

especificamente da Logica Nebulosa e das Redes Neurais Artificiais. Procuramos elaborar

uma lista, que ndo se pretende exaustiva, com os soffwares mais importantes da area, sendo

este critério aplicado a partir da experiéncia profissional deste autor. O objetivo aqui €

apresentar um panorama geral da disponibilidade de ferramentas de computagdo inteligente

integradas as ferramentas de geoprocessamento.

Para cada software listado, serdo apresentados os seguintes itens: se € software livre

ou proprietario, o(s) sistema(s) operacional(is)'® em que é possivel utilizar o software e a

existéncia ou ndo de recursos para andlise de dados via computacdo inteligente (l6gica

nebulosa e redes neurais artificiais).

ArcGIS

Denomina um conjunto de programas (computadores pessoais, servidores,
computacdo moével, andlise de dados, Internet, entre outros) para a manipulacao
de dados espaciais;

Software proprietdrio. Empresa: ESRI;

Sistema Operacional: Windows;

Disponibiliza o uso de légica nebulosa e redes neurais artificiais através de um
programa externo desenvolvido por terceiros, denominado de Spatial Data
Modeler. Este programa € de dominio publico, e seu cddigo-fonte esta

disponivel.

Maplnfo Professional

Software proprietario. Empresa: Pitney Bowes;

Sistema Operacional: Windows;

Disponibiliza o uso de légica nebulosa em algumas ferramentas especificas
(georeferenciamento de dados utilizando seu endereco e identificacao de clientes
e mercados). Nao foi encontrada nenhuma referéncia de que € possivel o uso
tanto de légica nebulosa como redes neurais artificiais de uma forma genérica

pelo usudrio.

16 Os sistemas operacionais Windows (Microsoft) e Mac OS (Apple) sdo softwares proprietdrios. O sistema

2

operacional GNU/Linux € software livre. Isto significa que, se um SIG s6 funciona em um sistema
operacional proprietdrio, o pesquisador interessado em utilizar este software (ou sua instituicdo) terd que ter
adquirido também uma licenga de uso deste sistema operacional.



45

IDRISI

e Sistema de informagdes geograficas e software para processamento de imagens;

e Software proprietario. Institui¢do: Clark Labs (Clark University, EUA);

e Sistema Operacional: Windows;

e Disponibiliza recursos de ldgica nebulosa e redes neurais artificiais,
principalmente para uso em procedimentos de classificagdo de imagens.

ERDAS IMAGINE

e Conjunto de programas focados principalmente na manipulacdo de imagens de
alta resolucao;

e Software proprietario. Empresa: Erdas;

e Sistema Operacional: Windows;

e Disponibiliza duas técnicas provenientes da computacdo inteligente para uso em
procedimentos de classificacio de imagens: ldogica nebulosa e sistemas
especialistas.

TNT

e Conjunto de programas (TNTMips, TNTEdit, TNTView, entre outros) para a
manipulagdo e andlise da informagado geografica;

e Software proprietdrio. Empresa: Microimages;

e Sistemas Operacionais: Windows e Mac OS;

e Possui recursos de légica nebulosa e redes neurais artificiais apenas para
processamento de imagens.

GRASS

e Mais antigo SIG ainda em desenvolvimento e atividade. Iniciou em 1982 como

um projeto de uma instituicdo militar americana. Teve seu desenvolvimento
finalizado em 1996 e retomado no ano seguinte pela Universidade Baylor,
tornando-se efetivamente um software livre. Encontra-se atualmente na

versdo 6.2;
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e Software Livre, com desenvolvimento gerenciado por uma equipe denominada
GRASS Project Steering Committee'’,

e Sistemas Operacionais: GNU/Linux, Windows, Mac OS, entre outros;

e Disponibilizava, até a versdo 4 um moédulo para uso de ldgica nebulosa em
procedimentos de andlise e combinacdo de imagens. Na versdo atual,
disponibiliza um moédulo para utilizacio de uma rede neural artificial em
procedimentos de classificagdo de imagens.

QGIS

e Software com as funcOes basicas de um sistema de informacdes geograficas.
Pode realizar procedimentos de andlise espacial mais avancados através do
GRASS, funcionando em paralelo a este software;

e Software Livre, também com desenvolvimento gerenciado por um Project
Steering Commiittee;

e Sistemas Operacionais: GNU/Linux, Windows, Mac OS, entre outros;

e Nio possui nenhum recurso proprio de analise de dados através de logica
nebulosa ou redes neurais artificiais.

MapWindow

e Sistema de informacgdes geogrificas programdvel (extensivel) que suporta a
manipulagdo, andlise e visualizacdo de dados geogréficos e seus atributos, em
varios formatos de dados;

e Software Livre, com desenvolvimento gerenciado pelo Geospatial Software Lab
da Idaho State University;

e Sistema Operacional: Windows;

e Nio possui nenhum recurso proprio de analise de dados através de ldogica

nebulosa ou redes neurais artificiais.

17 “Comité de gerenciamento” (tradugio do autor).
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gvSIG

Sistema de informacdes geograficas desenvolvido pelo governo da Comunidade

Valenciana (Espanha) e pela Universidade Jaume I;

e Software livre, atualmente em processo de organizacao para receber colaboragdo
externa;

e Sistemas Operacionais: GNU/Linus, Windows e Mac OS;

e Disponibiliza um mdédulo para andlise de dados através de ldgica nebulosa,
desenvolvido pelo projeto SEXTANTE (Sistema de informacdes geograficas do
Governo Regional de Extremadura, Espanha, e da Universidade de
Extremadura).

SAMT

e Spatial Analysis and Modelling Tool (Ferramenta para modelagem e anélise
espacial);

e Software Livre, desenvolvido pelo Leibniz Centre for Agricultural Landscape
Research, Alemanha;

e Sistema Operacional: GNU/Linux, exigindo um grande conhecimento de
computacdo para sua instalagcdo;

e Foi projetado especificamente para uso de logica nebulosa e redes neurais
artificiais em procedimentos de modelagem ambiental, atividade que os autores
consideram que tenha como caracteristica principal a imprecisdo, tanto nos dados
como nas proprias técnicas para sua execucdo. Segundo eles, os sistemas de
informagdo geogréfica tradicionais sdo especializados em realizar andlise
espacial, produzir mapas e organizar dados para estes mapas, porém carentes de
ferramentas de modelagem capazes de lidar com esta imprecisao (SAMT, 2008).

Spring

e Sistema de processamento de informacgdes georeferenciadas;

e Software académico e gratuito, desenvolvido pelo INPE. Nao pode ser
considerado Software Livre porque ndo tem seu cédigo-fonte disponivel;

e Sistemas Operacionais: GNU/Linux e Windows;
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e Disponibiliza um médulo denominado de AHP (Processo Analitico Hierarquico)
que utiliza 16gica nebulosa em seu processamento. Porém esta fungdo do Spring
gera como saida um programa que deverd ser alterado pelo usudrio com as
informacdes especificas sobre os dados nos quais deseja aplicar o procedimento,

exigindo assim um conhecimento avancado de computacao.

TerraView

e Software com as funcOes basicas de manipulacdo de informagdes geograficas;

e Software Livre, com desenvolvimento feito apenas pelo INPE e seus parceiros.
N3ao hé contribui¢do direta de outros desenvolvedores no codigo-fonte;

e Sistemas Operacionais: GNU/Linux e Windows;

e Nio possui nenhum recurso proprio de analise de dados através de ldogica

nebulosa ou redes neurais artificiais.

Analisando esta lista, verificamos que:

e Entre os softwares que disponibilizam recursos de andlise de dados através da
l6gica nebulosa e/ou redes neurais artificiais, a maioria o faz apenas para
procedimentos de tratamento de imagens, ndo sendo possivel a utilizacdo desses
recursos para o processamento € andlise de outros tipos de dados, como por
exemplo dados sdcio-econdmicos associados a dreas (setores censitarios, bairros
ou municipios);

e Entre os programas que disponibilizam recursos de computacdo inteligente, a
maioria € constituida por software proprietdrio. Isso faz com que as pesquisas que
os utilizam tenham diminuida sua capacidade de geracdo de conhecimento, pois
nem sempre estes softwares estdo disponiveis nas institui¢des de pesquisa, devido
ao alto custo de suas licencas, além de serem apenas ferramentas (fechadas) para
se atingir algum resultado. Se estes softwares fossem livres, teriamos a
possibilidade de amplia¢do da geracao de conhecimento: como ¢ uma ferramenta
livre, qualquer outro pesquisador interessado em refazer (e avangar) essa
pesquisa teria todas as ferramentas utilizadas a sua disposi¢ao. Adicionalmente,
por serem livres, as proprias ferramentas podem ser objeto de pesquisa, ja que se

pode estudar seu funcionamento interno e contribuir para seu desenvolvimento'®;

18 Para uma reflexao adicional sobre este tema, consultar Pereira (2008).
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e Existe uma grande caréncia de ferramentas que disponibilizem as técnicas ligadas

as redes neurais artificiais.

Este trabalho vem, portanto, ao encontro destas necessidades, produzindo uma
ferramenta computacional totalmente livre', agregando as capacidades de andlise de dados da
l6gica nebulosa e das redes neurais artificiais em um sistema de informacgdes geogréificas
(TerraView). Adicionalmente, salientamos o cardter didatico deste trabalho, apresentando
também exemplos completos de utilizacdo destas ferramentas, que poderdo servir como guia

ou mesmo base para a condugdo de outros estudos geograficos similares.

19 Todo material referente a este trabalho (software, cédigo-fonte, dados e textos) estd disponivel no link
http://starfightercarlao.blogspot.com/2008/08/doutorado-geoprocessamento-e-computao.html
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Capitulo 3
GEOPROCESSAMENTO E COMPUTACAO INTELIGENTE

Este capitulo se divide em trés secOes: na primeira € feita uma descricdo das
ferramentas computacionais utilizadas no desenvolvimento de um software para o
processamento de informacgdes geograficas utilizando técnicas da Computacdo Inteligente, e
nas demais apresenta-se a fundamentagdo tedrica de duas técnicas da Computacdo Inteligente
(Logica Nebulosa e Redes Neurais Artificiais), acompanhada de uma aplicagdo prética da
técnica em um contexto de andlise de informacdes geogréficas.

Utilizaremos doravante neste texto o termo “mapa” em seu significado amplo, tal
como definido por Dent (1985, p.3): “Maps are graphic representations of the cultural and
physical environment. (A thematic map) shows the spatial distribution of some geographical

20 para identificar as figuras que conterdo os resultados obtidos pelos diversos

phenomenon
procedimentos de andlise de dados que serdo realizados. O termo nao deve ser entendido em
seu significado cartogréfico, pois as figuras aqui apresentadas ndo conterdo os elementos

fundamentais de uma representagdo cartografica formal, tais como a escala e a orientacao.

20 “Mapas sdo representacdes graficas dos ambientes cultural e fisico. (Um mapa temdtico) mostra a
distribui¢do espacial de algum fendmeno geogrifico” (traducio do autor).
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3.1. Ferramentas utilizadas no desenvolvimento do software GAIA

Foi desenvolvida, como um dos objetivos deste trabalho, uma ferramenta
computacional para auxiliar em procedimentos de producdo e na andlise de informacdes
geograficas através da integracdo de técnicas de Computacdo Inteligente e ferramentas de
Geoprocessamento, em especial um Sistema de Informacdes Geogrificas (SIG). Esta
ferramenta recebeu o nome de GAIA? — Geoprocessamento Apoiado por Inteligéncia
Artificial.

Para agilizar seu desenvolvimento, o software GAIA foi construido como um sistema
de apoio que deve ser utilizado em conjunto com o software TerraView, um SIG desenvolvido
pelo Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais e disponibilizado como Software Livre, isto &,
qualquer pessoa tem acesso livre ao programa e a seu codigo-fonte, ndo s6 para utilizd-lo para
qualquer objetivo (educacional, cientifico ou mesmo comercial) mas também e
principalmente para estudar sua constru¢do interna, podendo até realizar alteracOes em seu
funcionamento, contribuindo assim com o seu desenvolvimento. Também o desenvolvimento
e a disponibilizagdo do GAIA seguird esta filosofia™.

Tanto o GAIA quanto o TerraView foram desenvolvidos utilizando a biblioteca
Terralib, também desenvolvida pelo INPE e disponibilizada como Software Livre
(CAMARA et al, 2000). Uma biblioteca é um recurso computacional que agiliza o
desenvolvimento de soffware, pois torna disponivel um conjunto de ‘“pequenos
programas” (procedimentos e fun¢des) que realizam atividades bdsicas e fundamentais, dentro
da drea de agdo coberta pela biblioteca, permitindo assim que o programador concentre sua
energia e o foco do seu trabalho nos objetivos finais da aplica¢do que ele quer criar, ndo tendo
que despender tempo (re)criando solugdes para estas necessidades bdsicas. A TerralLib é uma
biblioteca que fornece funcdes para a decodificacido de dados geograficos, estruturas de dados
espaco-temporais e algoritmos de andlise espacial, além de propor um modelo para um banco
de dados geograficos (VINHAS; FERREIRA, 2005, p.383). Apresentamos na figura 15 um
esquema representativo de como as tecnologias envolvidas serdo interligadas para o

desenvolvimento e funcionamento do GAIA:

21 O nome Gaia, Géia ou Gg€, ¢é utilizado como prefixo para designar as diversas ciéncias relacionadas com o
estudo do planeta. Na mitologia grega, Gaia € a personifica¢do da Terra como Deusa: “[...] de acordo com um
dos primeiros mitos gregos sobre a criacio, no principio a Mae Terra (Gaia) emergiu do caos. A seguir, deu
nascimento a Urano, o deus celeste, enquanto dormia. Ele era seu filho e seu amante; das montanhas, olhando
fixamente para baixo, para ela, fez cair a chuva fértil sobre as secretas fendas de sua mae e ela produziu
grama, flores e drvores e criou os passaros e as feras” (SHELDRAKE, 1991, p.30).

220 GAIA esta disponivel no link

http://starfightercarlao.blogspot.com/2008/08/doutorado-geoprocessamento-e-computao.html
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Figura 13: Integragdo entre o GAIA, o TerraView e a TerraLib.
Adaptado de (VINHAS; FERREIRA, 2005, p.384).

A operagdo conjunta do GAIA com o TerraView permitird que procedimentos
basicos para a manipulacdo de informacdes geogréficas, tais como importacdo de dados,
definicdo de elipsdides de referéncia e projecOes cartograficas, visualizagdo grafica de mapas,
entre outras, serao realizadas pelo software TerraView. Este software € bastante poderoso e de
utilizagdo bem fécil, porém nao traz nenhum recurso de andlise de dados utilizando alguma
técnica da computacdo inteligente. O GAIA serd responsavel, portanto, pela aplicagdo de
técnicas provenientes da computacdo inteligente a esses dados.

Como podemos notar pela figura 15, o sistema opera sobre um banco de dados tnico,
responsavel por armazenar as informacdes geogrificas que serdo manipuladas. A TerraLib (e
por consequéncia o TerraView e o GAIA) tém a capacidade de trabalhar com diversos
Sistemas Gerenciadores de Bancos de Dados (SGBDs), tais como Oracle, Oracle Spatial,
MySQL, PostgreSQL, PostGIS e Access™. Estes gerenciadores (com excessdo do Access)
permitem o funcionamento do GAIA e o TerraView em rede, isto €, os dados geograficos
podem estar centralizados em apenas um computador, permitindo que varios pesquisadores
utilizem esses dados em seus proprios computadores, através da rede. Optou-se, no ambito
deste trabalho, pela utilizagio do SGBD MySQL?*, devido a sua facilidade de instalacdo e

também pelo fato de ser software livre.

23 Este SGBD s6 estd disponivel para o sistema operacional proprietdrio Microsoft Windows.
24 http://www.mysql.com.
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No desenvolvimento do GAIA utilizou-se, além da TerraLib, a biblioteca GTK+%,
para a constru¢do da interface grifica com o usudrio. O software foi desenvolvido nas
linguagens de programacdo C e C++, no sistema operacional livie GNU/Linux (distribui¢do
Ubuntu 7.10), utilizando-se o ambiente integrado de desenvolvimento (IDE) NetBeans. O
processamento de dados via légica nebulosa foi realizado através da biblioteca FISPRO
(Fuzzy Inference System  Professional, disponivel em http://www.inra.fr/internet/
Departements/MIA/M/fispro/indexen.html),  desenvolvida  pelo  Département  de
Mathématiques et Informatique Appliquées, do Institut national de la recherche agronomique,
Franga, e também disponibilizada como Software Livre.

Por se tratar de software livre, outros pesquisadores poderdo adaptar o GAIA para
funcionar em outros sistemas operacionais, tais como o Microsoft Windows ou Apple Mac OS

X. A documentacao completa do GAIA pode ser encontrada no anexo 1.

25 http://www.gtk.org.
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3.2. Logica Nebulosa
3.2.1. Fundamentagdo Tedrica

Vimos, na introdu¢do deste trabalho, que nossas tentativas de compreensdo da
realidade passam pela constru¢do de modelos simplificados, ou seja, trabalhamos com um
“subconjunto” da realidade. Os modelos sdo construidos visando o estudo de aspectos
especificos (problemas especificos de uma drea bem definida), e desta forma nao explicam a

realidade de uma maneira total:

As teorias cientificas ndo estardo nunca aptas a fornecer uma descricao
completa e definitiva da realidade. Serdo sempre aproximagdes da
verdadeira natureza das coisas. Em termos claros: os cientistas ndo lidam
com a verdade; eles lidam com descricdes da realidade limitadas e

aproximadas (CAPRA, 1999, p.45).

Precisamos, portanto, discutir a no¢do de imprecisdo e, em especial, buscar uma
medida de associacdo entre a realidade que se deseja representar € o que efetivamente o
modelo construido consegue representar. Esta € uma questdo importante, pois como vimos
tentamos inferir conhecimento acerca da realidade por analogia aos resultados obtidos
utilizando o modelo construido. E certamente, a qualidade desses resultados depende
diretamente do quanto o modelo consegue se aproximar da realidade.

Note-se que ndo se trata aqui de tentar diminuir ou eliminar a imprecisdo associada
ao modelo (atividade que, dada a complexidade da realidade, é impossivel), mas sim, levar
em consideraciao esta imprecisido, objetivando uma compreensdo melhor do que se estd
deixando de fora do modelo.

Pode-se associar esta no¢cdo de imprecisdo a dois aspectos distintos: o primeiro, com
relacdo ao modelo em si e com a forma como ele é construido por meio da nossa linguagem.
Apesar da linguagem natural ser a forma mais poderosa de comunicacdo e troca de
informacdes entre os seres humanos, ela é, por sua prépria natureza, vaga e imprecisa (ROSS,
1995). Desta forma, a imprecisdo associada a nossa linguagem se reflete no modelo por ela
descrito.

Esta imprecisao é, em especial, a dificuldade de atribuir significado preciso a regides
de fronteira, ou “regidao de sombra”, como nos fala Bertrand Russel (RUSSEL, 1923). Mais
ainda, é a dificuldade de dar conta de aspectos “nebulosos” da realidade. Tomemos o exemplo

da palavra “vermelho”. Se olharmos uma escala de cores, conseguimos discernir um grupo de
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tonalidades ao qual podemos chamar com certeza de “vermelho” e um outro grupo que, de
forma similar, podemos chamar de “amarelo”. Mas qual foi o ponto exato da mudan¢a? Em

que tonalidade o vermelho passou a ser amarelo? (figura 14)

The fact is that all words are attributable without doubt over a certain area,
but become questionable within a penumbra, outside which they are again
certainly not attributable. Someone might seek to obtain precision in the use
of words by saying that no word is to be applied in the penumbra, but
unfortunately the penumbra is itself not accurately definable, and all the
vaguenesses which apply to the primary use of words apply also when we try

to fix a limit to their indubitable applicability*® (RUSSEL, 1923).

Figura 14: Onde termina o vermelho? Onde comeca o amarelo?
Fonte: Adaptado de Pereira (2005, p.29).

O segundo aspecto sobre a nog¢do de imprecisdo diz respeito a maneira como o ser
humano raciocina acerca de um problema, de um objeto de estudo. Os seres humanos, em
especial os pesquisadores empenhados no desenvolvimento de modelos da realidade, ndo
possuem a informacgdo completa para a solu¢do dos problemas. Algumas das informacdes de
que se dispde sdo subjetivas, julgamentos pessoais por parte do pesquisador e ndo informacdo
quantitativa precisa (ROSS, 1995). Ou seja, nem sempre tomamos uma decisdo a partir de
dados precisos, combinados com uma regra também precisa, que nos diz que decisdo tomar
em qualquer ocasido. Muitas vezes, nossas decisdes sdo tomadas com base em julgamentos

subjetivos e intuigdes.

26 “O fato é que qualquer palavra pode ser atribuida, com precisdo, em uma certa drea, mas seu uso se torna
questiondvel dentro de uma regido de sombra, apds a qual a palavra se torna, com certeza, nao-atribuivel.
Alguém poderia buscar a precisdo no uso das palavras alegando que realmente nao se pode atribuir nenhuma
palavra na regido de sombra, porém infelizmente esta prépria sombra ndo pode ter seus limites precisamente
definidos, e toda imprecisdo que se aplica no uso primdrio das palavras também se aplica quando tentamos
fixar um limite para sua indubitdvel aplicabilidade” (tradu¢@o do autor).
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E nesse ponto que a légica nebulosa (também chamada de légica difusa), que se
apodia na teoria dos conjuntos nebulosos, surge como ferramenta capaz de dar conta desta
tarefa de construcao de um modelo da realidade que leve em consideracao o fator imprecisao.
Entre os objetivos da légica nebulosa, encontramos o de permitir um melhor tratamento
matemdtico (e por consequéncia, computacional) de imprecisOes, especialmente as
encontradas como caracteristica fundamental do raciocinio humano.

O conceito basico que sustenta a logica nebulosa € o de uma variavel linguistica, isto
€, uma varidvel cujos valores sdo palavras ao invés de ndmeros. Desta forma a logica
nebulosa pode ser vista como uma metodologia para computacdo com palavras ao invés de
numeros. As palavras sdo inerentemente menos precisas que os numeros, porém seu uso €
mais proximo da intuicdo humana (ZADEH, 2000). Enquanto os procedimentos
computacionais tradicionais impdem uma precisao artificial em dados, processamentos € nos
resultados finais desses processamentos, a utilizagdo da ldgica nebulosa, por sua vez, permite
que essas imprecisoes facam parte de todo o processo, seja nos dados inseridos no
processamento, na propria defini¢do do processamento a ser realizado, ou na apresentacdo dos
resultados.

Para se entender o principal conceito por tras da 16gica nebulosa, que € o de conjunto
nebuloso, precisamos revisitar a teoria classica dos conjuntos. A idéia principal a ser lembrada
relativamente a essa teoria € a de pertinéncia de um elemento a um conjunto: um determinado
elemento ou pertence a um conjunto, ou nao pertence a este conjunto. Por exemplo, no
conjunto “numeros pares menores que 107, o elemento “2” pertence ao conjunto, enquanto
que o elemento “3” ndo pertence ao conjunto. Utilizando a linguagem matemadtica, podemos
utilizar a notacdo YA(x) para indicar “pertinéncia do elemento x ao conjunto A”, e pelo que
vimos, esse valor de pertinéncia s6 pode ser ou 1 (indicando que x pertence a A) ou 0
(indicando que x ndo pertence a A) (ROSS, 1995, p.11).

