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Resumo

Percepgido ¢ a capacidade através da qual os agentes se apropriam de informagdes sobre o mundo
no qual habitam esses agentes. Perceber através de similaridades e de analogias, em particular,
constitui uma das formas mais avangadas de percepgdo, como demonstram as diversas escolas de
abordagem da analagia; constitui um dos aspectos mais fundamentais da cognigdo humana. Com-
putacionalmente, a similaridade ¢ o fundamento sobre o qual repousa todo o formalismo do Racio-
cinio Baseado em Casos (RBC), como um dos ramo da Inteligéncia Artificial ou da computagio
inteligente. Em sua origem e em sua natureza, a tecnologia do raciocinio baseado em casos ¢ afeta-

da pela similaridade em todos os seus aspectos operacionais.

A tese aqui detalhada tem como objetivo fundamental explorar esse paradigma computacional do
raciocinio baseado em casos, sob os seus aspectos da similaridade e de seus efeitos. O ponto de
partida esta no reconhecimento da insuficiéncia das abordagens de similaridade, em geral, e, em
particular, da similaridade em RBC — dominada pelas métricas euclidianas e por enfoques estatisti-
cos do tipo “vizinho mais proximo”. Propomos e desenvolvemos nesta tese a aplica¢do dareoria de
similaridade de Tversky-Gati ao RBC tendo como meta estender os tratamentos computacionais da
indexagdo, da valiagdio, do ranking, da similaridade e de outros aspectos da computagdo baseada
em casos. NOs experimentamos com esta similaridade baseada em teoria e, também, com as suas

implicagdes, em um dominio do mundo real como a andlise empirica do crédito financeiro.



Abstract

Perception provides agents with information about the word they inhabit. To perceive by using
similarities and analogies is one of the most advanced forms of perceiving. It constitutes one of the
most fundamental aspects of human cognition. Computationally, similarity is the corner-stone upon
which relies the entire case-based reasoning technology (CBR), as an intelligent computing para-

digm. In its origin and nature, the CBR technology is affected by similarity in all over its opera-

tional aspects.

The thesis here detailed has the general objective of exploring the CBR computational paradigm
regarding to the similarity point of view and its implication for these paradigm processes. The start
point, is the recognition of insufficiencies of current similarity approaches, in general, andparticu-
larly, in the CBR domain where the CBR processes are dominated by euclidean metrics and statis-
tical nearest-neighbours techniques. In this thesis, we propose to enhance the CBR methodologies
by developing the application of Tversky-Gati cognitive theory to the CBR methodologies of case
indexing, case evaluation, case similarity itself, caseranking, and case-based query-answering. We
experiment with this computational extent of the cognitive theory in the empirical domain ofloan-
underwriting where a credit underwriter has to decide on recommending or rejecting credit appli-

cations based on their attribute similarities.



O teorema da incompletude de Gadel tem o sabor dos antigos contos de fadas
que nos avisam que procurar o auto-conhecimento é embarcar numa viagem ...

que ficara sempre incompleta

Hofstadter, D.R. Gadel, Escher, Bach: Basic Books, 1979, p. 697
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Parte 1

Estado da arte da tecnologia de RBC

Qual o papel da Computagdo Baseada em Casos (Raciocinio
Baseado em Casos) ao lado de outros paradigmas da Com-
putacdo Inteligente? Os Capitulos 1 e 2 nesta Parte | procu-
ram situar o RBC no campo da IA e também descrever os

seus processos e metodologias respectivamente.
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Os achados mais importantes sdo os métodos.

Nietzsche, F. W., 1886 (Ao receitar o futuro da ciéncia)
0.1 Contexto do problema

Raciocinio Baseado em Casos (RBC) é um paradigma computacional de resolugdo de problemas
que emprega um banco de dados ou base de casos de problemas anteriormente ja resolvidos para
solucionar um novo problema. O emprego desta base de casos implica, justamente, que os dados
nela armazenados passem a representar episddios anteriores de resolugdo de problemas. Esta abor-
dagem funciona entdo como um modelo a guiar o desenvolvimento de programas assistentes da
resolug@io de problemas, e que acessam diretamente uma base de casos [MAH 95, RIE 96]. De uma
maneira a mais compacta possivel (e poucas tecnologias computacionais se prestam a uma tal com-
pactagio), o raciocinio baseado em casos pode ser expresso do seguinte modo:

Para resolver um problema novo, relembre-se de um problema similar que vocé

ja resolveu no passado (um caso), e adapte a sua relembrada solugdo anterior, de
tal modo a atender ao novo problema proposto.

Por conseguinte, a questdo central inerente ao raciocinio baseado em casos vai consistir, pois, em
levar o sistema a “relembrar” casos relevantes, reutilizar diretamente estes casos em uma nova so-

lugdo ou adapta-los se, para isto, se fizer necessario.

0.1.1 Estado da arte do RBC em sintese

Na condigio de tecnologia computacional de solugdo de problemas, o RBC contrasta, por exemplo,
com a abordagem dos sistemas expertos (expert systems — mas nao — specialist systems). Ambas as
abordagens repousam numa explicita representagdo simbolica de conhecimentos sobre como re-
solver um problema novo. Sistemas expertos usam a experiéncia passada ao armazenarem, numa
base de conhecimentos, heuristicas generalizadas para assistirem na resolugdo de um problema.
Essas heuristicas generalizadas podem ser armazenadas ou na forma de regras ou como inferéncias

logicas. O RBC, ao contrario, emprega a representagdo de episodios especificos de resolugdo de
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problemas para aprender a resolver um novo problema. Ambas as abordagens fazem uso de experi-
éncias passadas para enfrentamento de novas situagdes. Porém, enquanto o RBC armazena essa
experiéncia passada na forma de independentes episodios de resolugdo (uma espécie de cache se-
méntico [GOD 99]), os sistemas expertos armazenam essa experiéncia na forma de regras heuristi-

cas generalizadas.

Por exemplo, o desenvolvimento de um programa computacional para assistir analistas de crédito
financeiro na concessdo ou rejeigdo de uma solicitagdo de empréstimos (loan-underwriting) ja foi
recentemente tentado baseando-se em uma abordagem de sistemas expertos [TAL 95]. Nossos ex-
perimentos, por outro lado, desenvolvem uma abordagem de RBC para este mesmo problema. Sob
o enfoque de sistemas expertos, procura-se codificar heuristicas sobre o carater do proponente de
crédito, sobre o historico crediticio do possivel tomador e heuristicas capazes de identificar, finan-
ceira e patrimonialmente, um candidato a empréstimos. Ja a abordagem de RBC se volta para a
constru¢do de uma base de casos de empréstimos previamente ja decididos ou passados, de tal
modo que, de entre aqueles casos passados um (ou mais) deles possa ser resgatado e selecionado
para servir de ponto de partida para a analise de um novo empréstimo; um sistema computacional
de casos de crédito nos evita de ter de “partir do nada” numa arriscada tarefa empirica tal como
avaliar créditos. Ou seja: a abordagem de sistemas expertos, em geral, conduz a aplicagdo deregras
relevantes em algum dominio de atuagdo [MAH 95, p. 3]. Do dominio do crédito, particularmente,
estas regras relevantes objetivam definir os parametros de um novo empréstimos; enquanto que, na
abordagem da tecnologia de RBC, um caso relevante de concessido de empréstimo passado vai ser

resgatado e adaptado para aplicar-se a uma nova solicitagdo de crédito, por exemplo.

0.1.2 Problema em aberto: a similaridade de casos

Ora, reutilizar solugdes passadas como ponto de partida para novas solugdes so se torna possivel
em RBC em virtude de sua real natureza de raciocino por similaridade e por analogia. O raciocinio
analdgico (ao contréario da dedugdo, abdugdo e indugdo) fundamenta-se, justamente, na idéia de
que experiéncias e problemas que estejam sendo resolvidos possam se beneficiar de insights e da
assisténcia de resolugdes anteriores [MAR 96a, MAR 96b]. Através de uma analogia, podemos nos
lembrar de um empréstimo/financiamanto ja feito para um grande projeto de geragdo de energia
elétrica cuja amortizagdo dependia da taxa cambial — ITAIPU, por exemplo — ao termos de decidir,
positiva ou negativamente, sobre um novo empréstimo para um outro projeto semelhante cuja
amortizagio deva depender de juros de mercado. Usamos a analogia, freqiientemente, para explicar

conceitos ou a razdo de ser de nossas tomadas de decisdo.

Ao enxergar a analogia da perspectiva da memoria e da relembranga (7Teoria da Memdria Huma-
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na), foi desenvolvido por Roger Schank o conceito de organizagdo de meméria ou de pacotes de
organizagdo da Memdria (MOP), como um mecanismo para representagdes computacionais ou
para a representagdo de experiéncias humanas em computadores (Schank, Dynamic Memory, 1982,
In: [KOL 93]). E todo este trabalho nascido e expandido a partir dos estudos da analogia e da simi-

laridade que desagua nesta inteira area de resolugdo de problemas baseada em Inteligéncia Artifici-
al que € o RBC.

[A questdo da similaridade] “afeta TODOS os aspectos do raciocinio baseado em casos” [BAR 89)].
Mesmo assim, desenvolvimentos recentes, aplica¢des e as ferramentas de RBC que embutem mé-
tricas para a computagdo de similaridades — como facilidades para o usuario — parecem ignorar a
natureza mesma da similaridade. Parecem ignorar a realidade de que a habilidade de perceber si-
milaridades e analogias constitui um problema muito mais complexo e um dos aspectos mais fun-
damentais da cognig¢do humana. E € este pressuposto cognitivo sobre a similaridade que deve guiar
0 seu processamento automatico — para um confidvel emprego desta similaridade em tarefas de: (i)
reconhecimento; (ii) classificagdo; (iii) aprendizagem; e até mesmo em tarefas de (iv) descoberta

cientifica e criatividade. Este constitui um dos problemas centrais ainda em aberto no RBC.

0.2 Formulac¢io do problema da tese: similaridade baseada em teoria

O nosso problema a enfrentar consiste, portanto, na mensuragido da similaridade de casos — ndo
como um mero sub-produto menos nobre do RBC (encontravel em “prateleiras”, em forma de mé-
tricas embutidas em ferramentas de RBC, por exemplo) — mas a mensuragdo com uma fundamen-
tagdo. Nosso ponto de partida é o de que esta mensuragdo fundamentada fara aproximar, qualitati-
vamente, a similaridade automatica daquela similaridade conseguida pela cognigdo humana; uma
tarefa que certamente vai requerer a adogdo de uma reoria de percepgdo de similaridade ou a ado-
¢do de algum principio de similaridade menos artificial (do que nas métricas puramente geométri-
cas, por exemplo) e mais natural ou compativel com o modo humano de ver similaridades entre
objetos e situagdes. Dai a demanda que vem sendo feita por métodos de similaridade mais funda-
mentados em “principios” (more principled methods) desde o Workshop DARPA, ainda em 1989
[BAR 89]; uma demanda também reiterada por Janet Kolodner e outros cognitivistas (como Keith
Holyoak e Paul R. Thagard, autores de Mental Leaps, 1995) ao defenderem que “pesquisas sobre

como as pessoas julgam a similaridade aqui sdo certamente relevantes” [KOL 91, p. 16].

Investigar, em beneficio da computagdo baseada em casos, um método de similaridade com suporte
na experiéncia humana constitui, justamente, o problema central na presente investigagdo. Sobre a
solugfio proposta para este problema particular vdo repousar as demais metodologias aqui construi-

das e experimentadas.
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0.3 Subproblemas investigados

Pesquisas em analogia ¢ similaridade, iniciadas ainda 1995 [MAR 96a, MAR 96b, MAR 97], nos
conduziram de encontro ao “modelo de contraste” de Tversky-Gati (contrast model) |TVE 78] — de
uma época em que o0 RBC simplesmente inexistia. O “modelo de contraste” constitui uma robusta
formulagdo particular de como as pessoas percebem similaridade. A nossa investigagdo resgata este
modelo tedrico da area da ciéncia cognitiva (da Categorizagdo e Cognigdo onde estava inserido)
para operacionaliza-lo e estendé-lo — computacionalmente — de modo a nele introduzir aquela com-

putabilidade necessaria aos processos proprios do RBC.

A importagdo para o RBC e a introdugdo de computabilidade nesse modelo tedrico de similaridade
cognitiva nos permitiram a formulag@o e a resolugdo de problemas especificos de RBC, quais se-

jam:
(i) a indexacdo e representacdo de casos;
(ii)  asimilaridade de casos, propriamente;
(iii) o ranking flexivel de casos decorrente da similaridade cognitiva;
(iv) aavaliagiio de casos do RBC;
(v)  amodelagem de sistemas de indagagdo-resposta baseados em casos; e
(vi) aaplicagio das solugdes encontradas a um dominio do mundo real de interesse, computa-

cionalmente.

Estes problemas investigados a luz da similaridade cognitiva, em sintese, sdo enunciados na se-

qiiéncia.
0.3.1 Extensio computacional da similaridade tverskyana

Subproblema 1: Como computar a similaridade entre casos de modo a incorporar significantes
componentes qualitativos do modelo teérico de similaridade de Tversky-Gati?
Aqui, o problema a resolver estd em como impor requisitos cognitivos para se en-
contrar casos computacionais que mais realisticamente se emparelhem uns aos
outros. Esta, como visto, é reconhecidamente uma tarefa para a qual se torna re-
levante examinar o modo como as pessoas fazem julgamentos de similaridade

entre objetos, como asseverara J. Kolodner.
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0.3.2 Casos como representacio de objetos tverskyanos

Subproblema 2: Como indexar/representar casos de modo apropriado a metodologia de compu-
tagdo de similaridades proposta acima?
Este subproblema, portanto, ¢ uma questdo decorrente do subproblema anterior.
Admitimos, por conseguinte, que a metodologia de computagdo da similaridade
influencia o modo como os casos devam ser estruturados; influencia a metodolo-

gia de indexagdo e ndo vice-versa.

0.3.3 Ranking flexivel de casos similares

Subproblema 3: Como estender a metodologia de similaridade cognitiva para também obter-se o
ordenamento ou o ranking flexivel de casos?
O modo convencional como o RBC realiza o ranking de casos padece daquilo
que estamos a denominar de tirania do ordenamento final. Uma vez o algoritmo
de ranking haver produzido o seu ordenamento dos casos resgatados, ndo havera
mais op¢do para o usuario dessa ordenagdo. O nosso problema aqui consiste em
estender o mesmo enfoque da similaridade cognitiva para introduzir flexibilidade
no ranking de casos, permitindo ao usuario ordenar casos conforme os “pontos de

vista” desse usuario sobre as similaridades e seus parametros.

0.3.4 Avaliacio de casos através de métricas

Subproblema 4: Como avaliar uma base de casos, a partir da QUALIDADE dos resultados das
consultas feitas por usuadrios?
Antever-se que a participagdo do usudrio de bases de casos seja vital neste pro-
cesso de avaliagdo de sistemas baseados em casos — um problema que também
afeta dreas da computagdo como Banco de Dados e Information Retrieval, por

exemplo.

0.3.5 Indagacgio-Resposta baseada em casos

Subproblema 5: Como integrar as solugdes metodoldgicas propostas para os problemas 1, 2, 3, e
4 incorporando-as a um contexto mais amplo de preocupagdes do RBC?
Em outros termos: como unificar as metodologias propostas orientando-as para
um problema mais amplo do RBC? A meta em relagdo a esta indagagdo metodo-

logica ¢ identificar e formalizar uma aplicagdo que funcione como um “guarda-
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chuva” para os modelos desenvolvidos.

0.3.6 Experimentag¢io em dominio do mundo real

Subproblema 6: Como experimentar, computacionalmente, com as solugdes propostas para cada
um dos sub-problemas identificados acima, ndo em um dominio “de brinquedo”
mas em um dominio “‘de verdade"?

Na extensdo do modelo cognitivo tomado como base, a proposta consiste em
concentrar os experimentos em um dominio do mundo real de claro interesse

computacional, diferentemente do modelo de Tverski-Gati.

0.4 Contribuig¢des principais da tese

As solugdes encontradas e propostas para os problemas acima formam as principais contribui¢des
das investigagdes realizadas. Sdo contribuigdes que objetivam estender a area do RBC e se enqua-
dram em duas categorias: Contribuigdo para a concepgdo da similaridade cognitiva de casos e

Contribuigdes para as metodologias de processamento do RBC.

0.4.1 Contribuicdes para a concepgiio da similaridade cognitiva de casos

Estender o modelo cognitivo de similaridade de Tversky-Gati para a computagio baseada em casos

significa contribuir para o RBC em relagio aos aspectos seguintes:

o Similaridade fundamentada em teoria. O RBC passa a empregar um mecanismo de simi-

laridade ndo ad hoc, mas um mecanismo com uma reconhecida fundamentagéo tedrica;

o Plausibilidade cognitiva da similaridade. A plausibilidade do modelo cognitivo esta
comprovada por experimentagdo especifica da drea cognitiva, por exemplo, através dos
métodos de estimulo perceptivo e estimulo semdntico [TVE 78, p. 85]. E de se esperar que

esta plausibilidade também seja estendida, por heranga, a0 modelo computacional de si-

milaridade dele resultante;

o Similitude e dissimilaridade na mesma métrica. Em oposigdo a outros mecanismos de
comparagdo de casos que consideram ora a similitude de atributos, propriamente, ora as
diferengas entre estes atributos (a exemplo do sistema CASEY - cf. Anexo A), a similari-
dade cognitiva pressupde a estreita correlagdo entre similitude de atributos e também di-
ferenga de atributos. A métrica de similaridade desenvolvida acopla, em uma mesma for-

mulag@o, tanto a similitude quanto a dissimilaridade de atributos;

e Diagnosticidade de atributos. Em oposigao a outros mecanismos de comparagdo de casos
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que trabalham apenas com a importancia de valores de atributo (medida em termos depe-

sos), a similaridade cognitiva acopla ainda o conceito de diagnosticidade para expressar a

essencialidade de atributos na especificagdo/defini¢do ontoldgica de objetos/situagdes;

e Integragdo de processos do RBC. A importagdo do modelo de Tversky da area cognitiva

para a drea do RBC, finalmente, ndo constitui uma aquisi¢do estanque ou restrita apenas a

métrica de similaridade, em si. Ela permite a integragdo da metodologia da similaridade

com os demais processos do RBC.

0.4.2 Contribui¢des para as metodologias de computacio de casos

As contribuigdes metodoldgicas, propriamente, sdo seis, incluindo entre elas o préprio modelo de

resolugdo do problema tomado para experimentagdes. Segue uma sintese destas solugdes contribu-

tivas.

Solugdo 1:

Solugdo 2:

Solugio 3:

Solugdo 4:

SIM(m.p) — similaridade de casos baseada em cognigdo

O ponto de partida das metodologias esta na concepgdo e na explicitagdo para o RBC
da métrica cognitiva de Tversky-Gati. Esta explicitagdo ¢ providenciada de modo a
dar conta da similaridade cognitiva tverskyana e precisa caracterizar um caso do RBC
através da representagdo dos seguintes componentes: (i) atributos; (i) diagnosticidade
de atributo; (iii) valor de atributo; (iv) atributos compartilhados por casos; (v) atributos
ndo compartilhados; (vi) importancia de atributos compartilhados; (vii) importancia de

atributos ndo compartilhados.

IBT - indexagdo de casos baseada em tabela

Para acomodar todos estes componentes no interior dos casos, propde-se um modelo
de organizagdo de indices denominado Indexagdo Baseada em Tabela (IBT), uma

forma tabular para os casos sobre os quais se aplica a similaridade SIM(m.p).

ORDEN - ordenamento ou ranking flexivel de casos

A idéia basica nesta metodologia ORDEN ¢ usar a propria métrica da similaridade (o
seu pré-processamento na forma aX — bY — c¢Z) para gerar a discriminagdo dos casos a
serem ordenados. Havera tantos ordenamentos de um mesmo conjunto de casos
quantos forem os pontos de vista do usudrio sobre a similaridade buscada e sobre os

seus parametros (a, b, ¢ = 0).

AVAL — avaliagao qualitativa de casos baseada em métricas



Solugdo 5:

Solugéo 6:
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Sistemas baseados em casos acessam um espago de casos e retornam um conjunto de-
les em resposta a uma indagagdo do usudrio. Nem todas estas respostas, porém, cos-
tumam ser igualmente aceitas como uteis pelo usuario. A proposta entdo ¢ recorrer ao
mesmo método de avaliagdo através de métricas ja em vigor na area de Information

Retrieval.

I-RBC — modelo de indagagdo-resposta baseado em casos

Em relagdo a solugdo do subproblema 5, mostramos como o paradigma de Query-
Answering Systems (representado sobretudo pela Escola Escandinava') pode se cons-
tituir um paradigma aglutinador das solugdes 1, 2, 3, e 4. Ou seja, mostramos como
orientar para os modelos de indagag¢do-resposta baseados em casos as metodologias de

RBC aqui propostas .

Experimentag¢des em analise de crédito (loan-underwriting).

Recorremos a area do crédito financeiro para efeito de exemplificagdes e experimenta-
¢do. O interesse em tomar a analise empirica do crédito como édrea de experimentagdes
decorre ndo apenas da importancia das operagdes de crédito para quaisquer das ativi-
dades econdmicas e produtivas mas decorre, sobretudo, das suas caracteristicas pro-
prias (a serem vistas) e do interesse que a computagdo inteligente vem demonstrando

para com o dominio. Em nossas aplicagdes demonstramos, principalmente:

e Como casos de crédito passam a ser objetos manipulaveis que devem encerrar
alguma resposta em matéria de concessdo de um crédito pretendido e de sua
qualidade. Ou seja: mostramos como encapsular no interior de casos aqueles
componentes que venham a funcionar como /igdes (ou respostas) lteis sobre

possiveis decisdes de concessdo ou ndo de créditos financeiros.

e Como casos de crédito passam a ser objetos cujas representagdes devem se en-
quadrar na forma geral do modelo /BT estabelecido para os objetos tverskyanos.
Ou ainda: como, conjuntamente, levar em conta tanto aqueles atributos associa-
dos a casos de créditos a comporem bases de casos, quanto 0s votos ou pesos

associados a esses atributos e seus respectivos valores.

* Como casos de crédito passam a ser objetos cujas similaridades também devem
ser computadas segundo o modelo SIM(m,p) estabelecido para os objetos tver-

skyanos, em geral.

' Denominamos de Escola Escandinava a linha de pesquisa sobre Sistemas Query-Answering liderada por
Troles Andersen, da Universidade de Roskilde, da Dinamarca.
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0.5 Importincia da iese

A importancia dos trabalhos aqui introduzidos decorre, em parte, tanto da relevancia das metodolo-
gias para os proprios processos fundamentais do RBC quanto do nivel de operacionalizagdo e inte-
gragdo das solugdes apresentadas. Em parte também, estas contribuigdes sio importantes em decor-
réncia da prépria importancia do RBC como um todo. Sobre a importancia do RBC, ver-se-a mais a
frente a enorme aplicabilidade desta tecnologia (cf. Capitulo 1) o que leva Guilherme Bittencourt a
concordar com Roger Schank ao comentar produgdes recentes sobre o RBC:

“Esta tecnologia, e seu problema tedrico fundamental, a INDEXACAO de grandes

bases de conhecimento, ja haviam sido considerados por Schank como a mais
complexa e mais promissora area da IA simbdlica.” [BIT 98, p. 326].

0.6 Estrutura da tese

A organizagdo do presente documento tem uma estrutura linear de leitura — ou seja — a ordem dos
capitulos oferece a melhor estratégia para o encadeamento de seus contetdos. Seus contetidos po-

dem ser grupados em trés partes distintas, como segue:

e Parte |: Estado da arte da tecnologia de raciocinio baseado em casos. Compreende os
capitulos 1, e 2, onde o primeiro situa o RBC no campo da IA e o segundo descreve as

metodologias e os algoritmos atuais do RBC.

e Parte 2: Desenvolvimento das metodologias. Compreende os capitulos 3, 4, 5 € 6. O Ca-
pitulo 3 representa um esforgo de integragdo de todas as propostas metodologicas desen-
volvidas. O capitulo fornece uma visdo geral (overview) nos termos da solugdo 5 ja intro-
duzida. Os capitulos 4, 5 e 6 detalham cada uma das metodologias integrantes desta visdo

geral.

o Parte 3: Experimentos e comparagdes com os trabalhos relacionados. Compreende o Ca-
pitulo 7, onde sdo discutidos os resultados computacionais dos modelos de similaridade,

de indexagdo de casos e de ranking de casos.

¢ Finalmente, sintetiza-se os resultados alcangados, com énfase em algumas questdes ainda

em aberto e a propositura de linhas de pesquisa delas decorrentes.

0.7 Conclusiao

O presente capitulo constitui uma sintese, a mais fiel possivel, de toda a investigagdo por nos reali-
zada na area da computagdo baseada em casos. A estruturagdo deste capitulo introdutério foi orga-

nizada de modo a enfatizar os objetivos da investigagdo proposta (a similaridade baseada em teoria)
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e todos os subproblemas decorrentes desse objetivo maior; como também de modo a ressaltar as

solugdes alcangadas para cada processo do raciocinio baseado em casos, objeto de investigagdo.



Parte 1

Estado da arte da tecnologia de RBC

Qual o papel da Computagdo Baseada em Casos (Raciocinio
Baseado em Casos) ao lado de outros paradigmas da Com-
putagdo Inteligente? Os Capitulos 1 e 2 nesta Parte 1 procu-
ram situar o RBC no campo da IA e também descrever os

seus processos e metodologias respectivamente.



Capitulo 1

RBC como paradigma da
Inteligéncia Computacional

1.1 Introduqﬁo

Raciocinio Baseado em Casos (RBC) constitui uma tecnologia computacional — do campo da com-
putagdo inteligente ou Inteligéncia Artificial (IA) — cujas aplicagdes esto cada vez mais a se diver-
sificarem (o0 RBC, como tecnologia, esta amplamente caracterizado, por exemplo, no texto de Mary
Lou Maher, M. Bala Balachandran e Dong Mei Zhang, sobre o RBC aplicado ao design [MAH 95}).

Trata-se de um recurso de modelagem computacional apropriado para solugdes e respostas a pro-

blemas tais como:

» Problemas de um gerente de banco ao examinar o cadastro de um cliente: Posso auforizar

win empréstimo a este cliente? De quanto?

¢ Problemas de wn corretor de iméveis frente a um proprietario: Qual o valor mais apro-

priado para este imovel?

* Problemas de um mecénico de automdveis ao diagnosticar falhas: O que estd causando

este problema?

¢ Problemas de um advogado ou jurista quando em disputas juridicas: Quem poderda ga-

rnhar esta causa?

s Problemas de um médico frente a seu paciente: Qual o diagndstico para estes sintomas?

Qual o tratamento mais indicado?

* Problemas de um gedlogo quando em prospecgdo petrolifera: Com esta configuragdo de

solo, existira petréleo neste local?

e Problemas de um operador de alto-forno siderargico em atividade de monitoragio: Con-

siderando o tipo de liga dentro do alto-forno, devo aumentar a sua temperatura?

Problemas semelhantes a estes costumam aparecer, basicamente, em tarefas de classificagdo, pla-

nejamento e sinfese. Em tarefas de sintese, o interesse maior estd na geragdo de artefatos (por
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exemplo, a geragdo de circuitos através de descrigdes em légica de primeira ordem, ou a geragio,
de programas computacionais especificando-os para um provador automatico). Tarefas de planeja-
mento, por outro lado, se caracterizam por requerem planos que, por sua vez, precisam ser apropri-
adamente postos em uma dada seqiiéncia, de tal modo que as Gltimas etapas de um plano nio ve-
nham a desfazer os resultados ja obtidos em etapas anteriores. Por fim, as tarefas que envolvem
classificagdo ou categorizagdo se caracterizam pela necessidade de se enquadrar um certo objeto ou

uma certa situagdo ou evento em uma dada categoria pré-determinada.

Mostramos, neste capitulo, tanto esse interesse industrial despertado quanto a relevancia estatistica
que o RBC vem assumindo na resolugdo destas abrangentes classes de problemas (segdes 1.2 e 1.3
seguintes). O capitulo, no todo, ndo somente revela este interesse industrial como explora ainda
uma questdo que nem sempre tem merecido a devida atengdo qual seja: a questdo sobre o enqua-
dramento ou papel tedrico do RBC dentro da IA. Posicionamos, portanto, o RBC no ambito da
inteligéncia computacional e de suas aplicagdes, o que se faz necessario antes mesmo que sejam
analisados os seus processos internos e antes mesmo que sejam identificadas as principais dificul-
dades existentes nestes seus processos internos (objeto de estudo, particularmente, do Capitulo 2

seguinte).

1.2 Interesse industrial

Um dos aspectos mais significativos na rapida evolugdo da tecnologia de RBC ¢ o crescente inte-
resse industrial girando ao seu redor, o que ja foi detectado por Janet Kolodner ainda em 1993. Ao
preparar o seu livro texto — e até hoje a “biblia” do RBC — Kolodner havia levantado 75 importan-
tes sistemas construidos com base nesta tecnologia [KOL 93]. Apenas, seis meses depois, a mesma
Kolodner ja se deparara com a descoberta de mais 30 novos sistemas desta categoria, levando a
crer que estas aplicagdes continuam a crescer cada vez mais [KOL 96]. Dado o seu apelo intuitivo
de tecnologia centrada na experiéncia (dos casos passados) e dada também a sua operacionalidade,
o RBC vem se distingiiindo como de interesse crescente para a indlstria e para os grandes negdcios

ou corporagdes.

Os exemplos da NEC japonesa e da Lockheed americana sdo bem representativos na evolugdo da
tecnologia de RBC. A NEC emprega o RBC em um sistema help desk para suporte a problemas de
software. Uma biblioteca de 20.000 casos sobre bugs em software juntamente com um algoritmo de
matching parcial formam o kernel do sistema SQUAD [KOL 96] e permitem aos seus depuradores
de programas usar esta biblioteca como um valioso banco de conhecimentos sempre que se neces-
site de uma urgente solugdo para corrigir um novo bug no interior de seus inimeros sistemas. A

Lockheed, por outro lado, é detentora de importante aplicagdo industrial. Ela emprega o RBC na
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modelagem de CLAVIER, um sistema que funciona como um assistente semi-automatico de ope-
ragdes em autoclaves (gigantes alto-fornos industriais). O sistema ajuda na construgido de aerona-
ves, em particular no carregamento ou /ayout em autoclave daquelas partes de aeronaves moldadas

em materiais compostos a serem levados para depuragdo (como grafite e fibra de vidro).

Ao lado destas importantes aplicagdes, o interesse industrial pelo RBC também tem se refletido no
aparecimento no mercado de inimeras shells |ALT 95]. As shells em RBC sdo ferramentas especi-

ficas para o desenvolvimento de aplicagdes — andlogas aquelas ferramentas ja existentes para os

sistemas baseados em regras.

1.3 Relevancia das aplicagoes

As atividades industriais ou de negécios que vém sendo beneficiadas com aplicagdes de RBC fo-
ram recentemente levantadas/estudadas pelo inglés lan Watson (University of Salford, RU)
[WATSON 97]. Teoricamente, as atividades identificadas como sendo mais apropriadas ao emprego

do RBC tém sido as atividades constantes da Figura 1.1.

Tlpos de sistemas

Slstemas de class:ﬁcac;ao Sistemas de planejamento/sintese
S i
J u[gamento Outras calegorias Design Planejamento Configuragio
Predigdo/Previsdo Controle de processo/qualidade
Resolugio de pro lemas Raciocinio juridico bnrrole on line Controle off line

Help Desks Deteccﬂo/con‘egao de falhas

Figura 1.1: Aplicagdes do RBC em classificagdo, planejamento e sintese

Operacionalmente, o levantamento de Watson da conta de que 58,5% de todas as aplicagdes da
tecnologia de RBC estdo concentradas no desenvolvimento de sistemas do tipo help desk que, em
sentido amplo, designam os sistemas de apoio a clientes e usuarios. Por outro lado, as aplicagdes
em outras areas de atividades tradicionalmente automatizaveis através de outros recursos da com-
putagdo alcangaram 41,5%. Esta estatistica, portanto, expressa a relevancia da tecnologia de RBC
na modelagem dos sistemas de apoio ao cliente ou ao usuario. Entre estes sistemas de apoio a cli-
ente/usudrio (ou seja, entre os 58,5% das aplicagdes, que corresponde a 79 aplicagdes levantadas)

convém destacar o papel do RBC no desenvolvimento das seguintes classes de help desk:


file:///Controle
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(i)  oapoio em matéria de hardware entra com 14 aplicagdes ou 17,7%;
(i) o apoio em matéria de software entra com 10 aplicagdes ou 12,7%;
(iii) ~ os sistemas de apoio comercial e de consumo registraram 10 aplicagdes ou 12,7%;
(iv)  os sistemas help desk para finangas e seguros registraram 11 aplicagdes ou 17,7%;
(v)  sistemas help desk construidos para relecomunicagdes, com 5 aplicagdes ou 6,3%;
(vi)  transporte e manufatura, com 5 aplicagdes ou 6,3%;
(vii) utilidades, com 9 aplicagdes ou 11,4%;
(viii) terceirizagdo, com 6 aplicagdes ou 7,6%; e
(ix)  outros sistemas, com 9 aplicagdes ou 11,4%.
Mostrado, assim, o RBC como um know-how de ampla aplicabilidade industrial, tratamos, a seguir,

de mostrar o seu enquadramento dentro da computagdo, particularmente dentro da computagdo

inteligente.

1.4 Posicionamento do RBC na Inteligéncia Computacional

Qual o papel do RBC no contexto da IA? Qual a visdo corrente de inteligéncia artificial que costu-
ma vir associada ao emprego crescente desta tecnologia de casos? Do ponto de vista computacio-
nal, o RBC se enquadra teoricamente como um ramo importante da IA (Engenharia do Conheci-
mento, Teoria de Agentes), ndo obstante as suas fortes vinculagdes originais com a Lingiiistica e

com as Ciéncias Cognitivas [KOL 93].

Ora, observa-se na literatura que este relacionamento do RBC com a disciplina-mde (a IA) nem
sempre foi clara e devidamente explicitado, nem pela comunidade de RBC, particularmente, nem
pela comunidade de 1A, em geral. Dai a necessidade, neste ponto, de esclarecermos esta questéo do
posicionamento do RBC em relagdo 4 IA, uma vez que a meta geral em nossa pesquisa ¢ a de po-
der contribuir para o desenvolvimento do RBC como paradigma da inteligéncia computacional.

Trés levantamentos a este respeito passam a ser analisados, na seqiiéncia:

e Um levantamento baseado no texto bésico de J. Kolodner que, tendo trabalhado na equipe de

Roger Schank, foi também uma das criadoras do RBC;

¢ Um levantamento junto ao texto basico de Stuart Russell e Peter Norvig que difundiram a

denominagio de /4 moderna e a concepgio de 1A como a ciéncia de agentes inteligentes;

e Um levantamento, por fim, baseado no artigo de Christopher Riesbeck — também um dos ex-
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alunos de Schank criadores do RBC e que, em oposi¢do a Russel e Norvig , enxerga um pa-

pel alternativo a ser exercido pelo RBC.

1.4.1 RBC e IA: Janet Kolodner (1993)

Tomemos, para exame desta importante vinculagdo, o texto — Case-Based Reasoning, de Janet
Kolodner — uma das criadoras da tecnologia em apreg¢o. Somente em trés momentos a autora expli-
citamente relaciona o RBC com a A neste longo texto basico sobre o estado da arte desta tecnolo-
gia. Sdo, porém, relacionamentos estabelecidos ainda muito pontualmente. A autora ora apenas cita
a A, ora relaciona RBC e lA no que tange aos pontos de aprendizagem, representagdo de conhe-

cimento, e Engenharia de Conhecimento como segue [KOL 93, pp. 7-8, p. 571]:

(i)  Aprendizagem. Kolodner distinglie, muito claramente, a aprendizagem dentro do para-
digma de RBC daquelas outras classes de aprendizagem viabilizadas em outros ramos da
IA. A aprendizagem por RBC ¢ obtida sobretudo através da “acumulagido de novos casos
e através da atribuigdo de novos indices” a estes casos. No resto da IA, no entanto, a
aprendizagem usualmente significa aprendizagem de generalizagdes; generalizagdes que
podem ser obtidas, quer através de processos indutivos (aprendizagem indutiva), quer

através de processos baseados em explicagdo (aprendizagem baseada em explicagdo).

(ii)  Representagdo de Conhecimento. Kolodner também estabelece a distingdo entre a repre-
sentagdo de conhecimento propria do RBC e aquelas outras classes de representagdo em
outros ramos da IA (por exemplo, modelos, darvores e regras). Em RBC, os “casos repre-
sentam conhecimentos especificos ligados a situagdes especificas e representam conhe-
cimentos em um nivel fundamentalmente operacional”. No resto da IA, em geral, o modo
como os desenvolvedores trabalham o conceito de conhecimento ¢ diferente. Trabalha-se
a representagdo de conhecimento buscando mecanismos que tornem esse conhecimento (a
sua representagfio) o mais genérico possivel e de tal modo a torna-lo aplicavel o mais am-

plamente possivel.

(iii)  Engenharia do Conhecimento. Ao nomear claramente a Engenharia do Conhecimento, J.
Kolodner refere-se a necessidade de desenvolvimento de ferramentas para esta engenha-
ria e, por conseqiiéncia, para o RBC. A autora, porém, ndo desenvolve qualquer esforgo

de enquadramento deste ultimo dentro desta engenharia.

Portanto, ndo chega a ser analisado em J. Kolodner o papel amplo do RBC nas suas conexdes com
a IA; sequer o texto de Kolodner chega a fazer a opgdo por uma clara conceituagdo de IA (ver indi-

ce remissivo de [KOL 93]), como enfaticamente o fazem Russell e Norvig [RUS 95].
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1.4.2 IA moderna: Stuart Russell & Peter Norvig (1995)

No trabalho de Russel e Norvig, claramente, foi feita uma opgdo pelo conceito de agente inteli-
gente como tematica unificadora do texto inteiro [RUS 95]. Alids, a proposta destes pesquisadores é
a de que os agentes inteligentes de todos as classes devam servir para unificar (nio apenas o seu
texto mencionado) mas todas as areas cientificas da IA. O conceito de agente inteligente constitui o

elo unificador de toda a problematica explorada no texto e com base nesta visdo eles definem a IA
[RUS 95, p. vii]:

[... O] problema da IA consiste em descrever e construir agentes que recebam
PERCEPTS dos seus ambientes e realizem ACOES.

A conseqiiéncia natural desta visdo é que, em vez de continuar a conceber a IA como uma seqiién-
cia padronizada de tematicas e problemas (tais como busca, representagdo de conhecimento, infe-
réncia baseada em regras, etc), a moderna IA terda como objetivo amplo buscar um denominador
comum para seu dominio cientifico. A proposig¢do entdo ¢ a de que sub-areas como Robotica, Pro-
cessamento de Linguagens Naturais, Visdo por Computador, Processamento da Fala, Engenharia
do Conhecimento, Programagdo Automatica, Redes Neuronais, Algoritmos Genéticos e Computa-
¢do Evolutiva, Resolugdo de Problemas e Aprendizagem de Maquina sejam todas elas areas inte-

graveis através do elo unificador dos agentes inteligentes.

O paradigma do raciocinio baseado em casos — sob esta visdo de IA — tem pois o papel de servir
como uma tecnologia de construgdo dos agentes inteligentes, muito embora este papel também nio
venha a ser explicitamente detalhado no citado trabalho de Russell e Norvig. Ndo pertencendo a
comunidade de RBC, Stuart Russell e Peter Norvig apenas referenciam os trabalhos de Schank e
Kolodner [RUS 95, pp. 23, 646], além de se referirem a relevancia do RBC nos trabalhos de planifi-

cagdo baseada em casos desenvolvidos por Hammond [HAM 89].

1.4.2.1 RBC e ciéncia de agentes: questio do curto prazo x longo prazo

Adotar os agentes inteligentes autdnomos como constituindo a meta fundamental da inteligéncia
artificial e, por consegiiéncia, a meta do RBC, tem sido uma proposigdo a merecer criticas por
parte de criadores do RBC tal como Riesbeck, um pesquisador da mesma estatura de J. Kolodner.
Duas foram as criticas iniciais feitas por Riesbeck a essa concepgdo da IA como ciéncia dos agen-

tes [RIE 96, p. 376]:

(i) Agentes inteligentes estdo ainda tdo distantes da realidade que ndo poderiam ainda ajudar

em concreta tomada de decisdo aqui e agora.

(ii)  Agentes inteligentes nem mesmo seriam aquilo que haveria de se esperar dos computado-
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res, em uma grande variedade de situagdes imediatas ou de curto prazo.

1.4.2.2 RBC e ciéncia de agentes: questio da autonomia de agentes

A critica de Riesbeck se estende também a exigéncia de autonomia como propriedade para agentes.
Em primeiro lugar, argumenta Riesbeck, a pressuposigdo de autonomia em agentes ignora uma das
diferengas primordiais entre computadores e seres humanos. Programas computacionais costumam
ser componentes tdo dependentes e tdo integrados a outros sistemas mais amplos, muito mais até do
que costumam ser as proprias pessoas (exceto, metaforicamente falando). Rarissimamente, pro-
gramas podem vir a se comportar como agentes independentes ou auténomos. Para exemplificar
esta realidade, sejam considerados apenas dois exemplos: um computador de bordo no interior de
um carro e um servidor qualquer em uma rede de computadores. Estes sistemas nunca serdo autd-
nomos por completo, segundo Riesbeck. Eles estardo a exigir profocolos de comunicagdo tao rigi-
dos e servigos em tempo real tdo exigentes, muito mais do que aquilo que hipotéticos agentes inte-

ligentes auténomos poderiam vir a tolerar.

1.4.2.3 RBC e ciéncia de agentes: questio da indefini¢do evolutiva da IA

Agente inteligente como meta, além da questdo relativa a autonomia destes agentes, acarreta tam-
bém para a IA um compromisso de longo prazo, ainda muito distante para se concretizar. Tal com-
promisso de longo prazo, por sua vez, leva a uma clara indefinigdo sobre o que a IA deve fazer, no
curto prazo; uma indefinigdo que também impossibilita orientar pesquisas e desenvolvimentos
voltados para as necessidades do curto prazo. Nesta indefini¢do de longo prazo, todos os dificeis
problemas de IA passam a ter a mesma importéncia. Como resultado disso, fica dificil saber, por
exemplo, qual devera ser o proximo melhor problema de IA que deve ser atacado, em razdo de que
a meta final de agentes fica a fugir de vistas. Dai a necessidade de uma nova compreensdo e de um
novo papel mais pragmatico para a IA e para o RBC como preocupagdo dominante na pesquisa de
Riesbeck.

1.4.3 1A pés-moderna: Christopher Riesbeck (1996)
Riesbeck atribui um papel para a IA que contrasta com os conceitos convencionais existentes tais
como:

(i) 1A como automagdo do comportamento inteligente [LUG 93];

(ii) 1A preocupada com maquinas fazedoras de coisas atribuidas a pessoas inteligentes [MIN
89];
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(iii) 1A como estudo de faculdades mentais via modelos computacionais [CHA 87]; e

(iv) 1A como ciéncia dos agentes inteligentes [RUS 95].

A 1A como sendo a ciéncia dos agentes inteligentes corresponde ao pensamento de Russell e Norvig
(conhecido como a moderna 1A). Christopher Riesbeck parte desta concepgido de moderna I4
proposta por Russell e que o leva inclusive a batizar a sua propria concepgio de I4 pds-moderna.
Uma concepgdo que - assim como a da moderna [A - também esta centrada na necessidade de uma
idéia unificadora, qual seja a proposta da IA como Engenharia de Componentes Inteligentes - ¢

onde o RBC possa ter o seu lugar de destaque. Com base nesta visdo, Riesbeck estabelece que

[RIE 96, p. 377]:

[... O] problema fundamental (ou objetivo) da IA consiste em descrever e
construir componentes de software que reduzam a ESTUPIDEZ daqueles sistemas
nos quais esses componentes venham a funcionar.

Componentes, aqui, designam “pedagos isolados de software que podem se interconectar automati-
camente via redes, aplicagdes, linguagens, ferramentas e sistemas operacionais” e cuja tecnologia
promete alterar radicalmente a maneira como se desenvolve software [CHE 96]. Na origem desta
conceituagdo de IA associada a componentes inteligentes estd a constatagdo de que a expansdo dos
computadores na moderna sociedade também alastra a estupidez computacional, com crescentes
custos e riscos. Uma estupidez a ser diariamente detectada em processadores de texto, em plani-
lhas, em programas gerenciais, em browsers da Web, em software educacional, etc. Para Riesbeck,
a meta prioritaria da IA ndo seria, de imediato, construir agentes inteligentes cada vez mais autd-
nomos. Seria, antes de tudo, o desenvolvimento de componentes inteligentes tendo em vista fazer
avangar o funcionamento dos sistemas computacionais pela redugdo da estupidez maquinal. Uma
tal meta torna-se exeqiiivel, no curto prazo, por exemplo, através da busca de uma certa quantidade
de técnicas basicas a exemplo das: (i) estruturas de conhecimento explicito; e (ii) dos recursos da

memoria de casos.

1.4.3.1 Componentes inteligentes

Componentes inteligentes, portanto, sdo partes integrantes de um outro sistema mais amplo. Em
decorréncia disto, o design de componentes pode ser de ordem de magnitude muitas vezes mais
simples do que o design de agentes inteligentes complexos. Nesta visdo de A, os componentes de

software se caracterizam por [RIE 96]:

(i) Simplificagdo do design. A simplificagdo ocorre devido as fortes limitagdes de necessida-
des/capacidades impostas pelo sistema mais amplo. Um componente que seja analisador

sintatico, por exemplo, ndo tem de entender, sintaticamente, toda e qualquer coisa que lhe



(ii)

(iii)

(iv)
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chegue na forma de entrada. Tera de entender, tdo somente, aquelas coisas para as quais o

sistema mais amplo tenha sido projetado.

Selecionar e adaptar. Componentes, fundamentalmente, tém a tarefa de ajudar sistemas
maiores em tarefas de selecionar e adaptar informagdes tais como respostas a situagdes.
Tais componentes podem ser desenhados para selecionar respostas ja embutidas em sis-
temas, de modo a ndo acrescentar qualquer esforgo extra ao resto do sistema. Respostas
selecionadas podem até estar erradas, mas existira a chance de posterior substitui¢io por

outras respostas melhores.

Selecionar e adaptar x gerar e testar. Esta propriedade dos componentes inteligentes de
poderem ser selecionados e adaptados contrasta com a visdo cldssica de gerar e testar
(em IA e nas demais areas da Computagio). Gerar ou construir solugdes (via algum me-
canismo tal como o refinamento de templates, por exemplo), em geral, forga o resto do
sistema a entender estas solugdes, torna dificil a limitagdo do tempo de geragdo e, se esse
tempo for erradamente calculado, a solugédo gerada podera ficar incompleta ou mesmo

ndo utilizavel.

Dificuldades. O design de componentes também apresenta dificuldades. Entre outras, o
projetista ndo pode controlar qual o componente a fazer uso em dado momento. E, pior
ainda: componentes ndo podem requerer niveis de complexidade de engenharia e de ma-
nutengdo incompativeis com aquele valor particular que um certo componente venha a

agregar ao sistema como um todo.

1.4.3.2 Componentes inteligentes baseados em casos (CIBC)

A tecnologia do RBC, neste contexto, se coloca a servigo desta tecnologia de componentes inteli-

gentes. Seu novo papel, tanto no seu algoritmo geral (objeto do Capitulo 2) quanto nos seus algo-

ritmos especializados, € o de contribuir para a modelagem dos denominados Componentes Inteli-

gentes Baseados em Casos (CIBC). A contribuigdo do RBC nesta modelagem de componentes €

relevante sobretudo em tarefas envolvendo:

(i)

(it)

Pronta selegéo de respostas. A sele¢do de respostas via RBC viabiliza uma propriedade
util aos componentes inteligentes que € a prontiddo de respostas. Isto €, estes processos
sdo capazes de encontrar uma resposta quase que imediatamente, permitindo, em seguida,

a substituigdo de uma resposta provisoria por alguma outra resposta mais apropriada.

Adaptagdo de respostas. Também o RBC viabiliza a adaptagdo de respostas, se necessa-
ria. Nesta hipotese, porém, adaptagdes sé fazem sentido se forem rapidas e limitadas, para

ndo herdarem aquelas mesmas desvantagens encontraveis nos processos envolvendo ge-



Cap. 1 — RBC como paradigma da Inteligéncia Computacional 21

racdo ¢ teste, a serem descritos na se¢do 3.6.3.1. Processos de adaptagio podem até mes-

mo serem evitados como ja foi demonstrado por abordagens de RBC do tipo Retrieval

and Propose (cf. se¢io 2.8.3).

Componentes inteligentes baseados em casos que sejam capazes de selecionar/adaptar respostas a
partir de um estoque de respostas indexadas podem ser integrados a sistemas maiores. Na Figura
1.2 € mostrada uma forma de integrag@o entre componentes inteligentes baseados em casos ¢ sis-

temas mais amplos.

Sistema Resposta do

sistema
M

T
Resposta do

sistema

N ——

Y
Resposta do

sistema

e —

Estado do
sistcina
Resposta do
sistema
—

Estado do

Componentes
bascados em
casons

sistema

Figura 1.2: Componentes inteligentes bascados em casos |RIE 96].

Exemplos de sistemas baseados em componentes inteligentes sdo aqueles apontados por Riesbeck:
o Analisador Sintdtico Casper, o Criticador Casper e 0 Analisador Creanimate, desenvolvidos no

Institute for the Learning Sciences (Northwestern University, USA).

1.4.3.3 Perspectivas de evolugiio do RBC

Em que diregdo entdo deverdo progredir as aplicagdes e a propria teoria dos CIBC? A este respeito,
Riesbeck também analisa esta tendéncia dos componente inteligentes a partir da projegio dos seus
empregos atuais e do estado da arte do RBC. A perspectiva ¢ a de que os CIBC venham a evoluir
em trés diregdes principais: (i} bases de casos encapsuladores de <situagdo, resposta>; (ii) bases de

casos navegaveis; (iii) bases de casos para sistemas inteligentes, propriamente.
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Bases de casos encapsuladores de <situagdo, respostas>

Encapsular ou estocar respostas para questdes freqlientemente colocadas (Frequently Asked Ques-
tions - FAQ) &, com certeza, uma das formas de eliminar aquela que tem sido uma das principais
manisfestagdes de estupidez nos sistemas. Ou seja: eliminar/reduzir a estupidez de ter de preparar
uma mesma resposta, cada vez que reaparega um idéntico/mesmo problema, sem considerar sequer
a quantidade de vezes que este mesmo problema ja tenha sido resolvido. O RBC constitui uma
alternativa tecnologica fundamental para estas questdes, até o presente momento, um territdrio
préprio da area computacional dos Flexible Query Answering Systems [AND 97] a se desenvolver
paralelamente ao RBC, como ver-se-a no Capitulo 3 (cf. secdo 3.4). Empregar casos para encap-
sular <situagdo, resposta™>, no entanto, pode apresentar dificuldades sempre que decrescer a coinci-
déncia de uma situagdo passada com uma situagdo presente, sendo o resgate e a adaptagdo de casos

as valvulas do RBC para resolver estes problemas.

Bases de casos navegiveis

Uma outra promissora classe de componente inteligente ja em desenvolvimento sdo as bases de
casos para efeito de navegagio. O usudrio utiliza o sistema para fazer zoom a casos de seu interes-
se. A partir destes casos iniciais que empregam /inks em sua concepgdo, o usudrio pode alcangar
outras variedades de casos, tal como em MEDIATOR e Protos [KOL 93|. Aspecto importante nesta
classe de emprego do RBC ¢é o fato de que as bases de casos navegaveis tém a vantagem de permi-
tir ao usuario mergulhar no conte(ido dos casos computacionais ¢ deles fazer uso sem, contudo,
recorrer aos processos algoritmicos proprios do RBC convencional. Ou seja, os casos sio consulta-
dos por navegagio, sendo que esta utilizagdo dispensa qualquer aplicagdo de mecanismos de simi-
laridade ¢ de resgate de casos e também qualquer aplicagdo de mecanismos de adaptagdo de ca-

SOS§.

Bases de casos para sistemas inteligentes

Finalmente, componentes inteligentes também estdo a evoluir em relagdo & capacidade de uso
combinado de paradigmas diferentes. Sempre que uma aplicagdo de RBC correr o risco de levar o
sistema a cometer estupidez, por exemplo, gastando mais tempo em adaptagdes do que seria admis-
sivel, o sistema podera recorrer ao emprego de um outro paradigma coadjuvante. S3o representati-
vos desta combinagio de componentes intcligentes o sistema CABARET ¢ o sistema CASEY (deta-
lhado no Anexo A). O primeiro combina um componente de regras com um componente baseado
em casos no dominio juridico, enquanto o segunde sistema também combina regras e casos mas no

dominio da explicagio médica de diagnosticos [KOL 93].
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1.5 Conclusio

O presente capitulo tratou de posicionar a tecnologia do RBC em relagdo a dois aspectos basicos:
(i) sua aplicabilidade industrial; e (/i) o seu lugar dentro da I1A. Sobre o papel do RBC, foram anali-
sadas duas concepgdes que correm em paralelo em IA: o RBC como tecnologia de agentes inteli-
gentes e o0 RBC como tecnologia de componentes inteligentes. Particularmente, procurou-se exa-

minar o papel, as vantagens e a evolugdo dos componentes inteligentes baseados em casos.



Capitulo 2

Processos fundamentais do RBC

2.1 Introdugio

Casos constituem a estrutura basica de encapsulagdo de conhecimento no contexto do paradigma

computacional do Raciocinio Baseado em Casos (RBC). Por outro lado, a manipulag@o dos casos

constitui o problema central do raciocinio envolvido. Este problema central, de fato, ndo constitui

um problema unitario. A manipulagdo computacional de casos ¢ um problema tdo multifacetado e

complexo que se desdobra em pelo menos cinco outros subproblemas que consistem no seguinte

|[MAH 95]:

(i)

(ii)

(iii)

(v)

()

Indexagdo: diz respeito a identificagdo daqueles atributos que um problema anterior (um

caso) precisa ter para que possa ser relevante para um novo problema subseqiiente;

Resgate: consiste, propriamente, em fazer retornar para o usudrio casos ja armazenados
na memoria. A operagdo ¢ guiada, em um primeiro passo, pelas descrigdes/restrigdes de
um problema novo de entrada (um passo também chamado de apresentagdo); em um se-
gundo passo, a meta € aproximar, 0 mais estreitamente possivel, as descrigdes de entrada

a0s casos a resgatar,

Selegdo: consiste no processo de escolher entre varios casos resgatados tendo em vista

encontrar uma solucdo para aquele problema de entrada. O “melhor” caso € entdo seleci-

onado para adaptagdo;

Modificagdo/Avalia¢do: modificagdo e avaliagdo sdo subprocessos da adaptagdo de ca-
sos. Modificagdo de um caso selecionado ¢ o processo de alterar partes contidas na des-
crigdo de um caso tendo em vista alcangar um alvo. Avaliagdo de um caso modificado

consiste em checar a viabilidade de uma nova descrig¢do de caso; e

Retengdo: uma vez uma solugdo tendo sido resgatada, selecionada, modificada e avaliada,
finalmente, essa solugdio devera ser acrescida a base de casos, prevendo-se assim um futu-

ro emprego para esta mesma solugdo — um processo hoje conhecido como aprendizagem

por experiéncia.
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Indexagdo, Resgate, Sele¢do, Modificagdo/Avaliagdo e Retengdo constituem apenas um dos modos
de englobar essas diversas tarefas do RBC, entre outros. Como entdo melhor entender estes proces-
sos? Quais as tarefas envolvidas em cada um destes processos? Que problemas continuam a desafi-
ar a tecnologia do RBC e as suas aplicagdes? O presente capitulo oferece uma sintese deste univer-

so de processos e problemas do RBC dentro do qual vai se inserir toda a nossa contribuigio.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma. Na se¢do 2.2, introduz-se o conceito de modela-
gem computacional de casos do RBC, seguido de exemplificagdo. Também introduz-se o conceito
de espago de casos. Nas segdes 2.3 e 2.4, discute-se o algoritmo geral do RBC e o modo como ele
costuma ser decomposto em subtarefas. Finalmente, as se¢des entre 2.5 e 2.10 tratam de conceituar
e examinar mais detalhadamente processos tais como de: indexagdo, armazenagem, resgate, simila-

ridade, adaptagdo, ranking ¢ avaliagdo de casos do paradigma de RBC, tais como vistos na literatu-

ra.

2.2 Design de casos: conceito, contetido e espaco de casos

Os casos, em RBC, devem incluir dois componentes basicos: (i) a descrigdo de uma situagdo pro-
blematica; e (ii) a descrigdao de uma solugdo para esta mesma situagdo, tal como no conceito aqui

formulado.

2.2.1 Conceito

Pode-se definir caso como

[...] uma porgdo de conhecimento contextualizado — um “chunk” — e que repre-
senta quer uma experiéncia passada sobre Problema/Solugdo (casos concretos
ou acontecidos — “true cases”) quer uma experiéncia hipotética, também sobre
Problema/Solugdo (casos abstratos ou previstos para acontecer — “abstract ca-
ses’”).

Ou seja [KOL 93],
Caso = Problema + Solugdo
Também, é comum enxerga-se um caso como um objeto computacional com trés componentes
basicos:
Caso = Problema + Solugdo + Resultado
Nesta hipotese, o componente Resultado a integrar um caso vai consistir de uma descrigdo compu-

tacional sobre como uma certa Solugdo (no passado) se comportou em relagdo a um certo Proble-

ma enfrentado pelo usuario. Trata-se, por conseguinte, de um componente para fins de avaliagdo da
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eficicia ou ndo de uma certa agdo tomada ou de uma certa solugio que tenha sido recomendada

pelo sistema para um problema particular.

2.2.2 Modelagem de conteudos de casos

Problema, Solugdo e, eventualmente, descrigdes sobre Resultado de solugdes, ndo € tudo que possa
ficar contido em casos. Ferramentas de RBC ora em desenvolvimento ou mesmo ja disponiveis no
mercado (tais como CBR Express, ESTEEM, KATE, REMIND, S;-CASE [ALT 95]) permitem também
incorporar aos casos que estejam sendo modelados todos aqueles tipos de dados normalmente en-

contraveis, por exemplo, em modernos bancos de dados. Casos computacionais poderdo também

incluir:
(i) Rotulo ou Titulo: servindo de identificagdo para um caso disponivel em bases de casos;

(i)  Indagagdes: que, em tempo de execugdo, ajudam o usudrio a aceitar ou ndo um certo

€aso.

(iii)  Textos em Linguagem Natural: conforme o exemplo a ser apresentado mais a frente.

(iv)  Ponteiros: apontando para um outro caso de interesse ou para outras fontes de conheci-

mento extra casos.

(v)  Multi-Midia: fotos, sons e imagens de video também podem compor os casos ou podem a

eles virem associados.

Todos estes componentes, de um modo genérico, costumam ser descritos em termos de um con-

Jjunto de pares de <atrihuto, valor> como segue [MAH 95]:

<Rotulo do Caso>:
<Atributo;>: <Valor,>
<Atributo,>: <Valory>
<Atributo;>: <Valor;>

<Afributo,,>: <Valor,>

O objeto ou situagdo representado pelo caso, neste exemplo, esta sendo representado através da-

quelas suas caracteristicas ontologicamente mais essenciais (indexagdo baseada em atributos).

2.2.2.1 Problema em help desk: exemplo

Exemplifica-se a seguir este processo de modelagem de casos, no dominio de help desk, um domi-
nio onde os casos da base de conhecimento devem, por definigdo, providenciar algum tipo de ajuda

bem especifica para a solugdo de um problema, também bem especifico. Em help desk, a ajuda em
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matéria quer de hardware quer de software tem sido, particularmente,de larga aplicabilidade, como

no exemplo a seguir.

Suponha, inicialmente, uma classe simples de problema que costuma acometer periféricos tais
como impressoras a lazer: um problema — que no catdlogo de bugs de um sistema aparece como
sendo o problema de namero 14 [HDI 97] — e que € identificado através da seguinte mensagem, no
visor da impressora em pane: “/4 Lower Tray”. Ao modelar-se um caso para este problema (utili-
zando-se, por exemplo, uma ferramenta como CRB Express), um bom Titulo poderia ser: “Bandeja
cassette inferior estd instalada inapropriadamente”. Atribuindo-se deste modo um titulo apropria-
do ao caso, 0 passo seguinte sera a descri¢do do Problema a constar naquele caso, a ser computaci-
onalmente armazenado. Esta descrigdo devera refletir o modo como um usuario descreveria o seu
problema e seus sintomas para um engenheiro de hardware. Tomando-se ainda como referéncia a
ferramenta CRB Express, ela permite uma modelagem de casos, em alto nivel, aceitando as descri-
¢Oes na propria linguagem natural do projetista. A descrigdo desse problema a ser embutida em um

caso podera ter o seguinte conteudo:

Impressora ndo imprime nem mesmo um auto-teste. Nada acontece. Ndo funciona.