Notem-se os problemas que surgem quando esse conceito rigido € aplicado a forma
de pensamento humano: caso se queira definir o conjunto “pessoas altas”, é preciso definir a
medida a partir da qual a pessoa pode ser considerada alta, por exemplo, 1,80m. Desta forma,
as pessoas que tivessem altura igual ou superior a 1,80m seriam consideradas “altas”, isto &,
pertenceriam ao conjunto “pessoas altas”. J4 as pessoas que tivessem altura inferior a 1,80m
estariam fora desse conjunto. Ou seja, mesmo que a pessoa tivesse 1,7999m, ela ndo poderia

ser considerada “alta”.
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Como exemplo adicional podemos imaginar a necessidade de se selecionar, em uma
determinada regido, uma drea para o estabelecimento de algum tipo de agricultura, e que

tivéssemos as seguintes regras para definir a adequagdo dessa drea:

e inclinagdo menor que 30°%
€
e fertilidade do solo igual ou maior que 60 (estabelecendo uma escala de 0 a 100,

onde quanto maior o valor, maior a fertilidade do solo).

Encontramos, na regido, trés dreas possiveis, cada uma possuindo as seguintes

caracteristicas:

o Areal:
Inclinacao: 0°
Fertilidade: 59

o Area?2:
Inclinagdo: 30,3°
Fertilidade: 99

o Area3:
Inclinagdo: 29,7 °
Fertilidade: 61
Segundo as regras estabelecidas e utilizando a teoria cldssica dos conjuntos, a Area 3
seria a escolhida (ja que € a unica que efetivamente respeita as regras estabelecidas), enquanto
que as outras duas dreas seriam descartadas. Mas claro estd que a Area 3 é a pior de todas as

trés dreas apresentadas, pois:

e tem os seus dois parimetros com valores muito perto do limite maximo
permitido, enquanto que as outras dreas t€ém apenas um dos paradmetros nesta
situacao;

e o0s valores (validos) apresentados pelos seus parametros sao muito proximos dos
valores (invalidos) dos parametros das outras areas;

e o0 valor além do limite maximo apresentado por um dos parametros (no caso das
duas primeiras dreas) faz com que o valor 6timo apresentado pelo outro

parametro seja totalmente desconsiderado.

A teoria dos conjuntos nebulosos tenta diminuir esse problema, acabando com a
rigidez da pertinéncia de um elemento a um conjunto. Em termos matematicos, o valor da

pertinéncia, em um conjunto nebuloso, varia entre O (ndo pertence com certeza) e 1 (pertence
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com certeza), podendo assumir qualquer valor entre esses extremos. Se indicarmos a fung¢do
de pertinéncia de um conjunto nebuloso por HA(x), ou seja, “pertinéncia do elemento x ao

conjunto nebuloso A” (ROSS, 1995, p.12), teremos:
MA(x)=q , a € [0,1]

ou seja, o valor que estamos chamando de & pode ser qualquer valor no intervalo entre O e 1.

No exemplo j4 visto de um conjunto “pessoas altas”, pode-se definir que, acima de
Im80cm a pessoa pode certamente ser considerada alta, e abaixo de 1m60cm a pessoa pode
certamente ser considerada baixa (ou pelo menos, ndo alta). A partir de 1m60cm “vai se

considerando” a pessoa alta. A diferenca entre as duas abordagens fica mais clara na figura 14.

Figura 15: Comparagdo entre as teorias de conjuntos: cldssica e nebulosa.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

Desta forma, uma pessoa com altura de 1m75cm teria pertinéncia no conjunto
“pessoas altas” igual a 0,75. Outra pessoa, com altura igual a 1m64cm, teria pertinéncia no
mesmo conjunto igual a 0,4. Ambos ndo pertenceriam “totalmente” ao conjunto “pessoas
altas”, ja que nenhum dos dois possui pertinéncia igual a 1. Porém, claramente se nota que a

primeira pessoa “pertence mais” ao conjunto que a segunda pessoa (que “pertence pouco”).
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Outro exemplo pode ser visto na tentativa de se estudar o grau de fertilidade do solo.
Este grau pode ser estabelecido a partir de algumas caracteristicas quimicas, tais como
“capacidade de troca de cations” e ‘““saturacdo por bases”. Na tabela 1, vemos como definir os
niveis de fertilidade a partir dos valores dessas caracteristicas quimicas (BONISCH, 2001,

p. 86).

Classes dz | Capacidade de troca | Saturacdo por | Soma de bases | Aluminio trocavel | Potassio
Fertilidade | de catons (cmoleke) | bases (o) | (cmoleke) | (cmoleke) | (mefke)
Al 28 2} 24 <3 20
Media 26e<8 2Pecdl | 2le<d | 20de<l [ 245e<0
Bara 24e<h 210e=3) <] 2le<d <4
Musto hatxa <4 <10 <] 24 <4j

Tabela 1: Defini¢ao quimica das classes de fertilidade do solo.
Fonte: (BONISCH, 2001, p-86).

Vemos na tabela que o valor de “capacidade de troca de cations” para que o solo seja
considerado com alta fertilidade é maior ou igual a 8. Pela légica tradicional, isso significa
que se o valor dessa caracteristica quimica for igual a 7,99999, o solo tem apenas um nivel
médio de fertilidade, ndo importando o quanto esse valor é préoximo de 8. Ainda segundo a
tabela, ndo importa se o valor € igual a 6,0 ou 7,9999, pois os dois valores pertencem da
mesma forma a classe de fertilidade “média”.

A utilizagdo da teoria dos conjuntos tradicional, aplicada conforme as defini¢des
apresentadas na tabela 1 impde uma rigidez e precisdo artificial a esses dados, além de perder
muito do conhecimento subjetivo de um especialista sobre o tema. Como ja vimos, a légica
nebulosa “quebra” essas barreiras rigidas, proporcionando uma transi¢do mais suave (e
também mais realista) entre as faixas de valores. Mais ainda, seria possivel incorporar no
processamento um conhecimento ‘“‘subjetivo” de um especialista da drea de solos,
conhecimento esse que poderia ser expresso por frases tais como “o valor x é muito alto”, ou

“a caracteristica y € mais importante que a caracteristica z”.
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O objetivo final da aplicacdo desta técnica é a constru¢io de um sistema de
inferéncia nebulosa (fuzzy inference system, ou FIS) para manipulagdo de informacgdes

geograficas, composto de:

e conjuntos nebulosos para os diversos valores das diversas varidveis de entrada,
bem como para os valores da varidvel de saida (resultado do processamento);
e regras, no formato “se...entdo” relacionando os valores das diversas varidveis de

entrada (utilizando operadores 16gicos E e OU) aos valores da varidvel de saida.

As regras s@o as responsdveis por relacionar as varidveis de entrada, isto é, os
conjuntos nebulosos que descrevem os dados sobre os quais busca-se um processamento, as
variaveis de saida (o resultado do processamento). Como ja apresentado, a escolha das regras
tem como ponto de partida, além da andlise do préprio processo em si, a experiéncia dos
especialistas que com ele trabalham (GALVAO; VALENCA, 1999, p.181).

O conhecimento subjetivo do especialista definindo o sistema € representado ndo s6
na elaboracdo dos conjuntos nebulosos (“o que € um valor alto?”, “que valor deixa duavidas
entre alto e médio?”’) mas também na fase de elaboracio das regras. Por exemplo, se o valor
da caracteristica quimica ‘“capacidade de troca de cdtions” for mais importante que a
“saturacdo por bases”, a regra pode refletir esse conhecimento, dando uma maior importancia
ao valor da primeira variavel do que ao valor da segunda varidvel.

Uma caracteristica dos sistemas de raciocinio nebuloso que cabe destacar € o fato de
que todas as regras contribuem ao mesmo tempo para se chegar ao resultado final do
processamento, diferente de outros tipos de sistemas e modelos onde existe uma aplicacio
serial de regras (isto é, as regras sio aplicadas uma apds a outra). Esta € uma caracteristica de
similaridade com o raciocinio humano, onde vérios fatores (pensamentos, informacdes,
experiéncias, intuicdes) contribuem, ao mesmo tempo, para que uma pessoa chegue a uma
decisao final, a uma conclusio sobre um determinado assunto.

De forma resumida, um sistema de inferéncia nebulosa funciona da seguinte forma:

e recebe os valores das entradas;
e calcula o valor de pertinéncia das entradas com base na defini¢do de seus

conjuntos nebulosos (esta etapa é chamada de “difusificacdo™ das entradas);

27 Processo de tornar difuso. Apesar dos termos “fuzificacdo” e “defuzificagdo” serem muito utilizados na
literatura acerca da logica nebulosa, correspondendo aos termos em ingl€s fuzzyfying e defuzzyfying, optou-se
nesse trabalho pela utilizacdo de expressdes derivadas na lingua portuguesa, respectivamente, “difusificagdo”
e “desdifusificagdo”. Estes termos denominam, respectivamente, o processo de transformacdo de um valor
numérico em um grau de pertinéncia relativo a um certo conjunto nebuloso (valor entre O e 1) e o processo
contrdrio de transformacdo deste grau de pertinéncia em um valor numérico qualquer que vai representar o
resultado gerado pelo sistema de inferéncia nebulosa.
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e combina os valores de pertinéncia relativos as entradas na forma especificada por
cada regra (por exemplo, “SE entradal € baixa E entrada2 ¢ alta...”), gerando um
novo valor de pertinéncia geral para as entradas de cada regra;

e utiliza este valor de pertinéncia unico gerado para cada regra para definir um
subconjunto do conjunto nebuloso de saida, conforme definido pela regra em
questio (continuando o exemplo anterior, “SE ... ENTAO saida é média”);

e combina todos os subconjuntos gerados pelas regras em um unico conjunto
nebuloso de saida;

e calcula um valor numérico dnico representativo deste conjunto nebuloso de saida

(esta etapa é chamada de “desdifusifica¢do” da saida).”®

3.2.2. Aplicacao

A primeira funcionalidade implementada no software GAIA foi um sistema de
inferéncia nebuloso espacial, isto é, utilizacdo da légica nebulosa para a andlise de
informacdes espaciais. Esta funcionalidade foi testada usando-se o exemplo de estudo do grau
de fertilidade do solo visto anteriormente (BONISCH, 2001), onde a autora apresenta um
conjunto de locais (pontos) no estado de Santa Catarina junto com as propriedades quimicas
de cada local (valores de capacidade de troca de cations [CTC] em cmolc/kg, saturacdo por
bases [V] em %, soma de bases [S] em cmolc/kg, aluminio trocavel [AL] em cmolc/kg e
potéssio [K] em mg/kg). Adicionalmente, a autora apresenta uma tabela (BONISCH, 2001, p.
86) que define como as faixas de valores dessas propriedades quimicas se combinam para
definir os niveis de fertilidade do solo (tabela 1). Como o objetivo principal aqui é observar as
diferencas entre o uso de técnicas tradicionais e técnicas provenientes da computagdo
inteligente, optamos pela redu¢ao do nimero de caracteristicas (propriedades quimicas) que
serdo abordadas, visando uma simplificagdo do sistema de inferéncia nebuloso resultante.
Desta forma, utilizaremos apenas as caracteristicas “saturacdo por bases”, “soma de bases” e

“aluminio trocavel”.

A partir dos dados disponiveis, foi preparado um arquivo com as coordenadas e as
propriedades quimicas de cada ponto. Inserimos este arquivo em um banco de dados
geograficos criado pelo TerraView, juntamente com um mapa com os limites do estado de

Santa Catarina, conforme pode-se ver na figura 16:

28 Para detalhes de célculos, incluindo algoritmo para implementacdo computacional, ver Cox (1994).
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Figura 16: Pontos, propriedades quimicas e limites do estado de Santa Catarina.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Precisamos dos valores dessas propriedades quimicas ndo apenas para alguns pontos
especificos, mas sim para todos os pontos da drea em estudo. Isto é conseguido através da
geracdo de um Modelo Numérico de Terreno (MNT), que € a representacdo de uma grandeza
que varia continuamente no espago. Esta grandeza é comumente associada a altimetria, mas
os MNT também podem ser utilizados para modelar unidades geoldgicas, como teor de
minerais ou propriedades do solo ou subsolo (CAMARA et al, 1996, p.43).

Pode-se representar um MNT de duas formas: através de grades regulares ou grades
triangulares. Uma grade regular € uma matriz de elementos com espagamento fixo, onde a
cada elemento € associado o valor estimado da grandeza na posi¢do geogréfica relativa a este
elemento. Esta é a forma adotada pelo TerraView para a representacdo de modelos numéricos
de terreno. Porém o TerraView ndo fornece uma funcionalidade para geracdo desta grade
regular a partir de dados associados a pontos (interpolacdo). Desta forma, optamos por
desenvolver e suprir esta funcionalidade a partir do GAIA®. A figura 17 apresenta o resultado

do uso desta funcionalidade para a propriedade quimica aluminio:

29 Para uma descri¢do do funcionamento de alguns métodos de interpola¢do disponiveis no sistema de
informagdes geograficas SPRING, também desenvolvido pelo INPE, consultar http://www.dpi.inpe.br/
spring/portugues/tutorial/modelagem.html. O método de interpolagdo utilizado no GAIA foi o denominado
de “média ponderada”.
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Figura 17: Grade regular gerada pelo GAIA para a propriedade quimica aluminio.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Na visualizacio de grades regulares, o TerraView representa o maior valor com a cor
branca, 0 menor valor com a cor preta, e os valores intermedidrios em tons de cinza. Esta ndo
¢ a forma mais adequada, conforme atestam Dent (1985, p.360) e Garo (1998), como
pudemos ver anteriormente na descri¢ao conceitual do tipo de dado numérico (p.34). A forma
mais adequada para esta representagdo seria a cor branca para o menor valor e cor preta para o
maior valor. Como a Unica forma a nosso alcange para remediar isso seria a geragdo de uma
grade de valores invertida (o que impossibilitaria as andlises posteriores) teremos que aceitar
essa limitacao do software neste momento, mas ressaltando a necessidade de uma discussao
sobre questdes de comunicacio da informacdo geogrdfica nas ferramentas de
geoprocessamento disponiveis, pois como nos fala Dent (1984, p.3): “Map making must
always be viewed in the context of communication”™.

Outra funcionalidade importante, ndo disponibilizada pelo TerraView, é a que
permite recortar uma grade numérica a partir de um outro mapa, como por exemplo, os limites
de um Estado. Como os pontos que geraram a grade regular se encontram, em sua grande
maioria, no interior do Estado de Santa Catarina, os valores dessa grade fora dos limites deste
Estado ndo representam valores confidveis para serem usados na confeccao do mapa final de

fertilidade do solo. Desta forma, optou-se pela implementacdo no GAIA de mais esta

funcionalidade. O resultado de sua utilizacdo € apresentado na figura 18:

30 “A construcdo de mapas deve sempre estar inserida no contexto da comunicacio” (tradu¢do do autor).
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Figura 18: Grade regular recortada usando os limites do Estado.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

ApOs essas atividades preliminares, podemos enfim buscar nosso objetivo principal,
que é o de gerar um mapa temdtico com as classes de fertilidade, conforme os dados
apresentados na tabela 1 (pagina 59). Geraremos este mapa em duas versoes, uma baseada na
teoria dos conjuntos cldssica e outra, utilizando a teoria dos conjuntos nebulosos e um sistema

de inferéncia nebuloso.

Como visto na tabela 1, cada classe de fertilidade do solo € o resultado de uma
combinagdo de classes que representam faixas de valores das propriedades quimicas. Por
exemplo, a classe de fertilidade “alta” € resultado da combinagcdo de um valor “alto” da
propriedade “saturacdo por bases” (classe de valores iguais ou maiores que 50) com um valor
também ““alto” da propriedade “soma de bases” (valores iguais ou maiores que 4) e finalmente
com um valor “muito baixo” da propriedade ‘“aluminio trocdvel” (valores abaixo de 0,3).
Precisamos pois, antes de produzir o mapa final de classes de fertilidade do solo, definir e

visualizar essas classes de valores para cada propriedade quimica sendo abordada.
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A classificacdo de cada propriedade quimica conforme as faixas de valores definidas
na tabelal € uma funcionalidade trivial de qualquer SIG, ndo sendo o TerraView uma

exececdo. Observamos na figura 19 um mapa tematico criado a partir do MNT “aluminio™:
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Figura 19: Classes para a propriedade quimica “Aluminio trocdvel”.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

Podemos notar na figura 19 a imposicdo de limites rigidos aos dados, conforme
discutimos na fundamentagdo tedrica. Por exemplo, a classe representada pela cor vermelha
agrega os pontos com valores entre 1 e 4. Pela teoria dos conjuntos tradicional, valores tais
como 0,99999 e 4,00001 estdo fora dessa classe. Da mesma forma, valores tais como 1,00001
e 3,99999 siao considerados pertencentes a esta classe de forma igual, mesmo estando o

primeiro tao perto do limite inferior e o segundo tdo perto do limite superior

Como vimos anteriormente, a teoria dos conjuntos nebulosos tenta quebrar esta
rigidez, permitindo a definicdo de uma “faixa de transi¢ao” como limites entre os conjuntos.
Assim, um exemplo de definicio “nebulosa” das classes relativas a propriedade quimica

“aluminio” poderia ser como apresentada na figura 20:
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Figura 20: Conjuntos nebulosos hipotéticos para a propriedade
quimica “Aluminio trocdvel”.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

O conjunto “muito pouco”, pela teoria dos conjuntos tradicional, engloba todos os
valores menores ou iguais a 0,3. Pela teoria dos conjuntos nebulosos, e com base na definicao
acima, os valores tem variados graus de pertinéncia ao conjunto, ndo apenas “pertencem’” ou
“ndo pertencem”. Assim, valores menores que 0,3 pertencem totalmente ao conjunto (isto é,
seu valor de pertinéncia € igual a 1). A partir de 0,3, a pertinéncia dos valores vai caindo, até
chegar a 0 para o valor 0,65, indicando que este valor ndo pertence ao conjunto. Nao
coincidentemente, conforme a pertinéncia dos valores vai caindo com relacdo ao conjunto
“muito pouco”, esta mesma pertinéncia vai subindo com relagdo ao conjunto “pouco” (ou
seja, os valores vao “pertencendo menos” ao conjunto “muito pouco” e “pertencendo mais”
ao conjunto “pouco”).

E importante relembrar e ressaltar aqui que ndo é objetivo deste trabalho fazer um
estudo profundo das classes de fertilidade do solo, nem das classes das propriedades quimicas
que sdo importantes para este estudo. Também nao é de dominio deste autor a teoria por tras
do estabelecimento dos limites dessas classes. Desta forma, os valores aqui apresentados
foram definidos com o objetivo principal de mostrar a diferenca entre o estabelecimento de
limites conforme a teoria dos conjuntos cldssica e conforme a teoria dos conjuntos nebulosos.

O software GAIA permite a criacdo de novas grades regulares (MNT) cujos valores
sdo graus de pertinéncia, calculados com base em uma defini¢do de um conjunto nebuloso.
Esta defini¢do € feita a partir de quatro valores que representam, respectivamente: a) o valor
em que a pertinéncia deixa de ser zero; b) o valor em que a pertinéncia se torna 1; c) o valor

em que a pertinéncia deixa de ser 1 e d) o valor em que a pertinéncia torna a ser zero
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novamente. Se o conjunto inicia ou termina com pertinéncia igual a 1, basta repetir os valores
dos dois primeiros ou dois ultimos parametros. A figura 21 mostra os diversos tipos de

conjuntos nebulosos que podem ser criados a partir desses quatro parametros:

Figura 21: Varios tipos de conjuntos definidos a partir de quatro parametros.
Elaboracgao: Carlos José de Almeida Pereira.

Dessa forma, os parametros para definir os quatro conjuntos nebulosos relativos a

propriedade quimica “aluminio” sdo:

e ‘“‘muito pouco”

a = “menor” (significa o menor valor da grade original)

b = “menor”

c=0,3

d=0,65
e ‘“pouco”

a=0,3 b =0,65 c=1 d=2
e “médio”

a=1 b=2 c=3 d=4
e ‘“‘muito”

a=3

b=4

¢ = “maior” (significa o maior valor da grade original)
d = “maior”
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A partir dos pardmetros definidos acima foram criadas quatro grades, denominadas
“AL_muito_pouco”, “AL_pouco”, “AL_medio” e “AL_muito” respectivamente. Podemos
visualizar essas grades da mesma forma que visualizamos a grade original com os valores da

. z. . 113 .t 9 ~ ~
propriedade quimica “aluminio”, ndo esquecendo que agora os valores da grade sdo valores
de pertinéncia, ou seja, valores entre O e 1. O TerraView vai automaticamente exibir valores 0
como preto, valores 1 como branco, e valores intermedidrios como tons de cinza.

Apresentamos os conjuntos acima descritos nas figuras 22, 23, 24 e 25:

Figura 22: Conjunto nebuloso AL_muito_pouco.
Elaboracgao: Carlos José de Almeida Pereira.

Figura 23: Conjunto nebuloso AL_pouco.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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Figura 24: Conjunto nebuloso AL_medio.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Figura 25: Conjunto nebuloso AL_muito.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

Ja podemos notar um ganho de informagao através da utilizacao da l6gica nebulosa
como alternativa a métodos tradicionais. Nos mapas gerados através da légica nebulosa, ndo
existem os limites rigidos entre as classes, como no caso mostrado anteriormente na figura 19.

Repete-se todo o procedimento de criagdo de conjuntos nebulosos descrito para as
propriedades quimicas “saturacdo por bases” (V) e “soma de bases” (S).

O passo final € a producdo do mapa temdtico de fertilidade do solo. O método
baseado na légica tradicional (teoria cldssica dos conjuntos) consiste em verificar o valor da

propriedade quimica em cada grade de entrada, e conforme a classe que se situa cada valor,
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define-se a classe de fertilidade do solo resultante. Por exemplo, se determinado ponto tiver os
seguintes valores de propriedades quimicas: V = 62, S = 6,5 e AL = 0,12, entdo este ponto

pertence a classe de fertilidade do solo “alta”.

Mesmo sendo esta uma forma tradicional de realizar esta classificacdo, o TerraView
nao tem esta funcionalidade. O software SPRING ¢é capaz de realizar esta tarefa, porém ¢é
preciso que o proprio usudrio escreva um programa para este fim, utilizando a linguagem de
programacdo fornecida pelo proprio software (linguagem LEGAL) (BARBOSA, 1997).
Resolvemos entdo dotar o software GAIA desta funcionalidade. O resultado dessa

classificacdo € apresentado na figura 26.

%5 Arquivo Exibir Plano Vista Tema Apdlise Operagéo Plugins Ajuda
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X
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Figura 26: Classes de fertilidade através do método convencional.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

Na figura 26, vale ressaltar uma caracteristica importante: na cor branca, estdo
representados os pontos PARA OS QUAIS NAO FOI POSSIVEL DEFINIR UMA CLASSE
DE FERTILIDADE, isto é, um ponto cujas propriedades quimicas ndo se encaixaram em
nenhuma das quatro regras possiveis. Outro detalhe que devemos observar € novamente a

existéncia de limites rigidos para as classes geradas.