Imagine-se também que se queira incluir Indagagdes no design deste mesmo caso. Estas indaga-
¢Oes poderdo ser aquelas mesmas indagagGes de um engenheiro de hardware frente a frente a um

usudrio as voltas com essa classe de problemas.

2.2.2.2 Solugio em help desk: exemplo

Indagag¢des contidas em casos podem se referir a auto-teste, a possiveis mensagens que possam ser
visualizadas ou podem se referir ainda a agdes possivelmente ja tomadas antes da chegada do aten-
dimento de um profissional. Finalmente, a coisa mais importante a ser representada no interior de
um caso sera a propria solug@o do problema ou agdo a ser recomendada. Em sintese, a estrutura do

caso que estamos a modelar esta mostrada na figura 2.1.

Rdtulo do caso: Bandeja inferior estd instalada inapropriamente

Descri¢io do problema: Impressora ndo imprime, nem mesmo um auto-teste.
Nada acontece. Ela ndo funciona.

Indagagaes: Respostas
Pode-se imprimir auto-testes? Nio
Mensagem mostrada no display:  “/4 Lower Tray”
Bandeja Inferior esta correta? Nio

Descrigdo da solugdo: Reinstalar a Bandeja Cassette Inferior

Figura 2.1: Caso modelado com a ferramenta CBR Express
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Rétulo ou titulo do caso, descrigdo do problema, indagagées e descricdo de solugéo sio comu-
mente denominados de indices (ou atributos ou termos, mais apropriadamente) e sdo aqui empre-

gados para compor este caso comum na drea de suporte técnico em matéria de hardware.

2.2.3 Espaco de Casos

A Figura 2.2 sintetiza o funcionamento basico da tecnologia de casos, em termos de: (i)espacgo de

problema, e (ii) espago de solugdo |[WAT 97].

Descrigdo do
novo problema
Espago de
problemas L

Espago de | |
solugdes' -

. = descrigdo do novo problema a ser resolvido
[]= descrigdo de problemas resolvidos
(= solugdes armazenadas

. = nova solugdo criada por adaptagido

Figura 2.2: Espagos de problema e de solugdo

Tanto o problema quanto a sua solugdo giram em torno de seus respectivos espagos. A descri¢do
de um novo problema a ser resolvido (quadrado em negrito) € colocada no espago do problema (via
uma operagdo de apresentagdo). Uma operagdo de resgate entdo vai identificar um certo caso
como sendo a descrigdo de um problema mais semelhante ao problema corrente do usudrio (opera-
¢do R da Figura 2.2). Isto implica que também uma solugdo foi localizada. Se necessério, adapta-
¢des também podem ser feitas (operagdo A da Figura 2.2) e uma nova solugdo vai ser proposta.
Portanto, este modelo conceitual de RBC assume que existe uma correlag@o do tipo um-para-um a
mapear os espagos de problema e de solugdo. Em outras termos, sempre que um problema novo
venha a surgir mais a esquerda do espago de problemas, também uma nova solugdo aparecera mais
a esquerda, no espago de solugdes. A Figura 2.2 tem a vantagem de ilustrar a idéia de espagos de
problema/solugdo e a idéia de mapeamento um-para-um. Porém, ela ndo chega a contemplar o

conjunto daquelas operagdes necessarias a manipulagdo de casos. Tratamos, particularmente, destas
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operagdes ao descrevermos o algoritmo de manipulagio de casos, na segdo 2.3 seguinte.

2.3 Algoritmo geral do RBC

Foram analisados, até o presente ponto, conceitos, conteidos e exemplo de casos, no con-
texto do RBC. Examinamos, na seqiiéncia, o que fazer e como manipular casos em uma base
de casos previamente criada. Esta manipulagdo de casos constitui uma operagdo complexa
que envolve processos genericamente denominados de algoritmo geral do raciocinio basea-

do em casos. Uma versdo compacta deste algoritmo sera:

Raciocinio baseado em casos
begin

Obtem-se as especificagdes de um problema novo;
Identifica-se os atributos da indexagdo:
Resgata-se o conjunto de casos que se emparelhem aos atributos;
Seleciona-se um caso;
Repete
Modifica o caso;
Avalia a solugdo;
até que solugdo seja satisfatoria;

end

Neste algoritmo, os processos envolvidos, em geral, sdo tratados em quatro etapas basicas. Cada
uma delas objetivando representar e fazer uso apropriado do conhecimento encapsulado ou a ser

contido em casos residentes, conforme A. Aamodt [AAM 96]:
(i) Resgate daqueles casos armazenados que sejam os mais semelhantes ao caso do usuério;
(ii)  Reutilizagdo de casos para tentar resolver um problema novo;
(iii) Avaliagdo/Revisdo daquela solugdo contida em casos prévios (se necessario for);

(iv)  Retengdo de uma nova solugdo, de modo a enriquecer a base de conhecimento com um

novo caso.

Estas etapas constituem uma outra forma de englobar aqueles passos antes introduzidos na se¢ido

2.1. A Figura 2.3 ilustra estes processos também conhecidos como algoritmo dos 4-R.

Na parte superior da figura, o termo problema esta a expressar qualquer caso novo do usuério ou
caso alvo a demandar comparagdes com algum caso similar. Descrigdes compondo esse caso alvo
sdo usadas para resgatar um ou mais casos de entre uma colegdo de casos fontes na memoria (ca-
sos anteriores). O caso resgatado ento devera ser comparado com o caso novo tendo em vista um
processo de reutilizagdo que deve resultar na solugdo daquele problema trazido pelo usudrio. Ou

seja, resulta na aceitagio de uma sugestdo de solugdo para o caso de entrada. Esta solugdo sugerida
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pelo sistema podera ter uma aceitagdo/aproveitamento total ou apenas um aproveitamento parcial,

conforme sejam as necessidades do usuario. Subseqiientemente, através de um processo de revisdo,

uma solugdo sugerida podera ser testada/avaliada quando de sua aplicagdo ao ambiente da aplica-

¢do do sistema. Nesta fase do algoritmo, uma solugdo contida em casos podera, de alguma forma,

ser adaptada.

Retengdo, finalmente, significa que as experiéncias de sucesso com os casos resgatados devem ser

retidas para futura reutilizagdo. Isto significa que o sistema € capaz de aprender casos, justamente,

por sua capacidade de atualizar uma base de casos, conforme o conceito de aprendizagem vigente

no RBC. Aprendizagem em RBC consiste nesta retengdo em decorréncia ora da: (i) inclusdo de um

caso novo (aprendizagem rota); ora em decorréncia da (i) reinclusdo de casos antes ja existentes

mas que tenham sido de alguma forma modificados ou adaptados para solucionar um problema

novo desconhecido pelo sistema.

Caso

aprendido |

Problema

l

Novo caso

Casos
anteriores

Conhecimento

/ geral \
Retengdo
Caso testado Caso
e reparado resolvido
Revisdo
Solugio Solugio
confirmada sugerida

Resgate

Caso

recuperado [Novo

Reutilizagdo

Figura 2.3: Algoritmo geral do raciocinio baseado em casos
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2.4 Decomposig¢io do algoritmo geral

Todo esse processo, assim descrito, parece simples. De fato, muitas outras tarefas do RBC estdo
ocultas ou ndo exibidas na figura 2.3 que representa apenas uma sintese dos processos envolvidos.
Estas outras operagdes podem ser vistas dentro de uma “hierarquia de tarefas”, como faz Aamodt
[AAM 91]. A Figura 2.4 ilustra esta visdo de hierarquia onde cada um dos passos, ou subprocessos,

¢ visto como uma tarefa que o sistema de RBC precisa cobrir.

Colecionar descritores

Identificar caracteristicas | Interpretar o problema

Inferir descritores

Seguir indices diretos

Buscar Buscar na estrutura de indices
Resgatar

Buscar no conhecimento geral

Calcular similaridades

Iniciar Comparagdes
Explicar similaridades

Usar os critérios de selegdo

Selecionar
Elaborar explicagdes

. Copiar a solugdo
Copiar

== Copiar 0 método de solugdo
Reutilizar

Modificar a solugdo

Adaptar - -
Modlificar o método de solugdo

Avaliagao por expertos

Avaliar a solugdo Avaliagao do caso real

Revisar Avaliagdo do modelo

Auto-reparo
Reparar a falha

Reparo pelo usudrio

Descritores relevantes

3 Solugdes
Extrair

Solugdo de problemas e aprendizagem por experiéncia (RBC)

Justificativas

Meétodos de solugdo de problemas

Reter Rodar o problema novamente

Integrar Atualizar o conhecimento geral

Ajustar indices

Generalizar indices
Indexar

Definir indices

Figura 2.4: Decomposigdo do algoritmo geral do RBC



Cap. 2 — Processos fundamentais do RBC 32

Tem-se uma hierarquia de tarefas organizada sob trés perspectivas: (i) tarefas, propriamente; (ii}
meétodos; e (iii) modelos de conhecimento do dominio de aplicagdo. Na figura, letras normais (nio
italicas) estdo a expressar as tarefas proprias do algoritmo dos 4-R. Por outro lado, os itens escritos
em itdlico estdo a expressar os métodos do RBC empregados nas tarefas. As ligagdes entre ambos
indicam decomposigdes das tarefas em subtarefas e métodos. Um método, para dar conta de uma
tarefa, precisa do conhecimento sobre a aplicagdo geral do RBC em um determinado dominio, bem
como de informagdes a respeito do problema real e de seu contexto. A Figura 2.4 ndo chega, no
entanto, a mostrar quaisquer estruturas de controle sobre as subtarefas envolvidas, apesar de um

certo ordenamento destas subtarefas, de cima para baixo, a indicar uma ordem de execugdo.

2.5 Indexacio e representacao de casos

A tarefa fundamental, em quaisquer das aplicagdes do RBC, consiste em extrair do problema (do
contexto ou da situagio em aprego) e da solugio (ou ligdo) um conjunto de rdtulos descritores que
passem a caracterizar e compor cada caso. Esta tarefa de extragido de rétulos descritores € conside-
rada como sendo a tarefa fundamental justamente porque dela depende todos os demais processos
do RBC. Estes rotulos para identificar atributos de casos sdo por nds denominados de termos mas,
impropria e dominantemente, sio também chamados de indices (uma denominagdo a ser discutida
oportunamente). Da extragio destes descritores de atributos dependera o sucesso ndo so da tarefa

posterior de resgate de casos da memoria como de toda a aplicagdo de RBC [WIL 97].

Indexagdo ¢ a denominagdo dada a tarefa de extragdo de rotulos ou indices e a respectiva atribuicdo
desses rotulos a casos. Definidos quais indices devem integrar um caso, a modelagem prossegue
em termos de representacio computacional: como entdo representar estes componentes (usando
nameros, simbolos, objetos)? Que tipos de representagiic de conhecimentos serdo necessarios (ve-
tores, regras heuristica, frames, redes semdnticas, linguagens orientadas & objetos)? A deciséo,
porém, sobre a escolha de algum formalismo de representagiio costuma depender do nivel de es-
truturagdo dos casos a serem modelados em um certo dominio. Examinamos, na seqiiéncia, este

aspecto particular da estruturagio de casos.

2.5.1 Representagiio pouco estruturada de casos

Consideremos o exemplo concreto de extragio de indices para a construgdo de casos em um domi-
nio real tal como o de AGENCIA DE VIAGEM. Um caso aqui, certamente, tera de conter indices
ou arributos tais como:.nome do hotel, preco, cidade, més. Cada indice ou atributo pode assumir
um valor de entre uma lista de valores possiveis: nome do hotel sera um string; prego sera um nu-

mero entre R$50 ¢ R$300; cidade sera um simbolo entre {SP, RJ, Recife, Fortaleza,...}; més serd
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um atributo ordenado entre {Jan, Fev, ..., Dez}. Se o sistema de reserva de hospedagem em aprego
nao comportar maiores exigéncias, cada um dos seus casos da base de conhecimento podera ter

esse mesmo conjunto de indices descritores, como visto na figura 2.5.

Nome Prego Cidade Meés
Caso 1 Mascote 50 SP Dez
Caso 2 Gloria 300 RJ Jan

Figura 2.5: Indices e seus valores em casos pouco estruturados

Aplicagdes onde cada caso pode ser descrito por um mesmo conjunto de indices descritores sdo
aplicagdes pouco estruturadas por conterem casos também projetados com pouca estruturagdo. Por
definig¢do, conceitos como “pouco estruturado™ e “bem estruturado” em RBC se referem a maior
diversidade ou a menor diversidade de tipos de dados que a construgdo dos casos venha a requerer,
em um certo dominio [ALT 95]. Neste sentido, uma representagido pouco estruturada de certo do-
minio pode se tornar uma representagdo mais estruturada se tipos diferentes de indices forem acres-

cidos aos casos em construgao.

2.5.2 Representac¢io bem estruturada de casos

Nos casos | e 2 ilustrados na Figura 2.5, outros indices podem ser introduzidos de modo a mudar a
estruturagdo dos casos. Podem ser introduzidos outros simbolos ordenados, nimeros reais, disjun-
¢oes (por exemplo, “més é janeiro ou fevereiro”) e até mesmo regras controladoras da abrangéncia
de certos atributos. Conseqiientemente, diz-se que um dominio da origem a representagdes bem

estruturadas se existirem casos com diferentes classes de atributos.

No mesmo dominio de AGENCIA DE VIAGEM, se os casos tiverem de representar a hospedagem
de clientes quer optando por quarto de hotel quer optando por chalé, certamente isto ja implica que
o sistema terd uma representagdo de casos muito mais estruturada. Serd uma representagdo mais
estruturada na medida em que terdo de ser acrescidos outros descritores para o objeto quarto de
hotel de modo a diferenciar este objeto de um outro como o chalé. Nesta hipotese, um atributo tal
como conforto 5 estrelas podera ser selecionado para o objeto quarto de hotel, enquanto que um
outro atributo diferente, tal como cozinha, devera ser um indice a ser acrescido para caracterizar e

diferenciar o objeto chalé.

2.5.3 Indexagio seguindo diretrizes

A agdo de criar/extrair indices apropriados a casos requer uma profunda andlise de situagdes que
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permita dela extrair aqueles elementos essenciais a serem computacionalmente representados (si-
tuation assessment). Existem diretrizes para a opera¢do de definir indices a comporem possiveis

casos. Entre outras diretrizes, estdo as que estabelecem que os indices devem [WiL 97, KOL 91,
KOL 93, KOL 96]:

* servir para predizer o futuro emprego daqueles casos que venham a conté-los;
e servir aos fins para os quais servirdo os proprios casos;
¢ ser suficientemente abstratos para servirem a usos futuros da base de casos; mas também

* ser suficientemente concretos para serem reconhecidos no futuro.

Suponha a escolha de indices para a construgdo de casos — por exemplo — no dominio de analise de
empréstimo bancdrio. Casos de empréstimos passados deverdo ser posteriormente usados para
embasar decisdes sobre a concessdo ou nido de novos empréstimos a clientes de bancos (como sera
visto no Capitulo 7). [ndices apropriados, neste contexto, sdo aqueles que ddo aos casos o poder de

prognosticar ocorréncias relativas a empréstimos bancarios a clientes.

Seguindo essas diretrizes, por exemplo, indices tais como sobrenome do tomador de empréstimo,
numero do telefone, CPF em quase nada concorrerdo para ajudar o analista de crédito a prognosti-
car ou “prever’” se um certo emprestimo a ser negociado com este cliente tem condigdes de ser, por
exemplo, amortizado sem maiores problemas. Outros indices, ao contrario, tém o poder de fornecer
previsdes de que o referido empréstimo possa ser proveitoso tanto para emprestador quanto para
tomador. Indices tais como enderego (em bairros bem localizados), nivel salarial, nivel de endivi-
damento (ou comprometimento financeiro atual), etc, sdo indices com esta propriedade. Durante
uma andlise de situagdo (uma operagdo de loan-underwriting, no exemplo), tanto pode ser escolhi-
do o saldrio quanto o endividamento financeiro de um cliente de banco como os indices mais prog-
nosticadores e, por conseguinte, os de maior interesse para os objetivos de uma base de casos, no

dominio de empréstimos bancarios.

2.5.4 Métodos de indexagio

A literatura normalmente faz a citagdo do que chama de métodos de indexagdo, quando, na maioria
das vezes, se trata do emprego de diretrizes (guidelines). A lista de tais diretrizes/métodos aponta-

dos por lan Watson compreende [WAT 97, p. 22]:

o Indexagdo por atributos e dimensdes. Consiste na aplicagdo de diretrizes para a sele¢io
de atributos mais especificos e atributos mais genéricos ou dimensdes. O sistema MEDI-

ATOR |KOL 93], que trata de resolver disputas entre pessoas e paises que invadem a pro-
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priedade um do outro, € citado por Watson como um exemplo de indexagio por atributo.
Os criadores do sistema procuram indexar segundo o tipo e as fungdes dos objetos em

disputas; como também segundo os relacionamentos entre os disputantes.

* Indexagdo baseada em diferengas. Consiste em buscar e fazer uso das diferengas entre
situagdes. Nesta hipotese, os indices seriam aquelas caracteristicas que diferenciam um

objeto (um caso ja na memoria ) de um outro que esta sendo indexado, como nos sistemas
CASEY e CYRUS |KOL 93].

o Indexagdo baseada em similaridades/explica¢do. Métodos de generalizagdo baseados em
similaridades e explicagdo, segundo Watson, podem levar a produgdo de um conjunto de
indices para casos abstratos ou indices para casos com caracteristicas compartilhadas. Sio
métodos que usam a aprendizagem baseada em explicagdo (explanation-based learning)
para extrair uma combinagdo de caracteristicas (atributos) que levam em conta a generali-

zagdo de uma explicagdo.

e [ndexagdo por aprendizagem indutiva. Os métodos de aprendizagem indutiva também
sdo aqui citados como métodos de indexagdo, utilizados para identificar e selecionar indi-

ces que funcionem como caracteristicas prognosticadoras para casos do paradigma RBC

(cf. segdo 2.7.6 e secdo 7.6.4).

2.6 Armazenagem de novos casos

Supondo-se que os casos ja tenham sido projetados, como entdo organiza-los na meméria para
resgata-los oportunamente? Quer estejam eles pouco ou muito estruturados, os casos precisam ficar
organizados na memoria de um modo adequado a tarefa do resgate. Comumente, um caso € indivi-
dualmente tratado na forma de uma representagdo unitaria, como sendo um objeto resgatavel por

inteiro e utilizavel no todo ou em parte.
Algoritmo acrescenta-casos a memoria

Para acrescentar-se um novo caso projetado a uma base de casos, o algoritmo exemplificado abaixo

faz uso de uma lista de indexagdo que associa <lista-nomes-casos, lista-pares-atributo>:

Acrescenta caso
begin

Acrescenta o rotulo do caso tomado no indice dos casos;
Para cada par <atributo,, valor> constando no novo caso
Obter a lista de rétulos de casos associada com o atributo; presente na lista de indexagdo;
Se a lista de rétulo de casos estiver vazia
entdo
Acrescenta o atributo; na lista de indexagéo;
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Cria a lista contendo o rétulo do caso;
Associa esta nova lista de rétulos de casos ao atributo;;
sendo

Acrescenta o rétulo do caso na lista de rotulos de casos;
end

Para cada par <atributo;, valor> de um novo caso projetado, uma lista de indexagdo é pesquisada
tendo em vista achar uma lista de rotulos de casos associados com o atributo;. Um novo rétulo de
caso serd entdo acrescido a base se o arributo; ja existir na lista porém associado a rétulo diferente;

sendo, esse alributo; seva acrescido a lista de indexagio.

2.6.1 Armazenamento sequencial: flat library

Em relagiio aos métodos de armazenagem destes casos assim criados, o projetista, inicialmente,
precisa fazer um balango entre métodos que venham a preservar a riqueza dos casos e de seus indi-

ces e os métodos que valorizam a simplificagdo do acesso e do resgate dos casos.

Também um balango é necessario entre métodos de interesse mais académicos (tal como o método
da memoria dinamica de Schank e Kolodner [KOL 93]) € os métodos de interesse mais industrial
que privilegiam a armazenagem de casos como estruturas de dados seqiienciais. E o chamado mé-
todo de armazenamento em flat files. Casos ainda tém sido armazenados de modo similar ao arma-
zenamento requerido em bases de dados relacionais convencionais ou ainda armazenados nas for-

mas de darvores de discriminagdo/redes compartilhadas, que examinamos na seqiiéncia.

2.6.2 Armazenamento hierdrquico: drvores de discriminacio

Bases de casos contendo uma vasta quantidade de casos requerem que estes casos sejam organiza-
dos na memoria de uma forma hierarquica. A hierarquia de casos tem a vantagem de permitir que,
em um dado momento, somente um subconjunto daquele conjunto de casos em memdria possa ser
considerado para a tarefa de resgate. Duas sdo as formas mais comuns de armazenagem hierdrqui-

ca de casos [KOL 93, p. 300]:
e Armazenamento em redes de caracteristicas compartilhadas (Shared-Feature Network)

e Armazenamento em redes ou arvores de discriminagdo (Discrimination Network)

A diferenga entre ambas essas formas de armazenagem de casos reduz-se a uma questio de énfase:
tanto o método das redes de caracteristicas compartilhadas quanto o método das arvores de discri-
minagdo sdo capazes de gerar agrupamentos (clusters) de casos similares ao tempo em que também

fazem a discriminagdo entre estes casos em relagdo a um certo atributo previamente definido. No
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primeiro método, porém, o clustering é o aspecto fundamental; enquanto a discriminagéo é o as-

pecto secundario. No método de armazenamento em arvores tem-se o resultado inverso.

Em uma drvore de discriminagéo, cada n¢ interior representa um lugar na arvore onde uma possivel
indagagiio possa ser feita para checar a presenga ou ndo de um caso que satisfaga a essa indagagdo.
Esta indagac@o serve entdo para discriminar ou dividir em sub-nés os itens abaixo dela. Suponha
que 0s varios casos organizados em estrutura de arvore estejam a modelar diferentes tipos de dis-
putas humanas, por exemplo. Neste dominio, entdo, um no interior da rede podera corresponder a
uma situagcdo de quem esteja a busca de casos para satisfazer a indagagdo: qual o tipo de disputa? A
partir deste nd, descendo entdo na rede, o subnd, poderia alojar um caso de disputa fisica enquanto

0 subno, poderia dar conta de um caso de disputa politica.

2.7 Resgate de casos: métodos usuais

Operagdes de resgate de casos tém inicio quando, a partir do “pronto” de um sistema de resgate — o
memory prompt — tiver sido dada entrada a um conjunto de restrigdes/condigdes a serem satisfeitas
quando o sistema tentar retornar um ou mais casos que sejam vdlidos para um novo problema do
usuario. Esse novo problema do usuério também ¢ descrito em termos de seus atributos, como no

caso abaixo.

<Nove Problema>:
<Atributo,>: <Valor;>
<Atributo,>: <Valor,>
<Atributos>: <Valor;>

<A.tributok>: <Valor>

Se cada uma destas restrigdes de entrada for considerada independenteﬁ‘lente, cada restri¢do podera
ser usada para selecionar subconjuntos de casos na memoria. Se, porém, n condigdes forem langa-
das na posigio de pronto do sistema entdo n subconjuntos de casos podem ser resgatados como o
resultado de acoplamentos ou matching na memoria. A interse¢do destes subconjuntos vai resultar

naquele correspondente conjunto valido de casos obtido através do resgate total.

2.7.1 Conceito de resgate

Define-se entdo o pronto de um sistema de resgate de casos como sendo a tupla:
pronto =<8, O, R>

onde § = sy, ..., 54 representa fatos iniciais conhecidos sobre casos a buscar na memoria, Q = gy, ...,

gw representa solicitagdes adicionais de informagdo e R = ry, .., r, representa restrigdes sobre o atri-
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butos de entrada para o resgate.

Resgate valido serd aquele capaz de atribuir valores para todos os elementos de Q para os quais

valem as restrigdes em R. Na prética, as propriedades deste resgate vio depender do algoritmo par-

ticular empregado.

O algoritmo resgata-casos, na seqiiéncia, resgata aqueles casos da base cuja lista de pares <atribu-

to, valor> se emparelha & descrigdo do novo problema.

Resgata caso
begin

Para cada par <atributo;, valor/> no novo problema
Encontrar a lista de rétulos de casos associada com o atributo; da lista de indexagdo;
Se a lista de rétulos de casos for ndo vazia
entao

para cada caso; da lista de rétulos de casos
obter o valor; do atributo; no caso;
Se valor; = valor;
entdo
Se caso; ndo estiver em casos-resgatados
entdao
acrescentar o caso; em casos-resgatados;

end

Portanto, para cada atributo; em um novo problema, se os valores desse atributo; em algum dos
casos ¢ no novo problema se emparelharem esse caso sera entdo resgatado e armazenado numa

variavel chamada casos-resgatados.

Analisamos, na seqiiéncia, os seguintes métodos de resgate de casos: (i) resgate por emparelha-
mento de padrio; (ii) resgate baseado em indices; (iii) resgate via algoritmos seqiienciais; (iv) res-
gate via algoritmos paralelos; (v) resgate via algoritmos indutivos; (vi) resgate baseado em bancos

de dados; (vii) resgate baseado em meméria; (viii) resgate baseado em similaridades.

2.7.2 Resgate por emparelhamento de padrio (Pattern Matching Retrieval)

Um dos principais mecanismos de resgate (ndo apenas no RBC como em outras partes da computa-
¢do) envolve a sele¢do de dados baseada numa fun¢do simples de emparelhamento de caracteres
(strings). Trata-se de um método de busca seqiiencial (nos termos da segdo 2.7.4), baseada em
strings € tem sido um método muito flexivel. Quase toda combinagdo imaginavel de caracteres
pode ser emparelhada a uma velocidade razoavel. Contudo, buscas baseadas em string costumam
ndo oferecer muita orientagdo ao usuario. O método pode levar a especificagdes de entradas ou
“prontos™ inapropriados. Mesmo dando-se entrada a “prontos” apropriados, isto ¢, mesmo quando

strings de entrada estcjam corretamente especificados visando-se obter emparelhamentos exatos
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(exact matching), o método ndo funciona de modo suficientemente robusto. Muitos resgates espu-
rios ou indevidos de casos vdo inevitavelmente acompanhar aqueles resgates validos. Duas dificul-
dades basicas dominam esse método de resgate de casos: (i) sua incapacidade intrinseca de, em um
mesmo resgate, associar descrigdes sintaticas e semanticas; (i) o fato de requerer a intersegdo de
resultados parciais (ou conjuntos de casos) obtidos em diferentes buscas. Além deste particiona-
mento de resultado por cada aplicagdo do método, cada conjunto vem acompanhado de casos espu-

rios, sendo somente poucos casos relevantes.

2.7.3 Resgate baseado em indices (/ndexing-Based Retrieval)

O emprego de indices costuma ser um método de resgate de casos (impropriamente também deno-
minado de indexagdo) mais adequado do que o simples emparelhamento de string porque ele tem a
vantagem de reduzir os custo da busca de casos [BRO 95]. Os indices, portanto, tém o papel de
permitirem o acesso aos casos de um modo muito mais eficiente, uma vez que o custo da busca
costuma ser menor do que no método anterior de emparelhamento de padrdo. Indexagio, neste
sentido da literatura de RBC, requer que os atributos ou indices dos casos pré-determinem o funci-
onamento do resgate. Esta caracteristica de pré-determinagao significa que os caminhos de acesso a
casos, de certo modo, ja sdo rigidamente definidos e pré-determinados quando esses indices sdo
criados/extraidos para integrar casos (indexagdo, num primeiro sentido) e quando eles sdo disponi-
bilizados para o resgate via “pronto” (indexagdo, no sentido improprio). Se, porém, a extragdo des-
se conjunto de indices for viabilizada com facilidade, se isto resultar no mais completo conjunto de
indices descritores de situagdes e se também estes indices ndo vierem a sofrer constantes mudan-
¢as, ao longo do tempo, entdo esse emprego de indices pode se tornar um dos métodos mais apro-
priados de resgate. Contrariamente, se¢ estes indices extraidos — visando tanto a composigdo de ca-
s0s quanto ao seu posterior resgate — tiverem de mudar, quer por acréscimos quer por “dele¢do”,
toda a representagio dos casos na memoria, como também os caminhos de acesso a eles, terdo de

ser atualizados. Este fato desfavorece o método de resgate baseado em indice.

Resgate baseado em indices também ¢, por natureza, um método seqiiencial. Uma busca empre-
gando esse método normalmente envolve técnicas de percorrimento em arvore. Contudo, isto ndo
exclui a possibilidade de que esse método de resgate por indices também possa funcionar como um
modelo paralelo de busca. Nesta hipotese, os ramos de uma arvore também podem ser percorridos
em paralelo e, por conseguinte, cada indice pode guiar uma busca paralela ao longo dos ramos de

uma arvore armazenadora de casos.
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2.7.4 Resgate via algoritmos seqiienciais

Casos armazenados seqiiencialmente em formas simples tais como listas, vetores ou arquivos, ddo
origem a formas também mais simples de resgate através dos denominados algoritmos seqiienciais.
Um primeiro exemplo desta classe de algoritmo ja foi analisado na segdo 2.7.1. Duas outras versdes

deste mesmo algoritmo estdo mostradas abaixo [KOL 93, p. 294].

Resgate seqiiencial
begin

Para cada caso na memdria,
Faga o(s) emparelhamento(s) com o caso alvo;
Retorne o(s) melhor(es) emparelhamento(s) de casos;

end

Resgate seqiiencial modificado
begin

Se mais da metade dos atributos do Caso, sdo iguais aos atributos do Caso,
entdo

conclua ser bom o grau de emparelhamento entre ambos
sendo

imprimir “Houve fraco emparelhamento entre os casos”

end

Na primeira versdo, tem-se um algoritmo simples de resgate seqiiencial; na segunda versdo, tem-se
um algoritmo seqiiencial modificado. Tanto a primeira quanto a segunda versdo sdo algoritmos que
tém recebido ressalvas por ndo distinguirem entre aspectos quantitativos e aspectos qualitativos dos
indices ou atributos duiante a tarefa de comparagio de casos. A critica que costuma ser feita € a de
que um certo atributo pode possuir uma certa importdncia, no contexto de um caso, enquanto que,
em um outro caso, este mesmo atributo podera ter uma diferente imbort:incia e esta diferenga de

importancia ndo esta sendo considerada nos algoritmos acima [KOL 91, p. 15 |.