No sistema de inferéncia nebuloso, também temos as regras que relacionam as varias
classes de valores das propriedades quimicas com as classes de fertilidade do solo, porém com

duas diferencas: primeira, precisamos criar conjuntos nebulosos que irdo representar a saida
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do sistema, pois essa saida também respeita a idéia de ndo rigidez que usamos na entrada, ou
seja, o sistema ndo vai responder de forma precisa que a fertilidade € “alta” ou “média”, mas
sim gerar um valor numérico que vai indicar o grau de pertencimento daquele ponto em uma
classe especifica (por exemplo, os valores 8,2 € 9,5 podem estar ambos dentro da classe
“fertilidade alta”, porém o ponto que recebeu o valor 9,5 tem uma maior fertilidade do que a

do ponto que recebeu o valor 8,2).

Os conjuntos nebulosos utilizados neste exemplo sdo os mostrados na figura 27:

Figura 27: Conjuntos nebulosos para as classes de fertilidade do solo.
Elaboracgado: Carlos José de Almeida Pereira.

Ressaltamos que a defini¢cdo dos conjuntos apresentados acima deve ser entendida
como meramente ilustrativa do processo de criagdo de um sistema de inferéncia nebulosa,
pois somente um especialista da drea de solos poderia definir satisfatoriamente esses
conjuntos, a partir de seu conhecimento especifico. Por exemplo, pode ser que um solo com
alto grau de fertilidade seja muito dificil de se encontrar; isto faria com que o conjunto
nebuloso denominado “alta” tivesse uma amplitude bem menor, iniciando no valor 9.

A segunda diferenca estd na definicdo das regras, que podem expressar varias
combinacgdes de conjuntos de entrada e conjunto(s) de saida, permitindo assim um registro
melhor das relacdes existentes entre os dados (neste caso, entre as varias classes de valores
das propriedades quimicas do solo). Um exemplo para ilustrar: vamos imaginar que a

propriedade “soma de bases” tem uma influéncia menor que a propriedade “saturagdo por
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bases” na defini¢do do grau de fertilidade. Um conjunto de regras possivel para expressar esse

fato poderia ser:

e se “satura¢do” é muita e “soma” é muita, entdo a fertilidade é “alta”

e se “saturagdo” é muita e “soma” ¢ média, entdo a fertilidade é “alta”

Ou seja, uma mudanga de classe da propriedade “soma” ndo foi suficiente para
diminuir o grau de fertilidade do solo.

O software GAIA permite a definicdo das regras de combinacdo dos conjuntos
nebulosos ja criados, além de realizar o processamento do sistema de inferéncia nebuloso

assim criado. O conjunto de regras criado para este exemplo € o que segue:

(V: saturacao por bases; S: soma de bases; AL: aluminio trocavel; F: fertilidade)
e Se V¢ “muita” -E- S € “muita” -E- AL € “muito pouco”, entdo F € “alta”

e Se Vé “média” -E- S € “muita” -E- AL € “muito pouco”, entdo F € “alta”

e Se Vé “muita” -E- S € “muita” -E- AL € “pouco”, entdo F é “alta”

e Se Vé “média” -E- S € “muita” -E- AL € “pouco”, entdo F € “média”

e Se Vé “muita” -E- S € “média” -E- AL € “muito pouco”, entdo F é “alta”

e Se Vé “muita” -E- S € “média” -E- AL € “pouco”, entdo F € “média”

e Se Vé “média” -E- S € “média” -E- AL € “muito pouco”, entdo F é “média”
e Se Vé “média” -E- S € “média” -E- AL € “pouco”, entdo F € “média”

e Se Vé “pouca” -E- S € “média” -E- AL € “pouco”, entdo F é “média”

e Se Vé “média” -E- S € “média” -E- AL € “média”, entdo F é “média”

e SeVé “pouca” -E- S € “média” -E- AL € “média”, entdo F € “baixa”

e SeVé“média” -E- S € “pouca” -E- AL € “pouco”, entdo F é “média”

e Se V¢ “média” -E- S € “pouca” -E- AL € “média”, entdo F & “baixa”

e Se Vé “pouca” -E- S € “pouca” -E- AL € “pouco”, entdo F € “baixa”

e Se Vé “pouca” -E- S é “pouca” -E- AL é “média”, entao F € “baixa”

e Se Vé “pouca” -E- S € “pouca” -E- AL € “muito”, entdo F é “muito baixa”
e Se V€ “muito pouca” -E- S é “pouca” -E- AL é “muito”, entdo F € “muito baixa”

e Se V€ “muito pouca” -E- S € “pouca” -E- AL é “médio”, entdo F € “muito baixa”
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O resultado final do processamento do sistema de inferéncia nebulosa € apresentado

na figura 28:

Figura 28: Classes de fertilidade do solo processadas atraves da 16gica nebulosa.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

O que estd sendo representado neste mapa € a grade regular gerada pelo
processamento do sistema de inferéncia nebuloso, ou seja, é uma grade composta pelos
valores definidos para os conjuntos nebulosos de saida do sistema (neste exemplo, valores de
0 até 10. Quanto maior o valor, maior o grau de fertilidade do solo). Novamente, o TerraView
representa o menor valor da grade com a cor preta, e 0 maior valor com a cor branca, usando

tons de cinza para os valores intermedidrios.

Podemos inclusive utilizar esta grade gerada para gerar classes (ndo nebulosas) de
valores de fertilidade do solo, utilizando os recursos nativos do TerraView. Ainda assim, como
mostra a figura 29, teremos uma quantidade muito maior de informacdo do que a obtida

através do método tradicional (fig. 26).
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Figura 29: Mapeamento tematico da grade resultante do sistema de inferéncia nebuloso.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Podemos concluir, através da comparagdo visual entre os mapas tematicos gerados
pelo método baseado na 16gica tradicional e pelo sistema de inferéncia nebulosa (figuras 26 e
28 respectivamente), que existe uma vantagem na utilizacdo do segundo perante o primeiro
(maior quantidade de informagdes resultantes do processamento e nao-rigidez dos limites das
classes de fertilidade).

Adicionalmente, para uma validacio mais formal das vantagens do método
“nebuloso” perante o método “tradicional”, podemos nos remeter a outros trabalhos que
utilizaram o primeiro método como uma alternativa para a classificacdo temdtica e seu
consequente mapeamento (WANG; SUBARYONO, 1990; CHANG; BURROUGH, 1987;
BURROUGH, 1989). Outros dois trabalhos tiveram, entre seus objetivos, o de realizar uma
comparacao entre esses métodos.

Oliveira (1994, apud MEIRELLES, 1997) comparou a utiliza¢do dos dois métodos
no estudo de dreas com umidade. O autor observou que muitas dreas consideradas como
possuindo uma umidade deficiente no mapa gerado pela ldégica tradicional, seriam
consideradas aproveitdveis através da utilizagdo da l6gica nebulosa, ou seja, algumas éareas
que seriam rejeitadas para o uso agricola, por exemplo, ndao o seriam com a utilizacdo dos
critérios de classificacdo provenientes da l6gica nebulosa e processados através de um sistema

de inferéncia nebulosa.



75

Meirelles (1997) atesta a grande utilizacdo da teoria dos conjuntos nebulosos em
estudos na area de solos. Para esta autora, na estruturacdo de sistemas de informagdo sobre
solos, a classificacdo continua possibilita o armazenamento de dados imprecisos e a
recuperacdo de informacdes através de uma linguagem natural. Neste trabalho, a autora
descreve os problemas e erros que podem ser causados e acumulados pela utilizagdo da 16gica
tradicional, como no exemplo de um estudo de aptiddo agricola onde se realiza a combinacao
de um mapa de fertilidade (que ja descarta dreas que poderiam ser consideradas aceitdveis)
com os mapas de outros parametros envolvidos (drenagem do solo, erodibilidade, etc.) e que
contenham também este mesmo tipo de limitacdo. O resultado final, apds a acumulacdo dos
erros provenientes de cada pardmetro, acabard por indicar como aptas a producdo agricola
areas muito restritas, o que pode ndo refletir a realidade.

A autora conclui pela melhoria que a ldgica nebulosa traz na representacao dos

fendmenos da realidade:

A légica fuzzy pode ndo ser o instrumento perfeito para a representagdo da
realidade e do ambiente em que se vive, uma vez que um modelo sempre
representard a realidade de forma simplificada. No entanto, o uso da
classificagdo fuzzy pode, indubitavelmente, contribuir para a melhoria desta

representacdo (MEIRELLES, 1997, cap.7, p.6).
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3.3. Redes Neurais Artificiais
3.3.1. Fundamentagdo Tedrica

Se estamos falando de inteligéncia, entdo nada mais natural do que nos inspirarmos
na forma de funcionamento do principal elemento gerador de inteligéncia, que é o cérebro de
um ser vivo, em especial o cérebro humano.

Este o6rgao é formado por aproximadamente 10 bilhdes de células (chamadas
neurdnios) que sao interligadas, formando uma rede que € capaz de processar milhdes de
informagdes através da realizacdo de aproximadamente 60 trilhdes de conexdes possiveis. O
cérebro € um complexo sistema de processamento de informagdes que tem a capacidade de
organizar € reorganizar as ligacOes entre os neurdnios, conforme a necessidade de
processamento. E um sistema bioldgico de processamento de informacdes altamente
complexo, com funcionamento paralelo, isto €, vérias informagdes sdo processadas a0 mesmo
tempo (GALVAO e VALENCA, 1999, p.19).

Um neurdnio bioldgico é composto por trés partes: dendritos, corpo celular (nucleo)
e axonios. Os dendritos sdo os responsdveis pelo recebimento de sinais (impulsos elétricos)
que sdo emitidos por outros neurdnios através de processos quimicos. O corpo celular recebe

esses sinais e realiza seu processamento; finalmente o axonio € o responsdvel por levar um

sinal emitido por este neurdnio para outros neuronios (FAUSETT, 1994, p.5).

Dentritos (terminal de recepc¢ao)
7 Terminal do Axénio
(terminal de transmissao)

Figura 30: Um neurdnio bioldgico.
Fonte: Adaptado de www.Incc.br/~labinfo/tutorialRN/imagens/esquemaNeuronio.gif
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O funcionamento da rede formada pelos neurdnios e suas ligagdes se da da seguinte
forma: ao receber impulsos elétricos através de seus dendritos, o corpo celular de um neurdnio
realiza o processamento destes impulsos (uma analogia para melhor compreensdo: se os
impulsos fossem valores numéricos, este processamento seria a soma destes valores); caso o
resultado dessa “soma” seja maior que um patamar minimo definido para cada neur6nio
particular, o corpo celular retransmite esse impulso resultante através de seu axdnio para
outros neurdnios, reiniciando assim o processo ja descrito. Importante citar que esse processo
se da de forma paralela, isto €, todos os neurdnios estdo realizando esse processo a0 mesmo
tempo (FREEMAN; SKAPURA, 1991, p.9). Neste contexto, podemos pensar no processo de
aprendizagem como sendo o ajuste, ao longo do tempo, deste valor de patamar minimo,
conforme o resultado obtido com a transmissdo (ou nio) desses impulsos?'. Também faz parte
deste processo a criacdo de novas conexdes entre neurdnios (aprendizado de novos

conteudos), ou mesmo a extingdo de conexdes existentes (esquecimento).

Figura 31: Uma rede de neurdnios.
Fonte: http://www.bitspin.net/images/neuron.jpg.

Uma rede neural artificial (RNA) é, portanto, um programa de computador que imita
este funcionamento para realizar procedimentos de andlise de dados. Neste tipo de programa,
um neurdnio artificial é representado por uma férmula matematica, que € responsavel pelo
processamento dos “impulsos” recebidos (dados de entrada). Os vdrios neuronios artificiais

sdo interligados, isto é, entre eles € definido um meio de transferéncia de dados. Assim,

31 Exemplo prético - apesar de extremamente simplificado - deste tipo de aprendizagem: uma crianga olha uma
tomada elétrica, e esta visdo gera sinais em seu cérebro. Como ndo hd experiéncia anterior, os neurdnios
retransmitem o sinal para outros neurdnios, causando na crianga a acdo de brincar com a tomada. O
recebimento de um choque elétrico configura um resultado indesejavel da a¢@o, o que acarreta a mudanca dos
valores do patamar minimo dos neurdnios, de forma a ndo mais retransmitir os estimulos que geraram este
resultado e tentando evitar sua repeti¢do no futuro.
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conforme o estado desse neurdnio artificial e também o estado de suas conexdes (de e para
outros neurdnios) ele pode (ou ndo) retransmitir o resultado da férmula para os outros
neuronios (férmulas) da rede, repetindo-se assim o processo, até se atingir o objetivo desejado

(FAUSETT, 1994, p.6).

Figura 32: Um neur6nio artificial.
Fonte: Adaptado de http://home.agh.edu.pl/~vlsi/Al/intro/.

A figura 32 ilustra um neurdnio artificial. Este neurdnio tem m entradas
(representadas pelos valores Xi, X», ..., Xm). As conexdes entre as entradas e o neurdnio
artificial recebem cada uma um valor especifico, denominado peso da conexdo (valores wyi,
Wi2, ..., Wim). O neurdnio entdo realiza uma soma ponderada pelos pesos dessas entradas
(“somador”), e conforme a defini¢do de sua funcdo de ativacio ele pode transmitir ou nao o
resultado desta soma para a saida, ou seja, para os outros neurdnios aos quais este neuronio
estiver conectado.

A quantidade de neurdnios e a forma como eles sdo dispostos e conectados entre si
definem a arquitetura (ou topologia) de uma RNA, que estd diretamente relacionada ao tipo
de andlise de dados que se deseja realizar. De forma geral, os neur6nios sdo dispostos em
camadas, onde cada neur6nio de uma camada € ligado a todos os neurdnios da camada
subseqiiente. A primeira camada é denominada de camada de entrada — é a camada utilizada
para se inserir os valores que serdo processados pela rede neural —, e a dltima é denominada
camada de saida — utilizada para devolver ao usudrio o(s) valor(es) do(s) resultado(s)
processado(s) pela rede neural. Todas as outras camadas sdo denominadas camadas ocultas.
Apresentamos na figura 33 uma RNA hipotética com quatro neurdnios na camada de entrada,

dois neurdnios na camada de saida e duas camadas ocultas.
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Figura 33: Uma RNA com quatro camadas.
Fonte: (LUDWIG Jr.; MONTGOMERY, 2007, p.15)

A caracteristica principal do funcionamento de uma RNA - e que é também a sua
grande diferenca em relacdo a outros programas de computador - é a sua capacidade de
aprendizagem, que se dd através da modificacdo dos valores dos pesos associados as varias
conexodes entre os neurdnios, de forma a captar e identificar relacdes existentes porém
escondidas nos dados de entrada. Este aprendizado pode se dar de duas formas:
supervisionado e ndo-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, a RNA aprende através do uso de um conjunto de
dados de entrada para os quais ja se conhece a saida resultante correta. Caso o valor de saida
calculado pela rede seja diferente do valor de saida correto, o algoritmo de aprendizado
realiza alteracOes nos valores dos pesos das conexdes entre os elementos de processamento
(neurdnios artificiais), repetindo esse procedimento até que o erro gerado nos padrdes de saida
alcancem um valor minimo satisfatério (MEDEIROS, 1999, p.73). Este procedimento é

detalhado™ pelos passos abaixo:

e geram-se valores iniciais aleatdrios para os pesos de todas as conexdes entre cada
neurOnio artificial da RNA;

e inserem-se os dados de um conjunto de dados de aprendizado (valores das
entradas mais o valor da saida correspondente);

e cada neurdnio faz seu processamento individual, isto €, realiza a soma ponderada
das entradas, e retransmite (ou nao) esse resultado para os outros neurdnios das
camadas posteriores, conforme a defini¢do da funcao de ativacao;

e apods o processamento de todos os neurdnios da RNA é gerado um (ou vdrios,

dependendo da arquitetura utilizada) valor(es) de saida;

32 A sequéncia de passos (algoritmo) é apresentada aqui de forma simplificada e resumida. Para os leitores
interessados em implementar uma RNA em um programa de computador sugere-se a consulta a Ludwing Jr e
Montgomery (2007), Rogers (1997) e Masters (1993).



80

e este valor gerado € comparado com o valor previamente conhecido da saida
correspondente ao conjunto de dados de entrada utilizado. Caso os valores sejam
diferentes, realizam-se alteragdes nos pesos dos neurdnios, objetivando resultar o
valor correto;

e repete-se o procedimento a partir do passo 2, para cada conjunto de dados de
aprendizado;

e quando todos os conjuntos de dados de treino forem apresentados a RNA, tem-se
completada uma EPOCA de treinamento. Neste momento, pode-se calcular uma
medida de erro para se decidir se se continua ou finaliza o treinamento;

e repetem-se as épocas de treinamento (um processamento tipico pode chegar até a
1000 ou 2000 épocas de treinamento) até que a condi¢do de parada seja satisfeita.
Esta condi¢do de parada pode ser: numero determinado de épocas, erro médio

menor que um certo valor ou a inexisténcia de erro em uma época especifica.

Apresentamos no anexo 3, a titulo de ilustracdo, o processamento completo do
aprendizado de uma rede neural simplificada.

Um exemplo de aplicagdo de uma RNA com aprendizado supervisionado em um
estudo geografico pode ser o processamento do modelo para estudos de fluxo apresentado na
introducao deste trabalho (p.16). Para a efetiva utilizacdo do modelo, € preciso estimar o valor
do parametro p a partir de valores conhecidos de O;, D; e Tj;. Uma alternativa a utilizacdo
desse modelo pode ser a utilizagdo de uma RNA. Em primeiro lugar, fornece-se ao programa
os dados conhecidos de entrada e os dados (também ja conhecidos) da respectiva saida
esperada. A RNA utiliza esses dados para “aprender” (ou melhor dizendo, descobrir) as
relacdes implicitas nesses dados. Depois dessa fase de aprendizado, podemos utilizar a RNA
treinada como se utilizaria o0 modelo original: fornecemos as entradas e o programa devolve o

valor do fluxo associado, calculado com base no que ela aprendeu com os dados de treino.

Em testes realizados com este exemplo (OPENSHAW; OPENSHAW, 1997, p.174),

chegou-se a estimativa do parametro p utilizando 2 métodos convencionais (maximizagao
de entropia, com restri¢do tnica e com dupla restricdo) e também através de 7 configuragdes
diferentes de RNA (variando o nimero de neurdnios e a quantidade de ligacdes entre eles).
Nos testes realizados, todas as redes neurais geraram resultados melhores que o método
matematico de restri¢do Unica, e metade delas geraram resultados melhores que o método com

dupla restricdo).
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J4 no aprendizado ndo-supervisionado, ndo existe um valor de saida correto. O
objetivo deste tipo de treinamento ndo € associar as entradas a uma certa saida especifica, mas
sim analisar os conjuntos de dados de entrada em busca de regularidades e correlagdes,
objetivando agrupd-los em classes, identificando assim algumas de suas propriedades. As
propriedades que a rede vai aprender sobre os dados variam conforme o tipo de arquitetura
utilizada (MEDEIROS, 1999, p.74). As RNAs que utilizam este tipo de aprendizado sdo
denominadas de redes neurais auto-organizdveis e atuam agrupando dados de entrada
similares sem o uso de dados de treino que especifiquem como um membro tipico de cada
agrupamento deve ser, ou a que grupo cada conjunto de dados de entrada pertence
(FAUSETT, 1994, p.16).

Uma das RNAs auto-organizédveis com aprendizado ndo-supervisionado é o Mapa®

Auto-Organizdvel, desenvolvido por Kohonen (2001, p.106):

The Self-Organizing Map (SOM) is a new, effective software tool for the
visualization of high-dimensional data. In its basic form it produces a
similarity graph of input data. It converts the nonlinear statistical
relationships between high dimensional data into simple geometric
relationships of their image points on a low-dimensional display, usually a
regular two-dimensional grid of nodes. As the SOM thereby compresses
information while preserving the most important topological and/or metric
relationships of the primary data elements on the display, it may also be

thought to produce some kind of abstractions™.

Esta RNA possui apenas duas camadas: a camada de entrada e a camada de saida,
esta ultima especialmente denominada de camada Kohonen (Kohonen layer). Esta camada
possui um conjunto de neurdnios artificiais, geralmente dispostos em uma grade em duas

dimensdes. A figura 34 mostra uma RNA do tipo SOM tipica.

33 O termo “mapa” no nome desta rede neural artificial ndo tem nenhuma liga¢@o direta com qualquer tipo de
representacdo cartogrifica ou geogréfica.

34 “O Mapa Auto-Organizdvel é uma ferramenta de software nova e eficaz para a visualizacdo de dados multi-
dimensionais. Na sua forma bdésica, ela produz um grifico das similaridades dos dados de entrada. Ela
converte as relagdes estatisticas ndo-lineares entre dados multi-dimensionais em simples relagdes
geométricas entre pontos numa visualizagdo de poucas dimensdes, normalmente uma grade regular bi-
dimensional de pontos. Além de se poder usar o SOM para comprimir informacdo enquanto preserva as
relagdes topologicas e/ou métricas mais importantes, podemos também pensar nesta ferramenta como
produtora de alguns tipos de abstracdes.”
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Figura 34: Um mapa auto-organizavel de Kohonen.
Fonte: Adaptado de http://www.lohninger.com/helpcsuite/
kohonen_network_-_background_information.htm

Nesta RNA, cada neurdnio da camada de entrada € ligado a todos os neurdnios da
camada Kohonen, e cada conex@o tem seu valor de peso, conforme visto anteriormente. O
funcionamento deste tipo de RNA é um pouco diferente do modo descrito no inicio desta
secao. Nesta rede, os neurdnios ndo tem a funcao de transformar o sinal de entrada, mas sim
associar um certo conjunto de dados de entrada a um neurdnio especifico da camada
Kohonen. Desta forma, conjuntos de dados de entrada que forem similares (independente do
nimero de componentes destes conjuntos, por isso se fala em dados multi-dimensionais)
ativardo o mesmo neurdnio na camada de saida, ou neur6nios préximos. Apresentamos a

seguir um detalhamento do funcionamento do aprendizado nao-supervisionado desta RNA:

e geram-se valores iniciais aleatdrios para os pesos de todas as conexdes entre 0s
neurdnios da camada de entrada e os neurdnios da camada Kohonen;
e insere-se na camada de entrada os valores de um conjunto de dados de

treinamento da rede;
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e comparamos os valores da entrada com os valores dos pesos de todas as
conexoes; diz-se que o neurdnio cujas conexdes tiverem seus valores de peso
mais similares aos valores dos dados de entrada é o neurdnio vencedor”. Um
exemplo de neur6nio vencedor pode ser visto na figura 34, representado com a
COr 108a;

e alteram-se os valores dos pesos deste neur6nio vencedor, de forma a que se
tornem ainda mais similares aos valores dos dados de entrada;

e também alteram-se os valores dos pesos dos neurdnios vizinhos ao neurdnio
vencedor (neurdnios vermelhos e roxos na figura 34), de forma a que se tornem
mais similares aos valores dos dados de entrada. A intensidade de alteragdo nos
valores dos pesos € diretamente proporcional a proximidade entre o neur6nio e o
neurdnio vencedor;

e repete-se o procedimento a partir do passo 2, para cada conjunto de dados de
aprendizado;

e quando todos os conjuntos de dados de treino forem apresentados a RNA, temos
completada uma EPOCA de treinamento;

e repetem-se as épocas de treinamento (um processamento tipico pode chegar até a
1000 ou 2000 épocas de treinamento) até que a condi¢io de parada seja satisfeita.
Esta condi¢ao de parada pode ser: numero determinado de épocas, alteragdo de
pesos menor que um certo valor ou a inexisténcia de alteracdes de valores de

pesos em uma época especifica.

Encontramos no procedimento de aprendizado deste tipo de RNA mais uma analogia
com o cérebro humano: a ativacdo de neur6nios préximos ao neurdnio vencedor,

funcionamento que se verifica também no cortex cerebral humano (figura 35):

In comparison with a biological neural network, the Kohonen layer is
analogous to the cerebral cortex in the human brain. [...] Although the
mechanics and processes of the cerebral cortex are not well understood,
anatomical and physiological evidence does suggest that a lateral interaction
exists between its neurons. In other words, if one neuron in the cerebral
cortex is excited by some stimulus, neurons in the surrounding area are also

excited. Furthermore, as the distance between neighboring neurons and the

35 Esta forma de aprendizado também € chamada de aprendizado competitivo: “Na maioria dos outros modelos
de redes neurais, todos os neur6nios ajustam seus pesos em resposta ao treinamento. No aprendizado
competitivo, os neurénios competem pelo privilégio do aprendizado” (MASTERS, 1993, p.328).



84

stimulated neuron increases, the degree of excitation decreases [...]. The
Kohonen layer is a two-dimensional simplification of the cerebral cortex and

models the lateral interaction characteristic between its nodes® (ROGERS,

1997, p.133).
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Figura 35: Localizacio do cortex cerebral.
Fonte: http://www.enciclopedia.com.pt/readarticle.php?article_id=730

Este tipo de RNA pode ser utilizada, ap6s treinada, de duas formas distintas:

e inserem-se novamente os dados de treino, registrando o neurdnio da camada
Kohonen ativado por cada conjunto de dados de entrada. Os conjuntos similares
ativardo os mesmos neurdnios, ou neurdnios proximos, sendo possivel desta
forma identificar um agrupamento destes dados;

e inserem-se novos conjuntos de dados (que ndo estavam presentes nos dados de
treino), e registram-se os neurdnios ativados por estes novos dados. Desta forma
pode-se identificar a qual dos grupos identificados anteriormente os novos dados

pertencem.

Apresentamos na figura 36 um exemplo de aplicacdo de uma RNA do tipo SOM no

agrupamento de dados multidimensionais (KASKI; KOHONEN, 1996). O objetivo deste

36 “Em comparacdo com uma rede neural bioldgica, a camada Kohonen € andloga ao cortex cerebral humano.
[...] Apesar de ndo se entender completamente a mecanica e os processos do cortex cerebral, evidéncias
anatdmicas e fisioldgicas sugerem que existe uma interacdo lateral entre seus neuroénios. Em outras palavras,
se um neurdnio do cortex cerebral € estimulado, os neurdnios vizinhos também sdo estimulados.
Adicionalmente, o grau de estimulo decresce conforme os neurdnios vado se afastando do neurdnio
estimulado [...]. A camada Kohonen é uma simplificacdo em duas dimensdes do cortex cerebral e modela a
caracteristica de interacdo lateral entre seus neurdnios artificiais” (traduc@o do autor).
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trabalho foi estudar o nivel do padrio de vida em diversos paises, a partir de 39 indicadores™
escolhidos para descrever fatores tais como satde, educacdo, consumo e servigos publicos.
Segundo um dos autores do trabalho (KASKI, 1997a, p.2), “encontrar estruturas em conjuntos
de dados vastos e multi-dimensionais, ¢ uma tarefa dificil e lenta. RelacOes interessantes e

desconhecidas podem estar escondidas nos dados”.

Figura 36: Uma RNA SOM treinada.
Fonte: http://www.cis.hut.fi/research/som-research/worldmap.html

A figura 36 apresenta o resultado final da camada Kohonen da RNA do tipo SOM ja
treinada com os dados descritos acima. Foi exibida a sigla do pafs junto com o respectivo
neurdnio ativado pelos seus dados. As cores foram utilizadas para ilustrar as similaridades
encontradas pela RNA. Por exemplo, podemos notar no canto superior esquerdo da figura
(representado por tons amarelos) a proximidade entre a Bélgica (BEL), Suécia (SWE),
Austria (AUT), Alemanha (DEU), Franca (FRA), entre outros paises. Esta proximidade no
resultado final da RNA significa que os valores dos 39 indicadores sécio-econdmicos
relativos a estes paises sdo similares, formando assim um agrupamento. Ressaltamos que o
que deve ser interpretado na figura é a proximidade entre paises, e ndo sua posi¢cdo absoluta,
isto é, o fato da Bélgica (BEL) estar posicionada exatamente no canto superior esquerdo ndao
significa que seus valores sdo melhores ou piores que os dos outros paises do agrupamento.
Também o posicionamento deste agrupamento no canto superior esquerdo ndo significa que

este grupo é melhor ou pior que outros grupos. E necessdria a andlise complementar do

pesquisador para identificar as caracteristicas dos grupos encontrados pela RNA.

37 WORLD BANK. World Development Report 1992. New York: Oxford University Press, 1992.
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Kaski (1997a, p.22) apresenta algumas caracteristicas vantajosas do funcionamento

das RNAs do tipo SOM:

e visualizacdo ordenada: Os itens sdo mapeados para os neurdnios cujos pesos sao
os mais parecidos com os dados, desta forma, neurdnios proximos terdo dados
similares mapeados para eles. Este tipo de visualizacdo ordenada dos dados
facilita o entendimento das suas estruturas internas;

e visualizacdo de agrupamentos: a mesma visualizagdo ordenada pode ser usada
para se ilustrar a densidade dos agrupamentos, em diferentes regides de
neurdnios da camada Kohonen. A densidade dos pesos dos neurdnios vai refletir
a densidade dos dados de entrada. Em areas que representam agrupamentos oS
pesos dos neurdnios serdo muito parecidos entre si, enquanto que em areas vazias
entre os agrupamentos suas diferengas serdo maiores. Desta forma, a estrutura de
agrupamentos existentes nos dados podera ser visualizada através das distancias
(diferencas) entre os pesos de neurdnios vizinhos. A figura 37 mostra uma forma
diferente de representar a camada Kohonen apresentada na figura 36. Areas
claras representam neurdnios cujos valores de pesos sdo bem proximos, enquanto
que as dreas escuras representam maiores diferencas nos valores dos pesos,
marcando assim a separacdo entre os grupos encontrados. Por exemplo, a area
escura entre o grupo identificado como “1” (canto superior esquerdo) e o grupo
“3” (regido central-inferior) indica que os valores dos neurdnios do primeiro
grupo sdo bem diferentes dos valores encontrados nos neurdnios do segundo
grupo. Novamente, o fato de um grupo estar “acima” e outro “abaixo” ndo
significa uma relacdo hierarquica entre os grupos; é preciso o trabalho do
pesquisador analisando os dados dos grupos encontrados pela RNA para se
identificar corretamente qual é a configuracdo dessses grupos (se tem valores

altos, ou baixo, ou altos/baixos para grupos especificos de indicadores);
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Figura 37: Visualizacdo das distancias (diferencas) entre
os pesos dos neurdnios de uma RNA SOM ja treinada.
Fonte: (KASKI; KOHONEN, 1996)

e sem suposicdes a priori: o diagrama de agrupamentos resultante é genérico no
sentido de que nada precisa ser tomado como requisito acerca do formato dos
agrupamentos (circulares, retangulares, lineares, etc.). A grande maioria dos
outros métodos para agrupamento assumem um certo formato para os clusters
resultantes, isto é, antes de usar o método o pesquisador precisa ter uma idéia de
como sdo esses agrupamentos;

e melhor tratamento de outliers: os outliers sio dados que tem comportamento
muito diferente dos demais®. No mapa gerado pela RNA SOM, cada outlier ativa
apenas um dnico neurdnio e sua vizinhanca. Desta forma, o resto dos neur6nios
pode ainda ser utilizado para andlise do comportamento do restante dos dados em

analise.

38 Um exemplo claro para se entender o significado de outlier pode ser visto analisando os dados da populagdo
residente dos municipios do estado do Rio de Janeiro (Censo Demografico 2000, ftp://ftp.ibge.gov.br/Censos/
Censo_Demografico_2000/Dados_do_Universo/Municipios/PopMun_33_31.zip). A populacdo do municipio
do Rio de Janeiro (5.857.904 pessoas) é um outlier neste conjunto de dados, pois é um valor muito diferente
do apresentado por todos os outros municipios (minimo 4.886 pessoas, maximo 920.599 pessoas, média
94.815 pessoas). Uma explicagdo mais técnica pode ser encontrada em http://mathworld.wolfram.com/
Outlier.html.
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Segundo Silva (2004, p.7), “os mapas auto-organizaveis t€m sido aplicados, com
sucesso, em variados problemas de andlise exploratéria de dados multivariados, todavia,
poucos sdo os trabalhos voltados para a andlise de dados coletados para unidades espaciais
[...]”. Contribuir para a disseminacio desta ferramenta no uso em procedimentos de producdo
e andlise da informacgdo geografica €, portanto, o objetivo da aplicacdo apresentada na

préxima secao.

3.3.2. Aplicagdo

Dando continuidade a implementacdo de funcionalidades de andlise de informagdes
geograficas por meio de técnicas de computagdo inteligente no GAIA, foi desenvolvido um
modulo para a identificacdo de agrupamentos de dados (clusters) utilizando uma rede neural
artificial de aprendizado ndo-supervisionado, mais especificamente um mapa auto-organizavel
tal como proposto por Kohonen (2001) e descrito na se¢do anterior.

Esta funcionalidade foi testada e validada repetindo-se uma parte do estudo realizado
por este autor em sua dissertacao de mestrado (PEREIRA, 2003). Naquele trabalho, buscou-se
estudar a relacao de influéncia que o grau de urbanizacio das cidades e regides exerce sobre o
perfil de capital cultural dos candidatos a diversos cursos da UNESP, instituicdo de ensino
superior que possui cursos em diversos campi espalhados pelo interior do Estado de Sao
Paulo.

O conceito de capital cultural foi cunhado pelo socidlogo francés Pierre Bourdieu
(1998 e 1998a), e denota um conjunto de capacidades intelectuais e conhecimentos mas, mais
do que isso, um conjunto de potencialidades que formam a constitui¢do intelectual de uma
pessoa, obtidas a partir de diversas fontes, materiais ou nao. Tal como aponta Whitaker (1981,

p.60),

E possivel, portanto, pensar em capital cultural como um conjunto Iégico e
funcional de conhecimentos ligados a literatura, teatro ou musica — artes de
modo geral — além da compreensdo dos acontecimentos politicos (nacionais
e internacionais), o que alarga extraordinariamente as possibilidades de se
aprender Histdéria e Geografia, por exemplo. Integrada a esse conjunto de
conhecimentos, transmitidos informalmente pelos adultos, a existéncia de
livros, jornais e revistas ganha funcionalidade, na medida em que aquilo que

o estudante 1€ tem muito a ver com aquilo sobre o que se conversa, o que
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leva a ampliac@o do vocabuldrio e a assimilacdo de uma sintaxe que ajuda a
criar as estruturas mentais adequadas aos contetidos da escola,
principalmente aqueles que sdo transmitidos em linguagem cientifica

especifica, em nivel universitario.

Optou-se, no ambito daquele trabalho, pela utilizagio do IDH-M (indice Municipal
de Desenvolvimento Humano) como indicador do grau de urbanizacdo das cidades e regides.
O IDH-M ¢€ construido pelo IPEA (Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada) e pela
Fundagio Jodo Pinheiro a partir do IDH (indice de Desenvolvimento Humano) desenvolvido
para o PNUD (Programa das Nacdes Unidas para o Desenvolvimento) em 1990, com o
objetivo de medir a qualidade de vida e o progresso humano em dmbito mundial. A criagdo do
IDH original teve como motivacdo a preocupacdo de se usar um unico tipo de dado como
representacdo de caracteristicas mais complexas. H4 muito tempo estabeleceu-se a prética de
avaliar o bem estar de uma populagdo, e consequentemente de classificar os paises ou regides,
pelo tamanho de seu PIB per capita. Entretanto, o progresso humano e a evolucdo das
condi¢des de vida das pessoas ndo podem ser medidos apenas por sua dimensio econdmica.
Desta forma buscou-se, com a criagdo do IDH no inicio da década de 90, uma medida sécio-
econdmica mais abrangente, que incluisse também outras dimensodes fundamentais da vida e
da condi¢do humana.

A parte daquele estudo que estamos retomando neste trabalho € a identificacdo,
através de ferramentas de geoprocessamento e de técnicas de andlise exploratodria espacial, da
configuracdo espacial do IDH-M dos municipios do Estado de S@o Paulo, isto é, evidenciar a
existéncia de grupos bem definidos de municipios onde este indicador tem valores
“altos” (entendidos como valores acima da média geral do indicador para todo o estado de
Sdo Paulo) ou valores “baixos” (valores abaixo da média geral). Naquele trabalho, foi
utilizada apenas uma unica varidvel, que foi o valor do IDH-M para cada municipio paulista.
O IDH-M ¢ um valor tunico, calculado a partir de outras trés varidveis: IDHM-renda, IDHM-
longevidade e IDHM-educagdo. A aplicacdo aqui apresentada utiliza essas trés varidveis, ou
seja, busca identificar grupos de municipios onde essas trés varidveis, ao mesmo tempo,
tenham valores similares, e em especial, acima ou abaixo da média geral. O objetivo com esta
repeticao do estudo é, ndo apenas ter uma base de comparacao para poder aferir a qualidade
dos resultados obtidos com a aplicagdo desta nova ferramenta, mas também verificar se ela
consegue produzir informagdo adicional, que traga uma qualidade maior para o estudo em

questao.



90

Naquele trabalho identificou-se a existéncia de dois grupos de municipios (figura
38): um grupo cujos valores de IDH-M estavam, em conjunto®, acima da média geral do
estado (representado pela cor azul-escuro), e um segundo grupo, localizado no sul do Estado,
com valores abaixo da média geral do Estado (representado pela cor vermelha). Na legenda da
figura 38, a primeira palavra (“alto” ou “baixo”) de cada classe indica se o municipio
representado com aquela cor tem seu valor de IDH-M acima ou abaixo da média geral do
Estado. A segunda palavra (também “alto” ou “baixo”) indica se os valores do IDH-M dos
vizinhos do municipio em questdo estdo (em média) acima ou abaixo da média geral do
Estado. Por exemplo, a legenda ‘“alto-alto” (cor azul-escura) indica que os municipios
representados por esta cor t€ém seu valor de IDH-M acima da média do Estado, e seus vizinhos

também tém seus valores de IDH-M (em média) acima da média do Estado.

Figura 38: Configuracio espacial do IDH-M no Estado de Sao Paulo
Fonte: (PEREIRA, 2003, p.68)

39 As ferramentas utilizadas (mapeamento do grifico de espalhamento de Moran e mapa de Moran, entre
outras) levam em consideracio o valor do IDH-M para um municipio e a média dos valores deste indicador
nos municipios vizinhos. Estas ferramentas buscam evidenciar, especificamente, a existéncia de dois grupos:
um composto por objetos cujos valores do atributo sendo estudado estejam acima da média geral, e outro
com valores abaixo da média geral. Importante ressaltar que estas ferramentas ndo buscam identificar
municipios especificos que tenham valores acima ou abaixo da média, mas sim conjuntos de municipios que
tenham este comportamento em grupo. Para maiores detalhes sobre o funcionamento das ferramentas
utilizadas, consultar a se¢do ‘“2.3.2. Técnicas de andlise exploratéria espacial” em (PEREIRA, 2003),
disponivel em http://starfightercarlao.blogspot.com/2008/06/dissertao-de-mestrado.html.
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Complementando a andlise realizada, apresentou-se um segundo mapa (figura 39),

gerado através do célculo do indice local de associa¢do espacial®

. Este novo mapa repete a
informacdo apresentada no mapa anterior, porém representando apenas municipios para os
quais o célculo do indice apresentou significincia estatistica, ou seja, cuja probabilidade do
resultado ter sido fruto de mero acaso € de 5% ou menor. Note que o mapa apresentado na
figura 39, além de confirmar a existéncia dos dois grupos de municipios descritos pelo mapa

anterior, faz uma defini¢cdo mais precisa dos municipios constantes desses grupos.

Figura 39: Configuracao espacial do IDH-M, com significancia estatistica.
Fonte: (PEREIRA, 2003, p.70)

Retomamos este tema neste trabalho, refazendo esta andlise de agrupamentos do
IDH-M em Sao Paulo utilizando uma RNA do tipo mapa auto-organizdvel, para nio sé repetir
(e desta forma validar) os resultados obtidos, mas principalmente para se avaliar possiveis

vantagens da utilizacdo desta técnica sobre as técnicas descritas em Pereira (2003).

Iniciou-se a execucdo da andlise pela montagem, no TerraView, de um banco de
dados com os municipios do estado de S@o Paulo, a partir da malha municipal brasileira

disponibilizada pelo IBGE na internet.

40 (PEREIRA, 2003, p.68).



Figura 40: Malha municipal brasileira, inserida no TerraView.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Figura 41: Malha municipal do Estado de Sao Paulo.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

92
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O passo seguinte foi a inser¢do dos valores componentes do IDH-M (renda,
longevidade e educagdo) no banco de dados dos municipios de Sdo Paulo. A planilha
completa de valores, para todos os municipios brasileiros, encontra-se disponivel no site do
PNUD*. A ligagdo entre os dados desta planilha e os objetos graficos (limites dos municipios)
provenientes da malha municipal fornecida pelo IBGE € possibilitada pela existéncia de um
codigo unico que identifica cada municipio, presente tanto na planilha do PNUD (coluna
“CODIGO”) como na malha municipal do IBGE (campo “ID”), e denominado geocédigo. O
procedimento de insercdo desses dados € basico em qualquer Sistema de Informacgdo
Geografica, ndo sendo o TerraView uma excecdo. O resultado deste procedimento encontra-se

representado pela figura 42.

Figura 42: Malha municipal do Estado de Sdo Paulo,
j& com os valores componentes do IDH-M inseridos.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

Partiu-se entdo em seguida para o teste do médulo do GAIA que realiza agrupamento
de dados através de uma rede neural. Em sua forma padrao, o médulo ird criar uma rede de
100 neurdnios (uma matriz de 10 por 10). Ao final do aprendizado, os neurdnios da rede
treinada serdo submetidos a um procedimento padrio de agrupamento (WARD, 1963;
DUTRA et al, 2004; SALVADOR et al, 2004) para uma definicdo precisa dos grupos
encontrados nos dados.

Como ja apresentado anteriormente neste trabalho, o GAIA trabalha diretamente com

o banco de dados utilizado pelo TerraView, tanto para acesso aos dados que serdo utilizados

41 http://www.pnud.org.br/atlas/tabelas/index.php.
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no processamento, como também para visualizacdo dos resultados diretamente neste SIG,
através de mapas temdticos. Na figura 43 € apresentada a tela de configuragc@o da rede neural
auto-organizavel do GAIA. Nesta tela pode-se escolher o tema do TerraView onde estdo os
dados a serem analisados, as varidveis que serdo tratadas pelo médulo (cujos nomes foram
retirados diretamente do banco de dados), e também definir alguns parametros de
configuracdo da rede neural. O programa ja apresenta valores que possibilitardo uma
execucdo do processo e geracdo de resultados preliminares, para permitir uma andlise
exploratdria inicial dos dados (valores default). Todas as andlises realizadas neste trabalho
serdo efetuadas utilizando-se esses parametros default. Pretende-se com isso demonstrar que
qualquer pesquisador, mesmo sem conhecimento mais profundo sobre redes neurais, podera

utilizar esta ferramenta e conseguir resultados preliminares validos.

Figura 43: Tela de configuracdo do médulo RNA do GAIA.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.

Segue uma descricao dos parametros relativos ao funcionamento deste tipo de rede

neural artificial:

e linhas e colunas: define a arquitetura da camada Kohonen, ou seja, quantos
neurdnios teremos nesta camada, dispostos em duas dimensdes (linhas e
colunas). Nao hd uma defini¢do ou regra precisa sobre a quantidade ideal de
neurdnios a estabelecer. Uma estratégia para esta escolha seria a de fixar tantos

neurdnios quantos grupos se espera encontrar nos dados: “[...] projetar a camada
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Kohonen de forma a que o nimero de neurdnios nesta camada esteja de acordo
com o nimero de agrupamentos desejado. Por exemplo, uma rede 2x2 tem quatro
neurdnios, logo tem a capacidade de formar quatro agrupamentos” (KIANG,
2001, p.2). Outra estratégia, e mais citada na literatura, € a de executar varios
testes utilizando vdrias arquiteturas diferentes” para a camada Kohonen: “[...]
toda a parametrizagdo do SOM dependera do tipo de aplicacdo. [...] cada tarefa
exige que uma andlise posterior seja conduzida até que se chegue a configuracio
ideal de RNA” (SILVA, 2004, p.42).

e Jépocas de treinamento: nimero de vezes que os dados de entrada serdo
apresentados para treinamento da rede.

e raio inicial: como descrito na se¢do anterior, a analogia bioldgica deste tipo de
RNA € que a ativagdo de um neurdnio causa a ativagdo dos neurdnios vizinhos, €
consequentemente a alteragdo dos pesos destes neurdnios durante o processo de
aprendizado. Este parametro indica o raio inicial da circunferéncia que delimitara
os neurdnios que terdo seus pesos alterados. Este valor vai diminuindo ao longo
do treinamento de forma que, nas €pocas finais do treinamento, apenas 0os pesos
do neurdnio ativado serdo alterados (a analogia aqui € dar mais importancia ao
apendizado j4 consolidado, isto €, a “experiéncia” obtida com os dados);

e constante de tempo: regula a velocidade com que o raio de influéncia € diminuido
ao longo das épocas de treinamento. Se definido como 20% do nimero de
épocas, faz com que o raio de influéncia vd diminuindo numa velocidade que o
tornard igual a O (isto é, ndo influenciard nenhum vizinho, s6 causard a mudanca
de pesos do préprio neur6nio que foi ativado) apenas no final das épocas de
treinamento. Se o valor for definido como sendo menor que 20% do nimero de
épocas, aumentard a velocidade com que o raio se tornard O (desta forma
diminuindo o efeito da influéncia nos neurdnios vizinhos) e vice-versa, caso o

valor seja maior que 20%.

A possibilidade de alteragao dos parametros de configuracio da RNA criada pelo
modulo permite que o pesquisador realize uma série de testes com os dados, alterando os
parametros na busca de melhores resultados. Adicionalmente, pesquisadores mais curiosos

que se aventurarem a estudar com mais profundidade a teoria por trds das redes neurais

42 Ressalta-se aqui a importancia de um programa como o GAIA, que facilita a execucdo de diversos
experimentos com os dados.
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artificiais t€m a possibilidade de realizar um ajuste mais preciso dos pardmetros com base nos

dados que se tem disponivel para trabalhar. De qualquer modo, os valores padrdo para os

parametros permitirdo que qualquer pesquisador realize uma andlise exploratéria preliminar

dos dados e visualize os resultados.