2.7.5 Resgate via algoritmos paralelos

Os algoritmos paralelos apresentam um maior poder de resgate de casos; um poder que decorre
principalmente do fato de que eles visitam todos os casos (ou muitos deles) de uma s6 vez [KOL
91]. A vantagem de um massivo paralelismo pode ser identificada como sendo a sua habilidade de
encontrar a interse¢do de um conjunto de casos, de uma s6 vez. Considere-se o seguinte exemplo,

encontrado na literatura [BRO 95]:

“Jodo queria cometer suicidio. Jodo pegou uma corda”

A maior parte das pessoas prontamente costuma fazer a inferéncia de que Jodo pretende usar a
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corda como um instrumento de enforcamento. Porém, para se poder fazer esta inferéncia em RBC
dispondo-se de uma representagdo hierarquica em redefarvore sera necessaria uma busca indireta
que pode ser implementada usando-se, por exemplo, passagem de marcadores. A técnica de passa-
gem de marcadores (marker passing) é uma técnica para a realizagio de buscas ao longo de uma
representacdo de conhecimento baseada em redes. No exemplo em discussdo, o resgate paralelo

seria conseguido através do uso de passagem de marcadores, da seguinte maneira:

6‘1’!

1. Coloque um marcador “1” naquele né da rede de nome “corda”.

2. Encontre todos os possiveis usos de “corda”.
3. Coleoque um marcador “2” naquele no da rede de nome “suicidio”.
4. Encontre todos os métodos de “suicidio”.

5. Extraia entdo quaisquer dos nos que tenham recebido ambos os marcadores (por exemplo,

“enforcamento™). ,

- Em uma implementagéio de paralelismo massivo, as etapas 2 ¢ 4 serdo realizadas de uma so vez.
Contrariamente, numa implementagdo seqiiencial, estas duas etapas tomariam um tempo proporci-
onal ao tamanho daqueles dois conjuntos de rds que o sistema tem de visitar ou acessar. Problemas
neste tipo de implementagio aparecem quando ¢ alta a quantidade de solugdes candidatas, ou ainda
em situagdes onde a busca por intersegdes (de conjuntos de nds) envolve uma longa busca indireta,
isto é, um resgate do tipo ndo-deterministico. Nestas situagdes, o emprego isolado de passagem de
marcadores para viabilizar o paralelismo massivo se torna insuficiente para selecionar os melhores

itens de conhecimento armazenados na memoria,

2.7.6 Resgate via algoritmos indutivos

Na se¢do 2.6.2, foram discutidos métodos de armazenamento de casos na forma de hierarquia de
casos. Casos armazenados hierarquicamente, quer na forma de drvores de discriminagdo quer na
forma de redes de caracteristicas compartilhadas, costumam ser resgatados através do emprego de

algoritmos baseados em indugdo computacional ou algoritmos indutivos [MON 95, WAT 97, p. 28].

De um modo geral, a inducdio computacional constitui uma técnica desenvolvida na area deapren-
dizagem de mdquina com o objetivo de gerar regras generalizadoras ou de construir arvores de
decisio empregando dados passados. Em sua aplicagdo particular ao RBC, a indugéo originaria da
aprendizagem de maquina requer que esses dados prévios passem a corresponder aos ¢asos a serem
objeto de manipulagdo e raciocinio. Intuitivamente, a idéia de indugdo aplicada ao RBC consiste no

seguinte [KOL 93, p. 296]:
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“Se vocé pode colocar juntos aqueles casos que sdo similares uns aos outros, de
modo a ser capaz de distinguir quais grupamentos de casos melhor se empare-
Ihem com a situagdo representada em um novo caso alvo, entdo somente aque-
les itens — em um certo grupamento particular — precisam ser considerados
quando da operagdo de busca dos melhores emparelhamentos de casos”.

Nesta classe de resgate de casos, a tarefa de busca comega quando se tem um novo caso em maos
do usudrio e termina quando ¢ encontrado na arvore de discriminagdo um caso que melhor se aco-
ple ao caso de entrada (caso alvo). Essa busca comega no topo da arvore e continua até que um
emparelhamento de casos seja encontrado. Deste modo, grandes porgdes da memoria de casos pas-
sam a ser eliminadas da pesquisa desnecessaria quase que imediatamente. Em uma de suas formas
de viabilizagao, a busca de um caso armazenado em uma arvore de discriminagdo pode ser efetuada

conforme o algoritmo de Kolodner [KOL 93], apresentado abaixo.

Busca em drvore de discriminagdo
begin

Faca N = raiz da arvore;
Repita até que N seja um caso:
Em N faga uma indagagdo relativa ao caso de entrada;

Faga N = subn¢ detentor de melhor resposta & indagagdo feita;
Retorne N;

end

O algoritmo de indugdo mais largamente empregado em RBC ¢ o ID3 [ALT 95, WAT 97, MON 95|,

a ser exemplificado no Capitulo 7 a0 compararmos nossos experimentos com a indugdo em ID3.

2.7.7 Resgate baseado em banco de dados (Database-Driven Retrieval)

Uma outra classe de resgate de casos recebe a influéncia direta das metodologias de banco de da-
dos. O modo como funcionam os bancos de dados serve de base ndo apenas para o funcionamento
das ferramentas do RBC (shells) como também para a sua infra-estrutura de memoria e as proprias
operagdes de resgate. De fato, modernos bancos de dados permitem que complexas indagagdes
sejam emparelhadas aos contetidos destes bancos e deste modo possam assim ser respondidas. Tais
indagagdes podem até mesmo lidar com emparelhamentos ou matching alternativos como também
lidar com o emprego de “coringas” (que sdo simbolos vazios incluidos para alargar o horizonte das
indagacdes). Elas tém a capacidade de resgatar da memoria todos os dados que venham a se empa-

relhar exatamente com uma descrigdo contida no “pronto” do sistema.

Bancos de dados, porém, padecem da rigidez das linguagens de consulta, sobretudo em relagdo a
usuérios nio especialistas, e também padecem da falta de robustez, em relagdo a ruidos e a omis-

sdes de informagdo no “pronto” inicial do sistema. Trabalho tedrico recente propde tratar base de
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casos como se fosse banco de dados, implantando métricas de similaridades no topo de banco de
dados. Esta estratégia porém tem sido problematica |BRO, p.46]. Uma das vantagens do resgate em
bancos de dados sobre o resgate em RBC baseado em indices esta na habilidade de se poder cons-
truir cm bancos de dados padrdes de resgate de dados muito complexos. Os bancos de dados per-
mitem, por exemplo, realizar resgates altamente indiretos e que ndo sdo apropriados ao resgate
baseado somente em indices. A depender da situagdo, porém, pode constituir uma vantagem do
resgate via indices o fato de se poder evitar em RBC o problema da busca por caminhos indiretos

ou tortuosos, uma vez que o emprego de indices requer caminhos de busca diretos.

2.7.8 Resgate baseado em meméria (Memory-Driven Retrieval)

Resgate orientado pela memdria refere-se ao tipo de resgate onde aquelas restrigdes norteadoras da
operagdo ja ndo tém de ficar completamente definidas no “pronto” do sistema. Parte do controle do
resgate vai depender da descoberta de indices adicionais necessarios ¢ da descoberta de caminhos
indiretos para esse resgate. [sso exige que a representagio/codificagio dos casos e os links entre
atributos de casos possam ser armazenados na memdria de uma forma que possam ser apropriada-
mente visitados. Suponha a descrigiio de um caso onde nfio haja umadireta representagdo de fatos,

por exemplo, fatos sobre:
Por que Jodo Pereira estava infeliz?

Pode ser que existam varias razdes para a insatisfagdo de Jodo e na memdria venha a ser encontra-
do um caminho de interéncias equivalente ao que se segue:

Ao ser preso pode-se ir a condenagdo.

Condenagdo leva a puni¢do. ‘

Puni¢do pode levar as pessoas a se sentiren: infelizes.
Encontrar estas inferéncias na memdria implicard, certamente, em uma busca indireta ao longo de
uma rede de conhecimento sobre o mundo real €, nesta hipotese, a simples enumeragdo de restri-
¢des/condicBes no “pronto” do sistema ndo se adequa bem para definir completamente o caminho
requerido para esse resgate. Em memorias de grande escala, o espago de busca a navegar costuma
ser gigantesco. Heuristicas potentes se tornardo necessarias, tanto para tornar o espago de busca
mais trativel quanto para filtrar aqueles casos a serem resgatados, de tal modo que os casos rele-

vantes nfo déem lugar a um grande nomero de casos irrelevantes.

2.7.9 Resgate baseado em similaridades (Similarity-Based Retrieval)

Resgate baseado em similaridades pode ser considerado como uma extensdo do resgate baseado em

indices, da se¢do 2.7.3. Seu principio basico de funcionamento consiste em se usar métricas de
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similaridade que possam ser aplicveis a casos na meméria de tal modo que aqueles casos a obte-

rem os mais altos escores sejam selecionados pela operagdo de resgate. O problema principal aqui

consiste em se saber o que vem a constituir uma apropriada métrica de similaridade.

Concepgoes de similaridade podem variar de uma visdo simplista de similaridade comodistdncia
geomélrica entre casos até uma concepgdo mais complexa apoiada em paradigmas cognitivos, con-
forme a critica que empreendemos ao analisar-se o estado da arte da similaridade de casos no Ca-

pitulo 4.

O resgate baseado em similaridade possui uma propriedade interessante. A mensuragdo da simila-
ridade permite alguma sorte de tolerincia limitada em relagdo a ruidos no “pronto” do sistema. Isto
ocorre ao ser possivel fazer-se um certo emparelhamento entre aquelas restrigdes especificadas no
“pronto” e apenas um sub-conjunto daqueles indices constantes em um caso armazenado. Ou seja:
para casos serem resgatados ndo se faz necessario que fodas aquelas restrigdes especificadas no
“pronto” sejam satisfeitas. Neste sentido, o resgate via algoritmos de similaridades implementa
uma forma de resgate por emparelhamento ou matching parcial que em muito se assemelha a um

procedimento fuzzy.

Também o resgate baseado em similaridade muito claramente apoia o acesso paralelo a casos. Isto
ocorre porque nada impede que uma mesma métrica de similaridade possa ser simultaneamente
aplicada a todos os casos que estejam na memoria. Esta caracteristica tem sido defendida por mui-

tos pesquisadores como um mecanismo rapido e também flexivel de acesso a casos [COO 91].

2.7.9.1 Propriedades da similaridade de casos
Muitas tém sido as medidas de similaridades propostas para selecionar aqueles casos mais rele-
vantes. Quaisquer uma delas, no entanto, costumam exibir as seguintes propriedades [ALT 95]:

» Reflexividade: um caso ¢ sempre similar a si mesmo.

e Simelria: se o caso A é similar ao caso B, entdo o caso B ¢ sempre similar ao caso A.

e Ndo transitividade: se o caso A é similar ao caso B e B é similar ao caso C, nem sempre
se pode garantir que o caso A ¢é similar ao caso C. Um BMW branco, por exemplo, ¢ si-
milar a um Renault branco e um Renault branco é similar a um Renault vermelho mas um

BMW branco ndoe é similar a um Renault vermelho.
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2.7.9.2 Similaridade local x similaridade global

Existem duas classes de similaridade quanto a sua abrangéncia: asimilaridade global e a similari-
dade local. Tipicamente, a similaridade global entre o caso alvo (Q) e um caso fonte (C), ambos
descritos por n atributos, e denotada por SIM(Q,C), esta baseada na computagdo das similaridades
locais sim entre cada atributo destes dois casos e pode ser expressa por:

SIM(Q, C) = fisim(q1,¢1), simy(qa,C2), ...y SINM{(QusCn))

com f: [0,1]" — [0,1].

Uma classe particular de métrica para computar essa similaridade pode ser obtida pela soma ponde-

rada das similaridades locais para cada atributo conforme a expressao que segue |LEA 96]:

ipf/l x sim(Q;,C;)
SIM(Q,C) = H——
2,
i=l

onde i designa qualquer atributo particular de / até n; W significa um peso medidor da importancia

do atributo i; » significa a quantidade total de atributos em cada caso; sim(Q;,C;) designa a simila-
ridade particular ou local entre o valor do i-ésimo atributo do caso alvo (Q) e do caso (C) na base

de casos.

Uma familia inteira de métricas tais como a métrica Weighted Block-City, a métrica euclidiana, a
métrica de Minkowski e a métrica ponderada de Minkowski funciona de modo similar a0 mostrado

acima (Ver Anexo A sobre as métricas de similaridade mais empregadas em RBC) .

2.8 Adaptacio de casos

Um outro problema dificil em RBC ¢ a adaptagdo de casos. Ao resgatar um caso da base de casos,
o sistema tentard, na efapa seguinte, reutilizar aquela solugdo sugerida pelo(s) caso(s) recém-
resgatado(s). A situagdo ideal pode ocorrer quando a solugdo contida em um caso resgatado venha
a ser suficiente para resolver uma nova situagdo problematica. Entretanto, em outras situagdes, a
solugio resgatada poderd ficar apenas proxima da solugdo requerida pelo novo problema, mas nao
ainda suficientemente similar a solugdo necessria. A tecnologia de RBC dispde de trés alternativas

que podem ser seguidas nestas situagoes |[KOL 93]:
* Adaptagdo automatica de casos

e Adaptagdo manual de casos
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¢ Nio adaptagdo de casos

2.8.1 Adaptacio automatica x adaptacio manual

Assim como na operagdo de indexagdo, a adaptagdo de casos tanto pode ser uma operagio realizada
manualmente pelo usudrio quanto uma opera¢do automatica através de regras, heuristicas, formulas
e algoritmos. Adaptar casos, muitas vezes, corresponde a uma busca por diferengas entre o caso
novo e o caso resgatado. Sdo estas diferengas possiveis de serem identificadas que poderdo ser
usadas para nortear a obten¢do de uma sugestdo aceitavel como solugdo para o problema em apre-

co.

O algoritmo que segue € capaz de, automaticamente, adaptar casos na condig¢do de que sejam dados

um certo caso a adaptar e também uma lista de pares desejados de <atributo, valor>.

Adapta caso

begin
Para cada par <atributo;, valor em um novo problema
Se atributo; estiver na descrigdo contida no caso a adaptar
entdo
Obtenha o valor; do atributo; do caso resgatado descrito;
Se not(valor; = valor))
entdo
Substitua valor; pelo valor;;
Se atributo; ndo estiver na descrigdo do caso dado
entdo
Acrescentar o par <atributo;, valor> a descrigdo do caso;

end

Portanto, para cada par <atributo;, valor> da descrigdo de um novo problema (caso alvo), se o
atributo; ndo vier a ser encontrado no caso dado, esse par <atributo;, valors vai ser acrescido ao
caso dado. Se, o atributo; for encontrado, porém, com um valor ndo desejado entdo este seu valor

vai ser substituido pelo valor,.

2.8.2 Métodos de adaptagio de casos

Nove métodos basicos tém sido empregados em adaptagdo, estando eles agrupados nas categorias
de (i) métodos de substituigdo e (i) métodos de transformagdo [KOL 91]. Métodos usuais de adap-

tagdo de casos sdo os seguintes:

o Meétodos de substitui¢do. Sdo usados para — em uma solugdo passada — substituir um ob-
jeto, um valor, conjunto de objetos ou valores por um ou mais conjuntos que melhor se

adeque a uma situagdo nova. Sdo classes de substitui¢des as seguintes:
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(i) Reinstanciagdo. Significa instanciar a representagdo da solugdo passada com

outros novos argumentos ou valores.

(ii)  Ajustamento de pardametros. Consiste em se ajustar os parimetros de uma solu-

¢do contida em um caso passado baseado nas diferengas entre as descrigdes dos

casos novo e passado.

(iii)  Busca local. E uma busca ao longo de uma certa hierarquia semdntica objeti-
vando a substitui¢do de algum objeto de uma solugdo passada que se adeqiie a

substituigdes.

(iv) Memoria de indagagdo. E uma busca mais ampla por algum tipo de item subs-

tituivel.

(v)  Busca especializada. Ela direciona a busca para certas porgdes de uma base de

casos onde substitui¢des sejam mais provaveis de ocorrer.

o Métodos de transformagdo. Eles objetivam transformar, de algum modo, por¢des de uma

solugdo passada para se ajustar a uma nova situagdo, destacando-se:

(vi)  Transformagdes de senso comum. Fazem uso de conhecimentos do senso co-

mum sobre aquelas coisa que podem ser objeto de transformagoes.

(vii) Reparos guiados por modelos. Emprega modelos qualitativos para guiar trans-

formagdes a serem operadas em casos.

e Aplicagdo critica. Consiste em implementar quaisquer dos tipos de adaptagdo acima
apontados, através do emprego de heuristicas ad hoc, sobretudo heuristicas de insergdo,

delecdo e reordenamentos de itens.

» Replicagdo derivacional. Nao tenta adaptar a solugdo contida em casos nela mesma, mas
sim replicar o mesmo método empregado na construgdo desse caso passado. E também

chamada de adaptagdo derivacional.

2.8.3 Nio adaptacao de casos: RBC especializado

Técnicas de adaptagio de casos tém provado funcionarem com sucesso em dominios bem conheci-
dos, bem compreendidos ¢ freqilentemente bem comportados. A complexidade destas operagdes de
adaptagio, a dificuldade em generalizar heuristicas aplicaveis a dominios diferentes, como ainda os
parcos resultados obtidos até agora, em muitos dominios, levaram ao aparecimento de uma especi-
alizagdo do RBC, simplificadora do ciclo dos 4-R (se¢do 2.3). E a denominada abordagem de RBC
do tipo resgata e propde ( “retrieve and propose”) IMAK 96, p. 281, KOL 93, p. 60] ¢ que corres-
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ponde (em outros dominios da IA) a uma das estratégias de agentes inteligentes para implementa-
¢ao fisica de bases de conhecimento conhecida como armazena e apanha (“store and fetch”), con-

forme ja descrito por Russell & Norvig [RUS 95, p. 299].

O tratamento de casos do tipo resgata e propde desestimula, por conseguinte, o emprego de ada-
patagdes ou transformagdes automaticas que, em situagdes diversas e em grande quantidade de
dominios, podem se manifestar como sendo ad hoc. Adaptagdes automaticas podem funcionar bem

em certos dominios [RAM 97| mas podem deixar de funcionar em muitos outros.

Essa abordagem de resgatar e propor casos nao constitui, porém, a Uinica especializagdo ja feita em
relagdo ao algoritmo geral do RBC. Riesbeck também argumenta em favor de uma outra escola de
RBC. Ele considera que, em muitas situagdes concretas, uma abordagem inversa a do resgate e
propositura de casos também pode ser de grande valia. Recomenda entdo um tratamento de RBC
do tipo seleciona e adapta casos (“select and adapt”™) |RIE 96, p. 384], onde o tempo a ser gasto

nestas adaptacdes faz toda a diferenga entre adotar ou ndo essa abordagem.

2.9 Algoritmos de ranking de casos

O processo de busca de similaridade através de métricas tem um subproduto importante. As medi-
das de similaridade encontradas podem e vém sendo utilizadas para construir um ranking ou orde-
namento. Um ordenamento de valores expressa para o usudrio o grau de pertinéncia de uma inda-
gagdo, ou seja, a pertinéncia entre uma indagagdo e os casos resgatados. Esse ordenamento ¢ obtido

como se descreve na seqiiéncia.

2.9.1 Ranking ou ordenamento

Ranking, por conseguinte, é o processo de RBC que consiste na ordenagdo daqueles casos que te-
nham sido parcialmente emparelhados de acordo com as suas pertinéncias ou provaveis utilidades
para o usudrio. Este processo de ranking de casos é tdo caracteristico da tecnologia de RBC que
tem, inclusive, servido para distingui-la de outras tecnologias de agentes inteligentes que ndo se
preocupam em ordenar para o usuario os resultados dos processos de busca de informagdo. Muitos
sistemas apenas anunciam coisas, por exemplo, do tipo: “Sorry, no match” ou ainda “100 matches
Sfound”, sem, porém, se preocuparem em propor uma ordem de preferéncia clara, em relagdo a in-
dagagdo feita pelo usudrio. No ranking do RBC, ao contrario, existe uma ordenagdo clara de modo

a poder guiar o usuario na sua apropriagdo dos resultados de uma consulta.

O algoritmo que segue usa todos os casos que parcial ou completamente venham a se emparelhar

com uma lista dada de pares <atributo, valor> e faz o ranking desses casos de acordo com a quan-
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tidade dos emparelhamentos ocorridos. Para cada caso, guardado na variavel casos-resgatados, 0s
seus pares <atributo, valor> sio confrontados com os pares <atributo, valor> do novo problema.
As quantidades de emparelhamentos de todos os casos resgatados sdo entio armazenadas em uma
varidvel do tipo array chamada emparelhamentos. Os casos, portanto, sdo ordenados com base na
quantidade desses emparelhamentos. Os casos que apresentarem a maior quantidade de empare-

lhamentos serdo considerados como sendo aqueles casos mais relevantes para o usuario.

Ranking de casos
begin

Inicializa emparelhamentos; com 0 em todos os casos;;
Para cada caso; em casos-resgatados
Para cada par de <atributo;, valor no novo problema

Obter o valor; do atributo; no casoy,

Se valor; = valor;

entdo

some | ao valor de emparelhamentos; do caso;;

Achar o maior dos emparelhamentos; entre os ocorridos;
Obter o rotulo do caso em casos-resgatados correspondente a emparelhamentosy;

end

2.9.2 Métodos de ranking

Dois procedimento, basicamente, tém sido mais usados em ranking de casos: (i) ranking sem simi-
laridades; (ii) ranking com similaridades. O primeiro procedimento funciona em sistemas cujo
resgate esteja baseado na quantidade de indices que venham a se emparelhar (nimero de matches
entre indices). Ou seja: funciona em sistemas com resgate baseado, por exemplo, no algoritmo
seqiiencial modificado, da segdo 2.7.4. Um ranking parcial, nesta hipotese, pode ser obtido resga-
tando-se e exibindo-se todos os casos — em ordem decrescente — segundo a quantidade de indices
que se emparelhem. Assim sendo, todos aqueles casos com n emparelhamentos de indices serdo
ordenados a frente daqueles casos com (n-1) emparelhamentos de indices, e assim por diante até a
inclusdo daqueles casos que ndo possuam quaisquer indices em comum com a indagagdo do usua-

rio.

No segundo método, porém, o ranking depende da medida de similaridade encontrada, sendo que a
estratégia consiste em resgatar todos aqueles casos cuja similaridade S/M entre indagagdo-casos
exceda um certo limiar k que seja dado. Nesta hipétese, o resultado da aplicagdo da métrica de si-
milaridade viabiliza o ranking que pode ser obtido através da apresentagdo ao usuario dos casos

resgatados - em ordem decrescente da similaridade S/M.
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2.10 Avaliagao e validacio de casos

Finalizamos estes fundamentos sobre a tecnologia do RBC apontando ainda o problema da quali-
dade dos casos de uma base. Nem todas as solugdes obtidas em consultas a uma base de casos sdo
consideradas pelos usuarios como sendo igualmente consultas boas e relevantes; dai a necessidade
de se criar mecanismos para estimar o quanto uma base de casos, de fato, esteja a cumprir aqueles
objetivos para os quais ela tenha sido projetada. Comunidades de pesquisa em banco de dados tém
se preocupado em construir sistemas que sejam robustos, eficientes, e flexiveis. Mas também estas
comunidades tém ainda se concentrado no problema da qualidade dos produtos de informagio,
armazenados nestes bancos de dados [FIR 95, BOR 95]. Enquanto isto, em RBC estas questdes de

qualidade de bases de casos tém sido grandemente esquecidas, certamente pela complexidade pro-

pria da tarefa.

Avaliar a qualidade de casos e de bases de casos ¢ tarefa complexa por envolver (i) julgamentos de
valor, (ii) preferéncias do usudrio, (iii) grande quantidade de conhecimentos (sobre os elementos
da avaliagdo, prioridade desses elementos, interinfluéncias de elementos, influéncia destes ele-
mentos sobre solugdes contidas em casos, etc) e até mesmo envolve (iv) questdes de estética, como
assinala Janet Kolodner [KOL 93, p. 543]. Ainda segundo J. Kolodner, em dominios de aplicagdo do
RBC onde inexistem importantes teorizagdes (como no exemplo de CLAVIER), a avaliagdo/valida-
¢do de sistemas requer a validagdo de cada caso, individualmente. Esta é uma tarefa mais apropria-
da para aqueles usudrios que sejam capazes de pesar o mérito dos componentes de uma base de

casos ou de cada caso.

2.11 Conclusio

Neste capitulo, apresentou-se uma parte importante do estado da arte da tecnologia de RBC que
complementa as discussdes iniciadas no Capitulo 1. Foram destacados, nesta apresentacéo, todos os
processos basicos envolvidos no RBC, e também os seus aspectos tedricos, conceituais e de exem-
plificagdes necessarios para uma visdo geral desta tecnologia. A meta do capitulo ¢ servir de pano
de fundo para as discussdes subsequentes, relativas as contribui¢des propostas neste trabalho de

pesquisa.



Parte 2

Desenvolvimento das metodologias

Que ligdes de desenvolvimento podemos extrair do estado
da arte da computagdo de casos que acabamos de explorar
nos capitulos anteriores? Nesta Parte 2, problemas ainda em
aberto no RBC sdo identificados e propostas de solug@o para
eles sdo trabalhadas e analisadas. O Capitulo 3 constitui uma
visdo geral destas solugdes. Posicionado nesta parte da tese,
o Capitulo 3 representa - na forma de um overview - um es-
forco de integragdo das propostas metodologicas a serem
detalhadas na parte restante da tese. Os Capitulos 4, 5 ¢ 6
detalham esses modelos metodologicos propostos para o
RBC, a partir do seu problema maior de similaridade de ca-

50s.



Capitulo 3

Visao geral das contribuicdes propostas e
orientacio para Indagacdo-Resposta

3.1 Introducio

O presente capitulo trata de um overview dos problemas e das solugdes propostas em nossa investi-
gacdo. A meta entdio sera a de oferecer uma visdo geral do trabalho, antes mesmo que seja detalha-
do, nos demais capitulos, cada método por nés investigado, em uma abordagem top-down do tipo
“primeiro a floresta, depois as arvores™. Nos capitulos 1 € 2 anteriores, foi mostrada uma radiogra-
fia do estado atual do raciocinio baseado em casos (RBC) como tecnologia computacional e de
modo a incluir tanto 0s seus principais processos operacionais quanto as relagdes desta tecnologia
com a [A. O presente capitulo parte das sinteses sobre os trabalhos realizados no ambito da pre-

sente investigagado, quais sejam:

o Identificagdo daqueles problemas de RBC ainda em aberto ¢ que foram selecionados

como objeto de tratamentos ao iongo desta tese;

¢ Enunciagiio das solugbes encontradas para estes problemas a serem detalhadas oportuna-

mente; e

¢ Posicionamento destas solugdes formuladas em nossa investigagdo em um contexto mais

amplo, qual seja o contexto dos Sistemas de Indagagdo-Resposia (ou Query-Answering

Systems).

A meta do capitulo, portanto, consiste em colocar juntos problemas de RBC ¢ solugdes formuladas

em torno de uma visdo unificadora destas mesmas solugdes.

3.2 Problemas e solugdes investigados

Cinco problemas fundamentais do raciocinio baseado em casos foram aqui definidos como sendo,
particularmente, de interesse no contexto da presente investigagdo (excluindo-se o problema de
modelagem do dominio selecionado para experimentagdes). [ntroduzimos, neste ponto, esses pro-

blemas centrais investigados e as suas respectivas solugdes:
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Problema 1:

Problema 2:

Problema 3:

Problema 4:

Como computar a similaridade entre casos de modo a incorporar significantes com-
ponentes qualitativos?

Este problema, como sera visto na se¢do 4.2.2, constitui reconhecidamente uma tarefa
para a qual se torna relevante examinar o0 modo como as pessoas fazem julgamentos
de similaridade entre objetos, como asseverara J. Kolodner (e tudo que se refere a
cognilivo nesta tese tem justamente este sentido). Aqui, o problema a resolver estd em
como encontrar, na memdoria, casos computacionais que mais naturalmente (e ndo a
qualquer custo) se emparelhem uns aos outros.

Como indexar/representar casos de modo apropriado a metodologia de computagdo
de similaridades proposta acima?

Este, portanto, é um problema decorrente do anterior. Admitimos, por conseguinte,
que a metodologia de computagdo da similaridade influencia 0 modo como os casos
devam ser estruturados; influencia a metodologia de indexagdo e ndo vice-versa. Neste
particular, os métodos de indexagdo (apontados na literatura de RBC) sdo de pouca
ajuda porque ora eles sdo confundidos com métodos de busca, propriamente [WIL 97],
ora sdo reduzidos a mera aplicagdo de diretrizes (guidelines) (cf. segdes 2.5.3-2.5.4).

Como estender a metodologia de similaridade cognitiva para também obter-se o or-
denamento ou o ranking flexivel de casos?

O modo convencional como o RBC realiza o ranking de casos padece daquilo que es-
tamos a denominar de tirania do ordenamento final. Uma vez o algoritmo de ranking
haver produzido o seu ordenamento dos casos resgatados, ndo havera mais opgdo para
0 usudrio dessa ordenagdo. A Unica possibilidade de alterar-se um ordenamento estan-
que ja feito sera através da chegada de um novo caso resgatado ou, como em alguns
sistemas [BRO 95|, através da apresentagdo de um atributo novo para algum dos casos
originais. O nosso problema aqui consiste em estender o mesmo enfoque da similari-
dade cognitiva para introduzir flexibilidade no ranking de casos, permitindo ao usua-
rio ordenar casos conforme os “pontos de vista” desse usudrio sobre as similaridades e
seus parametros.

Como avaliar uma base de casos, a partir da QUALIDADE dos resultados das consul-
tas feitas por usuarios?

Antever-se que a participagdo do usudrio de bases de casos seja vital neste processo de
avaliagdo de sistemas baseados em casos — um problema que também afeta dreas da
computagdo como Banco de Dados e Information Retrieval, por exemplo. Enquanto,
porém, esta avaliagdo de performance ja esta sendo resolvida tanto em Banco de Da-

dos |FIR 95, BRO 95] como em Information Reirieval [KOW 97], essa mesma questdo
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Problema 5:

continua sendo um problema ainda pouco visitado na comunidade de raciocinio base-
ado em casos, tanto tedrica quanto operacionalmente [KOL 93, p. 540].

Como integrar as solugdes propostas para os problemas 1, 2, 3 e 4, incorporando-as
em um contexto mais amplo de preocupagdes do RBC?

Em outros termos: como unificar as metodologias propostas orientando-as para um
problema mais amplo do RBC? Essas metodologias foram elaboradas para funciona-
rem em diferentes contextos de uso do RBC. A meta, porém, ao definir-se o Problema
5, ¢ demonstrar que o conjunto das solu¢des particulares aqui propostas esta apropria-
do e pode ser orientado para também resolver um outro problema — de muito maior
abrangéncia — qual seja aquele problema proposto por C. K. Riesbeck [RIE 96] e que
consiste em se enxergar base de casos como base de respostas a indagagdes (Cap. 1,
segdes 1.4.3.2 ¢ 1.4.3.3).

Correspondendo a cada problema acima, a nossa investigagdo buscou formalizar o seguinte con-

junto de solugdes metodoldgicas que, no presente capitulo, sdo orientadas para o problema da Inda-

gagdo-Resposta por computador:

Solugdo 1:

Solugdo 2:

SIM(m,p) — Similaridade de casos baseada na teoria de Tversky-Gati

Por esta metodologia de similaridade, um caso em RBC precisa ser caracterizado atra-
vés da representagdo dos seguinte componentes: (i) atributos; (ii) diagnosticidade de
atributo; (7ii) valor de atributo; (iv) atributos compartilhados por casos; (v) atributos
ndo compartilhados; (vi) importancia de atributos compartilhados; (vii) importancia de
atributos ndo compartilhados. Diferentemente de outras abordagens mais simples, a
metodologia para a computag@o da similaridade SIM(m,p) ¢ elaborada de modo a levar
em conta todos estes componentes qualitativos de casos e se fundamenta na explicita-
¢do, por nos, da fung¢do de Tversky dada por sim(i,p) =0 fll N P) - af(P - I) - BAI - P),
onde 0, a,>0[MAR 97, MAR 99b].

IBT - Indexagdo de casos baseada em tabela

Para acomodar todos estes componentes no interior dos casos, propde-se um modelo
de organizagdo de indices denominado Indexagdo Baseada em Tabela (IBT). O méto-
do, em parte, ¢ discutido em Teoria de Agentes [RUS 95, p. 300], porém sem qualquer
relagdo direta com a tecnologia de RBC. Através dele, cada caracteristica de um caso
deve ser representada por termos com uma entrada nesta tabela. Por outro lado, os res-
pectivos valores para os termos descritores de atributos eliciados podem ser obtidos
quer através de especialistas, quer através de métodos quantitativos tais como ocredit

scoring ou quaisquer outros [MAR 99c¢].
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Solugio 3:

Solugdo 4:

Solugdo 5:

ORDEN — Ordenamento ou ranking flexivel de casos

A idéia basica nesta metodologia ORDEN é usar a propria métrica da similaridade (o
seu pré-processamento na forma aX — bY — ¢Z) para gerar a discriminagio dos casos a
serem ordenados. Havera tantos ordenamentos de um mesmo conjunto de casos
quantos forem os pontos de vista do usudrio sobre a similaridade buscada e sobre os
seus parametros (g, b, ¢ = 0). Se a énfase dada pelo usuario recair sobre aqueles atri-
butos comuns a dois casos em comparagdo, o usuario fara entdo variar o valor do pa-
rametro a durante o pré-processamento da similaridade. Cada valor de a na formula do
pré-processamento vai dar origem a uma nova medida de similaridade e, conseqiien-
temente, dar origem a um novo reordenamento dos casos. Porém, se os pontos de vista
do usudrio privilegiarem os atributos ndo compartilhados, ele entdo fara variar os pa-
rametros b, ¢ também dando origem a diferentes similaridades e ordenamentos sobre

um mesmo conjunto de casos [MAR 99b].
AVAL - Avaliagdo qualitativa de casos baseada em métricas

Sistemas baseados em casos acessam um espago de casos e retornam um conjunto de-
les em resposta a uma indagagdo do usuario. Nem todas estas respostas, porém, cos-
tumam ser igualmente aceitas como Uteis pelo usudrio. Para acessar a qualidade das
respostas contidas em uma base de casos, a solugdo proposta em AVAL pressupde trés

aspectos sobre o funcionamento destas bases, que sdo:

e admitir que a qualidade total da base vai depender da qualidade de cada caso
potencialmente resgatavel, independentemente de seus mecanismos de mani-

pulagdo;

¢ admitir a contabilizagdo — manual ou automaticamente — da qualidade das res-

postas a partir das consultas feitas a base;

e usar esta contabilizagdo para construir métricas de avaliagdo, com prioridade

para a métrica de precisdo e para a métrica de retorno ou relembranga.
I-RBC — Indagagao-Resposta Baseada em Casos

Em relagdo a solugdo do problema 5, mostramos como o paradigma de Query-
Answering Systems (representado sobretudo pela Escola Escandinava) pode se cons-
tituir um paradigma aglutinador ou um guarda-chuva para as solugdes 1, 2, 3, € 4 de
tal modo a poder grupar, sob este guarda-chuva, as metodologias de RBC aqui pro-
postas. Uma tal visdo concebida para integrar as nossas contribui¢des se fundamenta

sobre os seguintes pressupostos [MAR 99a]:
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* A explicagdo automdtica — em um de seus paradigmas — pode ser obtida sem
necessariamente se ter de recorrer a cadeias logicas de inferéncias. Sao explica-
¢0es veiculadoras de elucidagdo que sdo obtidas ndo por inferéncias (Explica-

¢do do tipo 1), mas por combinagdo de ingredientes (Explicagdo do tipo 2).

* Respostas a indagagdo sio definidas — em nossa concepgio integradora — como

sendo explicagdes do tipo 2, como serd visto na segfo 3.5.1.2.

e Explicagdes podem ser representadas por casos (segundo J. Kolodner). Supon-
do-se que estas explicagdes representaveis por casos sejam explicagdes do tipo
2, conclui-se que as Respostas de interesse para nossa abordagem também po-
dem ser representadas por casos do tipo que estamos a modelar. Ou seja, repre-
sentadas por casos cuja capacidade de oferecer respostas vai decorrer da capa-

cidade que possuem de elucidar situagdes.

e Assolugdes 1, 2, 3, e 4 propostas para casos, podem finalmente ser colocadas a
servi¢o desta visdo de /ndagagdo-Resposta Baseada em Casos (I-RBC) — que
estamos a propor como sendo um elo entre 0 RBC e os Query-Answering Sys-

tems ora, paralelamente, em desenvolvimento.

Esta Solugdo 5 que esta na base da presente overview passa entdo, daqui pra frente, a ser o objeto
de estudo da parte restante deste capitulo. Ou seja: passamos a examinar no capitulo o problema de
como estabelecer um relacionamento entre RBC e a area de sistemas Query Answering de modo a
viabilizar cenarios de Indagagdo-Resposta capazes de fazerem uso das demais contribuigdes a se-

rem detalhadas oportunamente.

3.3 RBC e Query-Answering Systems
3.3.1 Motivagoes e razoes

Sistemas de Indagagdo-Resposta ou 1-R (do inglés, Query-Answering Systems) estdo bem caracte-
rizados no conceito amplamente discutido por Troles Andersen [AND 97]:
Sistemas inteligentes de indagagdo-resposta sdo sistemas compultacionais capa-
zes de transformar a indagagdo de um usudrio — expressando para uma base de

conhecimentos as suas necessidades — em uma resposta que venha a conter in-
Sformagdo util.

Sdo estes os sistemas que estamos a procurar interligar com o RBC, utilizando-se para isto o con-
junto das proposi¢des por nds formuladas. Trés razdes basicas fundamentam a busca por uma co-

nexio possivel entre 0 RBC e a drea de Indagagdo-Resposta compreendida tal como na definigdo
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acima:

* Caréncia de ubordagens de RBC na comunidade de Query-Answering. A produgio cien-
tifica da Escola Escandinava de sistemas Query-Answering parece representar o que
existe de mais significativo nesta area. Nesta produgdo, no entanto, ndo nos foi possivel
identificar abordagens que fagam uso da tecnologia de RBC para fins de processamento
de Indagagdo-Resposta, como se pode ver pelo teor dos trabalhos apresentados nos
workshops FQAS 94, FQAS 96 e pelos trabalhos coordenados por Andreasen [AND 97].
Dai, talvez, o interesse demonstrado quando da nossa proposi¢do de uma abordagem
deste género por ocasido do 6" International Workshop on Knowledge Representation

Meets Databases (Linkoping, Sweden, 1999) [MAR 99a; FRA 99].

o Caréncia de abordagens de Query-Answering na comunidade de RBC. Também tudo esta
a indicar a caréncia desta abordagem dentro da comunidade de RBC. A tecnologia de
RBC pode ser facilmente identificada como sendo de: (i) planejamento; (i) projeto; (i)
interpretacdo; (iv) classificacdo; e (v) resolugdo de problemas. Porém, ndo sera tarefa facil
identificar o seu emprego para sugerir respostas a indagagdes. A este respeito, existe,
como visto na segdo 1.4.3.3, a indicagdo por parte de Riesbeck ndo sé de que se trata de
uma tarefa relevante mas também uma tarefa urgente. A tendéncia de desenvolvimento
futuro do RBC — segundo Riesbeck — passara pelo seu emprego na tarefa direta de res-

ponder questdes do usuario [RIE 96].

o Interesse industrial. Uma outra razio a motivar a busca da conexdo RBC e Query Answe-
ring é o interesse industrial pela questdo. Este interesse foi recentemente expresso por
Bill Gates ao escrever sobre “4 Empresa na Velocidade do Pensamento” e que analisa-

mos na seqiiéncia [GAT 99, p. 235].

3.3.2 Aceleragiio de respostas: Bill Gates (1999)

Metodologias para responder indagagdes constituem uma das preocupagdes de Gates [GAT 99] e,
por extensdo, uma preocupagdo de caracter industrial, sobretudo ao se levar em conta as limitagdes
atuais destes sistemas. O autor se preocupa sobremodo com os métodos denominados por ele de
métodos de aceleragio de respostas. Em seu levantamento, o autor ndo chega a mencionar qual-
quer papel para o RBC a respeito da aceleragdo de resposta. O autor, porém, destaca e analisa todo
o esfor¢o que vem sendo feito no sentido de desenvolver ferramentas digitais para levar, por exem-
plo, o paradigma de banco de dados a superar as suas limitagdes relativas ao modo de oferecer res-

postas a indagagdes do usuério. Entre outras ferramentas, foram destacadas:

o Tabelas dindmicas (“pivot tables”). Estas tabelas (parecidas com planilhas eletronicas)



Cap. 3 - Visao geral das contribui¢des propostas e orientagdo para Indagagio-Resposta 58

possibilitam que um mesmo conjunto de dados possa ser visto sob multiplos e variados

angulos.

® Modelos (“templates”). Sdo ferramentas que permitem a montagem de dados em aprego
em formatos padronizados, sendo possivel gerar relatorios flexiveis e personalizados para

atender as necessidades especificas dos usuarios.

* Depdsitos de dados (“data warehouse™). Cada banco de dados individual de uma empresa
usualmente costuma ter capacidades limitadas em relagdo ao tempo de resposta (podendo
levar de trinta a quarenta minutos para sua obtengdo, conforme Gates) e também capaci-
dades limitadas na geragdo de relatorios (geralmente restritas ao pessoal técnico das em-
presas, conhecedor de linguagens de banco de dados). Data warehouse permite combina-
¢des com tabelas dindmicas para ampliar o acesso a dados e permitir assim indagagdes

com posterior refinamento/detalhamento.

e Garimpagem de dados (“data mining”). Sdo metodologias embasadas em algoritmos que
permitem descobrir padrdes Gteis em grandes quantidades de dados e que tornam as in-
dagagdes muito mais eficientes. Dados originalmente coletados para a contabilidade ou
para a escrituragdio contabil, por exemplo, passam a ser reconhecidos (pelos algoritmos de
garimpagem) como mina potencial de informagdes para finalidades outras como a mode-

lagem, as previsdes e 0 apoio a decisdo.

» Aceleragio de resposta via Web (“PRINCESS”). Gates se preocupa sobremodo com a ne-
cessidade da aceleragdo de respostas para os atendimentos a clientes em contextos de ne-
gocios. Ele examina detalhadamente o papel da ferramenta japonesa PRINCESS, baseada
na Web. Trata-se de ferramenta para suporte a indagagdes feitas por médicos e farmacéu-
ticos, no dominio de produtos farmacéuticos (ou seja: para respostas em ambiente dehelp
desk). Utilizando mecanismos de pesquisa em tempo real ¢ armazenamento Optico, a fer-
ramenta permite descobrir respostas para aquelas perguntas mais dificeis e responder
imediatamente a cerca de metade de todas as indagagdes que chegam dos clientes usudri-
os do help desk. Respostas ndo oferecidas prontamente sio atendidas dentro de um certo

prazo combinado.

3.4 Basc conceitual sobre Query-Answering

Sistemas modelados para a tarefa especifica de responder indagagdes envolvem numerosos pro-

blemas computacionais tais como:

(i) Qual deve ser o contetido de uma indagagdo e o seu possivel modo de formulag@o?
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(i)
(iii)

(iv)
(v)
(vi)
(vii)

(viii)

Este tem

Resposta,

Como tornar flexivel para o usuario o emprego dos sistemas de [-R?

Como implementar os mecanismos de obtengdo de respostas e também os necessarios

mecanismos de comparagdo de itens de informagéo, ou mecanismos de similaridade?
Como avaliar a utilidade das respostas geradas pelo sistema?
Como acelerar a velocidade das respostas que se espera de um sistema?

Como estimar a qualidade das respostas ja oferecidas por um sistema?

Que linguagens nebulosas de indagagdo (fuzzy query languages) podem ser empregadas

por um usuario?

Como formular a um sistema computacional indagagdes com requerimentos ou indica-

¢do de tempo?

constituido o programa ou o estatuto da pesquisa computacional sobre Indagagdo-

no contexto da Escola Escandinava a que nos referimos anteriormente. Examinamos na

seqiiéncia conceitos relativos a essa problematica antes de posicionarmos, neste contexto, as meto-

dologias de RBC desenvolvidas na presente investigagao.

3.4.1 Paradigmas de sistemas Query-Answering

Considere-se que se queira construir um sistema para aceitar e responder indagagdes tal como um

agente de

pondidas,

viagem. Dentro do leque das possiveis indagagdes que um usuario possa querer ver res-

estdo aquelas indagagdes que abaixo exemplificamos. Sdo indagagdes possiveis em sis-

temas agentes de viagem e que comumente envolvem trés niveis tipicos de complexidade. Trés

paradigmas computacionais de obtengdo de respostas aceitariam diferentes indagagdes e também

diferentemente as tratariam [POR 89; AND 97]:

Bancos de dados convencionais [Qual o horario de partida do véo VAR4777]

Este ¢ o tipo de resgate de informagdo normalmente associado a bancos de dados con-
vencionais. A resposta que se fizer necessaria vai ser constituida por uma porgéo de in-

formagéo, diretamente vinculada aquela informagdo contida na indagagdo.
Bancos de dados dedutivos [Posso viajar aos sabados de Teresina a Campos do Jordao?]

Ja esta classe de indagagdes requer algo mais do que uma mera e pré-definida entrada em
um banco de dados. Sdo indagagdes a exigirem que todas as possibilidades de conexdes
de viagens e suas respectivas condigdes sejam visitadas. Responder indagagdes como es-
tas requer processos de dedugio e constitui o tipo de indagagdo que podemos associar aos

bancos de dados dedutivos [KUM 92].
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* Sistemas intensivos de conhecimento [Qual o melhor roteiro que posso fazer com

$2.0007]

Por fim, esta classe de indagagdo pertence a um tipo muito mais complexo de tratamento
da indagagdo-resposta. Aqui, a abrangéncia das possibilidades é tdo vasta que a indagagio
vem a requerer complexa interagdo com o usuério e inferéncias de multiplos niveis que
sdo caracteristicas proprias dos sistemas intensivos de conhecimentos. Tudo esta a indicar
que estamos ainda distantes da completa exploragdo industrial de tais sistemas inteligen-

tes de indagagdo-resposta.

3.4.2 Propriedades de respostas

Em teoria, importantes propriedades nestas classes de tratamento de indagagdes sdo [POR 89]:

* Resposta a indagagdes situadas. IndagagSes costumam representar demandas bem situa-
das em relagdo ao usuario. No caso do agente de viagem, por exemplo, esta caracteristica
“situacional” da indagagdo podera estar presente na forma de exigéncias tais como: Qual
o melhor roteiro (em relagdo ao sujeito da indagagdo)? Onde comega o roteiro (em rela-

¢do ao espago)? Quando no ano (em relagdo ao tempo)?

e Resposta parcial. O sistema pode ndo dispor de todas aquelas informagdes requeridas
para uma completa e boa resposta ao usudrio. Mesmo assim, respostas parciais resultantes
de emparelhamentos parciais (partial matching) por parte de um sistema podem ser de

grande valia para esse usudrio.

® Resposta interativa. Dadas as caracteristicas de paradigmas e de dominios, sistemas de
indagagdo-resposta podem requerer do usudrio engajamentos em processos interativos.
Neste caso, uma resposta interessante ao usudrio poderd ser ndo apenas aquela derradeira
informagdo advinda do sistema, mas todo aquele conjunto de resultados intermedidrios

originados durante um processo de interagio.

* Resposta util. O que serd uma resposta util para o usuario? Pode-se antever que, em qual-
quer indagagdo formulada a um sistema, existira geralmente a possibilidade de muitas e
diferentes respostas. Encontrar ndo apenas uma resposta qualquer entre varias outras res-
postas possiveis mas aquela que melhor venha a satisfazer o indagador, constitui o pro-

blema central destes sistemas.

Segue um exemplo dessa utilidade da resposta computacional esperada por um usudrio.
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3.4.3 Utilidade de respostas

Considere-se o seguinte exemplo de indagagdo do ponto de vista da utilidade das respostas a que da
origem [POR 89|

Que computadores estdo sendo usados em pesquisas de IA?

Respostas possiveis para esta indagagdo vdo se enquadrar dentro daqueles paradigmas da segdo

3.5.1. Respostas extremas seriam:
(i) VAX 2000 Mod.87E460563, VAX 2000 Mod.87B4605635, ...

(ii) Os computadores que estdo sendo usados em pesquisas de IA

A utilidade da resposta (i) é tipica de bancos de dados convencionais. Consiste tio somente na
enumeragio de todos os elementos individuais que satisfagam aquelas condi¢des/restrigdes presen-
tes na indagagdo. A resposta (i), por outro lado, é extrema mas pode ocorrer no contexto do para-
digma logico. Este tipo de resposta ndo oferece qualquer ganho de informagdo em relagdo a inda-
gagdo feita, embora possa estar logicamente correta ou ter sido derivada por algum processo légico

de inferéncia. Respostas uteis para a mesma indagagdo inicial poderiam ser:
(iii) “Maquinas convencionais, mas com grande memoria’;
(iv) “Maquinas paralelas”; ou ainda,

(v) “Todos os computadores, exceto, microcomputadores .

Respostas Gteis costumam ser compactas — por conterem descrigdes minimas — mas também cos-

tumam ser claramente portadoras de ganho de informagdo, como no exemplo apresentado.

3.5 Posicionamento das contribui¢cdes em cendrios de Indagacdo-Resposta baseados
em casos (I-RBC)

Tendo acima caracterizado os ambientes de Indagagido-Resposta com as propriedades que acaba-
mos de examinar, daqui pra frente neste capitulo, mostramos como eles podem ser concebidos com
a ajuda das nossas contribui¢des. As nossas solugdes de RBC foram apenas introduzidas na se¢do
3.3 (IBT, SIM(m,p), ORDEN e Aval) — justamente com esse objetivo de poderem ser referenciadas
e acopladas a concepgdo de um modelo de I-R que estamos a denominar de modelo de Indagagdo-

Resposta Baseado em Casos (I-RBC) [MAR 99a].

Uma visdo geral integradora tanto das nossas metodologias particulares quanto dos aspectos de I-R

Jja abordados esta representada na Figura 3.1.
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Hibridismo
> (CASEY) <
Explicagio Indagag¢io-Resposta RBC geral
Automitica (Query-Answering) “"RBC éspecializado™

cerreer s $ ...... rrseeeeeeaas erereaeens RO RO l ................

Resposta = Objeto <
elucidativo > I-RBC

{ AVAL ]4___{ SIM(m,p) j<___>[ IBT ]

Figura 3.1: Overview das contribui¢des ao RBC e orientagio para Indagacdo-Resposta

A Figura 3.1 mostra, portanto, uma overview de todo esse trabalho. Ela ilustra tanto a origem da
concepgdo /-RBC quanto os seus componentes funcionais necessarios a sua realizagdo computacio-

nal. Duas partes distintas estdo separadas pela linha tracejada, na figura.

A parte superior indica os trés dominios da [A cujas imbricagdes estdo a contribuir para a formagio
deste framework, apesar destes dominios parecerem se desenvolver completamente em paralelo
dentro da [A: (i) explicag@o automatica; (i) query-answering (introduzido acima); e (iii} RBC (in-
clusive as suas especializagdes). A (nica interligagdo historicamente ja estabelecida entre estas
areas da [A e que nos foi possivel detectar na literatura € aquela representada pelo hibridismo do
sistema CASEY (no retingulo superior da Figura 3.1). O sistema CASEY dedica-se ao problema
da criagdo de explicagdes ¢ seu hibridismo reside, justamente, na associagdo de apenas dois dos
paradigmas constantes na figura: explicagido automatica (via regras) e via RBC, porém, sem qual-

quer influéncia do paradigma de Query —Answering.

A parte inferior da figura, por outro lado, mostra o interesse em nossa investigagdo em estabelecer
conexdes entre estes diferentes paradigmas paralclos de IA, sendo a concepgio I-RBC o resultado
destas conexdes encontradas. O rationale subjacente ao modelo [-RBC, por conseguinte, € resul-
tante da descoberta que fizemos de trés imbricagdes conceituais fundamentais e que vamos deno-

minar de:
» Conexdo Explicagdo - Resposta (se¢do 3.6.1);
e Conexdo Resposta - Caso (seclio 3.6.2);ca

e Conexio 4celeragdo de Resposta - RBC Especializado (segio 3.6.3)
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Detalhamos na seqiiéncia estas conexdes conceituais formadoras da concepgio I-RBC em aprego.

3.5.1 Conexio explica¢io — resposta

O primeiro fundamento sobre o qual se apoia a nossa visio de I-RBC foi estabelecido a partir da
imbricagdo explicagdo-resposta: toda explicagdo constitui uma resposta mas nem toda resposta
constitui uma explicagdo. Respostas ambiguas, ndo elucidativas e que estejam fora de contexto, ndo

constituem explicagdes, por exemplo.

Existe, porém, uma classe de respostas que coincide com explicagdes — ndo apenas em relagdo a
seus contetdos informativos mas também em relagdo ao método de obtengdo. As explicagdes po-
dem ser classificadas de diferentes modos. Interessa-nos, neste ponto, a sua classificagdo em dois

grandes grupos quanto aos métodos de obtengdo [TAN 91, p. 51]:
o Explicagdo de tipo 1: por introspecgao;

¢ Explicagdo de tipo 2: por moldagem

3.5.1.1 Explicag¢io de tipo 1

Na explicagdo por introspecgdo, o programa examina o seu proprio conhecimento embutido e a sua
memdria de solugdes de problemas para explicar-se a si proprio. A partir do exame de suas proprias
regras em sua base de conhecimento (a introspecgdo), o sistema deriva explicagdes. O exemplo
classico desta classe de explicagdo ¢ aquela embutida nos sistemas expertos baseados em regras. A
explicagdo no sistema CASEY, ndo obstante empregar o RBC, também pertence a esta classe [KOL
93]. O sistema tem de inspecionar suas regras de evidéncia e regras de adaptagdo para poder deri-
var explicagdes. Portanto, a introspecgdo leva sempre a algum processo de derivagdo capaz de infe-
rir explicagdes. Diferentemente desta classe de explicagdo mais antiga, a explicagdo que vai bi-
univocamente equivaler-se ao conceito de resposta — e por isso mesmo vai interessar a nossa visao

de indagagdo-resposta — € a explicagdo de tipo 2.

3.5.1.2 Explicac¢io de tipo 2

As explicagdes, em muitas situagdes, sdio concebidas, diferentemente das explicagdes por processos
de inferéncias, como estruturas moldadas ou modeladas (“concocred”, na expressdo inglesa de
Tanner e Keuneke [TAN 91 p. 51]). Isto €, explicagdes feitas por combinagdo de diferentes compo-
nentes ou ingredientes:

[Explicagdes por Moldagem) ndo tentam estabelecer relagdes (INTROSPECCAQ)
sobre como as decisdes sdo alcangadas em um sistema, mas elas por si propri-
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as lornam PLAUSIVEIS essas decisdes ao serem exibidas ao usudrio. Esta classe
de explicagdo ou JUSTIFICAGAO se torna necessdria sempre que os sistemas néo
tenham acesso aos seus proprios registros de solu¢do de problemas ou ainda
quando a informagdo contida nesses seus registros ndo esteja transparente
para o usudrio ou, de alguma forma, esteja incompreensivel para este usud-

rio”.?
Provas matematicas, por exemplo, esclarecem e até persuadem sem que seja necessario se reportar
a todo um processo sobre como os matematicos derivam teoremas |[TAN 91]. A explicagio de tipo

2, portanto, em vez de ser conseguida via inferéncias/derivagdo — como se tornou conhecida a ex-

plicagdo automatica — ¢ antes obtida por combinagdo de componentes.

O conceito de resposta tomado na concepgdo I-RBC tem esse sentido de explicagdo de tipo 2,
quanto a sua obteng@o. Por outro lado, a area de Query-Answering vé a resposta computacional
fundamentalmente como um objeto capaz de fornecer elucidagdes [AND 97]. Com base nestes con-
ceitos, introduzimos entdo o nosso primeiro alicerce para a abordagem aqui formulada:

Resposta é um objeto capaz de veicular ganhos de informagdo para o usudrio e

que seja um objeto construido por combinagdo de elementos mais simples, em
vez de obtido por derivagdo ou inferéncias.

Tal conceito, portanto, corresponde ao nexo resposta-explicagdo por nés detectado.

3.5.2 Conexio resposta — caso

Uma segunda base conceitual para a concepgdo I-RBC € a descoberta de que respostas, por sua
vez, podem ser pensadas em termos de casos do RBC. A conexdo entre respostas e casos pode ser
estabelecida ao se examinar uma imbrica¢do anterior ja feita por Janet Kolodner entre explicagdo e
casos [KOL 91, p. 6]:

“Uma caracteristica que freqiientemente se espera dos sistemas de resolugdo de
problemas é a sua habilidade de oferecer explicagdo para alguma solugdo ob-
tida [a obter]. Em sistemas de RBC, tais explicagdes sdo SIMPLESMENTE O CASO
(OU CASOS) que for/forem usados, tornando estas explicagdes fdceis de serem
“geradas”. De fato — dado que o RBC resolve problemas do mesmo modo como
as pessoas resolvem — uma explicagdo baseada num caso concreto passado
pode ser mais satisfatoria do que explicagdes originadas de cadeias de regras,
que é o método mais antigo de explicagdo nos sistemas baseados em regras”.

Kolodner, ao pronunciar a expressdo “gerar explicagdo”, ndo quer, de modo algum, fazer referén-
cia a quaisquer métodos de “explicagdo por inferéncias” e a encadeamentos de regras, de qualquer
natureza, mesmo as de adaptagdo. Seu “gerar explicagdo”, ao contrario, significa poder resgatar e

exibir casos que falem por si (casos explicativos). E este sentido kolodneriano de “gerar” como

% Sublinhamentos nossos.
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resgate & exibigdo de coisas que falem por si s6 e que estamos tomando de empréstimo para asso-

ciarmos ao conceito de resposta no modelo I-RBC.

Ora, se explicagdes podem ser representadas como casos do RBC e, por sua vez, respostas sdo
construidas como explicagdes de tipo 2, entdo respostas podem ser apropriadamente representadas
como casos do RBC. Esta ¢ a ilagdo fundamental subjacente a concepgdo I-RBC representada na

figura 3.1. O raciocinio desenvolvido até este ponto pode ser seguido através da Figura 3.2.

A moldagem de casos desenhados para funcionarem como respostas (casos-resposta) se dara, por
conseguinte, por composigdo de elementos elucidativos. Como entdo obter-se esta composi¢do de
elementos? Processos de indexagdo de casos, em geral, e em particular a indexagfo do tipo Indexa-
¢do Baseada em Tabela (IBT, no modelo da Figura 3.1) vdo garantir este processo de obtengdo de
elementos constituidos por atributos, seus valores, pesos e diagnosticidades para moldar respostas

em um dominio particular (de acordo com a proposta de indexagao a ser detalhada no Capitulo 5).

Explicagdo automatica Combinagdo de

(Explicagdo do tipo 2) > elementos
Paradigmas Query Answering ————» Objetos-resposta elucidativos,
da IA (Objeto-Resposta elucidativo) por combinagdo de elementos
Casos kolodnerianos I-RBC

(“gerar explicagdo™)

Caso como objeto-resposta elucidativo,
»  por combinagdo de elementos
(Caso-Resposta)

Resgatar/exibir
casos

Figura 3.2: Formagdo do conceito de Resposta como objeto elucidativo em I-RBC

3.5.2.1 Resgate de respostas: exemplo dos gargons

Casos-resposta, portanto, sdo objetos elucidativos relacionados a uma certa indagagao (Query Case
e Response Cases I[MAR 99a]). Ao fazer indagagdes, qual entdo a expectativa de um usuério que
espera resgatar respostas na forma de casos? A este respeito, gargons em restaurantes podem ofere-
cer uma boa ilustragdo sobre as propriedades dos objetos que estamos a definir como sendo casos-
resposta:

O primeiro dos gargons traz para a mesa do seu cliente exatamente aquela
marca de vinho tal qual foi pedida pelo cliente, mesmo sabendo ele haver o seu
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cliente anteriormente ji ordenado uma refeicdo incompativel com aquele vinho.
Um segundo gar¢om, porém, na mesma situagdo, se comporta diferentemente.
Em vez de cegamente trazer sé aquele vinho inapropriado para a refei¢do pe-
dida, ele traz duas tagas juntas ao vinho encomendado ao tempo em que “lem-

bra” ao cliente sobre a existéncia de um vinho melhor para acompanhar sua
refeicdo.

Assim também devem funcionar os sistemas de indagagdo-resposta baseados em casos, como exa-

minamos na seqiiéncia.

3.5.2.2 Resgate de respostas: propriedades

O exemplo dos gargons ilustra a propriedade de que uma resposta ndo necessariamente tem de cor-
responder — de um modo exato — a uma interpretagido daquelas restri¢des contidas na indagagdo, na
forma do comportamento do primeiro gargom. Ao contrério, o sistema ideal deve ser capaz de exi-
bir respostas uteis mesmo quando para atender indagagdes que tenham sido sub-especificadas, por
exemplo. Ou seja, resgates qualitativamente (teis ao interrogador sdo aqueles que ocorrem sobretu-

do quando:

* 0s objetos, em algum sentido, forem similares aqueles descritos em uma indagagdo; ou

quando

* 0s objetos so parcialmente se conformarem as restrigdes veiculadas em uma indagagéo,

ou mesmo quando

e 0s objetos simplesmente costumarem vir acompanhados com aqueles outros objetos di-

retamente associados a uma indagagdo.