Em linhas gerais, o mddulo realiza as seguintes etapas de processamento:

montagem, na memoéria do computador, da rede neural artificial especificada
(nimero de linhas e nimero de colunas);

acesso ao banco de dados do TerraView para coleta dos dados que serdo
utilizados como entrada da rede neural;

processamento do aprendizado ndo-supervisionado dos dados, pelo numero de
épocas definido pelo usudrio;

identificacdo, nos valores dos pesos dos neurdnios calculados pelo aprendizado,
de grupos de dados similares;

devolucdo, para o TerraView, dos dados dos grupos encontrados, ligados aos
objetos gréficos originais (por exemplo, municipios), para mapeamento tematico

e visualizagdo gréfica (cartografica) desses grupos.

Ao final do processamento, sdo geradas no TerraView duas novas colunas de dados,

“neuronioXX”* e “grupoXX”, sendo o “XX” substituido por um niimero sequéncial que

identifica uma execucio feita pelo médulo (por exemplo, neuronioO1, grupoO1, neuronio02,

grupo02, etc). Assim, um pesquisador pode experimentar com vérias configuracdes de redes

neurais e os resultados vao sendo armazenados no banco de dados do TerraView para

mapeamento e comparagdo posterior. De interesse para nds neste momento € a coluna

“grupo”, que armazena um ndmero sequencial representativo do grupo identificado pela rede

neural. E este niimero que possibilitard a visualizag@o deste agrupamento no mapa. As colunas

geradas pelo médulo podem ser visualizadas na figura 44:

43 A coluna “neuronioXX” representa o nimero de identificacio do neurdnio que foi ativado, ao final do
aprendizado, pelos dados daquele objeto em particular (um municipio, por exemplo). Este valor ndo serd
utilizado neste trabalho, mas ja é fornecido visando futuras expansdes das aplicagdes do mddulo.
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Figura 44: Colunas geradas pelo médulo RNA do GAIA.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

O passo seguinte € o mapeamento tematico da coluna “grupo”, de forma a visualizar
os municipios que fazem parte dos grupos identificados pela RNA. Seria possivel
implementar no GAIA um procedimento para realizar o mapeamento automético desta
varidvel, porém isto ndo foi feito porque o resultado nio seria satisfatorio, por dois motivos:
o primeiro, seriam exibidos TODOS os grupos identificados pela RNA, incluindo aqueles que
nao apresentam nenhuma relevancia para os interesses do pesquisador, “poluindo” assim o
mapa resultante; e segundo, este mapa gerado de forma automdtica s6 poderia ter uma tnica
cor (e suas tonalidades), desta forma nao dando o devido destaque aos grupos que realmente
interessam ao pesquisador e que estdo diretamente ligados aos seus objetivos de pesquisa. A
figura 45 mostra como seria o resultado de um mapeamento automético da coluna “grupo01”.
Podemos observar que a legenda do mapa retratado nesta figura traz apenas os valores
existentes na coluna “grupo01” (valores de 0 a 7), pois ndo seria possivel para o GAIA definir
as legendas com textos mais significativos (como por exemplo “valores acima da média do

estado”, ou “municipios com valores proximos a média do estado”).
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Figura 45: Mapeamento automatico da coluna “grupo01”.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

E preciso, portanto, que o pesquisador realize um mapeamento manual dessa coluna,
identificando os grupos relevantes para sua pesquisa, escolhendo as cores com as quais estes
grupos serdo mapeados e definindo textos significativos para as legendas relativas a estes
grupos. Para possibilitar esta tarefa, o GAIA gera um relatério* das médias das varidveis
utilizadas como entrada, tanto média geral para todo o conjunto de dados, como para cada
grupo identificado nos dados. Adicionalmente, o relatério indica em cada grupo a relacao
entre a média daquela varidvel no grupo e a média geral da varidvel. Esta indicacdo é feita
através de um nimero positivo ou negativo, conforme o valor esteja acima ou abaixo da
média, respectivamente. O nimero em si indica a distancia entre a média do grupo e a média
geral medida em desvios-padrao.

O GAIA apresenta automaticamente este relatério no final do processamento, e
também o salva em um arquivo de nome “resultadogaiaXX.txt” (novamente o “XX”
indicando o nimero sequéncial da execu¢do do médulo) para consulta posterior. A figura 46

mostra o relatério gerado para o nosso exemplo com dados do IDH-M:

44 O leitor mais cuidadoso poderd notar que os valores constantes da tabela, por exemplo, as médias gerais de
cada varidvel, ndo refletem os valores originais dos dados. Isto acontece porque o médulo RNA realiza um
pré-processamento dos dados antes de apresentd-los para processamento pela rede neural, realizando
procedimentos de escalonamento (intervalo -1,1) e normalizagdo (MASTERS, 1993, p.330). Isto ndo afeta os
resultados finais, pois as relagdes entre os dados sio preservadas.
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Figura 46: Caracteristicas dos grupos identificados no processamento.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

O que este relatorio nos diz?

e O grupo 1 possui todas as médias acima das médias gerais;

e O grupo 0 possui, para renda e educacido, médias bem acima da média geral. A
variavel longevidade esta abaixo da média geral, mas bem préxima a ela (o valor
da diferenca, expresso em desvios-padrdo, ndo conseguiu ser diferente de zero);

e Os grupos 6 e 7 tem todas as médias abaixo das médias gerais.

Com base nesta andlise, optou-se por criar um mapa tematico onde os grupos 0 e 1
sejam representados pela cor azul (grupos de valores acima da média - ou igual a ela, no caso
da varidvel longevidade no grupo 0) e os grupos 6 e 7 representados pela cor vermelha. O

resultado deste mapeamento temdtico encontra-se na figura 47:
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Figura 47: Mapa temético dos grupos de IDH-M.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

Podemos notar a compatibilidade entre o resultado obtidos no mapa da figura 47 e os
mapas das figuras 38 e 39. Estes mapas foram gerados através de um procedimento de varias
etapas, que exige um determinado grau de conhecimento por parte do pesquisador, e
utilizando apenas uma unica varidvel (o IDH-M consolidado), que j4 foi produzida com o
intuito de resumir e integrar o valor das outras trés componentes (renda, longevidade e
educacdo). Mas, e se ndo tivermos esta varidvel resumo? E se quisermos testar uma teoria
baseada em 10 ou 20 varidveis (disponiveis através de um censo, ou mesmo de uma pesquisa
propria)? O procedimento apresentado neste primeiro teste foi capaz de trabalhar com trés
varidveis, ndo exigindo nenhum conhecimento prévio do pesquisador acerca dos métodos
utilizados (a ndo ser conhecimentos bdsicos para operacdo de um Sistema de Informacodes
Geogrificas).

O teste realizado levou em considerag@o apenas as varidveis de entrada, isto é, a rede
neural construiu grupos tomando por base apenas os valores dessas varidveis e a subsequente
representacdo grafica destes agrupamentos nos mostrou que eles realmente formam “regides”,
isto é, grupos de municipios contiguos.

O préximo teste ird embutir nos dados uma forma da rede neural trabalhar também
com a nocao espacial, ou seja, agrupar os dados (como fez no exemplo anterior), mas levando
em consideracdo também o fator proximidade entre municipios na formacao destes grupos.
Para atingir este objetivo, basta inserirmos como varidveis de entrada as coordenadas
geograficas dos objetos. Como neste caso os objetos sdo poligonos (dreas), as coordenadas

utilizadas serdo as dos centrdides (ponto central) destes poligonos. Identificar valores
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similares, portanto, no que tange as coordenadas geogréficas, significard identificar os
municipios que sao proximos.

O TerraView ndo possui a funcionalidade de geracdo de centréides, portanto
resolvemos dotar o GAIA desta funcionalidade. Serd preciso também transportar os dados das
coordenadas dos centrdides para junto dos outros dados que serdo analisados. A figura 48

apresenta o resultado desta geracao de centréides:

Figura 48: Mapa de centréides gerados pelo GAIA.
Elaboracgado: Carlos José de Almeida Pereira.

Uma nova execucao do médulo RNA do GAIA, desta vez utilizando as coordenadas
dos centréides como dados de entrada, juntamente com as componentes do IDH-M
(perfazendo um total de 5 varidveis de entrada), levou a identificagdo de 9 agrupamentos cujas

caracteristicas sdo apresentadas na figura 49:
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Figura 49: Caracteristicas dos grupos identificados no processamento
realizado usando as coordenadas dos centréides como dados de entrada.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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Novamente precisamos analisar esta tabela, para identificar os grupos que deverdo
ser mapeados. Podemos restringir nossa andlise as trés varidveis principais (renda,
longevidade e educacdo), pois ndo faria sentido analisar e comparar as médias das
coordenadas geogréficas (estas foram inseridas no processamento apenas para que 0S grupos

identificados tivessem também uma proximidade espacial). Desta forma, temos:

e Os grupos 0, 3 e 8 possuem todas as médias acima das médias gerais;

e Em duas das trés varidveis, o grupo O apresenta as maiores diferencas: +1.5
contra +0.7 (grupo 8) e +0.4 (grupo 3) na varidvel renda, e +1.3 contra +0.9
(grupo 8) e +0.2 (grupo 3). Estes fatos podem ser usados para representar uma
certa “hierarquia” entre os grupos 0, 8 (valores muito acima da média) e 3
(valores acima da média);

e Os grupos 1, 2,4 e 7 possuem todas as médias abaixo das médias gerais;

e O grupo 2 € o que apresenta as maiores diferencas (negativas);

e Os grupos 4 e 7 sdo bem parecidos no que se refere as diferencas com relagdo as
médias gerais;

e Hierarquia entre os grupos abaixo da média: 2 (valores muito abaixo da média),

1, 4 e 7 (valores abaixo da média).

A andlise acima leva a criacdo de um mapa temdtico com a seguinte configuracao:

e Azul escuro: grupos 0 e 8 (valores muito acima da média);
e Azul claro: grupo 3 (valores pouco acima da média);
e Vermelho: grupo 2 (valores muito abaixo da média);

e Rosa: grupos 1, 4 e 7 (valores pouco abaixo da média).

O resultado deste mapeamento tematico encontra-se na figura 50:
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Figura 50: Mapa temético dos grupos formados pelos valores do IDH-M
e das coordenadas dos centréides®.
Elaboracdo: Carlos José de Almeida Pereira.

O mapa da figura 50 novamente confirma a existéncia dos dois grupos de municipios
ja discutidos anteriormente, com a adi¢ao de um novo grupo, representado em azul claro, de
municipios que possuem valores acima da média (porém ndo tdo acima quanto O grupo
principal). Também podemos identificar uma regido de valores abaixo da média na porcao
oeste do Estado, mas ndo tdo baixos quanto os encontrados na regido identificada ao sul.

Este novo resultado € muito interessante se nos remetermos ao estudo da dissertacao
de mestrado deste autor (PEREIRA, 2003). Apresentando de uma forma bastante resumida,
aquele estudo teve por objetivo mostrar a relacdo de influéncia entre o grau de
desenvolvimento de uma regido (representada naquele estudo pelo IDH-M) e o perfil de

Capital Cultural*®

dos candidatos ao vestibular da UNESP para um campus localizado nessa
mesma regido. O perfil de Capital Cultural era representado, naquele trabalho, por um nimero
que deveria ser usado apenas em comparagao. Assim, podia-se comparar a “quantidade” de
Capital Cultural disponivel para os diversos grupos de alunos candidatos ao vestibular da
UNESP para uma mesma carreira, localizada em campi diferentes.

Um dos cursos estudados foi o de Ciéncias Bioldgicas, disponivel nos campi de

Assis, Sao José do Rio Preto, Botucatu e Rio Claro. A figura 51 repete o mapa ja apresentado

na figura 39, porém com as cidades dos campi citados em destaque.

45 Nao foi possivel produzir uma legenda sem repeti¢do de cores (a cor azul aparece duas vezes € a cor rosa
aparece 3 vezes) devido a limitagdes no préprio software TerraView.

46 Para maiores detalhes sobre o conceito de Capital Cultural, bem como a metodologia adotada para o cdlculo
de um indicador de perfil de Capital Cultural, consultar (PEREIRA, 2003).
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Figura 51: Campi da UNESP com Ciéncias Bioldgicas.
Fonte: (PEREIRA, 2003, p.82)

Os valores calculados para o perfil de capital cultural foram:

e Assis: 1,69
e Sao José do Rio Preto: 2,93
e Botucatu: 4,19
e Rio Claro: 4,54

Pereira (2003, p.82) descreve esses valores:

Novamente o valor do perfil de capital cultural para o campus de Rio Claro
se destaca como maior valor entre os campi analisados, sugerindo que sua
localizag@o dentro da regido de “altos” valores do IDH puxa esse valor para
cima. Logo em seguida podemos notar o valor ainda alto do campus de
Botucatu, localizado na “fronteira” da mesma regido de “altos” valores do
IDH, mas também préximo da regido de “baixos” valores do IDH. [...]

A ordenacdo dos valores para os campi de Assis e Sao José do Rio Preto
também reflete sua localizacdo, ambos préximos da regido de “baixos”
valores do IDH localizada a oeste do Estado. O campus de Assis sofreria
ainda a influéncia da regido de “baixos” valores do IDH localizada ao sul do

Estado, justificando seu menor valor entre os campi estudados.
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A figura 52 apresenta a localizacdo desses mesmos campi, mas agora utilizando o

mapa temdtico criado com o médulo RNA do GAIA:

Figura 52: Campi da UNESP com Ciéncias Bioldgicas, em relacao
a configuragdo espacial do IDH-M no Estado de Sao Paulo
identificada com 0 médulo RNA do GAIA.
Elaboragdo: Carlos José de Almeida Pereira.

As explicacdes para os valores referentes aos campi de Rio Claro, Botucatu e Assis
continuam as mesmas, porém obteve-se uma melhor explicacdo para o valor mais elevado do
campus de Sao José de Rio Preto em relagdo ao campus de Assis, ja que aquele campus estd
situado em uma regido de valores levemente acima da média geral do Estado. O mapa gerado
com o médulo RNA do GAIA trouxe, portanto, uma maior qualidade para a andlise dos dados
daquele trabalho.

Sdo resultados bem interessantes, porém, as varidveis que compdem o IDH-M
possuem, por assim dizer, uma grande qualidade: sdo construidas segundo uma metodologia
comum, por uma mesma fonte. Mas como se comportaria 0 médulo RNA utilizando ndo s6
uma maior quantidade de varidveis de entrada, mas também varidveis advindas de fontes e
metodologias diversas?

Realizou-se, portanto, como ultimo teste, 0 mesmo tipo de andlise (desenvolvimento
nos municipios de Sao Paulo), porém utilizando varidveis diversas, disponiveis no site da

Fundac@o Sistema Estadual de Anélise de Dados - SEADE".

ELINNT3 9

47 http://www.seade.gov.br , link “informagdes socioecondmicas”, “informa¢des municipais”, “informagdes dos
municipios paulistas”.
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As variaveis escolhidas*® foram:

e grau de urbanizag¢do (ano 2000);

e média de anos de estudos da populagdo de 15 a 64 anos (ano 2000);
e taxa de analfabetismo da populag@o de 15 anos e mais (ano 2000);
e domicilios com infra-estrutura interna urbana adequada (ano 2000);
e médicos atuando na drea da satide municipal (ano 1999);

e populagdo de 18 a 24 anos com ensino médio completo (ano 2000);
e latitude do centréide do municipio;

e longitude do centréide do municipio.

A varidvel “médicos atuando na drea de saide municipal” foi dividida pelo nimero
de habitantes do municipio para se obter o nimero relativo, 0 que permitird a comparagao
entre municipios. Todas as outras varidveis sdo médias, taxas ou porcentagens, tornando
desnecessario este cuidado adicional.

Outro fato interessante deste exemplo serd o de ver como o processamento via redes
neurais val se comportar com relacdo a varidvel “taxa de analfabetismo”, pois para definir
uma regido desenvolvida esta varidvel devera ter valores pequenos (abaixo da média do
Estado), enquanto todas as outras deverdo ter valores acima da média (e vice-versa para
definir uma regiao pouco desenvolvida).

Executou-se novamente o médulo RNA do GAIA, usando as oito variaveis descritas
acima como entradas para a rede neural. Foram identificados desta vez 12 agrupamentos,

cujas caracteristicas sdo apresentadas na figura 53.

48 Nao foi realizado nenhum estudo especifico para a escolha das varidveis. O dnico critério utilizado foi o de
escolher varidveis que pudessem representar o estado de desenvolvimento do municipio em areas diferentes,
tais como infraestrutura urbana, saide e educa¢do. Uma escolha mais criteriosa e mais embasada dessas
varidveis com certeza levaria a resultados mais adequados. A descri¢do completa das varidveis pode ser
encontrada no Anexo 2.
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Figura 53: Caracteristicas dos grupos identificados no processamento
realizado usando os dados provenientes do SEADE.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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Novamente, ndo precisamos analisar o comportamento dos valores relativos as
coordenadas geograficas, pois elas sé serviram para agrupar os dados espacialmente. As

demais andlises da tabela acima revela que:

e 0s grupos 0 e 7 sdo os unicos que possuem todos os valores acima das médias
gerais, com exce¢do da varidvel “taxa de analfabetismo” que € negativa, como
alids tinhamos previsto inicialmente que seria necessdrio para uma correta
identificacdo de grupos de municipios desenvolvidos;

e comparando os valores individuais de cada varidvel, concluimos que o grupo 0
reune municipios mais desenvolvidos que o grupo 7;

e analogamente, os grupos 2 e 3 sdo os unicos que possuem todos os valores abaixo
da média, com excecdo da “taxa de analfabetismo”, que € positiva;

e comparando os valores individuais de cada varidvel, é possivel estabelecer uma
pequena hierarquia entre os grupos 2 e 3, sendo o grupo 2 o que reune oOs

municipios menos desenvolvidos do Estado.
A anélise acima leva a criagdo de um mapa tematico com a seguinte configuracao:

e Azul escuro: grupo 0;
e Azul claro: grupo 7;
e Vermelho: grupo 2;

e Rosa: grupo 3.

O resultado deste mapeamento tematico encontra-se na figura 54:

Figura 54: Mapa temético dos agrupamentos - dados do SEADE.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.
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Novamente, este resultado confirma os resultados anteriores. Também a utilizagdo
deste tltimo mapa aumentaria a qualidade da anélise realizada acerca da influéncia do grau de
desenvolvimento sobre o perfil de capital cultural dos candidatos que buscam os vestibulares
desses municipios, como visto anteriormente.

ApOs a apresentacio desses exemplos de andlise, destacamos os seguintes fatos:

e todos os processamentos foram realizados utilizando-se os pardmetros fornecidos
como padrdo pelo modulo RNA do GAIA. Isto significa que um pesquisador,
mesmo sem conhecimento dos detalhes de funcionamento das redes neurais
artificiais (e principalmente, seus pardmetros de configuragdo) € capaz de
executar um processamento bdsico para obter resultados exploratorios

preliminares;

e a utilizacdo de métodos de agrupamento de dados possibilita uma maior
qualidade nos resultados, pois permite uma andlise mais completa, baseada em
um certo numero de varidveis, ao invés de baseada apenas em uma unica
variavel. Adicionalmente, a rede neural auto-organizavel permite a redugdo da
dimensionalidade dos dados (n varidveis de entrada, representando n dimensoes,
reduzidas para as duas dimensdes da rede de neur6nios), o que causa uma melhor
representacdo dos dados: “O objetivo do método € representar os dados de
entrada em um espaco de menor dimensdo, de forma que certas propriedades da
estrutura dos dados sejam preservadas o mais fielmente possivel” (KASKI,

1997a, p.14).

e 0 uso da rede neural auto-organizdvel de Kohonen possibilita um grande ganho
de performance, reduzindo o tempo de processamento do algoritmo de
agrupamento. Por exemplo, se quisermos identificar os grupos existentes em um
universo composto por 5.000 itens de dados, um algoritmo de agrupamento
hierarquico necessitard de 122.500.000.000* passos de processamento, enquanto
que o mesmo agrupamento realizado através de uma rede neural auto-organizavel
necessitard de apenas 1.000.000.000°° passos de processamento. A performance

piora muito quando aumentamos o nimero de dados, pois o crescimento no

49 No agrupamento hierdrquico, é necessario comparar cada elemento com todos os outros, logo temos 5000 x
5000 comparacdes = 25000000. Para se chegar a um total de 100 grupos, é preciso repetir esse processo 4900
vezes, resultando em 122.500.000.000 passos de processamento.

50 Em uma rede com 100 neur6nios, precisaremos comparar cada elemento com todos os neurdnios, logo temos
5000 x 100 comparagdes = 500000. Se programarmos o aprendizado total para 2000 épocas, teremos um
total de 1.000.000.000 de passos de processamento.
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tempo do algoritmo de agrupamento tradicional € exponencial. Seguindo o
mesmo exemplo, o processamento tradicional de um total de 6000 itens de dados,
eleva o numero de passos de processamento para 212.400.000.000 (aumento de
73%), enquanto que no processo via redes neurais o numero total sobe para

apenas 1.200.000.000 passos de processamento (aumento de 20%).