A fungdo de similaridade SIM(m,p) na Figura 3.1 tem este papel de descobrir a similaridade dos
objetos-resposta. Enquanto isto, a proposta A VAL (também indicada na Figura 3.1) tem o papel de
avaliar a qualidade dos objetos-resposta oferecidos ao usudrio, em relagdo ao resgate ideal aqui

discutido.

3.5.3 Conexiio aceleragio de resposta — RBC especializado

Uma terceira e Gltima conexdo estabelecida para fins desta formulagdo de I-RBC diz respeito a uma
clausula de aceleragdo de respostas — conforme a idéia trabalhada por Gates (e descrita na segdo
3.4.2). A conexdo, por nos descoberta, é a de que a especializagdo do RBC do tipo “resgata e pro-
poe” (Retrieve and Propose) (cf. segdo 2.8.3) vem justamente em apoio a esta necessidade de ace-
leragio de respostas. O RBC especializado, neste sentido, vai contrapor-se a metodologias mais

tradicionais em IA do tipo gera e testa (Generate and Test). Esta condigdo de que a nossa aborda-
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gem deva adotar a aceleragdo de resposta estd indicada pela seta que parte do RBC especializado
para o retangulo representando a proposta I-RBC, em anlise. Examinamos entdo, na seqiiéncia, as
diferengas entre esta visdo tradicional do gerar e testar em IA e a visdo decorrente da conexdo entre

aceleragdo de resposta e RBC especializado que estamos a estabelecer.

3.5.3.1 “Gerar e testar”

“Gerar e testar” refere-se a um método fundamental de busca que requer dois programas auxilia-

res:
e um gerador de solugdes candidatas e
* um festador de solugdes,

onde a saida do gerador serve de entrada para o testador. Se um teste tem sucesso, o testador sai
entdo com alguma solugdo. Caso contrario, o programa gerador devera produzir uma outra solugio
candidata. Se o programa gerador ndo conseguir produzir esta outra solugdo candidata, ele proprio

terminara seu processamento pela via do insucesso. Uma representagio esquematica deste método

esta descrita na Figura 3.3.

Solugdo Sem solugdo
candidata Com solugdo
Gerador — Testador
Sem mais
candidata
Saida com Saida com
insucesso sucesso

Figura 3.3: Método para gerar e testar solugdes

Para realizar-se uma busca do tipo gera e testa, um dos algoritmos mais simples seré este algoritmo

abaixo.
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Busca do tipo gerar-e-testar
begin

Enquanto o gerador ndo estiver vazio faga:
Se testador-solugdo(gerador(candidata)),
entdo
0 processo termina com sucesso notificando qual seja a solugfio candidata;
sendo /* Aqui quando nenhuma solugdo for encontrada */
0 processo termina com insucesso;

end

Sistemas projetados sob o enfoque de gerar e testar solugdes, porém, podem apresentar desvanta-
gens. Os sistemas, por exemplo, tém de prever um conjunto finito de desvios alternativos que eles
devem seguir — por exemplo, os desvios “x”, “y”, “z” a dependerem das solugdes geradas [RIE 96].
Nesta hipotese, tais sistemas terdo de gerar ou construir estruturas representacionais a serem exa-
minadas naquele momento do emprego da solugdo. Isto significa que estes sistemas tém também de
providenciar o mapeamento destas estruturas que representam solugdes com os desvios “x™, “y”,
“z”. Necessariamente, tais mapeamentos acarretam a exigéncia de tempo extra tanto para a execu-
¢do do sistema quanto para a sua manutengdo. Uma segunda dificuldade, além deste mapeamento
referido, diz respeito ao préprio controle deste tempo. E muito dificil controlar ou impor limites de
tempo em processos de geragdo (quer a geragdo por refinamentos, quer a geragdo por ajuntamen-
t0). Se vier a ocorrer uma parada prematura deste processo de geragdo obter-se-a ou uma solugio

incompleta para o problema ou uma solugdo ndo funcional.

3.5.3.2 “Selecionar ou descobrir”

De modo geral — a depender do design do sistema e de sua aplicagdo — pode ser muito mais util
para um sistema selecionar ou descobrir solugdes ja indexadas e armazenadas do que gerar e testar.
Gerar estruturas, como visto, acarreta a necessidade de forgar a visita a estas estruturas “muito em-
bora algumas destas estruturas nunca sequer venham a ser necessarias para uma necessidade parti-
cular”: uma das razdes pelas quais certas coisas da IA deixam de ter usabilidade, como ja verificou
Riesbeck. Selecionar ou descobrir componentes de sistemas, em contrapartida, ndo acarreta esforgo
extra a este sistema. Introduzimos esta estratégia de sele¢do em nosso modeloconceitual de I-RBC
como um mecanismo util de aceleragdo do acesso a informagdo ou do acesso a casos de uma base

de casos.

3.6 Dominios apropriados a I-RBC

O tratamento de resposta a indagagdo baseado em casos se mostra uma metodologia apropriada em

dominios de atividades conhecidos como:
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(i) dominios de fraca teoria ou pouco formalizados, onde sio incertas as relagdes entre im-

portantes conceitos (“weak theory™); e

(i) dominios de dificil avaliagdo/mensuragdo dada a natureza qualitativa das situagdes.

Entre estes dominios destacam-se, por exemplo:

* Help desk (centro de chamadas, call desk, centro de assisténcia técnica, centro de suporte,

bureau de servigos, centro de gestdo estratégica, ou ainda hot line);
e Avaliag@o ou analise de crédito financeiro;

¢ Avaliagiio da qualidade de vida associada a projetos de desenvolvimento social.

Sdo todos dominios computacionalmente desafiantes, ndo apenas pela auséncia de teorias corres-
pondentes como também pela possibilidade de se vir a adotar um tratamento computacional — do
tipo indagagdo-resposta — através do emprego da comparagdo entre situagdes passadas e situagdes

presentes.

A avaliagio da qualidade de vida, por exemplo — apesar de relevante para a sociedade — costuma
ser feita puramente com base em métodos estatisticos (tal como o método distancial ou genebrino
[SLI 97]). Desconhece-se qualquer tratamento computacional para esta questdo. Em especial, sdo
desconhecidos quaisquer tratamentos computacionais baseados em casos. Tratar grupos de comu-
nidades ou municipios como casos encapsuladores de necessidades sociais (Cestdo de necessidades
sociais) e encapuladores de indices de satisfagdo (indice parcial para cada sub-drea da avaliagdo,
indice grupal para cada grupo de necessidade comunitdria, e indice sintese quer para a qualidade de
vida quer para projetos de intervengdo em andamento) parece constituir uma tarefa de grande apelo

para a indagagao-resposta baseada em casos.

Examinamos a adequagdo da [-RBC particularmente nos dois primeiros dominios, em um esforgo
para construir cenarios de realizagdo informatica da abordagem. Resumimos, na seqiiéncia, em que
consistem estas areas onde a aplicabilidade do raciocinio por caso tem sido mais acuradamente

examinada em nossa investigagao.

3.6.1 Help desk

Help desk constitui um ponto tnico de intervengdo para solugdo de problemas enfrentados por usu-
arios — quer se trate de usudrios de produtos quer se trate de usuarios de servigos; quer se trate de

usuarios internos a uma organizagdo, quer se trate de usuarios externos.

O help desk, como visto, costuma ser caracterizado como sendo uma tecnologia de resolugdo de problemas.
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Sob o nosso enfoque, porém, tanto (i) as solugdes de problemas, quanto (ii) as demandas por essas solugdes
podem ser vistas na dtica de um espago amplo de indagagées sobre ajudas e de respostas sobre solugdes que
podem ser armazenadas em uma base de casos. Os resultados concretos deste estudo de aplicabilidade estdo
relatados nas disssertagdes Sistemas Help Desk: Metodologias, Aplicagées e Estudo de Caso |[GOM 98],
Uma Arquitetura de Sistemas Inteligentes de Apoio ao Usudrio |GOR 99] ¢ Proposta de um Mo-
delo de Automagdo do Planejamento da Qualidade através da Utilizagdo de Sistemas de Help Desk

que Empregam Raciocinio Baseado em Casos |ALB 00].

A dissertagdo de F. L. Gorgdnio ¢é particularmente interessante porque explora a questdo da indaga-
¢do-resposta atraveés de uma arquitetura de help desk baseada em casos e regras com suporte de
Internet. A Figura 3.4 representa este modelo de Web Help Desk. A arquitetura, como se vé, com-
preende uma Base de Conhecimento representado como casos ou como regras, um servidor WWW,
uma Equipe de Atendimento e uma Equipe de Consultores no dominio de aplicagdo. A idéia central
na arquitetura é fazer com que somente problemas de extrema complexidade no dominio cheguem

as maos dos consultores.

Usuario Servidor WWW
1

- > = >

| | ]

A . o

<

7

Equipe de 171 A

Atendimento

Tl

]

Equipe de
Consultores

Base de
Regras

Figura 3.4: O modelo de um sistema do tipo Web Help Desk apoiado em RBC [GOR 99]

Ao necessitar de suporte, o usudrio se conecta a Internet e acessa o suporte [1] através do servidor
WWW da empresa. Em uma primeira instdncia, o sistema ira tentar responder diretamente a inda-
gacdo do usudrio através de busca a base de regras [2], que soluciona problemas que ocorrem com
maior freqiiéncia [3]. Quando o sistema ndo consegue uma resposta direta para o problema do usu-
ario, isto significa que, numa primeira instancia, ndo existe qualquer regra na Base de Regras capaz

de responder exatamente a indagagdo feita. O passo seguinte seré tentar obter da Base de Casos um
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caso que seja semelhante ao problema trazido e cuja solugdo possa ser utilizada para a situagio
desse usuario. Assim, o sistema realiza uma busca na Base de Casos [4] e recupera aqueles casos
que mais se assemelhem ao problema trazido pelo usuario [S]. Os casos resgatados sdo entdo apre-
sentados ao usudrio, dispostos em ordem de semelhanga e segundo algum critério de similaridade.
Se, por¢m, o problema trazido também ndo estiver previsto na base de casos, este problema é re-
passado para a Equipe de Atendimento [6]. Ao resolver rapidamenté o problema, uma resposta é
enviada [7,10] ao usuario. SO entdo, quando a equipe de atendimento ndo puder resolver o proble-
ma, ela podera acionar a Equipe de Consultores [8,9]. Cabe ainda a Equipe de Consultores a res-
ponsabilidade de criagdo e validagdo de novos casos a povoarem a Base de Casos [11] de modo a
permitir a aprendizagem do sistema. Também pode-se prever mecanismos de transformagdo de

casos ein regras [12], e vice-versa, que também sdo formas de aprendizagem de maquina.

3.6.2 Avaliaciio de crédito financeiro (loan underwriting)

Avaliagdo de crédito bancdrio é o processo empregado por organismos crediticios piblicos ou
privados tendo em vista analisar qualitativamente solicitagdes de crédito, ordenar e, por fim, liberar

ou ndo estas solicitagdes financeiras presentes.

A figura 3.5 ilustra este processo de avaliagdo e concessdo de crédito, um processo dominado por
indagagdes e respostas, tanto da parte do agente financiador quanto do proprio cliente tomador de
empréstimo. Na figura em aprego, as letras A, B, C, e D representam o conjunto das solicitagdes de
crédito, em certo momento. O método estatistico do credit scoring constitui um dos mecanismos
mais usados para avaliagiio destas solicitagdes [LEW 94]. O método permite estabeler atributos,
permite estatisticamente estabelecer os seus respectivos valores e ainda valores limiares para julgar

solicitagdes correntes, com base em solicitagdes passadas.
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Figura 3.5: Procedimentos basicos da Andlise de Crédito [BUA 97]

Em sintese, o método estatistico do credit scoring trata de construir as curvas ilustradas na Figura

3.6 de modo a indicar faixas percentuais dos clientes bons e ruins e os respectivos riscos envolven-
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do estes clientes. Estes clientes de empréstimos podem ser classificados, segundo o risco resultante
das operagdes, em cinco faixas como mostradas na figura: risco minimo =a; aceitavel = b; médio =
¢, consideravel = d; alto = e. Quando dizemos que um cliente é risco a, estamos a dizer que a pro-
babilidade desse cliente deixar de pagar um empréstimo serda minima. J4 um cliente com risco na

faixa e oferece uma probabilidade de perda tdo alta que ndo compensa correr o risco de “bancar”

um certo empréstimo.

% tomadoresh g b c d e

Bons Ruins

Escorés

Figura 3.6: Classes de risco do cliente segundo o credit scoring

Solicitagdes de crédito passadas representadas pelas curvas acima permitem, por comparagdes,
responder inimeras indagagdes sobre as demandas de crédito do presente. E justamente esta natu-
reza de caso subjacente a metodologia estatistica do credit scoring que nos compele a tratar as
decisdes sobre crédito através de uma abordagem de RBC tal como no modelo I-RBC aqui analisa-
do. Com base nesta natureza de caso, por nos descoberta, nas tarefas de analise de crédito, os Ca-
pitulos 4, 5 e 6 seguintes estabelecem as bases tedricas desta proposta de tratamento de casos para o
dominio do crédito. O Capitulo 7 vai tratar da realizagdo experimental deste tratamento incluindo
ainda comparagdes com diferentes metodologias alternativas que tém sido empregadas para este

mesmo dominio.

3.7 Conclusao

O presente capitulo ofereceu uma visdo geral de nossa investigagdo. Ele cumpriu uma dupla finali-
dade: (i) desenvolver uma caracterizagdo do paradigma de indagagdo-resposta em geral (Query-
Answering); e (ii) introduzir, neste contexto, as contribuigdes metodologicas a serem oportuna-
mente detalhadas nos capitulos posteriores. O resultado deste acoplamento foi a concepgdo de um
Sframework apropriado ao desenvolvimento da indagagdo-resposta baseada em casos - 0 nosso mo-
delo I-RBC proposto. Foram destacados no capitulo os conceitos tedricos basicos e as conexdes
conceituais embasadoras deste framework com énfase inclusive para as condigdes, os seus compo-

nentes, as origens da abordagem, e exemplos de areas Uteis de maior interesse aplicativo.



Capitulo 4

Similaridade e ranking de casos
baseados na teoria de Tverski-Gati

Pesquisas sobre como as pessoas julgam a
similaridade, aqui, sdo certamente relevantes.

Janet Kolodner, [KOL 91, p. 16]

4.1 Introducio

O presente capitulo trata da constru¢do de um modelo de computagdo da similaridade entre objetos
representados como casos do paradigma de RBC e que estamos a denominar de modelo SIM(m,p)
de similaridade. Ja no Capitulo 2, ofereceu-se uma visdo geral dos processos fundamentais que
compreendem a tecnologia do RBC e, na segdo 2.7.9, foi introduzido o problema da similaridade
como um destes processos fundamentais. A abordagem da segdo 2.7.9, porém, ¢ apenas descritiva e
sem uma maior qualificagdo da problematica da similaridade. O Capitulo 3, por outro lado, trata da
formulagdo de uma abordagem de indagagdo-resposta onde as respostas computacionais sdo vistas
como objetos elucidativos que precisam ter as suas similaridades mensuradas. Neste contexto de
indagagdo-resposta baseado em casos, mostrou-se entdo o posicionamento do modelo SIM(m,p)
como sendo um mecanismo desenhado para viabilizar a comparagdo de respostas armazenadas. O
modelo de similaridade foi entdo apenas introduzido como um dos componentes daquele processo

mais amplo de indagagio-resposta (como visto na segdo 3.5).

A concepgio SIM(m,p) de similaridade, neste capitulo, parte da idéia de que a similaridade de casos
necessita basear-se em teorias para que a sua computagdo possa inspirar maior confiabilidade. O
objetivo entdo € fazer a descri¢do detalhada do modelo proposto como também mostrar a base téo-
rica que lhe da suporte (no caso, a teoria cognitiva de Tversky-Gati sobre a similaridade de obje-

tos).

Os objetivos da investigagdo, concretamente, sdo:

e Mostrar conclusdes e motivagdes por nos extraidas do estado da arte da similaridade (se-

¢do 4.2);
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* Exemplificar a auséncia extrema de principios teéricos em métricas como a métrica do

cosseno, amplamente usada para a computagdo de similaridades (segdo 4.3);

* Discutir o modelo psicoldgico de Tversky-Gati (sobre similaridade cognitiva) a ser im-
portado para embasar a nossa concepgdo de similaridade. Trés aspectos deste modelo sdo
especialmente analisados: (i) a similitude de atributos, propriamente; (ii) adissimilaridade

de atributos; e (iii) a diagnosticidade de atributos (se¢do 4.4).

¢ Detalhar a introdugdo de computabilidade no modelo psicologico de Tversky necessaria

para originar e viabilizar a concepgio SIM(m,p) de similaridade de casos do RBC (segdo
4.5).

A adogdo da teoria de Tversky — como embasamento para a similaridade necessaria ao RBC — tem
a vantagem de trazer consigo importantes insights sobre o0 modo humano de perceber similaridades
entre objetos. E de se esperar que a credibilidade e as evidéncias psicoldgicas dessa teoria ja testada
através de técnicas proprias da psicologia cognitiva (tais como as técnicas deestimulos semdnticos,
e de estimulos perceptivos) possam também se transferir para a sua extensdo ao RBC através dos

modelos de similaridade e de ranking de casos aqui propostos.

4.2 Estado da arte da similaridade: conclusdes e motivacdes

A habilidade de perceber similaridades e analogias constitui um dos aspectos mais fundamentais da
cognigdo humana. Ela € crucial para as atividades de reconhecimento, de classificagdo, de aprendi-
zagem e desempenha um papel muito importante na descoberta cientifica e na criatividade. Dai a
relevdncia crescente desta problematica para as areas da Inteligéncia Artificial e das Ciéncias Cog-
nitivas, com ramificagdes em diferentes sub-ramos da computagao, tais como (i) Aprendizagem de
Maéquina e Reconhecimento de Padrdes |[RUS 95, FOR 86], Resgate Inteligente de Informagdo [FOR
86], Query-Answering |AND 97] e Raciocinio Baseado em Casos [KOL 96].

Em relagdo a nosso dominio particularmente de interesse, a importancia da similaridade foi avalia-
da desde o inicio, quando Ray Bareiss e James King durante o Il Workshop DARPA sobre o RBC
asseveravam [BAR 89]:

[4 questdo da similaridade) “afeta TODOS os aspectos do raciocinio baseado em casos”
Mostramos, a seguir (i) a razdo de ser desta importéncia da similaridade; (7i) a necessidade de tra-

tamentos mais fundamentados para essa questdo; e (iii) as motivagdes para uma concepgdo alterna-

tiva de métrica de similaridade que leve em conta uma base tedrica confiavel.
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4.2.1 Similaridade: alicerce do RBC

A relevancia da busca de similaridade decorre de importantes caracteristicas dos processos do

RBC, tais como:

* Similaridades entre atributos salientes de um novo caso e os atributos de casos passados

vido sugerir aqueles casos relevantes a serem resgatados de uma base de casos.

* Similaridades entre atributos outros de um caso novo ¢ os demais atributos de casos pas-

sados poderdo confirmar essa relevancia dos casos resgatados.

» Dissimilaridades envolvendo atributos relevantes de casos ja conhecidos poderdo guiar a

adaptagdo de uma solugdo passada para uma nova situagio.

» Dissimilaridades entre casos que levem ao insucesso de alguma solugdo (ou a uma solu-
¢do ndo apropriada) podem disparar processos de aprendizagem que resultem (7) ou na
retengdo de casos; (ii) ou no refinamento dos indices; (/i) ou mesmo em nova eliciagdo

de conhecimento para modelagem de casos.

4.2.2 Similaridade: necessidade de principios

A computagdo da similaridade e da dissimilariade dentro do RBC, ndo obstante a sua enorme im-
portincia, continua um problema ainda em aberto (juntamente com questdes outras comomatching
seletivo, indexagdo/sele¢do de indices, organizagdo da memoria, ligagdes entre casos, memoria
esparsa, esquecimento de casos, avaliagdo de casos). Mérricas para o emparelhamento de casos tém
sido, em especial, a origem de muitas dificuldades porque lhes falta aquela fundamentagdo recla-
mada nas conclusdes do Il Workshop DARPA sobre o RBC ainda em 1989:

“Muitos sistemas existentes empregam esquemas ad hoc para emparelhamentos

contra casos na memoria (matching). NECESSITAMOS DESENVOLVER METODOS

MAIS FUNDAMENTADOS EM PRINCIPIOS (“more principled methods™). Também

necessitamos experimentar com métricas para determinar os melhores empa-
relhamentos de casos”.

O cerne da questdo € justamente este:

e Como tem funcionado o uso das métricas de similaridade, tdo vitais para a tecnologia de

RBC?

e Que principios e onde encontrar estes principios a fundamentarem a descoberta da simila-

ridade entre casos?

Investigamos estas questdes e apontamos a seguir algumas de nossas conclusdes motivadoras da
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concepeao SIM(m,p).

4.2.3 Similaridade: as motivagdes

O exame do estado da arte da computagdo da similaridade nos conduz a alguns resultados interes-

santes:

Métricas de similaridade parecem ter funcionado tal como produto retirado de alguma
prateleira diretamente para usos, sem quaisquer maiores questionamentos: (i) sobre as su-
as naturezas, (ii) sobre as suas qualidades e, sobretudo sem questionamentos, (iii) sobre

as suas evidéncias cognitivas.

Métricas, na maioria, apresentam certa elegincia matematica ou estatistica mas carecem
de quaisquer principios embasadores. Os seus propositores parecem ignorar o fato de que
perceber similaridades fundamentalmente é um ato cognitivo. Conseqiientemente, o
modo humano de perceber e de se comportar perante a comparagdo de objetos deve ser
um dos principios basicos a nortear a busca e a mensuragdo da similaridade nos varios

ramos da computacdo onde ela se fizer necessaria.

Meétricas, portanto, tém sido desenvolvidas sem incorporar aqueles elementos cognitivos
que desde 1989 |BAR 89] (Workshop de Pensacola Beach) até hoje tém sido reclamados
por Janet Kolodner [KOL 91, p. 16]: “Pesquisas sobre como as pessoas julgam a similari-

dade aqui sdo certumente relevantes”™.

Meétricas convencionais costumam ainda medir a similaridade “pela somatdria das simila-
ridades particulares entre pares de atributos de dois casos” [MAH 95]. Uma fung¢do mate-
matica costuma formalizar essa similaridade entre pares de atributos. Porém, essa mesma
fun¢do que considera as similaridades de atributos ndo costuma formalizar, por exemplo,
as dissimilaridades destes atributos, como se as diferengas entre atributos em nada pos-

sam influenciar a percepgdo da similaridade, propriamente.

Selecionamos do estado da arte das métricas de similaridade aquela denominada métrica do cos-

seno — como um exemplo bem representativo da abordagem euclidiana da similaridade a merecer

as consideragdes que seguem.

4.3 Similaridade: abordagens euclidianas e do vizinho mais proximo

Modelos geométricos tém ultimamente dominado o processamento da similaridade em RBC. Ini-

meras métricas representam cada caso como um ponto em algum espago de coordenadas (em geral,

o espago euclidiano) na esperanga de que a distincia métrica entre estes pontos possa vir a refletir
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as similaridades observadas entre os respectivos objetos ou casos, como na abordagem do RBC
(Ver, particularmente, a discussdo sobre o assunto feita por I. Watson em [WAT 97, p. 25]). Tudo
funciona como se este contexto geométrico deva ser a (nica base a nortear o funcionamento, por

exemplo, da méirica do cosseno para o calculo de similaridades que detalhamos na seqiiéncia.

4.3.1 Métrica do cosseno

Suponha que os casos de uma base estejam armazenados na forma de vetores. Suponha ainda que
tanto as indagagdoes (Q) quanto os casos (C;) estejam representados, respectivamente, por conjuntos
de indagagdes e atributos com pesos, como mostrado na Figura 4.1. Nesta figura, s designa a métri-
ca do cosseno que tem sido, popularmente, usada para funcionar como uma fungdo de emparelha-

mento de vetores objetivando computar o grau de aproximagdo entre os pares <casos, indagagdo:>.

Indagacdo: 0=(q1, q2, .-, ), onde g; € o peso do i-ésimo atributo de O

Casoj:| C;=(cj, cp, ..., cjr), onde ¢;; € 0 peso do i-€simo atributo do caso j
Jo L= G d i p

Func¢do de Similaridade: Z (g; Cﬂ')
S(0.C) = ——=1

0<s<l \/2(61,)202(0;,-)2

Figura 4.1: Métrica do cosseno para similaridade entre <caso, indagagdo>

4.3.2 Ranking utilizando similaridade do cosseno

Uma vez encontrados, através da formula s(Q, C;), os varios valores das similaridades entre <casos,
indagagdo>, um ranking desses casos pode ser estabelecido na ordem decrescente dos valores da
fungdo de similaridade, podendo assim esse resultado ser apresentado ao usudrio. A Figura 4.2

ilustra esta apresentag@o de resultados.

Identificagdo Coeficiente de
Rank dos casos R
dos casos similaridade
1 80 0.5084
2 102 0.4418
3 81 0.4212
10 32 0.2843
11 193 0.2771

Figura 4.2: Ranking utilizando similaridade do cosseno
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Um algoritmo alternativo de ranking pode também escolher um certo limiars’ (por exemplo, s’ =
0.75 para 0 <5 < 1). Nesta hipdtese, todos aqueles casos para os quais as similaridades entre <ca-

sos, indagacdo> venham a resultar em s > s’ deverdio ser resgatados para a atengdo do usudrio.

4.3.3 Abordagens do tipo vizinho mais préximo

Uma outra variante das métricas influenciadas pelo espago euclidiano sio as abordagens estatisticas
do tipo vizinho mais préximo (também ditas K-vizinhos mais proximos), a exemplo dos procedi-
mentos BOB (Bounds-Overlap-Ball) e BWB (Ball-Within-Bounds) |[ALT 95, p. 17]. BOB e BWB
sdo algoritmos relativamente simples, porém, puramente geométricos. Eles permitem que o sistema

possa testar se um dado n6 vem a gerar candidatos para uma lista de K-vizinhos mais préximos. O

fundamento ¢é o seguinte:

¢ Uma indagagio X, (um caso-indagagdo X;) deve ser considerado como estando no centro
de uma bola g-dimensional, cujo raio deve ser exatamente providenciado de tal modo que
0 k-ésimo vizinho esteja localizado na surperficie desta bola. Todos os casos de uma lista
de prioridade estdo localizados dentro desta bola (cujo tamanho pode ser diretamente de-

finido pelo usudrio através de um limiar) .

¢ Um caso pertencendo ao espago de casos sera entdo um candidato a uma operagdo de res-
gate somente se ele for localizado dentro desta bola. Isto €é: se a sua similaridade comX, —

medida em distancias — for maior do que a similaridade entre X, e o k-ésimo vizinho.

4.3.4 As criticas

Modelos de similaridades como estes tém recebido severas criticas, sobretudo na comunidade de a
nalogia, e as proprias criticas de Tversky e Gati [TVE 78] pelo aparato conceitual exclusivamente
geométrico. De fato, estas abordagens comprovam as nossas conclusdes da se¢do 4.2.3 sobre as
visdes simplistas de similaridade. Elas costumam levar em conta apenas fatores quantitativos do
tipo distdncia, do tipo quantidade de atributos, etc. lgnoram, por conseguinte, toda a riqueza de
conhecimentos que as pessoas empregam ao julgar similaridades de situagdes e de objetos. Ou seja:
tais modelos sdo, na maioria, desprovidos de conhecimentos de background tais como (i) o conhe-
cimento seméntico; (i) o conhecimento sobre o contexto dos objetos em comparagdo; ou mesmo

(iii) os componentes cognitivos que devem respaldar a percepgdo da similaridade [MAR 99a].

Por exemplo, se a similaridade entre dois casos (representando situagdes ou objetos) for definida
apenas pela distincia no espago euclidiano, entdo a distdncia do objeto A para o objeto B e deste

objeto B para o objeto A dentro deste mesmo espago serd necessariamente simétrica. Sob uma tal
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abordagem cuclidiana, portanto, nunca passara pela mente de quem busca similaridades ou mesmo

de um investigador a id¢ia de procurar assimetrias ou diferengas entre objetos, como ja argumen-

tava Tversky.

4.4 Fundamentos da concep¢io SIM(m,p): modelo de contraste

Modelo de contraste é a denominagdo dada a uma abordagem de similaridade desenvolvida por
Tversky-Gati e que leva em conta assimetrias ou diferengas entre objetos (the contrast model [TVE
78, p. 80]). Neste sentido, ele se opde ndo apenas as métricas puramente geométricas mas também a
muitas outras métricas do tipo vizinho mais préximo. Tanto as abordagens geométricas e do vizinho
mais proxino quanto o modelo de contraste estdo baseados nos atributos dos objetos a serem com-

parados. Porém, as semelhangas nestas abordagens se encerram por ai.

A teoria de Tversky se torna interessante para o contexto de nossa investigagdo porque ela incorpo-
ra conhecimentos de background na mensuragdo das relagdes de similaridade de diferentes manei-

ras. Suas principais caracteristicas sdo:

e (Cada objeto tverskyano € visto ou caracterizado por um conjunto de atributos ou descrito-

res;

¢ Associados a cada atributo de certo objeto estdo o proprio valor do atributo e também a
correspondente diagnosticidade deste atributo (um conceito que nos serd muito util em

nossa extensdo do modelo para a arena do RBC);

o A formulagdo da fungdo de emparelhamento de atributos, por fim, faz toda a diferenca
em relagdo a métricas convencionais de similaridade. Pela fun¢do de Tversky, tanto
aqueles atributos que sdo compartilhados ou comuns aos objetos da comparagdo quanto
aqueles atributos ndo compartilhados de cada objeto, todos devem contribuir para a men-

suragdo da similaridade entre objetos.

Além dos seus fundamentos cognitivos, portanto, a teoria de Tversky traz a vantagem de elegante-
mente combinar — em uma Gnica formula — tanto as diferengas quanto as similitudes de objetos.
Este suporte cognitivo estd na base de nossa motivagio para estender o modelo tedrico de Tversky
do dominio da psicologia (onde foi devidamente comprovado) para o dominio do RBC tendo em
vista enfrentar o problema da computagdo de similaridade entre casos, de um modo mais realista. A
parte restante desta se¢do 4.4 detalha essa formulagdo da similaridade tverskyana. Por outro lado, a
parte final deste capitulo (seg¢do 4.5) expde a sua aplicagdo na formulagdo da concepgio SIM(m,p)

de similaridade de casos do RBC.
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4.4.1 Relagdes entre atributos de objetos tverskyanos

Nossa interpretagio do modelo de contraste inclui quatro aspectos que lhe sdo fundamentais:

¢ A importincia dos atributos comuns aos objetos bem como dos atributos ndo comparti-

lhados (nesta segdo 4.4.1);

e O conceito de similaridade cognitiva expresso através da fungdo de emparelhamento de

atributos (attribute-matching function, se¢do 4.4.2);
* A correlagdo entre similaridades e diferengas de atributos (segdo 4.4.3);
* A correlagdo entre similaridade e a saliéncia de atributos ou hipdtese da diagnosticidade

de atributos (se¢ido 4.4.4).

Sejam p e i dois objetos em dominios quaisquer. Sejam P e /, similarmente, os conjuntos daqueles
atributos que descrevem esses objetos p e i, respectivamente. As relagdes entre estes objetos estdo

mostradas na Figura 4.3.

Pl

[-P

Figura 4.3: Relagdes entre atributos dos objetos p e i

Trés classes de relagdes entre atributos de objetos estdo presentes nesta figura:

e P I ou seja, a relagdo compreendida pelo conjunto dos atributos compartilhados por

ambos os objetos p e i

e P - arelagdo compreendida pelo conjunto dos atributos que estdo presentes em p mas

que ndo sio compartilhados pelo objeto /; e finalmente

e [- P:arelagdo compreendida pelo conjunto dos atributos do objeto i que ndo sédo com-

partilhados pelo objeto p.

4.4.2 Similaridade cognitiva: conceito

Tversky emprega estas classes de relagdes entre objetos para definir a sua similaridade cognitiva
sim(i,p) entre os objetos i e p através da seguinte fungdo de emparelhamento de atributos (attribute-

malching function):
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sim(ip)=0flINP)-offP-1)- BAI-P),onde®,a,B =0 [Eq. 1]

Note-se que /¢ uma fungdo implicitamente definida como uma combinagio linear (ou um contras-
te, de onde vem o nome de modelo de contraste) das mensuragdes tanto dos atributos em comum
ou compartilhados quanto dos atributos distintos ou ndo compartilhados. Naturalmente, isto signifi-
ca que a similaridade entre dois objetos aumenta na medida em que aumentam as mensuragdes dos

seus atributos comuns aos dois objetos e que também essa similaridade decresce ao tempo em que

decrescem as medigdes dos atributos ndo compartilhados.

Por outro lado, na Equagéo 1, os pardmetros <0, o, B> estdo a representar um certo nimero de pe-
sos ou votos para refletirem a relevancia ou proeminéncia que se queira dar aos atributos comuns
ou compartilhados (no caso do parametro 6) e a relevancia que se queira dar aos atributos ndo
compartilhados (no caso dos pardmetros o e ). Observe-se bem o papel que estes pardmetros estdo
a desempenhar na definigdo da similaridade cognitiva. A depender dos valores destes parametros, o
modelo de contraste em vez de definir um indice Gnico de similaridade, de fato, ele ¢ capaz de de-
finir uma familia de similaridades sobre 0 mesmo conjunto de objetos que estejam em comparago.
Considera-se que esta propriedade do modelo de contraste seja de particular importancia para efeito

de nossa importacio para o raciocinio baseado em casos (como ver-se-a na se¢do 4.5).

Por exemplo, se valores forem estabelecidos tal que ® = 1, quando o = 3 = 0, entdo a similaridade

sera igual a medida dada pela Equagdo 2:

sim(i,p)=fUIN P) [Eq. 2]

Isto é, a similaridade computada sera igual & medigdo encontrada para os atributos compartilhados

dos objetos. Por outro lado, se valores forem estabelecidos para® =0, e a = B = I, vale entdo a

Equagdo 3:

-sim(i,p) =AP - 1)+ fI-P) [Eq. 3]

Isto ¢, a dissimilaridade entre o objeto i e o objeto p sera igual & medig¢do encontrada para a dife-

renca simétrica dos respectivos conjuntos de atributos.

Este é o cerne da teoria cognitiva que estamos a importar para poder dar origem a um mecanismo
de similaridade com as caracteristicas de ser — a0 mesmo tempo —operacional e util a tecnologia
do raciocinio baseado em casos. Outras correlagdes importantes nesta teoria precisam, no entanto,

serem examinadas na seqiiéncia.
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4.4.3 Similaridades x diferencas: hipiteses sobre correlagdes

A hipotese que foi formulada por Tversky consistia em saber se julgamentos de similaridade e jul-
gamentos de diferengas podiam estar perfeitamente correlacionados. Em termos formais, essa hi-

potese pode ser enunciada do seguinte modo:

e Hipdtese de trabalho: Faga sim(a,b) e difla,b) denotarem, respectivamente, mensuragdes
ordinais de similaridades e de diferengas. De um lado, espera-se que sim(a,b) cresga com
A4 M B) e decresga com ambos f{4 - B) e AB — A). Contrariamente, espera-se que dif{a,b)
decresga quando cresga fld M B) e cresga quando ambos f4 - B) e f{iB — A) cresgam.

e Pressupostos: (i) Suponha que a mensuragdo da similaridade e a mensuragdo da diferenga
entre objetos satisfagam ao modelo de contraste, com sinais contrarios mas com pesos di-
ferentes. (ii) Suponha ainda que ambas essas mensuragdes sejam simétricas, por simplifi-

cagdo.

Para testar a hipotese de trabalho, aplicando-se o modelo de Tversky, existirio as constantes
0 e A, ndo negativas, que refletem pesos relativos dados a atributos comuns na percepgdo de si-

milaridades e diferengas entre objetos e tais que:
sim(a,b) > sim(c,e) = OffANB)-fld-B)-AB-A)>0f[CNE)-f(C-E)-AE-C)[Eq. 4]

difia,b) > dific,e) < f(d - B) + fB - A) - A f{A " B) > f(C - E) + fiE - C) - L fiC N E)[Eq. 5]

Atribuiu-se aqui o valor 1 aos pesos associados aos atributos ndo comuns, sem perda de generali-
dades. Observe-se que, se 0 for um valor muito grande, o ordenamento da similaridade vai ser de-
terminado, essencialmente, pelos atributos comuns. Por outro lado, se A for muito pequeno, o or-
denamento das diferengas vai ser determinado pelos atributos ndo comuns. Conseqiientemente,

sim(a,b) > sim(c,¢) e difla,b) > dif(c,e) podem ser obtidos sempre que:
fANB)>flICNE); e fild- B)+ fB-A)>f(C-E)+AE-C) [Eq. 6]

Conclusdo:

se  os atributos comuns receberem maiores pesos em julgamentos de similaridades
do que em julgamentos de diferengas (como confirmam os experimentos cogni-
tivos),

entdo um par de objetos — com muitos atributos em comum e também com muitos
atributos ndo comuns — pode ser percebido como sendo mais similar e também
mais diferente do que um outro par de objetos com uma quantidade menor de
atributos comuns e ndo comuns.
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4.4.4 A hipdtese da diagnosticidade

A saliéncia de atributos de objetos constitui um outro importante aspecto da teoria de Tversky-Gati
[TVE 78, p. 92] a merecer consideragdo, justamente porque julgamos este fator como relevante a
extensdo da teoria para o dominio do RBC. Na férmula de Tversky, f geralmente ndo sera invari-
ante em relagdo a contextos ou a quadros de referéncia. Isto é, a proeminéncia de atributos podera
variar de modo amplo, a depender de instrugdes implicitas ou explicitas ou mesmo a depender do
conjunto de objetos que esteja em consideragdo. Por exemplo, Coréia do Norte e Coréia do Sul
podem ser vistas como sendo altamente similares do ponto de vista geografico ou mesmo cultural
(geografico e cultural sendo os atributos proeminentes). Porém, estes mesmos objetos podem ser
vistos como sendo bastante dissimilares, do ponto de vista do sistema politico. Demais a mais, as
duas Coréias provavelmente podem ser vistas como sendo mais similares entre si, em um contexto
que venha a incluir muitos paises europeus e americanos do que em um contexto que inclua so-

mente 0s proprios paises asiaticos.

Saliéncia de atributos ¢ um componente, portanto, a influir na similaridade. Como entdo a saliéncia

de atributos vem a se alterar & medida em que também mudam os objetos sob consideragdo?
Tversky assevera que essa saliéncia de atributos é determinada, pelo menos em
parte, pela DIAGNOSTICIDADE (isto é, a significancia classificatéria de certo
atributo). Um atributo pode adguirir um valor de diagnosticidade (e dai se tor-
nar mais saliente) em um contexto particular se ele vier a servir de base para
classificagdes naquele contexto particular.

As relagdes entre similaridade e diagnosticidade formam o que foi denominado de hipdtese da dia-

gnosticidade, relagdes estas que estdo amplamente comprovadas nos experimentos de Tversky
[TVE 78, p. 92].

4.5 Uma extensio computacional para o modelo tverskyano

Como entdo tornar operacional para o RBC esta teoria de similaridade de Tversky? Como coloca-la
a servigo de nosso modelo [-RBC? Pudemos identificar problemas cruciais a envolver o modelo de
contraste. Trés principais dificuldades precisam ser resolvidas se se pretender conceber uma mo-

delagem computacional para este tipo de similaridade, quais sejam:

e Problema 1. O modelo de contraste ¢ um modelo com alto nivel de abstragdo (feature-
theoretical approach). Ele nao foi, originalmente, criado e orientado para a computagdo e
muito menos ainda ndo foi originalmente orientado para o raciocinio baseado em casos
(mesmo porque, na decada de 70, o RBC simplesmente inexistia). O problema funda-

mental aqui € o de como introduzir computabilidade no modelo abstrato de Tversky-Gati.

e Problema 2. A fungio f do modelo é uma fungdio implicitamente definida. Por conse-
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guinte, ndo se pode ver propriamente a “cara” desta fungdo. Ela serve para fornecer in-

sights sobre a similaridade abstrata, como visto na se¢do 4.4, mas umaf implicita ndo fa-

cilita a computagdo desta mesma similaridade.

¢ Problema 3. Uma terceira dificuldade diz respeito a diagnosticidade de atributos. Sabe-
mos, por exemplo, que os parimetros <0, o, B> do modelo de contraste denotam pesos ou
votos para valorizar ou ndo ora a interse¢do ora as diferengas de atributos de objetos. Sa-
bemos, inclusive, a posigdo destes pardmetros dentro da fungdo f de similaridade. A

mesma coisa, porém, ndo fica expicita em relagdo ao processamento operacional da dia-

gnosticidade.

Estendemos o modelo cognitivo ou modelo de contraste nele introduzindo a operacionalizagio
necessaria para a computabilidade do modelo. A Figura 4.4 ilustra em que sentido se desenvolve

este alargamento compatacional para o modelo teédrico de Tversky-Gati.

I-RBC
Casos indexados
’ em tabela
Objetos Base de
tverskyanos casos-resposta
abstratos —» SIM(m,p) - avalidveis

Ranking &

) avaliacio

Figura 4.4: Modelo computacional como extensdo do modelo cognitivo

Observe-se na figura que os objetos abstratos de Tversky sdo computacionalmente tratados sob
quatro aspectos, a exigirem diferentes mecanismos metodolégicos: (i) o tratamento metodoldgico
para indexagdo de casos; (ii) o tratamento metodologico para a similaridade cognitiva; (iii) o trata-
mento metodoldgico para o ranking de casos resgatados; e (iv) o tratamento metodologico para

avaliagdo de bases de casos.

Ou seja, o modelo computacional mostrado na figura tem os seguintes componentes:

e Tratamento metodologico para indexagdo. Objetos tverskyanos, em nossa abordagem,
sdo modelados como casos do RBC. Casos, por sua vez, sdo criados e representados em
forma de tabela (semelhante a frames) e constituem a primeira solugéo para a extensdo do

modelo tomado como base da investigagao.

e Tratamento metodoldgico para operacionalizagdo da similaridade cognitiva. A explici-
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tagdo da fungdo de Tversky de uma forma apropriada & computagdo da similaridade de

casos da origem ao modelo SIM{(m,p) e constitui a segunda solugdo para a operacionaliza-

¢do da teoria tverskyana.

e Tratamento metodologico para ranking de casos. Estebeleceu-se também que o processo

de ranking de casos também seja originado, como subproduto, do processo de similarida-

de cognitiva.

e Tratamento metodologico para avaliagdo de base de casos. Casos criados, representados

¢ armazenados sdo passiveis de avaliagdo qualitativa ao serem resgatados pelo usuario.

Para este modelo estendido por nos introduzido, o componente metodoldgico de criagdo e de inde-
xagdo de casos esta detalhado no Capitulo 5 seguinte; enquanto isto, o seu componente de avalia-
¢do qualitativa de casos que funcionem como respostas ao usuario estd exposto no Capitulo 6. Na
seqiiéncia, mostramos o tratamento da operacionalizag¢do da similaridade e as particularidades dele

decorrentes em termos de ranking de casos.

4.5.1 Um tratamento operacional para a similaridade tverskyana

A nossa extensdo do modelo de Tversky procura inicialmente dar conta de viabilizar a computagido
da similaridade acima descrita em nivel tedrico[MAR 99a, MAR 99b]. Ou seja, o tratamento opera-
cional da similaridade cognitiva vai exigir uma concepgio de casos e um correspondente esquema

de representagdio computacional que leva em conta os seguintes elementos:
* 0 espago de atributos de casos;
e 0s valores dos atributos de casos;
* 0s pesos ou votos para valores de atributos de casos;

e 0s pesos ou votos para a diagnosticidade dos atributos; e, sobretudo, apoia-se na versdo

derivada da

a fungdo fde similaridade cognitiva.

Essa versdo operacional da fungiio de similaridade, portanto, vai girar em torno da manipulagdo
desses valores de atributos e de seus respectivos pesos ou votos a eles atribuidos. Vamos estabele-
cer que o mecanismo para explicitar ou introduzir o pardmetro da diagnosticidade de atributos na
prépria fungdo de similaridade venha a ser o mesmo mecanismo de atribuigéo de pesos, ja existente
na literatura. Nesta situagfio, o peso indicador da diagnosticidade vai ficar associado ndo a valores
de atributo (como ocorre normalmente na literatura) mas ao préprio atributo nele mesmo, com o

fim de cxpressar a sua relevancia ou a sua essencialidade na defini¢do de objetos e situagdes.
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Isto posto, a métrica de similaridade derivada do modelo tverskyano original que se esta a buscar

podera ser construida a partir do estabelecimento dos seguintes parametros e variaveis:

(i)  me p: Vio designar, no design da nossa métrica, respectivamente, qualquer caso arma-
zenado (caso-resposta), e qualquer caso alvo (caso-indagagdo). Sdo evidentemente ca-

sos estruturados, de acordo com a metodologia que sera descrita no Capitulo 5 seguinte;
(ii)  M: Designa o conjunto dos atributos constituintes e caracterizadores do caso-resposta nz;

(iii)  P: Designa o conjunto dos atributos constituintes e caracterizadores do caso-indagagdo

P

(iv) MnP: Representa aquele conjunto de atributos que estejam na intersegdo ou atributos

compartilhados pelos casos m e p, de acordo com a Figura 4.3 do modelo original;

(v) M- P: Vai designar aquele conjunto dos atributos do caso m ndo compartilhados com o

caso p;

(vi) P — M: Vai designar, contrariamente, aquele conjunto de atributos do casop ndo com-

partilhados com o caso m;

(vii) D = diagnosticidade-atributo: Este parametro D vai designar aquele peso a ser associa-
do ao atributo de um caso (ndo ao seu valor, propriamente), de modo a representar o
conceito tverskyano de diagnosticidade ou a importancia de um atributo enquanto defi-
nidor daquele objeto sendo representado por um caso computacional. Ou seja, este pa-
rametro vai expressar a contribuigdo de cada atributo na representagdo de um certo ob-
jeto. Suponha o objeto empréstimo-bancdrio, com o qual trabalhamos nas experimenta-
¢Oes. Vdrios atributos vdo ser necessarios para definir (em tempo de andlise de crédito)
a existéncia ou nio deste objeto. Para a existéncia real de uma operagdo de crédito, adi-
agnosticidade do atributo rendimento certamente sera maior do que adiagnosticidade do

atributo profissdo, por exemplo.

(viii) V = votos-valor-atributo: Vai designar a quantidade de pesos ou votos dados a uma
certa instincia do valor de um atributo pelo designer do sistema. Por exemplo: o atri-
buto rendimento, no mesmo contexto das experimentagdes com crédito financeiro, pode
assumir diferentes instincias de valores. A cada uma dessas instincias pode ser atribui-
do um diferente peso a ser empregado, posteriormente, na computagdo da similaridade

entre casos de crédito (pessoal ou empresarial).

(ix) X = (diagnosticidade-atributo) x (votos-valor-atributo): Essa expressdo esta a significar
uma ponderagio, via diagnosticidade, aplicada sobre os votos dados as instdncias de

valores de atributo. No calculo da similaridade mais a frente, a expressdo sera aplicada


file:///otos-valor-atributo
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sempre que conjuntos de atributos estejam presentes em um dos casos mas nio no outro

caso. Ou seja: sempre que ndo sejam atributos compartilhados pelos casos m ¢ p.

(x) X' = diagnosticidade-atributo x Fator x min(votos-valor-atributo(m, p)): X’ sera deter-
minada na situagdo contraria a de X. A variavel X sera determinada quando na hipétese
de atributos que estejam presentes tanto no caso m quanto no caso p, mas, com diferen-
tes pesos pra seus valores (em razdo mesmo dessa diferenga de valores). Considera-se
entdo o minimo desses pesos ou votos que tenham sido atribuidos pelo designer. Acha-
se X°, em seguida, multiplicando-se esta quantidade minima de pesos por um certo fator

de corregdo, como definido na seqiiéncia.

(xi)  Fator: Este parimetro designa um fator de correg@o expressando uma distancia entre a
quantidade maxima e a quantidade minima de pesos dados a valores diferentes de um
mesmo atributo, presente no caso m e no caso p, respectivamente. Esta quantidade mi-
nima tomada em X’ representa, por conseguinte, uma interse¢do daqueles pesos em

aprego, quantidade essa a ser ponderada por seu respectivo Fator, ilustrado na tabela

abaixo.

Pesos 1 2 3 4 5 6 7 8
1 1 0.88 0.76 0.64 0.52 0.40 0.28 0.16
2 0.88 1 0.88 0.76 0.64 0.52 0.40 0.28
3 0.76 0.88 1 0.88 0.76 0.64 0.52 0.40
4 0.64 0.76 0.88 1 0.88 0.76 0.64 0.52
5 0.52 0.64 0.76 0.88 1 0.88 0.76 0.64
6 0.40 0.52 0.64 0.76 0.88 1 0.88 0.76
7 0.28 0.40 0.52 0.64 0.76 0.88 1 0.88
8 0.16 0.28 0.40 0.52 0.64 0.76 0.88 1

Figura 4.5: Fatores de ponderagdo sobre pesos minimos

i) w=(XvX)

(xiii) SIM(m.p): Finalmente, SIM vai designar a métrica derivada - a partir da similaridade
entre objetos tedricos tverskyanos - para computar a similaridade observada do caso m

em relagdo ao caso p, tal que:

SIMmp)=a Yy w-b D w,-¢ I w,

ieMAP jeP-M keM-p

sendoa, b,c=0.
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razdo desta exemplificagdo ter sido deixada para o Capitulo 7 sobre as experimentagdes.

4.5.2 Caracteristicas do tratamento operacional SIM(m,p)

Nesta versdo amplificadora e explicitatéria da fungdo tverskyana de similaridade, trés caracteristi-

cas basicas precisam ser observadas:

e Papel dos pardmetros. Os parametros <a, b, ¢> passam a desempenhar, em relagdo a ca-
sos do RBC, papéis correspondentes aos papéis dos parametros <0, a, B>, em relagdo aos
objetos abstratos de Tversky: a designa os pesos dados aos atributos da interse¢do entre o
caso m ¢ o caso p (ou atributos compartilhados); enquanto b e ¢, por outro lado, designam

os pesos dados aos atributos que ndo estejam na intersegdo dos casos m e p;

o Uniformidade de tratamento. A computagdo da diagnosticidade ou do poder classificato-
rio de um atributo esta sendo feita também mediante a atribuigdo de pesos e ja vem em-
butida na computagdo dos valores para a variavel w. Tratar a dignosticidade de atributo
do mesmo modo como sdo tratados os atributos comuns e ndo comuns aos casos (isto €,
através da mensuragdo via pesos) garante uma uniformidade de tratamento na computa-
¢do de SIM(m,p).

* Pré-processamento da similaridade. A formulagio de SIM(m,p) traz um aspecto de flexi-
bilizagdo que permite ao usudrio e/ou ao designer de sistema intervir nos resultados da
similaridade através dos parametros <a, b, ¢>. Todos os calculos anteriores a atribuig¢do
de valores a este parametros podem ser vistos como uma espécie de pré-processamento
da similaridade e vamos supor esse pré-processamento ao se discutir a correspondente

metodologia de ranking de casos, na se¢do 4.5.3 seguinte.

4.5.3 Um tratamento operacional para o ranking de casos: Modelo ORDEN

Uma conseqiiéncia importante nesta extensdo do modelo cognitivo ao RBC € o seu impacto como
algoritmo de ranking de casos. Na se¢do 4.3.2, vimos que os dois mecanismos usualmente empre-
gados no ranking de casos eram: (i) a ordenagdo simples das similaridades obtidas por ordem de-
crescente de seus valores, e a (i) imposi¢do de um certo /imiar as similaridades obtidas; onde so-
mente valores de similaridade acima deste limiar devem ser exibidos ao usuario. Nosso modelo
estendido introduz um mecanismo novo de ranking de casos, além dos mecanismos (i) e (ii) ja
discutidos. Como o modelo cognitivo original permite que umafamilia de similaridades seja gera-
da sobre os mesmos objetos que estejam em comparagdo, isto implica que nosso modelo estendido
também permitira uma familia de ordenamentos de casos, segundo suas similaridades e, conse-

glientemente, novas formas de visualizagdes dos casos similares ao Caso X em maos do usuario.
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4.5.3.1 Ranking com parametros iniciais: rank-1

As Figuras 4.6 € 4.7 ilustram este novo mecanismo de ranking. Nas colunas da Figura 4.6 tem-se o
seguinte: (i) identificagdo dos casos resgatados; (ii) pré-processamento das similaridades segundo a
formula da similaridade SIM(m,p); (iii) primeiro grupo de valores para os pardmetros <a, b, ¢>
necessarios a formula SIM(m,p); (iv) as similaridades, propriamente, obtidas mediante a substitui-
¢do destes primeiros valores de parametros nas formulas pré-processadas; e, finalmente, (v) o rank-
I dos casos, por ordem de grandeza de suas similaridades com o Caso X de entrada. Observe-se, na
coluna do rank-1, que SIM(Caso 1, Caso X) apresenta a menor similaridade encontrada, sendo

portanto o Caso 1 o ultimo no rank de visualizagdo, ao contrario do Caso 2 que apresenta a maior

similaridade.

Tt o 1 prosmmens | Pt | siny |k
Caso 1 ax37 - bx10 - cx4 97 5
Caso 2 ax37 - bx2 - cx4 105 1
Caso 3 ax35 - bx4 - ex3 b i:i 1 98 4
Caso 4 ax35 - bx5 - ¢x5 101 3
Caso 5 ax36 - bx3 - cx2 103 2

Figura 4.6: Ranking de casos com parametros <g, b, ¢> iniciais

GoniTogiods [ oo | P | sty | tank
Caso [ ax37 - bx10 - cx4 134 3
Caso 2 ax37 - bx2 - cx4 142 1
Caso 3 ax35 - bx4 - ¢x3 bi:il 133 4
Caso 4 ax35 - bx5-cx5 130 5
Caso 5 ax36 - bx3 - cx2 139 2

4.5.3.2 Ranking com parametros modificados: rank-2

Suponha agora que o usuério decida modificar a énfase inicial dada a interse¢do dos atributos dos
casos, ou seja, decida aumentar ainda mais o valor do pardmetro a. A Figura 4.7 ilustra esta nova
situagdo, mostrando as novas similaridades decorrentes desta alteragdo e o rank-2 dos casos a se-

rem visualizados. Semelhantemente, os parimetros b e ¢ podem convenientemente serem alterados.

Figura 4.7: Ranking de casos com parametro ¢ modificado
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A metodologia de ranking, portanto, é suficientemente flexivel para permitir ao usuario modificar o
ordenamento dos casos resgatados conforme a sua decisdo de valorizar ora a interse¢do dos atribu-

tos dos casos ora as diferengas destes mesmos atributos, nos termos descritos na segio 4.4.3.

4.6 Conclusao

Analisou-se, neste capitulo, o papel da similaridade para o raciocinio baseado em casos, como ain-
da a necessidade de se dispor de metodologias embasadas em principios e teorias sobre a percepgio
da similaridade entre casos. Uma destas teorias da drea da psicologia cognitiva — a teoria da simila-
ridade de Tversky-Gati — foi suficientemente estudada no capitulo sob o prisma daqueles aspectos
de possiveis relevancias para o RBC. Uma vez identificada a importancia desta teoria cognitiva
para os fendmenos da similaridade, mostrou-se como estender essa abordagem cognitiva de tal
modo a viabilizar uma metodologia para o RBC que seja, ao mesmo tempo, fundada em principios
e suficientemente operacional na tarefa de comparar casos a serem resgatados de uma base de co-

nhecimento.

A metodologia SIM(m,p) resultante da importagdo da teoria de Tversky para o RBC também traz
para o0 RBC uma nova possibilidade como mecanismo de ranking de casos, conforme foi mostrado

ao longo da discussao.



Capitulo 5

Indexacio baseada em tabela
em suporte a similaridade

“Com o meu sistema paralelo, ndo se faz necessaria qualquer
indexagdo [...], muito embora nds ainda necessitemos de
uma feoria sobre como atribuir valores de importancia e

sobre como permitir que estes valores possam alterar-se de
acordo com o contexto”.

(Citado em [KOL 96, p. 352], sem mencionar o autor)

5.1 Introducio

O presente capitulo, assim como o capitulo anterior, se enquadra dentro do contexto mais amplo da
formulagdo de um modelo computacional que estenda o modelo cognitivo de Tversky-Gati, de
modo a introduzir neste modelo tverskyano original a operacionalizagdo dos seus mecanismos de
similaridade. Descrevemos no capitulo anterior, particularmente, as caracteristicas e aexplicitagdo
formal do modelo SIM(m,p) no qual se impde que casos do RBC passem a representar os objetos
do modelo cognitivo — os objetos tverskyanos — e, como conseqiiéncia, esses casos possam ter as
suas similaridades computadas tais como objetos tverskyanos. Isto €, possam ser computadas le-
vando em conta: (i) espagos de atributos; (ii) valores para atributos; (iii) pesos para valores; (iv)
diagnosticidade de atributo. Como entdo representar computacionalmente casos exibidores de tais

propriedades?

Interessa-nos, neste ponto, tratar de explicitar a propria representagdo dos casos do modelo
SIM(m,p) do Capitulo 4. Ora, o fato de ter de explicitar a forma de representagdo de casos remete a
nossa investigagdo para o que existe de mais problematico em RBC — o problema fundamental da

indexagdo |KOL 96]. Nossa questdo, portanto, se traduz nas indagagdes bésicas seguintes:

e Como indexar/representar casos projetados para simularem os objetos tverskyanos anteri-

ormente descritos?

o Como usar esta representagdo de casos para pré-processar e computar, operacionalmente,

a similaridade SIM(in,p) entre casos do RBC?
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Este capitulo estd organizado da maneira seguinte. A segio 5.2 posiciona a problematica da indexa-
¢do de casos em geral, apds uma primeira introdugéo dessa questdo ainda na se¢do 2.5. Em seguida,
na se¢do 5.3 da-se um passo a frente na elucidagdo tedrica de conceitos de indexagdo considerados
essenciais mas que, dentro da comunidade de RBC, s@o conceitos que estdo na origem de vasta
gama de entendimentos erréneos. A se¢do 5.4, finalmente, trata de especificar o modelo de indexa-
¢do e de representagiio capaz de viabilizar experimentagdes concretas com o modelo de similarida-

de SIM(m,p).

5.2 Problema fundamental da indexacio

Indexagdo é uma operagdo tratada na literatura como tendendo a ser ou tudo ou nada, tamanha ¢ a
sua complexidade em RBC: “tende a ser ou o esfogo principal para uns ou quase nada para outros”,
na observagdo de Christopher Riesbeck [RIE 96]. Ou seja, os relatorios de pesquisas e sistemas de
RBC ora demonstram compreender e enquadrar a indexagdo no algoritmo geral do RBC ora de-
monstram total ignorancia do seu papel, como comprovou J. Kolodner [KOL 96]. Toda uma varie-
dade de interpretagdes erroneas estdo a confundir a indexagdo de casos, neste estagio presente da

evolugdo do RBC.

5.2.1 Concepgoes erroneas sobre indexagio

Interpretagdes erradas sobre a indexagdo e o RBC preocupam J. Kolodner desde 1996, ao preparar
o seu texto denominado: “Tornando explicito aquilo que estd implicito: clarificando os principios
do raciocinio baseado em casos” |KOL 96]. Neste documento, Kolodner chega a identificar e a
criticar diversas posigdes tedricas, ao mesmo tempo em que — ela mesma — também cria muitas
outras dificuldades conceituais. Apontemos os seguintes problemas criados pela autora e por ou-

tros:

(i) “Indexagdio, falvez seja um nome errado para denominar o problema da acessibilidade
[...]. Acessibilidade depende de (i) situation assessment; (ii) reconhecimento daquilo
que seja importante para a representagdo; (iii) fungdes de busca; (iv) métricas de simila-

ridade; (v) vocabulario; (vi) fungdes de emparelhamento™ (palavras de Kolodner) .

(ii)  “Resgate vem primeiro (entre os processos do RBC) e cujo passo inicial € o desituation

assessment |...]. Isto leva ao processo de busca [...]” (palavras de Kolodner).

(iii) “Um indice em uma biblioteca de casos € [...] um ponteiro para um caso” (palavras de

Kolodner).

(iv) “Com o meu sistema paralelo, ndo se faz necessdria qualquer indexagdo [...], muito
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embora nos ainda necessitemos de uma teoria sobre como atribuir valores de importan-
cia e sobre como permitir que estes valores possam alterar-se de acordo com o contex-

to” (Autor omitido por Kolodner).

(v)  “Em meu sistema, nés usamos probabilidades condicionais para determinar aquilo a
resgatar. Com o meu sistema paralelo que toma decisdes usando probabilidades condi-
cionais, ndo se faz necessaria qualquer indexagdo [...]. Certamente, existe ainda a neces-
sidade de pesquisas para descobrir como bem atribuir probabilidades condicionais”

(Autor omitido por Kolodner).