Finalizamos esta secao, a exemplo do que foi feito na secio sobre a 16gica nebulosa,
apresentando alguns trabalhos que utilizaram uma RNA de Kohonen como alternativa a
outros métodos, neste caso métodos estatisticos, tais como a analise fatorial, analise de
componentes principais € métodos de agrupamento hierdrquico (hierarchical clustering).
Estes trabalhos atestam a eficicia do uso deste tipo de RNA perante os outros métodos, sendo
que alguns deles chegam a recomendar seu uso, j4 que os resultados obtidos através desta

ferramenta se mostraram mais vantajosos.

e Anidlise de componentes principais € mapas auto-organizdveis para a visualizacdo
e classificacdo de risco de incéndio em regides de floresta (ANNAS; KANAI;
KOYAMA, 2007):

Este trabalho realizou uma andlise de dados para a avaliagcdo e identificacdo dos
pontos com alto risco de incéndio nas florestas da Indonésia. Utilizou um banco
de dados complexo, devido a grande extensdo da regido de estudo e a alta
variabilidade na localizag¢do desses pontos. Os dados foram analisados através do
método de andlise de componentes principais e de uma rede neural artificial de
Kohonen e concluiu que as caracteristicas gréaficas dos resultados gerados pela
RNA permitiram uma melhor classificacdo dos niveis de risco de incéndio, de
forma a possibilitar uma fécil interpretacdo desse risco associado a um ponto

especifico da floresta;

e Uma comparagao entre uma rede neural auto-organizavel de Kohonen e métodos

de agrupamento hierdarquico (MANGIAMELI; CHEN; WEST, 1996):

Os métodos de agrupamento hierdrquico (métodos estatisticos) tendem a gerar
erros de classificagdo quando aplicados a conjuntos de dados que nao se
encaixem na condi¢do ideal da existéncia de agrupamentos compactos e com
limites bem definidos. Neste trabalho foram realizados testes comparativos em

252 bases de dados que apresentavam varios tipos de imperfei¢des, tais como
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dispersdo, outliers, varidveis irrelevantes e agrupamentos com quantidades
varidveis de elementos. Demonstrou-se que os resultados dos agrupamentos
obtidos através de uma RNA de Kohonen apresentaram qualidade superior aos

obtidos através dos métodos de agrupamento hierarquico;

Uma comparagdo entre a RNA do tipo mapa auto-organizavel e alguns métodos

estatisticos em estudos de comunidades ecoldgicas (GIRAUDEL; LEK, 2001):

Este trabalho buscou sumarizar a estrutura de uma comunidade ecoldgica através
da anédlise de dados sobre espécies animais ou vegetais, relativos a densidade,
frequéncia, proporcdo e presenca/auséncia dessas espécies, utilizando uma RNA
do tipo mapa auto-organizdvel e técnicas estatisticas cldssicas (andlise de
componentes principais, andlise de correspondéncia, entre outras) objetivando
comparar seus resultados. O estudo de comunidades ecoldgicas leva a obtencdo
de uma matriz de dados imensa, o que torna dificil a caracterizacdo da sua
estrutura. As similaridades encontradas entre os resultados obtidos através da
RNA e os obtidos através dos métodos classicos levaram os autores a concluirem
que a aplicagdo da RNA em estudos ecoldgicos ndo s6 € vélida, mas também &
recomendada, devido a sua capacidade de encontrar estruturas nao esperadas nos

dados;

Uma avaliagdo das RNAs do tipo mapa auto-organizdvel como uma alternativa
robusta a andlise fatorial em aplicacdes de mineracdo de dados (data mining)

(KIANG; KUMAR, 2001):

Este trabalho comparou as performances de uma rede neural do tipo mapa auto-
organizavel e do método de andlise fatorial em procedimentos de identificacdo de
agrupamentos. Os autores utilizaram um conjunto de dados criado artificialmente
a partir de um modelo estatistico construido especificamente para a realiza¢do das
comparacoes pretendidas. Assim, ja se sabe previamente a que agrupamento cada
item de dado pertence, permitindo uma avaliacdo precisa da qualidade do

agrupamento gerado por cada um dos métodos.

Os testes foram realizados em quatro grupos de dados, gerados através da
combinacdo de duas caracteristicas: agrupamentos homogéneos (mesmo
tamanho) ou heterogéneos (tamanhos diferentes) e dados puros ou distorcidos.

Esta distor¢ao nos dados foi simulada através da inser¢do de pequenas variacdes
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aleatdrias (“ruido”), porém de forma a ndo alterar as caracteristicas do modelo
estatistico definido previamente. Buscou-se, através da insercdo dessas
distorcdes, uma maior similaridade entre esses dados de teste e os que sdo

encontrados no mundo real.

Os autores utilizaram duas métricas para avaliar as performances dos métodos: a
porcentagem de itens de dados cujo agrupamento foi corretamente identificado, e
uma medida de similaridade entre dois agrupamentos realizados no mesmo
conjunto de dados (HUBERT; ARABIE, 1985). Esta medida € representada por
um numero entre 0 e 1, onde 1 representa que os dois agrupamentos comparados
sdo exatamentes iguais. Neste trabalho, comparou-se o agrupamento gerado pelo

método em questdo e o agrupamento original previamente definido.

Um resumo dos resultados obtidos € apresentado na tabela 2:

Dados puros Dados distorcidos
Agrupamentos | Agrupamentos | Agrupamentos | Agrupamentos
homogéneos | heterogéneos | homogéneos | heterogéneos
RNA 83% 82% 88% 89%
Porcentagem —
deacerto | Andlise | gcp 85% 51% 51%
fatorial
RNA 0,81 0,79 0,85 0,85
Medida de —
similaridade | Andlise | o5 0,82 0.59 0.23
fatorial

Tabela 2: Comparacao entre resultados de agrupamentos
obtidos através de RNAs e andlise fatorial.
Fonte: (KIANG; KUMAR, 2001)

Podemos notar que, para dados nao distorcidos, o método de andlise fatorial gera
resultados apenas um pouco melhores que os obtidos pela RNA. Porém, para
dados distorcidos (isto €, mais préximos do tipo de dado encontrado em situacdes
reais) a RNA tem uma performance muito melhor que a obtida através da técnica
de andlise fatorial. Esses resultados, entre outros, levaram os autores a apoiarem
fortemente a ado¢do das RNA de Kohonen como uma alternativa a anélise

fatorial.
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3.4. Aplicabilidade das técnicas apresentadas

Concluimos este capitulo com uma discussdo sobre a aplicabilidade das técnicas
apresentadas, isto €, para qual tipo de informagdo geografica cada técnica é mais adequada,

em especial focando as funcionalidades disponibilizadas pelo software GAIA.

A Logica Nebulosa (através de um Sistema de Raciocinio Nebuloso), como ja vimos,
permite que se evite a imposicdo de limites rigidos aos dados. Isto é especialmente util
quando estamos trabalhando com informagdo geografica numérica (figura 6, piagina 34),
também chamada de grade regular ou MNT (modelo numérico do terreno). Neste tipo de
informacdo geogréfica, temos um valor numérico associado, teoricamente, a cada um dos
pontos do terreno. Fazendo referéncia ao estudo de caso apresentado neste trabalho, podemos
pensar que temos a informacdo do teor de algum componente quimico referente a cada
milimetro de solo. Matematicamente, utiliza-se o termo ‘“continua” para designar uma
informacao que existe em todos os pontos, em oposicdo a “discreta”, caso em que sé terfamos

informagdo em alguns pontos especificos™.

Como vimos na fundamentacio tedrica da Logica Nebulosa (secao 3.2.1, pagina 54),
nao € possivel ao ser humano trabalhar com a realidade na sua totalidade, ou seja, ndo é
possivel levar em consideracido cada valor individual da propriedade em todos os pontos do
terreno. Na busca, portanto, de um modelo simplificado desta realidade, criamos grupos (ou

classes) de pontos com caracteristicas semelhantes.

A Lébgica Nebulosa possibilita ndo s6 uma representacdo mais adequada dessas
classes (ja que as mesmas ndo apresentardo limites rigidos e artificiais, como pode ser visto
p.ex. nas figuras 22, 23, 24 e 25, paginas 68 e 69, ilustrando a propriedade quimica
“aluminio”), mas também a geragao de resultados com uma quantidade maior de informacoes
disponiveis. Também estes resultados nao apresentardo os limites rigidos e artificiais ja

discutidos anteriormente.

Desta forma, toda informacgao geografica que for representada por valores associados
a pontos do terreno podera ser trabalhada utilizando a Légica Nebulosa, e em especial com o

modulo correspondente disponibilizado pelo GAIA, como por exemplo: propriedades

51 Neste trabalho, transformamos uma informacdo discreta (propriedades quimicas do solo em alguns pontos
especificos), conforme pode ser visto na figura 16 (pdgina 62), em uma informagao continua através de um
procedimento estatistico denominado de interpolacao.
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quimicas do solo, inclinagdo do terreno, distincia do ponto a algum recurso especifico
(estradas, centros de distribui¢ao, hospitais, fonte de dgua, depdsitos, etc.), quantidade de

chuvas, temperatura média, etc.

O modulo de Logica Nebulosa do GAIA também pode ser usado para classificagdo e
combinacdo de imagens de satélite, que pode ser entendida igualmente como uma grade
numérica, onde a cada ponto esta associado um valor numérico que representa o resultado da
medicao realizada pelo sensor remoto (um satélite em Orbita ou uma camera a bordo de um

avido) de alguma caracteristica’> daquele ponto.

A Logica Nebulosa ndo é muito adequada para o processamento de dados de area
(dados associados a uma drea geografica definida, como pode ser visto na figura 8, pigina
35), pois os proprios limites da drea em questdo representam, por si sO, limites rigidos e
também artificiais para os dados a ela relacionados (a divisdo territorial, em seus diversos
niveis, € uma abstracdo administrativa criada pelo homem). Porém se a quantidade de areas
for muito grande, como por exemplo, a totalidade de municipios de uma das grandes regides
brasileiras, ou mesmo utilizando-se as dreas que representam os setores censitirios ao invés
dos municipios (caso a configuracdo da pesquisa assim o permita), pode-se obter vantagens
com o uso desta técnica. De qualquer modo, em seu atual estigio de desenvolvimento o
software GAIA nao permite a utilizacdo de dados de area no processamento efetuado pelo
modulo de Logica Nebulosa, a ndo ser que se faca um pré-processamento externo, como por
exemplo, convertendo os dados de drea em dados pontuais utilizando-se algum outro Sistema

de Informacao Geografica que disponha desse recurso, como por exemplo o Spring (INPE).

A Rede Neural Artificial desenvolvida como parte deste trabalho (mapa auto-
organizdvel de Kohonen) se propde a identificar e evidenciar possiveis agrupamentos
existentes nos dados fornecidos. A grande vantagem deste método € a capacidade que a rede
neural tem de “aprender” sozinha com os dados, isto €, ndo exige do pesquisador um profundo
conhecimento prévio da estrutura subjacente aos dados, como acontece com outros métodos
matematicos e/ou estatisticos. Isto permite que o pesquisador possa realizar, de forma bastante

facilitada, um primeiro estudo (exploratorio) dos dados.

Outra grande vantagem deste método é a sua aplicabilidade a qualquer tipo de
informacdo geogréfica, seja ela representada por pontos, linhas (rede), dreas, e até mesmo
numéricas (grades regulares ou modelos numéricos de terreno). Adicionalmente, podemos

inserir no processamento as coordenadas geograficas dos elementos cujos dados estdo sendo

52 Para maiores detalhes sobre Sensoriamento Remoto, recomendamos a consulta a Novo (1992).
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processados, buscando um agrupamento ndo s nos valores dos dados, mas também um
agrupamento geografico, isto €, levar em consideragdo a proximidade entre os objetos para
identificar e definir os grupos. Registramos porém que, no atual estigio do seu
desenvolvimento, o software GAIA ndo permite a utilizacdo do médulo de Rede Neural

Artificial com dados armazenados em grades regulares.

Nao ha nenhuma restri¢do ao tipo de informagdo que pode ser processada pela Rede
Neural implementada pelo GAIA, contanto que a mesma seja quantitativa, ou seja, que 0s

valores numéricos representem quantidades, e nao algum tipo de classificacdo categorica.

O requisito para que este método possa gerar resultados satisfatorios € a existéncia de
uma grande quantidade de dados de entrada, de forma que a Rede Neural possa ter dados
suficientes para “aprender” e identificar a estrutura interna desses dados. Quanto menor a
quantidade de dados de entrada, mais dificil fica para a rede neural captar todos os detalhes

relevantes e identificar corretamente os grupos existentes.
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Capitulo 4
CONSIDERACOES FINAIS

Foram apresentadas, no inicio deste trabalho, algumas dificuldades que podem ser
encontradas na conduc¢do de procedimentos de producgdo e andlise de informagdes geogréaficas:
inadequacdo/incapacidade das ferramentas computacionais tradicionais, incapacidade de
processamento da grande quantidade de informag¢des que vem sendo produzida atualmente, e

a grande complexidade envolvida para utilizacio de alguns métodos matematicos/estatisticos.

Para auxiliar na solu¢do desses problemas, apresentamos como alternativa a
utilizacdo de técnicas de andlise provenientes da Computacdo Inteligente, especificamente a
Légica Nebulosa e as Redes Neurais Artificiais. Com esse objetivo em tela, foi desenvolvido
um software especifico para utilizacdo dessas técnicas de forma integrada com a principal

ferramenta utilizada no Geoprocessamento, que € o Sistema de Informacdes Geograficas.

Os estudos descritos nas se¢des 3.2.1 (Logica Nebulosa) e 3.3.1 (Redes Neurais
Artificiais), conduzidos utilizando-se o software citado, nos remetem as seguintes

confirmacdes:

e ¢ possivel a utilizagdo de forma integrada das técnicas da Computacdo Inteligente

e das ferramentas de Geoprocessamento;

e o processamento de informacdes geograficas através das técnicas de Computagdo
Inteligente produziu resultados similares ou melhores que os obtidos através de
técnicas tradicionais (por exemplo, os resultados obtidos com a aplicacdo da
Loégica Nebulosa tiveram uma qualidade muito maior do que os resultados
obtidos através do método convencional. Esta qualidade maior significa

principalmente maior disponibilizacdo de resultados — o método convencional
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nao foi capaz de estabelecer um grau de fertilidade do solo para a maior parte do
territorio do Estado de Santa Catarina, enquanto que o método nebuloso gerou
resultados para praticamente a totalidade do territério — e menor rigidez nesses

resultados);

e o processamento de informagdes geograficas através das técnicas de Computagdo
Inteligente, utilizando o software desenvolvido no ambito deste trabalho, nio
exigiu profundos conhecimentos adicionais, que ndo os ligados ao

Geoprocessamento € ao tema em estudo.

A elaboragdo de uma tese de doutorado que, além do texto final, apresenta e
disponibiliza um produto — o software GAIA — se mostrou como uma atividade muito
frutifera, uma vez que possibilitou ir além da utilizagdo dos conceitos nas andlises.

Apresentamos como possiveis desdobramentos futuros:

e 0 prosseguimento desta pesquisa, adicionando ao GAIA novas técnicas de anélise
da informacgdo geogrifica baseadas na Computacdo Inteligente, como por

exemplo os Algoritmos Genéticos e os Sistemas Especialistas;

e 0 estabelecimento de uma comunidade para o continuado desenvolvimento do
GAIA (conserto de erros de operagdo, elaboracdo de documentacdo adicional e

tutoriais, traducao para outras linguas e suporte colaborativo aos usudrios);

e Criacdo de uma disciplina de pds-graduacdo sobre Geoprocessamento e
Computacdo Inteligente, objetivando formar pesquisadores na utilizacdo
integrada dessas técnicas, bem como dar suporte a realizacdo de pesquisas que

utilizem tais técnicas.

Ressaltamos o carater didatico do software GAIA, bem como suas possibilidades de
expansao, ja que o mesmo esta disponivel como Software Livre. Esperamos que, desta forma,

ele possa se tornar um laboratério aberto, permitindo:

e o0 estudo do modo de funcionamento (algoritmos) dos mddulos ja disponiveis;

e a realizacdo de alteracdes visando melhorias nos procedimentos de andlise de

dados;
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e a realizacdo de experimentos, possibilitando assim o desenvolvimento de novas

ferramentas de Geoprocessamento;

e a utilizacdo como exemplo pritico em processos educacionais ligados a drea de

Computacdo e de Geoprocessamento;

e a utilizacdo como exemplo de uso da biblioteca Terralib para o desenvolvimento

de ferramentas de Geoprocessamento.

Finalmente, gostariamos de ressaltar também o compromisso politico que firmamos
neste trabalho ao ndo s6 disponibilizar o software GAIA para uso geral, mas principalmente
por fazé-lo como Software Livre. Acreditamos ser esta filosofia um requisito fundamental
tanto em ambientes educacionais — para que possamos contribuir para a formacdo de
cidaddos criticos, e ndo “clientes” das empresas de software proprietirio — quanto nos
ambientes académicos de forma geral, possibilitando assim o verdadeiro acesso ao
conhecimento, uma vez que acreditamos que o conhecimento ndo pode e ndo deve ser

transformado em mercadoria.
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Anexo A
DOCUMENTACAO TECNICA DO GAIA

Apresentamos a seguir a documentacao do software GAIA, dividida nas seguintes

partes:

e Fluxograma da interacdo entre os varios elementos da interface, as principais
fun¢des que os implementam, e as mensagens apresentadas pelo programa;

e Listagem de todas as mensagens emitidas pelo programa;

e Descricdo das telas e seus objetos graficos;

e Passo-a-passo de utilizacdo para reproduzir os resultados apresentados no texto.

Lembramos ainda que a versdo mais atual de toda a documentacdo encontra-se

disponivel na Internet no endereco:

http://starfightercarlao.blogspot.com/2008/08/doutorado-geoprocessamento-e-computao.html
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A.1. Fluxograma
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A.2. Mensagens
msg.01

Erro ao tentar acessar o servidor.
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.02

Erro ao tentar conectar com o banco de dados.
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.03

Conexao com o TerraView feita com sucesso!!

msg.04

TerraView desconectado com sucesso!

msg.05
Erro interno irrecuperavell!

Néo foi possivel criar portal de consulta!
(funcdo quantos_layers)

msg.06
Erro interno irrecuperavel!!

(funcdo quantos_layers)
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.07

*ERRO *
Néo existem planos de informagdo no banco de dados conectado!

msg.08

Erro interno irrecuperavel!!
Nao foi possivel criar portal de consulta!(fungdo nomes_layers)

msg.14

*ERRO *
Né&o existem temas no plano de informagéo escolhido!

msg.19

*ERRO *
Né&o existem tabelas no plano de informacgéo escolhido!

msg.22

*ERRO *
Néo foi possivel recuperar a lista de atributos desta tabela
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msg.23

*ERRO *
Nao existem atributos na tabela escolhida!

msg.26

*ERRO *
O atributo escolhido ndo é numérico!

msg.27

*ERRO *
N&o foi possivel carregar o layer do BD para a memdria

(funcdo gera_grade_regular)
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.28

*ERRO *
Néo foi possivel carregar o tema do BD para a memoria

(funcdo gera_grade_regular)
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.29

*ERRO *
Néo foi possivel carregar o layer (dimensées) do BD para a memdria

(funcdo gera_grade_regular)
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.30

*ERRO *
Néo foi possivel criar o layer raster na memdrial

(funcdo gera_grade_regular)
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.31

*ERRO *
O nome que vocé escolheu para o plano de informagbes que ira armazenar

a grade (MNT) resultante ja existe no Banco de Dados.
Reinicie o processo e escolha outro nome.

msg.32

*ERRO *
Nao foi possivel criar o plano de informacgées de saida

(funcdo gera_grade_regular)
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.33

*ERRO *
Nao foi possivel gravar o resultado no banco de dados
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msg.34

Grade regular (MNT) criada com sucesso!

msg.35

E preciso digitar um nome para verificacdo de disponibilidade!

msg.36

*ERRO *
O nome que vocé escolheu para o plano de informagées que sera
gerado como resultado do processo ja existe no Banco de Dados.

msg.37

*ERRO *

Néo foi possivel carregar o layer do BD para a memdria
(fungéo recorta_grade)

... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.38

*ERRO *

Néo foi possivel carregar o tema do BD para a memoria
(fungéo recorta_grade)

... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.39

*ERRO *

Néo foi possivel carregar o layer-mascara do BD para a memdria
(fungéo recorta_grade)

... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.40

*ERRO *

Nao foi possivel carregar o tema-mascara do BD para a memdria
(fungéo recorta_grade)

... mensagem de erro informada pela TerralLib ...

msg.41

*ERRO *

Nao foi possivel criar o plano de informagdes recortado
(fungéo recorta_grade)

... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.42

*ERRO *
Né&o foi possivel recortar a grade!

msg.43

Grade recortada com sucesso!
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msg.44

Necessario definir o numero de conjuntos a serem criados!

msg.45

E necessdrio digitar um nome de arquivo!

msg.46

*ERRO *
Né&o foi possivel acessar o plano de informagbes selecionado!

msg.47

*ERRO *
O plano de informagdes selecionado ndo contém uma grade regular (MNT)!

msg.48

*ERRO *
Néo foi possivel criar a grade que vai receber o conjunto nebuloso na memdaria!

msg.49

*ERRO *
Todos os pardmetros (a, b, ¢, d) devem estar preenchidos!

msg.50

*ERRO *
O nome que vocé escolheu para o plano de informagdes que sera
gerado como resultado do processo ja existe no Banco de Dados.

msg.51
*ERRO *

Nao foi possivel criar o plano de informagdes de saida.
... mensagem de erro informada pela Terralib ...

msg.52

*ERRO *
Na&o foi possivel gravar o resultado no banco de dados

msg.53

Grade nebulosa criada com sucesso!

msg.54

*ERRO *
Na&o foi possivel criar/alterar o arquivo.
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msg.55

*ERRO *
Um conjunto nebuloso n&o foi configurado!

msg.56

Definicdo dos conjuntos nebulosos de entrada gravada com sucesso!

msg.57

*ERRO *
Esta faltando algum dos parametros necessarios

msg.58

Definicdo do conjunto nebuloso de saida gravada com sucesso!

msg.59

*ERRO *
Vocé deixou de definir algum arquivo!

msg.60

*ERRO *
Erro irrecuperavel em algum dos arquivos escolhidos!

msg.61

*ERRO *
Néo foi possivel acessar um dos planos de informagdes selecionado!

msg.62

*ERRO *
O plano de informagbes selecionado nao contém uma grade regular (MNT)!

msg.63

*ERRO *
Nao foi possivel criar a grade que vai receber o resultado do processamento na memdaria!

msg.64

*ERRO *
O nome que vocé escolheu para o plano de informagdes que sera
gerado como resultado do processo ja existe no Banco de Dados.

msg.65

*ERRO *
Né&o foi possivel criar o plano de informagées de saida
... mensagem de erro informada pela Terralib ...
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msg.66

*ERRO *
Néo foi possivel gravar o resultado no banco de dados

msg.67

Processamento classico realizado com sucesso!
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A.3. Descricdo das telas e seus objetos graficos.

TELA DE ABERTURA

Tela de entrada do programa. Apresenta no canto superior direito a versdo atual no formato

<ano>.<més de lancamento>

Objetos gréficos:

® botdo “OK”: fecha a tela de abertura e prossegue a execug¢do (janela principal).
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JANELA PRINCIPAL

Menu principal do sistema. Apresenta ao usudrio o estado atual da conexao com o banco de

dados do TerraView.

Arquivo: janela_principal.glade

Objetos gréficos:

Ibl_status_conexao: exibe “* CONEXAO NAO ESTABELECIDA *” em vermelho
ou “* CONEXAO ESTABELECIDA *” em azul, conforme o estado da conexdo do
GAIA com o banco de dados;

Ibl_servidor: exibe o nome ou o endereco IP do servidor de banco de dados

conectado. Ou exibe “localhost”, caso o servidor esteja na propria maquina;

Ibl_tiposervidor: exibe o tipo de servidor de banco de dados utilizado. Na versao

atual, s6 trabalha com o servidor MySQL;

Ibl_bd: exibe o nome do banco de dados com o qual foi feita a conexao;
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e bot_sair: finaliza a execu¢@o do programa;

® bot_sobre: exibe algumas informagdes relativas a autoria do programa e a tese de

doutorado ao qual ele estd vinculado;

e bot_conecta: vai para tela CONECTAR TERRAVIEW;

® bot_desconecta: desfaz a conexao com o servidor de banco de dados;
e bot_geragrad: vai para a tela CRIA GRADE;

e bot_recortgrade: vai para a tela RECORTA GRADE;

e bot_defent: vai para a tela DEFINE CONJUNTOS DE ENTRADA;
e bot_defsai: vai para a tela DEFINE CONJUNTO DE SAIDA:

e bot_logtrad: vai para a tela LOGICA TRADICIONAL;

e bot_logfuzzy: vai para a tela LOGICA NEBULOSA;

e bot_rna: vai para a tela AGRUPAMENTO VIA RNA;
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CONECTAR TERRAVIEW

Recebe do usudrio os dados necessarios (tipo de servidor, endereco ou nome do servidor na

rede, nome do usudrio, senha e nome do banco de dados) para a conexdo do GAIA com o

banco de dados usado pelo TerraView.

Arquivo: dlgl_conecta.glade

Objetos gréficos:

drop_tiposerv: permite a escolha do tipo de servidor que vai ser conectado. Na versado

atual, apenas MySQL. Nas proximas versdes, podera escolher PostgreSQL e Oracle.
rad_ip: indica que o usudrio vai informar o endereco IP do servidor a ser conectado;

txt_ipl, txt_ip2, txt_ip3, txt_ip4: componentes do endereco IP do servidor a ser

conectado;

rad_nome: indica que o usudrio vai informar o nome de rede do servidor a ser

conectado
txt_nome: nome de rede do servidor a ser conectado;

rad_localhost: indica que o servidor a ser conectado estd localizado na prépria

maquina onde o GAIA estd sendo executado (localhost);

txt_user: nome de usudrio para conexao ao banco de dados;
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e txt_senha: senha do usudrio definido em txt_user, para conexdo ao banco de dados;

e bot_listarbd: utiliza os dados relativos ao nome e endereco do servidor, mais o nome

do usudrio e sua senha, para recuperar a lista de bancos de dados disponiveis e

preencher drop_bds;

e drop_bds: permite escolha de um dos bancos de dados disponiveis no servidor

escolhido pelo usudrio;
e bot_conectar: realiza a conexdao do GAIA com o banco de dados escolhido;

e botdo “cancelar’: fecha esta janela, voltando para a janela principal.
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CRIA GRADE

Recebe as informagdes necessdrias para gerar um plano de informacao (layer) do tipo grade

regular (MNT).

Arquivo: criagrade.glade

Objetos gréficos:

e drop_layer_in: exibe os planos de informacdo existentes no BD conectado, para que
o usudrio escolha qual tem os dados que irdo gerar a grade regular;

e drop_tema_in: exibe os temas do layer escolhido, para escolha pelo usudrio;

e drop_tabela_in: exibe as tabelas existentes no layer escolhido, para escolha pelo
usuario;

e drop_coluna_in: exibe os campos (atributos) da tabela escolhida, para que o usuério

escolha qual campo vai ser a fonte de dados do processo de geracdo da grade regular,

via interpolacao;
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txt_layer_out: nome do layer que serd gerado para armazenar a grade regular

resultante;

radio_dim_mesmo: indica que as dimensdes do layer a ser criado serdo as mesmas do

layer de entrada (origem dos dados);

radio_dim_outro: indica que as dimensdes do layer a ser criado serdo as mesmas do

layer que sera escolhido pelo usudrio em drop_dim_outrolayer;

drop_dim_outrolayer: exibe os layers existentes no banco de dados conectado, para

que o usudrio escolha;
bot_cancelar: cancela o processo, retornando para a janela principal;

bot_cria: cria o plano de informacdo (layer) cujo nome estd indicado em
txt_layer_out, armazenando o resultado da interpolacdo executada nos dados do

atributo indicado em drop_coluna_in.
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RECORTA GRADE

Recorta uma grade regular utilizando outro plano de informagdes (layer) como mdscara (por

exemplo, os limites de um estado).

Arquivo: recortagrade.glade
Objetos gréficos:

e drop_layer_in: exibe os planos de informacgdo existentes no banco de dados para

escolha pelo usudrio daquele que contém os dados (grade regular) a serem recortados;
e drop_tema_in: exibe os temas existentes no layer escolhido em drop_layer_in;

e drop_layer_mask: exibe os planos de informagdo existentes no banco de dados para

escolha pelo usudrio daquele que contém a mascara (formato) do recorte;
e drop_tema_mask: exibe os temas existentes no layer escolhido em drop_layer_mask;

e txt_layer_out: nome do layer que serd gerado para armazenar a grade com o resultado

do recorte;

e bot_berifica: verifica se ja existe, no banco de dados, algum layer com o nome que

estd em txt_layer_out;
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® bot_recorta: cria o layer cujo nome estd em txt_layer_out, e nele armazena o
resultado do recorte realizado nos dados da grade contida no layer em drop_layer_in,

usando para esse recorte a mascara contida no layer em drop_layer_mask;

® bot_cancelar: cancela o processo, retornando para a janela principal.



152

DEFINE CONJUNTOS DE ENTRADA

Primeiro passo na criacdo dos conjuntos nebulosos que servirdo de entrada do sistema de
reciocinio nebuloso. Permite criar novos conjuntos, informando quantos conjuntos serao
criados, ou carregar um arquivo de conjuntos de entrada (extensdo .ent) previamente criado.
Em ambos os caso é necessario informar um nome de arquivo, seja para carregar ou gravar os

conjuntos.

Arquivo: gera_neb_entrl.glade

Objetos gréficos:

e rad_criar: indica que o usudrio quer criar um novo arquivo;

e txt_numconj: indica o nimero de conjuntos nebulosos que serdo criados;

e rad_carregar: indica que o usudrio quer carregar um arquivo de conjuntos nebuloso

criado previamente;
e txt_arquivo: nome do arquivo que contém ou conterd os conjuntos nebulosos;

e bot_procura: abre um navegador de arquivos, para que o usudrio possa escolher qual

arquivo ele quer carregar;
e bot_cancelal: cancela o processo, retornando para a janela principal;

e bot_proxima: fecha esta janela e vai para o préxima passo na criagdo/edicao do

arquivo de conjuntos nebulosos.
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Permite a defini¢do de varios conjuntos nebulosos relativos aos dados localizados em um
plano de informacdo. Permite a geracdo de grades regulares com cada definicdo de conjunto

nebuloso.
Arquivo: gera_neb_entr2.glade
Objetos gréficos:

e drop_layer_in: lista os planos de informagdo disponiveis no banco de dados

conectado, para escolha do usudrio;
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drop_conjunto: alterna entre as vérias definicdes de conjuntos nebulosos relativos a

este plano de informacao;

txt_nome_conj: nome do conjunto nebuloso;

Ibl_min: exibe o menor valor da grade contida no plano de informagdes escolhido;
Ibl_max: exibe o maior valor da grade contida no plano de informagdes escolhido;
txt_a, txt_b, txt_c, txt_d: para digitar os parametros dos conjuntos nebulosos;

bot_visualiza: desenha na drawingarea o grifico de pertinéncia do conjunto nebuloso

definido pelos parametros em txt_a, txt_b, txt_c e txt_d;

drawingarea: drea de desenho, mostra o grifico de pertinéncia de um conjunto

nebuloso;

txt_layer_out: recebe o nome do plano de informacdo onde serd gerada a grade

contendo a saida de cada conjunto nebuloso;

bot_verifica: verifica se ja existe algum layer com o mesmo que estd em

txt_layer_out;

bot_geragrade: cria o plano de informagdes com a grade que representa o conjunto

nebuloso;
bot_salva: salva as definicdes dos conjuntos nebulosos no arquivo;

rad_cancela2: cancela a operagdo e retorna para a janela principal.
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DEFINE CONJUNTO DE SAIDA

Primeiro passo na criacdo dos conjuntos nebulosos que servirdo de saida do sistema de
reciocinio nebuloso. Permite criar novos conjuntos, informando quantos conjuntos serdo
criados, ou carregar um arquivo de conjuntos de saida (extensdo .sai) previamente criado. Em
ambos os caso € necessario informar um nome de arquivo, seja para carregar ou gravar os

conjuntos.

Arquivo: gera_neb_sail.glade

Objetos gréficos:

e rad_criar: indica que o0 usudrio quer criar um novo arquivo;

e txt_numconj: indica o nimero de conjuntos nebulosos que serdo criados;

e rad_carregar: indica que o usudrio quer carregar um arquivo de conjuntos nebuloso

criado previamente;
e txt_arquivo: nome do arquivo que contém ou conterd os conjuntos nebulosos;

e bot_procura: abre um navegador de arquivos, para que o usudrio possa escolher qual

arquivo ele quer carregar;
e bot_cancelal: cancela o processo, retornando para a janela principal;

e bot_proxima: fecha esta janela e vai para o préxima passo na criagdo/edicao do

arquivo de conjuntos nebulosos.
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Permite a defini¢ao de varios conjuntos nebulosos que serdo utilizados como saida do sistema

de raciocinio nebuloso, e a gravacio desses conjuntos em um arquivo.

Arquivo: gera_neb_sai2.glade

Objetos gréficos:

drop_conjunto: alterna entre as vdarias defini¢des de conjuntos nebulosos relativos a

este plano de informacao;

txt_nome_conj: nome do conjunto nebuloso;

txt_min: defini¢do do valor minimo do conjunto;

txt_max: defini¢do do valor maximo do conjunto;

txt_a, txt_b, txt_c, txt_d: para digitar os parametros dos conjuntos nebulosos;
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e bot_visualiza: desenha na drawingarea o gréfico de pertinéncia do conjunto nebuloso

definido pelos parametros em txt_a, txt_b, txt_c e txt_d;

e drawingarea: drea de desenho, mostra o grifico de pertinéncia de um conjunto

nebuloso;
e bot_salva: salva as definicdes dos conjuntos nebulosos no arquivo;

e rad_cancela2: cancela a operagdo e retorna para a janela principal.
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LOGICA TRADICIONAL

Primeiro passo para combinac¢do via légica tradicional. Recebe a quantidade de nimero de

classes de saida e o nimero de variaveis de entrada.

Arquivo: combina_classical.glade
Objetos gréficos:
e txt_classes_saida: recebe o nimero de classes de saida do processamento;

e txt_vars_entrada: recebe o nimero de variaveis de entrada
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Segundo passo para combinagdo via ldgica tradicional. Permite a escolha de cada plano de
informagdo que servird como entrada, a defini¢do do texto que descreve a classe de saida, e as

regras de combinagdo (valores inferiores e superiores).

Arquivo: combina_classica2.glade
Objetos gréficos:

e tablel: tabela que organiza os elementos na tela. Seu conteido € montado

dinamicamente a partir das respostas do usudrio na tela anterior;

e drop_var[] : vetor de drop-downs, cada um preenchido com os planos de informacao

existentes no banco de dados. Cada um corresponde a uma entrada;

e |bl_menormaior[] : vetor de lables, que exibem os valores menor e maior quando o

usudrio escolhe um plano de informacao;
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txt_classes[] : vetor de caixas de texto, com uma para cada classe de saida,
permitindo que o usudrio defina o nome da classe. Este nome serd usado para

construir um mapa tematico no TerraView com o resultado do processamento;

txt_liminf [][] : matriz de caixas de texto que recebem o patamar inferior das regras,

relacionando cada entrada com cada classe de saida;

txt_limsup [][] : matriz de caixas de texto que recebem o patamar superior das regras,

relacionando cada entrada com cada classe de saida;

txt_layer_out: recebe o nome do plano de informacdo onde serd gerada a grade

contendo o resultado do processamento;

bot_verifica: verifica se ja existe algum layer com o mesmo que estd em

txt_layer_out;

txt_vista: recebe o nome da vista que serd criada no TerraView com o mapa tematico

resultante do processamento;

bot_processa: realiza o processamento, gerando o plano de informag¢do definido em

txt_layer_out e um tema com o mesmo nome na vista definida em txt_vista;

bot_cancelar: cancela a operacao, retornando para a janela principal.
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LOGICA NEBULOSA

Primeiro passo para combinacio via légica nebulosa. Recebe a quantidade de varidveis de

entrada e o numero de regras de combinacao.

Arquivo: sin_1.glade

Objetos grificos:

e txt_vars_entrada: recebe o nimero de variaveis de entrada;
e txt_regras: recebe o nimero de regras de combinagao;

e bot_proxl: vai para o passo seguinte;

e bot_cancl: cancela a operagdo, retornando para a janela principal.



162

Segundo passo para combinagdo via ldgica nebulosa. Permite a associagdo entre as entradas e
os arquivos de definem os conjuntos nebulosos de entrada. Define também qual arquivo

contém os conjuntos nebulosos de saida.

Arquivo: sin_2.glade
Objetos gréficos:

e drop_entrada: utilizado para alternar entre as defini¢des dos arquivos com o0s

conjuntos de entrada e o numero da entrada;

e txt_argent: recebe o nome do arquivo que contém as definicdes dos conjuntos

nebulosos que serdo utilizados como entradas do processamento;

e bot_proc_ent: exibe um navegador de arquivos, para que o usudrio possa procurar os

arquivos que contém os conjuntos nebulosos de entrada;

e txt_argsai: recebe o nome do arquivo que contém as definicdes dos conjuntos

nebulosos que serdo utilizados como saida do processamento;

® bot_proc_sai: exibe um navegador de arquivos, para que o usudrio possa procurar o

arquivo que contém os conjuntos nebulosos de saida;
e bot_prox1: vai para o passo seguinte;

e bot_cancl: cancela a operagdo, retornando para a janela principal.
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Passo final para combinagdo via légica nebulosa. Permite a montagem das regras de
combinagdo. O usudrio escolhe nos drop-downs os conjuntos nebulosos definidos nos
arquivos escolhidos na tela anterior. Define o nome do plano de informacdo que serd gerado

com o resultado do processamento.

Arquivo: sin_3.glade
Objetos graficos:

e tablel: tabela que organiza os elementos na tela. Seu conteido € montado

dinamicamente a partir das respostas do usudrio nas telas anteriores;
e txt_arqregr: nome do arquivo para gravagao das regras de combinacao;

® bot_proc_regr: exibe um navegador de arquivos, para que o usudrio possa procurar o

arquivo que contém ou conterd as regras de combinacao;
e bot_salva: realiza a gravagdo das regras no arquivo definido em txt_arqregr;

® bot_carrega: carrega as regras do arquivo definido em txt_arqregr;
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e drops regras [][] : matriz de drop-downs que recebem os conjuntos nebulosos

definidos nos arquivos de entrada, para que o usudrio monte as regras de combinacao;

e txt_layer_out: recebe o nome do plano de informacdo onde serd gerada a grade

contendo o resultado do processamento;

e bot_verifica: verifica se ja existe algum layer com o mesmo que estd em

txt_layer_out;

® bot_processa: realiza o processamento, gerando o plano de informacao definido em

txt_layer_out;

® bot_cancela3: cancela a operacdo, retornando para a janela principal.
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AGRUPAMENTO VIA RNA

Tela de configuragdo para treinamento da rede neural para agrupamento de dados.

Arquivo: rna_1.glade

Objetos gréficos:

drop_layer_in: para escolher o plano de informag¢do que contém os dados de entrada

para a rede neural;

opt_atributo [ ] : vetor de caixas de opg¢ao, para que o usudrio escolha os campos que

fardo parte da entrada da rede neural;
Ibl_numentradas: exibe o niimero de atributos escolhidos pelo usuério;

txt_lin, txt_col: recebe a configuracdo de linhas e colunas da camada de neuronios da

rede neural;

txt_ordem: nimero de ordem, para ser usado nos nomes dos campos que o GAIA vai

gerar nas tabelas do banco de dados no TerraView;
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txt_epocas: numero de épocas de treinamento;

txt_raio: raio inicial do treinamento da rede neural;

txt_tempo: contante de tempo utilizada no treinamento da rede neural;
Ibl_época: mostra o niimero da época durante o treinamento;

bot_executa: realiza o treinamento da rede e geragdo dos resultados no banco de

dados;

bot_cancela: cancela a operacao, retornando para a janela principal;
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A.4. Passo-a-passo de utilizacdo do GAIA para reprodugdo dos exemplos

apresentados no texto

ATENCAO: PARA ACOMPANHAR ESTE PASSO-A-PASSO, E
NECESSARIO TER CONHECIMENTO BASICO SOBRE A
OPERACAO DO TERRAVIEW. PARA ESTA FINALIDADE,
RECOMENDAMOS ACOMPANHAR O TUTORIAL DISPONIVEL NO
PROPRIO SITE DO TERRAVIEW.

- executar o TerraView 3.20;

- criar o banco de dados “passo_a_passo”, utilizando o servidor de banco de dados MYSQL (o
GAIA, nesta versao inicial, trabalha apenas com este tipo de servidor de banco de dados);

- executar o GAIA;

- conectar o0 GAIA ao banco de dados “passoapasso’;
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MAPA DE SOLOS VIA LOGICA NEBULOSA

- importar, no TerraView, o arquivo com o limite do estado de Santa Catarina (shapefile
localizado no diretorio “ ... /dados_tese/fuzzy/shp_santa_catarina” (projecao latlong, elipséide
SADG69); Vai gerar o plano de informacao (layer) “uf”;

- responder “sim” a pergunta sobre visualiza¢do dos dados;

- importar, no TerraView, o arquivo com os dados quimicos das amostras de solo (pontos).
Arquivo “dados_solos.dbf”, localizado no diretorio “ ... /dados_tese/fuzzy”. Projecao latlong,
elipséide SAD69. Defina o campo “LATITUDE” como coordenada y e o campo
“LONGITUDE” como coordenada x. Vai gerar o plano de informagao “dados_solos”;

- responda “ndo a pergunta sobre visualizar os dados importados;

- crie um novo tema na vista “uf”, a partir dos dados no plano de informacao
“dados_solos” (tema “dados_solos”;
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- criagdo de grade numérica (mnt) com valores relativos 2 componente quimica ‘“‘saturagdo por
bases” (campo V): no GAIA, escolher “criar grade regular’;

- escolher: plano de informacdo="dados_solos”, tema="dados_solos”, tabela="dados_solos”,
atributo="V”. O GAIA sugere o nome para o plano de informacao a ser gerado como
“grade_V”. Informe que as dimensdes da grade serdo provenientes de outro plano de
informacao, e escolha “uf” (o plano de informacdo que contém os limites do estado de Santa
Catarina”;

- clique em “criar grade”;

- no TerraView, clique com o botdo direito no nome do banco de dados (“passoapasso”), e
escolha “reconectar banco de dados™;

- crie um tema a partir do plano de informacdes “grade_v”, criado pelo GAIA;
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- repita o procedimento (geracao de grade e criacido do tema) para os atributos “S” (saturacao
por bases) e “AL” (aluminio);

- recorte da grade gerada, tomando por base o desenho do estado de Santa Catarina: no GAIA,
escolha “recortar grade regular’;

- na se¢do “dados a serem recortados”, escolha o plano de informagdo “grade_V” e o tema
“grade_V”’; na secio “madscara para recorte”, escolha o plano de informacdo “uf” e o tema
“uf”’; o GAIA sugere o nome “grade_V_rec” para o plano de informagdo que conterd o
resultado do recorte. Vocé pode clicar no botdo “verificar disponibilidade” para conferir se
este nome realmente pode ser utilizado (isto €, se ja nao existe um plano de informagdo com
este nome);

- no TerraView, clique com o botdo direito no nome do banco de dados (“passoapasso”), e
escolha “reconectar banco de dados”, para que o novo plano de informacao “grade_V_rec”
apareca na lista;

- crie um tema a partir do plano de informacdes “grade_V_rec”, criado pelo GAIA;
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- repita o procedimento (recorte de grade e criacdo do tema) para os planos de informagao
“grade_S” e “grade_AL”;

- COMBINACAO DE TEMAS VIA LOGICA TRADICIONAL: escolha esta op¢do no menu
inicial do GAIA;
- numero de classes de saida: 4 (fertilidade do solo alta, média, baixa, e muito baixa); nimero

de varidveis de entrada: 3 (as grades nos planos de informagdo “grade_V_rec”, “grade_S_rec’
e “grade_AL_rec”);

b

- a tabela na proxima janela devera ser preenchida conforme a tabela apresentada na pagina
59. Na linha “varidveis de entrada”, deverdo ser escolhidos os planos de informagao
29 ¢

“grade_V_rec”, “grade_S_rec” e “grade_AL_rec”. Conforme vai se escolhendo, o GAIA
mostra o menor € o maior valor encontrado em cada grade;

- preencher a coluna “classes de saida” com as classes desejadas para a fertilidade do solo:
29 ¢ 29 46

“alta”, “média”, “baixa”, “muito baixa”; nas demais caixas de texto, deve-se preencher os
valores conforme a tabela da pédgina 59;
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- definir o nome do plano de informagdo que contera o resultado do processamento. Utilizar o
botao “verifica disponibilidade” para conferir se este nome estd disponivel no TerraView;
definir também o nome da vista onde serd gerado, no TerraView, o tema com o resultado do
processamento. (ATENCAO: NESTA VERSAO, NAO E POSSIVEL GERAR O TEMA EM
UMA VISTA JA EXISTENTE);

- clicar no botdo “processa regras’;

- no TerraView, clique com o botdo direito no nome do banco de dados (“passoapasso”), e
escolha “reconectar banco de dados’;

- (ATENCAO: COMO UMA NOVA VISTA FOI CRIADA, SUGERIMOS CRIAR UM
NOVO TEMA NESTA VISTA, COM OS LIMITES DO ESTADO DE SANTA CATARINA,
PARA MELHOR VISUALIZACAO DO RESULTADO DO PROCESSAMENTO);
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- COMBINACAO DE TEMAS VIA LOGICA NEBULOSA: precisaremos criar os conjuntos
nebulosos de entrada, os conjuntos nebulosos de saida e definir as regras de combinacao;

- a entrada relativa a propriedade quimica “saturagdo por bases” (V) terd 4 conjuntos
nebulosos;

- escolher, no GAIA, a op¢ao “definir conjuntos nebulosos de entrada’;

- na janela seguinte, escolher “4” para o numero de conjuntos, e “v.ent” para o nome do
arquivo onde serdo gravadas as defini¢cdes dos conjuntos. Clicar no botao proxima;

- preencher: plano de informacdo com a fonte dos dados: “grade_V_rec”;

- através da lista em “configurando conjunto X, pode-se alternar entre as defini¢des dos
diversos conjuntos nebulosos;

- conjunto 1: nome “v_muito_pouco”; a=1; b=1; c=10; d=30; (para maiores detalhes sobre os
parametros a, b, ¢ e d, ver pagina 67);

- pode-se clicar no botdo “visualizar” para desenhar o formato da fun¢do de pertinéncia
definida pelos valores em a/b/c/d;
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- pode também aproveitar este momento para gerar, no TerraView, uma grade regular (mnt)
com os valores de pertinéncia, conforme a fun¢do definida acima. preencher o campo “plano
de informag¢@o” com o nome desejado, e clicar no botdo “verificar disponibilidade”. Clicar em
“gerar grade” para efetivamente gerar o novo plano de informacao do TerraView;

- definir os demais conjuntos nebulosos relativos a esta entrada:

nome: v_pouco

a = 10.000000
b =30.000000
¢ =35.000000
d =45.000000
nome: v_medio
a = 35.000000
b =45.000000
¢ =50.000000
d = 60.000000
nome: v_muita
a =50.000000
b = 60.000000
¢ =90.000000
d =90.000000

- clicar em “salva arquivo” para salvar o arquivo “v.ent” com estas defini¢cdes de conjuntos
nebulosos;

- no TerraView, clique com o botao direito no nome do banco de dados (“passoapasso”), e
escolha “reconectar banco de dados”, para poder criar os temas relativos aos planos de
informacao criados com os valores de pertinéncia;
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- repita o procedimento acima para criar os conjuntos nebulosos relativos as outras 2 entradas:
planos de informagdo “grade_S_rec” e “grade_AL_rec”, gerando os arquivos “s.ent” e
(13 bl

al.ent”™:

Arquivo ‘“s.ent” : 3 conjuntos nebulosos

nome: s_pouca
a =0.300000
b = 0.300000
¢ =2.000000
d = 3.000000

nome: s_media
a =2.000000
b = 3.000000
¢ =3.000000
d =4.000000

nome: S_muita
a = 3.000000
b = 4.000000
¢ =42.200000
d =42.200000

Arquivo ‘““al.ent” : 4 conjuntos nebulosos

nome: al_muito_pouco
a = 0.000000
b = 0.000000
¢ =0.300000
d =0.650000

nome: al_pouco
a =0.300000
b = 0.650000
¢ = 1.000000
d =2.000000

nome: al_medio
a = 1.000000
b =2.000000
¢ = 3.000000
d =4.000000

nome: al_muito
a = 3.000000

b = 4.000000

¢ = 14.000000
d = 14.000000
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- devemos agora definir os conjuntos nebulosos de saida. O procedimento é bem parecido
com o descrito acima, com a diferenca de que nao precisamos escolher um plano de
informacdo com uma fonte de dados (a fonte de dados sera o processamento do sistema). Em
compensagao, precisaremos indicar qual € o menor e o maior valor de todos os conjuntos.

Utilize a opcao “definir conjunto nebuloso de saida” no menu principal do GAIA;

- defina criar 4 conjuntos, gerando o arquivo “fertsai.sai”;

- o menor valor serad 0, e o maior valor serd 10 (estes valores sao validos para todos os 4
conjuntos);

- defina cada conjunto conforme os dados a seguir:

nome: fert_muito_baixa

a = 0.000000

b = 0.000000

¢ =2.000000

d = 3.000000
nome: fert_baixa
a =2.000000

b = 3.000000

¢ =4.000000

d = 5.000000
nome: fert_media
a =4.000000

b = 5.000000

¢ =7.000000

d = 8.000000
nome: fert_alta
a = 7.000000

b = 8.000000

¢ = 10.000000

d =10.000000
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- pode-se, com o GAIA, carregar os arquivos gerados (tanto de entrada como de saida) para se
realizar uma redefini¢do dos conjuntos nebulosos;

- Escolher no GAIA a opg¢ao “combinagdo de temas via légica nebulosa’;

- escolher “criar sistema”, com 3 varidveis de entrada e 18 regras. O nome do arquivo a ser
gravado € “fertilidade.sin”;

- na janela seguinte, devemos indicar os 3 arquivos com as defini¢des dos conjuntos
nebulosos de entrada, mais o arquivo com a defini¢do dos conjuntos de saida;
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- na ultima tela, devemos combinar os varios conjuntos nebulosos dos planos de informacao
de entrada, com os conjuntos nebulosos definidos como saida. Deve-se preencher nesta tela as
regras de combinacdo apresentadas na pigina 72;

- é preciso também indicar o nome do plano de informag¢do que serd gerado como resultado do
processo. Apos verificar a disponibilidade do nome escolhido,

- clicar no botdo “processar sistema de inferéncia nebuloso” para gerar o plano de informacao
com a saida do sistema;

- depois clicar no botdo “salvar arquivo” para salvar o arquivo de regras para permitir
reutilizagdo posterior;

- no TerraView, clique com o botao direito no nome do banco de dados (“passoapasso”), e
escolha “reconectar banco de dados”, para poder visualizar o plano de informacao criado pelo
processamento e gerar o tema correspondente;
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- ATENCAO: os arquivos “s.ent”, “v.ent”, “al.ent”, “fertsai.sai” e “fertilidade.sin” sdo
fornecidos no diretdrio “ ... /dados_tese/fuzzy”;
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AGRUPAMENTO DE DADOS VIA REDE NEURAL ARTIFICIAL

SE VOCE ESTIVER COMECANDO O TUTORIAL AGORA, PULE PARA A
LINHA “COMECANDO DO ZERO”.

- no GAIA, clique em “desconectar do TerraView”;

- no TerraView, v4 no menu arquivo, e escolha “fechar o banco de dados”. Confirme;

COMECANDO DO ZERO:

- no TerraView, crie um novo banco de dados chamado “passoapassorna”;
- no GAIA, faga conexdo a este novo banco de dados;

- no TerraView, faca a importacdo do shapefile com a malha municipal brasileira, localizado
em “.../dados_tese/rna/malha_municipal _IBGE”, projecao latlong, elipséide SAD69.
ATENCAO, IMPORTANTISSIMO!!! no campo “ligacio entre tabelas de atributos e
geometrias”’, ESCOLHER O CAMPO ID.

SE ISTO NAO FOR FEITO, TODO O RESTO NAO IRA FUNCIONAR!!

- confirmar visualizacao dos dados (o TerraView ird criar a vista e o tema automaticamente);
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- criar um tema apenas com os municipios de Sdo Paulo;

- importar o arquivo DBF (em ... /dados_tese/rna/idhm.dbf ) com os valores das componentes
do IDHM (longevidade, educagdo e renda) para os municipios do estado de Sao Paulo;

ATENCAO!! O CAMPO QUE FAZ A LIGACAO COM OS OBJETOS GRAFICOS E O
CAMPO GEOCOD!!!

- escolha, no GAIA, a op¢ao “agrupamento espacial via rede neural artificial”;
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- plano de informacao: “munic_br”’; tema: “sp”; tabela: a recém importada “idhm”;
- marque os campos RENDA, LONGEV e EDUCA;

- clique em “executar”. Uma pequena janela ird se abrir, mostrando o andamento do
aprendizado da rede neural;

- ao final do aprendizado da rede, o GAIA ird exibir um relatorio com as caracteristicas dos
grupos identificados, com relagdo as varidveis de entrada (ver pagina 99);

- além deste relatdrio na tela, o mesmo € gravado em disco em um arquivo de nome
“resultadogaiaxx.txt”, onde xx € o valor inserido no campo “nimero do experimento”. O
processo também gerou a tabela “resultadogaiaxx” diretamente no banco de dados do
TerraView;
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- no TerraView, clique com o botdo direito em cima do nome do banco de dados
“passoapassorna’ e escolha “reconectar banco de dados”, para que se possa exibir a tabela
“resultadogaial” e realizar o mapeamento dos grupos identificados no relatdrio apresentado
anteriormente;

- pode-se gerar os centrdides dos objetos graficos para inserir as coordenadas junto com as
variaveis para aprendizado da rede neural. Utilize a op¢do “geragdo de centroides” do menu
principal do GAIA;

- preencha os dados necessarios: plano de informac¢do = “munic_br”; tema = “sp”; tabela que
vamos copiar para gerar uma nova, com os valores das coordenadas = “idhm”; sufixo para o
nome da nova tabela = “01” (isto vai causar a geracdo da tabela “idhm_centroides017);

- no TerraView, clique com o botdo direito em cima do nome do banco de dados
“passoapassorna’ e escolha “reconectar banco de dados”, para que se possa exibir a tabela
“idhm_ centroides01”;

- para realizar a identificacdo de agrupamentos utilizando os centroéides, basta realizar o
procedimento descrito acima na nova tabela “idhm_centroidesO1”, marcando-se junto com
LONGEY, RENDA e EDUCA os campos “longitude” e “latitude”;
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Anexo B
DESCRICAO DAS VARIAVEIS DA FUNDACAO SEADE

e Grau de Urbanizagdo

Defini¢io: Percentual da populacdo urbana em relacio a populagio total. E

calculado, geralmente, a partir de dados censitérios, segundo a férmula:
Grau de urbanizacao = ( Pop. urbana / Pop. total ) x 100
Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE e

Fundacao Seade.

e M¢édia de Anos de Estudos da Populagdo de 15 a 64 Anos
Defini¢do: Numero médio de anos de estudo da populagdo na faixa etdria.

A informacdo de anos de estudo é obtida em funcdo da série e grau mais elevado

concluido com aprovagao.

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE. Censo Demogréfico.
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e Taxa de Analfabetismo da Populacio de 15 Anos e Mais

Defini¢do: Consideraram-se como analfabetas as pessoas maiores de 15 anos que
declararam ndo serem capazes de ler e escrever um bilhete simples ou que apenas
assinam o préprio nome, incluindo as que aprenderam a ler e escrever, mas
esqueceram.

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE. Censo Demografico e

Fundacao Seade.

e Domicilios com Infra-estrutura Interna Urbana Adequada

Definicdo: Propor¢do de domicilios que dispdoem de ligagdo as redes publicas de
abastecimento (4dgua e energia elétrica) e de coleta (lixo e esgoto), sendo a fossa
séptica a unica exce¢do aceita no lugar do esgoto, sobre o total de domicilios
permanentes urbanos.

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE. Censo Demografico, e

Fundagdo Seade.

e Médicos Atuando na Area da Satide Municipal

Definicdo: Profissionais municipais, municipalizados e comissionados, sob a
geréncia da prefeitura.

Fonte: Fundacdo Seade. Pesquisa Municipal Unificada — PMU.

Nota: Inclui os profissionais alocados na drea administrativa.

e Populacdo de 18 a 24 Anos com Ensino Médio Completo

Definicao: Populagao de 18 a 24 anos de idade que concluiram o ensino médio em
relacdo ao total da populagdo na mesma faixa etdria.

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE. Censo Demogréfico.
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Anexo C
APRENDIZADO DE UM NEURONIO ARTIFICIAL

O exemplo a seguir mostrard o processamento completo de um neur6nio artificial
para aprender o funcionamento da funcdo légica “E”. Esta funcdo combina duas proposi¢oes
que podem ser verdadeiras ou falsas. O resultado, porém, s6 € verdadeiro se ambas as

proposicoes forem verdadeiras. Tomemos como exemplo ilustrativo a seguinte frase:

“se fizer sol E fizer calor ENTAO vou a praia”

A primeira proposicio — fazer sol — pode ter dois resultados possiveis: ser
verdadeira ou falsa. O mesmo acontece com a segunda proposi¢do. Desta forma temos quatro

combinacdes possiveis de eventos:

e fazer sol: VERDADE fazer calor: VERDADE
e fazer sol: VERDADE fazer calor: FALSO
e fazer sol: FALSO fazer calor: VERDADE
e fazer sol: FALSO fazer calor: FALSO

A funcdo légica E s6 vai gerar um resultado verdadeiro (ir a praia: VERDADE)
apenas se ambas as proposi¢des forem verdadeiras. Se ambas forem falsas, ou mesmo apenas

uma delas for falsa, o resultado final sera falso, conforme apresentado a seguir:

e fazer sol: VERDADE , fazer calor: VERDADE — ir a praia: VERDADE
e fazer sol: VERDADE , fazer calor: FALSO — ir a praia: FALSO

e fazer sol: FALSO, fazer calor: VERDADE — ir a praia: FALSO

°

fazer sol: FALSO , fazer calor: FALSO — ir a praia: FALSO
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Se atribuirmos o valor 1 para VERDADE, e o valor 0 para FALSO, teremos o que é

denominado a tabela-verdade da func¢ao E:

entrada 1 entrada 2 resultado
1 1 1
1 0 0
0 1 0
0 0 0

Podemos treinar uma RNA para aprender a calcular o resultado acima a partir das
entradas informadas. Na verdade, para este problema simples, precisamos de apenas um tnico
neuronio artificial. Este neurOnio terd trés entradas, sendo uma delas sempre com o valor 1. A
saida deste neuronio (isto €, o resultado de sua funcdo de ativacao) serd igual a 1 caso a soma
ponderada das entradas seja maior que zero, e serd igual a 0 caso a soma ponderada seja
menor ou igual a 0. Esta arquitetura é apresentada na figura Al. Podemos identificar neste
figura as trés entradas do neur6nio (uma delas sempre com valor 1, as outras sdo identificadas
por X; € X»), as trés conexodes entre as entradas e o neurdnio, juntamente com os valores dos
pesos dessas conexdes (representadas pelas letras b, w; e w,). A letra v representa o resultado
da soma ponderada que o neurdnio realizard sobre as entradas (1 xb + Xix Wi + XoX Wy ).
Finalmente, a saida do neurdnio € o resultado da aplicacdo da func¢do de ativagdo sobre o valor

da soma ponderada, representado por f(v).

1 b

x1-W1. [ v [f(v)

w2

X2

Figura A1: Um neurdnio artificial para a funcao 16gica “E”.
Elaboragao: Carlos José de Almeida Pereira.




188

Antes de iniciarmos o treinamento deste neurdnio artificial, precisamos atribuir
valores iniciais para os pesos das conexdes (b, wl e w2). Para simplificar, iniciaremos todos

0S pesos com O valor zero.

entradas pesos vV - soma saida saida NOVOS pesos
11 s1 <2 b lwl!l w2 ponderada | esperada geri(:(aiepela erro b | owl | w2

Iniciando o treinamento, apresentamos a rede o primeiro conjunto de valores, isto €,
a primeira linha da tabela verdade definida anteriormente (lembramos que uma das entradas —
cujo peso de conexdo ¢ identificado pela letra “b” — terd sempre o valor 1, independente do

valor das outras entradas):

entradas pesos v - soma saida saida NoOVoS pesos
11 sl x2 b lwl!l w2 ponderada | esperada geri(:(alepela erro b wl | w2

1] 1]1]0]0]|O0 1

Calcula-se o valor de v, que é a soma ponderada das entradas pelos seus respectivos

pesos:

v=(1xb)+(xIxwl)+(x2xw2) = Ix0 + 1x0 + 1x0 =0

entradas pesos v - soma saida saida NoOvVoS pesos
1 sl <2l b !lwl!l w2 ponderada | esperada geri(:(alepela erro b wl | w2

1} 1]1]0] 0|0 0 1

Utiliza-se a funcdo de ativacdo para calcular o valor de saida do neurdnio

correspondente as entradas apresentadas:

|1, se v>0
flv)= 0, se v<0

Como v € igual a 0, podemos ver pela defini¢do acima que f(v) = 0. Ou seja, a saida
deste neuronio, para as entradas apresentadas e com os valores de pesos iguais a 0, é igual a 0.
Isto é um erro, pois a saida correta para as entradas apresentadas deveria ser igual a 1. Logo,
precisamos corrigir os valores dos pesos para evitar a repeticdo deste erro no futuro.

Calculamos entdo este erro, que € o valor da saida esperada MENOS o valor gerado pela rede.
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entradas pesos Vv - soma saida saida novos pesos

1<l x2! b lwllw2 ponderada | esperada |geradapela| erro b | wi | w2
rede

ry1,1,0,0}|O0 0 1 0 -1

Os novos valores dos pesos das conexdes sao calculados através da seguinte formula:
pesonovo: pesoantigo+ (eTTO X entradarespectiva)

Os novos pesos serdo:

brovo = bunigo  + €170 x entrada =0+ -1x1=1

Wliovo= W lanigo + €170 x entrada =0+ -1x1=1

W2hov0= W2unigo + €ITO x entrada =0+-1x1=1

entradas pesos v - soma saida saida NoOVoS pesos

1 lxalx2 b lwllw ponderada | esperada |geradapela] erro b wl | w2
rede

1| 1]1]0] 0|0 0 1 0 -1 1 1 1

Apresenta-se agora o segundo conjunto de dados de treino (juntamente com sua saida

esperada):
entradas pesos v - soma saida saida NoOVoS pesos
1 sl x2l b lwl!l w2 ponderada | esperada |geradapela| erro b wl | w2
rede
11| 1]0|]0]|O0 0 1 0 -1 1 1 1
17011 1 1 0

Repete-se entdo todos os procedimentos. Calcula-se a soma ponderada das entradas,

lembrando que os valores dos pesos foram alterados pela iteracao anterior:
v=(Ixb)+(xIxwl)+(x2xw2) = Ix1 + Ox1 + 1x1 = 2
Com o valor da soma ponderada, calculamos a saida da rede:
v=2,logof(v)=1

A saida esperada era 0, logo calculamos o erro:
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entradas pesos v - soma saida saida NOVOoS Pesos
1l xalxel b lwll w2 ponderada | esperada |geradapela| erro b | wil w2
rede
1| 1]1]0] 0|0 0 1 0 -1 1 1 1
110111 1 2 0 1 -1

Como houve erro, devemos novamente calcular os novos pesos das conexdes:

boove = baniigo  + €ITO X €ntrada =14+-1x1=0

W lhovo= W lanigo + €170 X €ntrada =1+-1x0=1

W2hovo= W2anigo + €ITO x entrada =14+-1x1=0

entradas pesos v - soma saida saida NOVoS pesos

1 1s1 <2l b lTwl!l w2 ponderada | esperada |geradapela] erro b wl | w2
rede

1| 1]1]0|]0]|O0 0 1 0 -1 1 1 1

1101|111 1 2 0 1 -1 0 1 0

Apresentamos o terceiro conjunto de dados de treinamento:

entradas pesos v - soma saida saida NoOvoS pesos

1 s x2 b Twl!l w2 ponderada | esperada |geradapela] erro b wl | w2
rede

1| 1]1]0|]0]|O0 0 1 0 -1 1 1 1

1101|111 1 2 0 1 -1 0 1 0

1] 1]0]0]1 0 0

Soma ponderada das entradas:
v=(1Ixb)+(xIxwl)+(x2xw2) = 1Ix0 + 1x1 + 0x0 =1
Saida da rede:

v=1,logof(v)=1

Como a saida esperada era 0, o erro é igual a -1.

Novos pesos das conexdes:

brove = banigo  + €170 x entrada =0+-1x1=-1
WL ovo= W lanigo + €170 X entrada =1+-1x1=0
W2 hov0= W2anigo + €170 x entrada =0+-1x0=0
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entradas pesos Vv - soma saida saida novos pesos
1<l x2! b lwllw2 ponderada | esperada |geradapela| erro b | wi | w2
rede
ry1,1,0,0}|O0 0 1 0 -1 1 1 1
Lo 1|1]1 1 2 0 1 -1 0 1 0
1|10, 0]1]0 1 0 1 -1 -1 0

Finalmente, apresentamos ao neurdnio artificial o quarto conjunto de valores de
treino. Como para este conjunto a rede gera na saida o valor correto esperado, ndo ha

alteracd@o nos valores dos pesos

entradas pesos V - soma saida saida NoOVoS pesos
1 1s1 <2 b Twl!l w2 ponderada | esperada |geradapela] erro b wl | w2
rede
1 1 1]101] 0 0 0 1 0 -1 1 1 1
1101 1 1 1 2 0 1 -1 0 1 0
1 1]101]0 1 0 1 0 1 -1 -1 0 0
110,0-1]0 0 -1 0 0 0 -1 0 0

Neste momento, quando apresentamos todos os conjuntos de treinamento, chegamos
ao final da primeira EPOCA de treinamento. Enquanto houver erros em uma época, o
treinamento continua, repetindo-se todos os cdlculos para todos os conjuntos de treinamento

novamente, configurando assim uma nova época de treinamento.

Continuando o treinamento em uma segunda época:

entradas pesos v - soma saida saida NOVOS pesos
época 1 sl x2 b wl!l w2 ponderada | esperada |geradapela] erro b wl | w2
rede
1 1] 1]1]0|]0]|O0 0 1 0 -1 1 1 1
1 11011 1 1 0 1 -1 0 1 0
1 Iy 1{0)0]|1 0 1 0 1 -1 -1 0 0
1 110 0|-1] 0] O0 -1 0 0 0 -1 0 0
2 Iy 1{1-1] 0] 0 -1 1 0 1 0 1 1
2 110101 1 1 0 1 -1 -1 1 0
2 1| 1]0]-1]1 0 0 0 0 0 -1 1 0
2 110]0]-1]1 0 -1 0 -1 1 0

Novamente encontramos erros durante o treinamento da rede nesta segunda época, o

que ocasiona a continuagdo do treinamento em uma terceira época, e assim por diante.
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A rede sera totalmente treinada na 5* época, sendo a 6 época utilizada apenas para a

confirmacdo. O resultado completo do treinamento da rede para a tabela verdade “E” €

apresentada a seguir. Notem que em todos os passos relativos a 6° época a coluna erro € igual

a Zero:
entradas pesos v - soma saida saida NOVOS pesos
época 1 lalxe! b lwll w2 ponderada | esperada |geradapela| erro b | wl | w2
rede

1 11| 1]0| 0|0 0 1 0 -1 1 1 1
1 11011 1 1 2 0 1 -1 0 1 0
1 1] 1]0]0]1 0 1 0 1 -1 -1 0 0
1 1700 |-1]01]|O0 -1 0 0 0 -1 0 0
2 1| 1|1|-1]01]|O0 -1 1 0 1 0 1 1
2 170 1]0]1 1 1 0 1 -1 -1 1 0
2 1|1 ]0|-1]1 0 0 0 0 0 -1 1 0
2 110]0|-1]1 0 -1 0 0 -1 1 0
3 11| 1|-1]1 0 0 1 0 1 0 2 1
3 110|102 1 1 0 1 -1 -1 2 0
3 Iy 1{0-1] 2|0 1 0 1 -1 2 1 0
3 1100 -2]1 0 2 0 0 0 2 1 0
4 1y 1{1)-2]1 0 -1 1 0 1 -1 2 1
4 1101 -1]2 1 0 0 0 0 -1 2 1
4 1] 1]0-1]2 1 1 0 1 -1 2 1 1
4 170]0]-2]1 1 -2 0 0 0 -2 1 1
5 1 1] 1]-2]1 1 0 1 0 1 -1 2 2
5 1701 |-1]2]2 1 0 1 -1 -2 2 1
5 1] 1]0-2]2 1 0 0 0 0 -2 2 1
5 1100 -2]2 1 -2 0 0 0 -2 2 1
6 1|11 -2]2 1 1 1 1 0 -2 2 1
6 1101 -2]2 1 -1 0 0 0 -2 2 1
6 1] 1]0-2]2 1 0 0 0 0 -2 2 1
6 110]0-2]2 1 -2 0 0 0 -2 2 1
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Neste momento, uma reflexdo se faz necessaria: qual a vantagem de um programa
tdo complexo como este para resolver um problema tdo simples? Um programa convencional
(isto é, ndo baseado em computacdo inteligente), para resolver o mesmo problema, teria este

algoritmo bem simples:

se ( x1 for verdade ),
entao
se ( x2 for verdade ), entdo resultado é verdade
sendo, resultado é falso.
sendo, resultado é falso.

A grande vantagem do neurdnio artificial perante o programa acima € que aquele tem
a capacidade de se adaptar para resolver novas classes de problemas, enquanto o programa
acima serve Unica e exclusivamente para resolver o problema especifico para o qual ele foi
projetado. Por exemplo, se desejarmos ndo mais trabalhar com a tabela verdade da func¢do
l6gica E, mas sim com a da funcdo légica OU (para um resultado verdadeiro, basta que

apenas uma das entradas seja verdadeira):

entrada 1 entrada 2 resultado
1 1 1
1 0 1
0 1 1
0 0 0

O programa convencional apresentado acima é completamente inttil para resolver
este problema. J4 o programa que implementa o neurdnio artificial é exatamente o mesmo,
bastando apenas que realizemos um novo treinamento com os dados apresentados acima. Ou

seja, ele é capaz de aprender e se adaptar aos novos dados.
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