(vi)  “Todos nos tivemos experiéncias com sistemas baseados em casos que, ao possuirem
bibliotecas de casos pequenas, tém também um resgate muito rapido. Quando, porém,
cresce essa biblioteca de casos, o resgate se torna tdo vagaroso que o raciocinio baseado

em casos ndo se torna mais viavel” (Autor omitido por Kolodner).

5.2.2 Critica das concepgdes

Todas as proposigdes acima claramente se referem a indexacgdo, com excegdo da ultima. E todas

também sdo criticaveis conforme segue:

e Proposigdes 1-2. Estas proposi¢des, por exemplo, demonstram as inconsisténcias proprias
do estilo de metodologia de J. Kolodner. A autora chega a desconfiar de que indexagdo
seja uma denominagdo impropria em RBC [KOL 96, p. 355] mas ela ndo consegue ver
que essa impropriedade da denominagdo decorre do fato de ndo conseguir estabelecer a
correta correlagdio entre os conceitos de indexagédo e resgate. Para Kolodener, quase tudo
¢ resgate e a0 mesmo tempo quase tudo ¢ indexagdo, inclusive a operagdo de situation as-
sessment. “Resgate vem primeiro”, conforme afirma a prépria Kolodner, no artigo em
foco. Ora, para nds, resgate so sera possivel apds a indexagdo, tal como ocorre em Infor-
mation Retrieval (IR) [KOW 97]. Ou seja, apds a interpretagio, a extragdo e representagio

de informacéo pelo indexador.

e Proposigdo 3. A idéia de indice como ponteiro também € uma das fontes de problemas
em RBC porque desfigura o contetdo da operagdo de indexagdo. Kolodner identifica esta
impropriedade, faz a critica de quem entende a indexagdo sobretudo como emprego de
ponteiros. A autora, porém, de nenhuma forma soluciona o banimento total desta idéia

problematica.

e Proposigdes 4-5. Os autores destas proposigdes, por exemplo, ignoram o real sentido de
indexagdo para entendé-la como o emprego de ponteiros, nos termos da critica de Ko-

lodner.
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* Proposigdo 6. Na Gltima das afirmagdes, o autor (ndo identificado por Kolodner) comenta
erroneamente sobre aquilo que torna util um sistema baseado em casos, esquecendo-se,

porém, de que — para muitas aplicagdes — pequenas bibliotecas de casos sdo qualitativa-

mente suficientes.

5.3 O que significa indexac¢io? Uma contribuicio clarificadora

As problematicas idéias envolvendo indice e indexagdo, em geral, sdo idéias importadas da drea de
banco de dados para o RBC em virtude da proximidade paradigmatica entre bases de dados e bases
de casos. Em oposigdo a estas idéias, nos preferimos clarificar estes conceitos basicos do RBC a
partir do ponto de vista da Information Retrieval — uma sugestio feita, alias, pela propria Kolodner
[KOL 96, p. 358]. Uma visao dos conceitos basicos do RBC a luz da teoria de Information Retrieval
podera constituir um framework sélido para uma correta interpretagdo da indexacdo, dos indices, e
do proprio conceito de casos, viabilizando, deste modo, uma contribuigdo efetivamenteclarificativa

para o RBC capaz de banir muitos dos atuais conflitos conceituais herdados de banco de dados.

5.3.1 Indexagio, indice e caso como informagio indexada

Podemos formular entdo o seguinte conjunto de conceituagdes a partir das mais genéricas para as

mais especificas (seguindo-se um estilo top-down de andlise) [MAR 99¢, KOW 97].

Definigiio 5.1: Indexagdo de casos. Indexagdo é o processo que consiste em analisar uma situagdo
(ndo necessariamente uma situagfo textual ou impressa) tendo em vista dela extrair aquela infor-

magdo relevante a ser permanentemente guardada em um indice.

Observe-se a parte final deste conceito: ([...] a ser permanentemente guardada em um indice). E
justamente este conceito de indice como REPOSITORIOS PARA GUARDAR INFORMACAO que argu-
mentamos constituir a propria esséncia do conceito de caso. Indexagdo, por conseguinte, significa
criar esses repositorios — ou casos do RBC — através do seu preenchimento com informagdes origi-
nadas de um processo de andlise de situagdes. Argumentamos ser tal conceito baseado na area de

Information Retrieval tudo o que deve caracterizar a indexagdo e os proprios casos do RBC.

Tal conceito de indexagdo, como se vé, ndo faz qualquer referéncia a processos de resgate, contra-
riamente as inconsisténcias conceituais comuns, por exemplo, em Kolodner [KOL 96]. Trés sdo as

conseqiiéncias logicas deste conceito:

e Indexagdo fica caracterizada, fundamentalmente, como um processo de eliciagdo de ca-

sos (um tipo particular de eliciagdo de conhecimento);
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* A completa separagdo entre a indexagdo e o resgate de casos: uma coisa sera criar — via
indexagdo — aqueles casos necessarios a uma base de conhecimento; uma outra coisa dife-

rente sera armazena-los, e resgata-los oportunamente;

e Indice passa a corresponder para nés ao préprio conceito de caso, uma vez ser um caso
uma informagdo indexada, por analogia com os Index Databases que sdo bancos de dados
formados por indices, em IR [FOX 93, KOW 97, p. 17]. Ou seja — em oposigdo ao signifi-
cado de “ponteiro” — indices passam a corresponder a estruturas de casos capazes de

guardar aquelas informagdes extraidas de situagdes.

Exemplos de indices e de indexagdo sdo apresentados mais a frente, apés a clarificagdo dos demais

conceitos. Como conseqiiéncia da Definigdo 5.1, valem também as distingdes que seguem.

Definigiio 5.2: Indice como estrutura de dados. indice é uma estrutura de dados pesquisavel (ou

navegavel), criada para dar apoio a uma estratégia de busca.

Este conceito de indice [FOX 93; KOW 97, p. 96] que aparece na enunciagdo do conceito de inde-
xac¢do se opde totalmente a idéia erroneamente estabelecida em RBC de indice comoponteiro — um
problema identificado mas conceitualmente nio resolvido por Kolodner. indice, por conseguinte,
ndo é um ponteiro (uma seedword, um fermo no “pronto” de um sistema, como ficou difundido).
indice ¢ a propria informagio indexada, quer numa forma livre ou sem a estruturagio caracteristica
de um caso (como na indexagdo automatica, seg¢do 5.3.1.3) quer ja organizado na forma de casos.
Em ambas as situagdes, por definigdo, um indice é uma estrutura de dado pesquisavel. Argumen-
tamos ser justamente este aspecto do novo conceito de indice que deve ser abarcado pelo conceito

de caso, tal como apresentado nas discussdes seguintes.

Defini¢do 5.3: Caso como indice. Caso do RBC é uma estrutura de dado pesquisavel (um indice
formado por conhecimentos situacionais) criada como um produto de um processo de indexagdo

para dar apoio a uma estratégia de busca.

Definindo-se um caso do RBC em fung¢@o do conceito de indice — no sentido da Definigdo 5.2 — ¢
definindo-se a indexagdo como sendo o processo de criagdo destes indices compostos por fermos
descritores de atributos situacionais, podemos garantir que ndo mais o conceito de indice podera ser
confundido com o conceito de ponteiro. Nio fara sentido, pois, se dizer que uma estrutura de dados
— tal como um indice — seja um ponteiro, muito embora se possa afirmar que um certozermo (uma
seedword) possa apontar para um indice, significando apontar para uma informagdo indexada ou
para um caso. Termos e conceitos extraidos de situagdes para comporem esses casos ou informa-

¢Oes indexadas podem ser de dois tipos principais: (i) atributos que descrevam problemas; e (ii)
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termos que descrevam solugdes. Neste sentido, a nossa proposta de clarificacdo do conceito de
indexagdo introduz a subsungéo (o abarcamento) do conceito de indice pelo proprio conceito de
caso, ndo apenas considerando-se a natureza dos processos envolvidos, mas ainda como um meca-

nismo para banir a idéia de ponteiro associada 4 indexagio.

5.3.1.1 Eliciagiio de casos e representa¢do de vocabulirio

A interpretagdo correta da Definigdo 5.1 nos permite fazer ainda os seguintes desdobramentos con-

ceituais.

Defini¢do 5.4: Indexagdo como eliciagdo. Uma indexagdo é composta pelas etapas de eliciagdo de

casos e de representagio de vocabulério.

Defini¢iio 5.5: Eliciagdo como “Situation Assessment”. Eliciagdo de casos ¢ a operagdo de RBC

constituida pelas etapas de (i) Situation Assessment (analise de situagdes) e de (i) tradugdo.

Eliciar — de onde se origina o nome eliciagdo — significa fazer sair; fazer vir a tona aquele conhe-
cimento formador de casos (to elicit knowledge). O primeiro passo da indexagdo € a eliciagdo de
casos compreendida pela (i) andlise de situagdes e pela (ii) tradugdo. A analise de situagdo implica
decidir sobre aquilo de que trata uma dada situagdo — fonte de possiveis casos. Por exemplo, uma
situagdo de liberagdo ou ndo de um empréstimo bancario ou uma situagdo de assisténcia ou ndo na
corregdo de bugs de programas, em sistemas help desk. O indexador tem de formular e responder
perguntas tais como: (i) De que trata uma tal situag@o? (ii) Por que tal situa¢do deve dar origem a
casos? (iii) Quais os aspectos de uma particular situa¢do que serdio de interesse para os usuarios de

uma base de casos? Quantos casos podem ser originados de uma Gnica situa¢do?

Tradugdo, ainda em relagdo & definicdo de eliciagdo, ¢ a etapa da indexagdo que envolve propria-
mente a conversdo (a passagem) da andlise de situagdo para um determinado conjunto de fermos a

comporem casos em criagdo.

Representagdo de vocabuldrio (na Definigdo 5.4) é o segundo passo da indexagdo, correspondente
a etapa final, que consiste de duas preocupagdes basicas: (i) a representagdo, de forma ndo ambi-
gua, dos termos da indexagdo para efeito da modelagem dos casos, incluindo a preocupagdo com a
combinagiio destes termos entre si; e (ii) a atribui¢do de valores de importdncia aos termos descri-
tores de atributos de casos. Por conseguinte, atribuir valores de importincia aos termos de uma
indexagio, ou mesmo associar a eles probabilidades condicionais, sdo esquemas representacionais
para se lidar com o problema da indexagdo — coisa ignorada, por exemplo, pelos autores das propo-

sicdes (iv) e (v) da se¢do 5.2.1.
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5.3.1.2 Situation Assessment: exemplo

Feitas as diferenciagdes estabelecidas acima, exemplificamos nesta segdo o conceito de situation
assessment, basico para a indexagdo. Suponha que se queira analisar situagdes (ou realizar Situati-

on Assessment) orientadas para a modelagem de possiveis casos do RBC Uteis para help desk em

programacgao.

Suponha uma situagdo de help desk para depuragdo de programas no contexto do modelo Web Help
Desk da Figura 3.4. Tanto o programador 1 como o programador 2 estdo a depurar programas im-
perativos. O programador 1 tenta localizar erros sintaticos em seu programa Modula-2, enquanto o
programador 2 tenta refazer um /oop em seu programa Pascal. Quais os termos a serem seleciona-
dos para representar atributos desta situagdo? A andlise de uma situagdo concreta como esta da
origem a um conjunto de termos que podem ser dela extraidos ou a ela atribuidos. Mas a indexagdo
vai além. Ela providencia também a representagdo e o /ink entre si daqueles termos criados para

comporem possiveis indices/casos, como mostram as estruturas de (1) a (4) da Figura 5.1.

Termos Atribuidos a Situagdo Metodologia da link

(1) erro, sintdtico, programal, loop, refazer, depuragdo,

programa2, programador 1, Modula-2, programador2, Pascal i PR =

(2) (erro sintdtico, programal, depuragdo, programadorl)

(loop, programa2, refazimento, programador2) Link ((Pro-cnpilenaian)

(3) (programadorl, depuragdo, erro sintatico, programal) Link com posigdes
(programador2, refazimento, loop, programa2) indicando papéis dos termos

(4) ( Sujeito: programadorl
Agdo: depuragio
Objeto: erro sintético, programal
Madificador: em Modula-2 ) Link (Pré-coordenagdo)

( Sujei[o; programadorz com mod{'ﬁcadores indicando papéis
Agdo: refazimento
Objeto: loop, programa2
Modlificador: em Pascal )

Figura 5.1: Indexag@o por termos ¢ seus links ou ligagdes

Os fatos significativos da eliciagdo de casos mostrados na Figura 5.1 sdo os seguintes:

e Os termos da estrutura (1) ndo exibem qualquer /ink entre si. Sdo, simplesmente, termos

selecionados para descrever a situagao de depuragdo de programas, do exemplo.

o Nas estruturas (2) a (4) da figura, os mesmos termos estdo ligados entre si de trés manei-
ras diferentes. O /ink dos termos na estrutura (2), por exemplo, permite que o sistema ndo
venha a correlacionar erroneamente os bugs em Modula-2 e em Pascal, uma vez que estes
bugs ndo estdo a se localizar nos mesmos vetores de termos que estejam ligados. Tem-se

aqui uma ligagio (“/inkagem”) de termos denominada de pré-coordenagdo, por ser realiza-



Cap. 5 —Indexagdo de casos baseada em tabela em suporte a similaridade 98

da em tempo de indexagdo; e ndo em tempo de busca.

A estrutura (3), por sua vez, leva em conta o papel posicional daqueles termos a serem
dispostos em vetores, permitindo um unico valor por posigdo. Que acontecera entio

quando mais de um termo de uma situagdo vierem a concorrer por uma mesma posigdo,

em um certo vetor?

A estrutura (4) constitui uma outra forma de organizagdo de termos, adequada para resolver esta

questdo. A estrutura emprega modificadores que sdo também mecanismos para indicar papeis dos

termos incluidos na indexagdo.

5.3.1.3 Classes de indexagio

Existem quatro tipos de indexag@o quanto a tradugdo:

e Indexagdo por extragdo de informagdo. Esta classe de indexagdo ocorre quando a fonte
da anadlise ¢ um documento de situagdes. Por exemplo, um catdlogo de bugs em progra-
mas que rodam em uma empresa ou um cadastro de clientes bancarios sdo fontes para

analise e extrag@o de termos representantes de situagdes.

o Indexagdo por atribui¢do de termos. Nesta classe de indexagao, a fonte do conhecimento
para a analisc de situagdo s@o as proprias pessoas especialistas naquelas situagdes. Ela
envolve a atribui¢do de termos (na criagdo dos casos) a partir de uma fonte outra, portan-

to, que ndo seja propriamente um documento textual.

* [ndexagdo automdtica & indexagdo manual. Referem-se aos meios de processamento
tanto da indexagdo por extragdo quanto da indexagdo por atribuigdo. Na indexagdo ma-
nual o especialista providencia ou a extragdo ou a atribui¢do de termos para caracterizar
os atributos de casos. Na indexagdo automatica, ao contrario, o proprio sistema de RBC
tem a capacidade de, automaticamente, achar/determinar — a partir de um indice (ainda
ndo organizado na forma de casos) mas previamente armazenado — aqueles fermos a se-
rem atribuidos/indexados aos casos que estejam em criagdo. A indexagdo usada em siste-
mas de RBC baseados em processos indutivos ¢ um exemplo tipico de indexagdo por

atribuicdo automatica (feature selection).

5.3.1.4 Indexacio # Matching

J. Kolodner — a parte a sua ambigiiidade ao ndo rejeitar por completo a idéia de indice como pontei-
ro — também concebe a indexagdo como um processo incluindo trés atividades béasicas que seriam,

nas suas proprias palavras [KOL 96, p. 355]:
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* Rotular casos com seus conjuntos de caracteristicas definidoras de situagdes (em nossa

abordagem: fraduzir, mediante fermos, os atributos de situagdes); e
* Atribuir valores de importdncia para atributos/dimensdes de uma representagio;

® [Fazer maitching ou emparelhamento dos melhores casos (para efeito de clustering ou

nao).

Ora, as clarificagdes de conceitos de terceiros por Kolodner, além de ndo oferecerem alternativas
conceituais, também ndo nos parecem bastante clarificadoras. A este respeito, estamos a afirmar
que as definigdes de 5.1 a 5.5, por nds apresentadas, certamente vdo se mostrar muito mais signifi-
cativas para caracterizar todo o processo da indexagdo de casos do RBC do que apenas dizer que a

indexagdo compreende as operagdes de rotular, atribuir valores e fazer matching por ela apontadas

acima.

Além disso, ao incluir a operagdo de marching nos processos peculiares da indexagdo, uma tal in-
clusdo certamente vai mais confundir o engenheiro de conhecimento do que clarificar. Note-se o
seguinte: realizar matching ou emparelhamentos constitui um processo ndo somente do RBC mas
se trata de um processo comum a diferentes areas da computagido onde, normalmente, o matching
fica associado a operagdes de resgate de informagdo (cf. segao 2.7). Defendemos que esse processo
de matching (como forma de resgate, propriamente) nio faz parte da indexag¢do de casos - como
confusamente aparece em Kolodner [KOL 96, p. 355] — do mesmo modo que, em outras areas da
computagdo (em Information Retrieval, por exemplo) a indexagdo também néo faz parte do resgate
e vice-versa [KOW 97|. Em IA, a realizagdo de matching constitui um processo proprio, inclusive
com a sua denominagdo propria conhecida como busca, o que corresponde, particularmente no

RBC, a busca de casos (em vez da indexagdo kolodneriana) — conforme as definigdes que seguem.

5.3.2 Outras clarificagoes

Também importantes sdo: (i) a busca funcionando como resgate de casos; (i) a computagdo de

similaridade, e (7ii) o armazenamento de casos:

Defini¢io 5.6: Armazenamento de casos. Armazenamento € o processo que consiste tanto na cria-

¢do daquelas estruturas de dados para os casos quanto no uso destas estruturas de dados.

Defini¢io 5.7: Resgate de casos. Resgate de casos, por outro lado, ¢ um processo em trés etapas
fundamentais compreendidas pela (i) operagdo de indagag@o ou consulta; pela (7i) operagdo de bus-

ca de casos; e, por fim, pela (7ii) operagdo de computagdo da similaridade.
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Defini¢ao 5.8: Indagagdo sobre casos. A indagagio a ocorrer no “pronto” de um sistema consiste
(i) na agdo de especificagdo de atributos conhecidos sobre casos; (ii) na agdo de especificagdo de

atributos adicionais sobre casos; ¢ (7ii) na agdo de especificagdo de restrigdes para o resgate.

Definigiio 5.9: Busca de casos. A busca, propriamente, consiste nas fungdes de matching ou empa-

relhamento de casos e nos algoritmos de pesquisa.

Definigao 5.10: Computagdo de similaridade. A computagdo da similaridade tem o sentido aqui

adotado de mecanismo para estreitamento do espago de solugdes ou de busca de casos.

Note-se o sentido que a Defini¢do 5.10 esta emprestando & computagdo da similaridade. Em geral,
a similaridade tanto pode ser computada para fazer retornar casos da memoria — ou seja, como me-
canismo propriamente de resgate (como visto na se¢do 2.7) — quanto pode ser usada para estreitar o
espago de uma solugdo (em tempo de selecdo de casos). Por que entdo € necessario o estreitamento
deste espago de solugdo? Isto ocorre porque existe uma classe de resgate (por exemplo, a que usa
termos de uma indexagdo) onde os casos sdo resgatados apenas com base em uma expectativa de
similaridade, em virtude da sub-especificagdo da indagagio, no ato do resgate. A sub-especificagdo
na consulta resulta sempre na localizagiio e no retorno de inimeros casos. Nestas situagdes, a com-
putacdo da similaridade tem o papel de fazer a descoberta dos melhores emparelhamentos entre

estes inimeros casos através do estreitamento do espago de solugdes.

5.4 Um tratamento da indexa¢do baseado em tabela: modelo IBT

O quadro conceitual introduzido acima nos permite retomar aqui a questdo (formulada na segéo
5.1) sobre como operacionalizar a indexagdo de uma classe de casos que possam representar os
objetos tverskyanos de nosso modelo de similaridade. Indexagdo Baseada em Tabela — ou abrevia-
damente /BT — constitui justamente esse modelo de indexagdo e de representagdo que propomos
para oferecer resposta a esta questdo. Ele foi concebido de modo a combinar trés exigéncias basi-

cas:

¢ A exigéncia de que casos do RBC funcionem como o mecanismo central de representagdo

dos objetos tverskyanos;

e A exigéncia de que casos sejam indexados sob a forma de uma organizagdo do tipo tabu-

lar, em apoio a computagdo de suas similaridades;

» A exigéncia de que casos — indexados via IBT— funcionem como algo parecido com uma
estrutura de frames, como mecanismo para garantir a posterior computabilidade da simi-

laridade proposta.
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A segdio 5.4.1 trata do surgimento da idéia de tabela para indexagdo de casos enquanto a segio 5.4.2
detalha esta forma de organizagdo da indexagd@o. A segdo 5.5 trata do relacionamento entre IBT e o

dominio selecionado para aplicagdo. A parte restante do capitulo (se¢do 5.6) explora formalismos

alternativos de organizagdo de casos.

5.4.1 Indexa¢do tabular em Russell & Norvig

Indexar ou organizar em tabelas conhecimentos extraidos de situagdes é uma idéia intuitiva. Obser-
ve-se, por exemplo, a forma de organizagdo dos termos na estrutura (4) da Figura 5.1. Esta organi-
zagdo compreende duas colunas: uma para os termos que indicam dimensdes conceituais (Sujeito

ou Agente, A¢do, Objetos, Modificador), outra para valores destes mesmos termos.

Russell e Norvig, de uin modo similar, discutem a implementagdo de bases de conhecimento —ndo
constituidas por casos — também tomando por modelo uma organizagdo tabular deste conheci-
mento [RUS 95, p. 301]. Ao tratarem dos sistemas de raciocinio légico, concebem a indexagio de
sentengas logicas fazendo uso de uma estrutura de dados conhecida como tabela hash, tendo em
vista armazenar e também resgatar informagdo indexada por chaves fixas. O conteido das suas
tabelas ¢ formado, portanto, por sentengas logicas do tipo sentengas literais ground (sentengas que

ndo possuam variaveis).

Nossa indexagido se fundamenta na idéia destes autores. Ela, porém, constitui um esforgo para es-
tender a indexagdo de sentengas ldgicas desses autores para uma metodologia de indexagdo de ca-
sos baseada em tabela. Ou seja, ao contrario do modelo de Russell e Norvig para indexar sentengas
légicas, o modelo IBT trata de indexar atributos de casos. A questdo central, no entanto, é a de
como fazer essa indexagiio se ajustar ao conceito de objeto tverskyano, que constitui toda a base de

nossa investigagao.

Efetivar este ajustamento entre as nossas necessidades de estruturagdo de casos e a organizagdo
tabular constante em Russell e Norvig significa ter de alterar tanto a forma da organizagdo tabular
quanto os proprios conteidos da informagdo indexada. O exemplo geral (sem contelido ou dominio
particular) dessa indexagdo em tabela estd mostrado na se¢do 5.4.2.3. Exemplos de indexagdo ta-
bular particularizada para o dominio da andlise de crédito sao discutidos no Capitulo 7 dos experi-

mentos.

5.4.2 IBT como representaciio de objetos tverskyanos

Como entido indexar atributos de casos que levem em conta as propriedades dos objetos tverskya-

nos? Ou, dizendo de outro modo: como empregar esta indexagdo de casos para computar as suas
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similaridades? Sabemos, pelo Capitulo 4, que a indexagdo ou criagio de casos devera operar de tal

como a viabilizar a computagdo das similaridades; mas, como acoplar estruturalmente a indexagio

atributos de objetos, valores, diagnosticidade e pesos para valores?

5.4.2.1 Regra de ajustamento operacional ao modelo de Tversky

Em IBT, resolve-se este problema do acoplamento aplicando-se uma regra de ajustamento ao mo-
delo tedrico de Tversky. A regra basica que estamos a propor para guiar este processo de criagio de
casos atraves de uma indexagdo tabular € a seguinte: qualquer objeto tverskyano pode ser repre-
sentado por um caso do RBC de estrutura tabular se, para cada propriedade observada neste objeto,
também for criada uma correspondente representagdo desta propriedade na estrutura deste caso em

criagdo. A implementagdo desta regra pode ser conseguida pelo procedimento dado a seguir.

5.4.2.2 Procedimento da indexacio IBT

Casos da forma tabular sdc indexados ou criados pelo emprego dos seguintes quatro passos basi-

Ccos:

Passo 1: Identificagio dos termos descritores de atributos. Tanto métodos manuais quanto
automaticos podem ser usados para selecionar-se ou atribuir-se termos a situagdes.
Em muitos dominios de aplicagdo — por exemplo, cadastros, historicos diversos, e
também catdlogos de problemas ocorridos ao longo de operagdes — podem ser em-
pregados pelos especialistas tendo em vista identificar termos descritores de atri-

butos tteis a criagdo de casos.

Passo 2: Determinagdo dos valores dos atributos. Para cada atributo selecionado no Passo |
reservado a eliciagdo (cf. se¢do 5.3.1.1), a ele deve ser atribuido o valor mais apro-
priado, quer seja ele um valor simbdlico ou um valor numérico, ou booleano, ou

ainda um valor textual.

Passo 3: Awribuicdo de votos ou pesos aos valores de atributos. Também, devem ser provi-
denciados votos ou pesos para expressarem a importdncia de instdncias particulares
de valores dos atributos em questdo. Em nossas exemplificagdes e experimentos,
pesos para expressarem a importdncia de valores devem ser atribuidos pelo especi-
alista no dominio ou usudrio do sistema. Métodos humanos de julgamento de im-
portincia podem estabelecer votos para valores de atributos em uma certa escala
quantitativa de nimeros de votos (uma escala de um 1 a 10, por exemplo). Esta es-
cala de votos para valores de atributo, no entanto, vai depender das especificidades

do dominio de aplicagdo do modelo IBT.
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Passo 4: Quantificagdo da diagnosticidade de atributo. Diagnosticidade, como visto, mede a
importéncia do atributo na defini¢io da natureza dos objetos. Estamos também
adotando que este tipo de julgamento deve ser mais apropriadamente feito pelode-
signer do sistema (e ndo mais pelo seu usudrio), empregando para isto uma escala
de atribui¢éio de votos indicadores da esséncia dos objetos. Quanto maior a quanti-
dade de votos atribuida ao nome de um certo atributo, maior serd a diagnosticidade
ou a essencialidade daquele atributo para a defini¢do daquele objeto que esta sendo

representado mediante os casos.
5.4.2.3 Forma geral dos casos indexados por IBT

O procedimento descrito acima sera capaz de dar origem a uma organizagio particular dos atributos
de objetos e situagdes. A Figura 5.2 retrata esta forma geral de organizagdo de atributos no interior
dos casos a serem modelados. Os casos modelados na forma descrita nesta figura satisfazem aquela

regra bisica de ajustamento do modelo computacional ao modelo cognitivo de Tversky.

Caso j
Diagnosticidade-atributo Atributo : Valor Votos-valor-atributo
Di Al i V| th
D-_» Ag ¥ Vz Vtz
DH An . Vn Vt"

Figura 5.2: Forma genérica dos casos baseados em tabela

Qualquer caso j a integrar a uma base de caso tera de exibir atributos de um espago de atributos
<A, A, ..., A> caracterizadores do objeto /j; valores de atributos <V, V,..., V,>; votos ou pesos
<Vt,, Vts, ..., Vt,> dados aos valores destes atributos; e, finalmente, a diagnosticidade <D,, D, ...,

D,> de cada atributo deste objeto . Estamos estabelecendo que também esta diagnosticidade seja

medida pelo projetista (e ndo pelo usuario do sistema) em termos de quantidade de votos.

A figura, portanto, ilustra a forma genérica dos casos a serem indexados via IBT e — como conse-
qiiéncia desta organizagdo — a forma dos casos apropriada aos modelos de similaridade SIM(m,p),

de ranking ORDEN ja apresentados, e também do modelo AVAL de avaliagao.

Tanto os aspectos da aplicagdo deste esquema de indexagdo e de organizagdo de casos quanto os
aspectos da comparagdo com outras metodologias computacionais sdo deixados para andlise no
Capitulo 7. Introduzimos, porém, na parte restante deste capitulo, o dominio de realizagdo do mo-

delo IBT e também elementos de comparagdo deste modelo com outros formalismos de organiza-
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¢do de casos.
5.5 Indexacdo IBT na computacio de casos de crédito

Tversky e Gati desenvolveram os seus experimentos cognitivos tomando como centro das investi-
gagdes dois grupos diferentes de objetos: (i) o grupo das figuras geométricas e (ii) o grupo de pai-
ses de continentes diferentes. Ao contrério destes interesses, a realizagio computacional dos nossos
modelos considera uma classe de objetos também real mas de muito maior complexidade, qual seja
a classe dos objetos financeiros. Através desta realizagio computacional, procura-se enxergar a
indexagdo e o RBC como estando a servigo da representagdo computacional da classe particular de
objetos tverskyanos constituida pelos créditos ou empréstimos financeiros. Ou seja: tratar-se-a da
aplicagdo da abordagem IBT de indexagfo, da similaridade e do ranking de casos ao dominio parti-

cular das decisdes sobre crédito financeiro — um dominio anteriormente introduzido na se¢do 3.7.2.

Aplicar a indexagao IBT a decisdes sobre crédito ou empréstimo significa dizer que nosso interesse
de indexagdo passa a se concentrar na criagéo de casos do RBC que devam exibir as seguintes pro-

priedades:

o Casos de crédito passam a ser objetos manipuldveis que devem encerrar alguma resposta
em matéria de concessdo de um crédito pretendido e de sua qualidade. Como entdo en-
capsular no interior de casos aqueles componentes que venham a funcionar como ligdes

(ou respostas) Gteis sobre possiveis decisdes de concessdo ou ndo de créditos financeiros?

e Casos de crédito passam a ser objetos cujas representagdes devem se enquadrar na for-
ma geral IBT estabelecida para os objetos tverskyanos. Como, conjuntamente, levar em
conta (i) tanto as condigOes atreladas ou atributos associados a créditos passados, quanto

(ii) os votos ou pesos associados a esses atributos e seus valores?

e Casos de crédito passam a ser objetos cujas similaridades também devem ser computa-

das segundo o modelo SIM(m,p) estabelecido para os objetos tverskyanos, em geral.

Casos de créditos modelados com estas propriedades permitem que estes objetos possam ser com-
parados tanto em relagdo (i) as similaridades das condigdes de operagdes de crédito ou similarida-
des dos atributos da concessdo; quanto em relag@o (ii) as similaridades dos resultados das decisdes

tomadas/a tomar.
5.6 IBT e mecanismos alternativos de organizagio de casos

Para efeito de mostrar as diferengas entre o modelo IBT proposto e outros formalismos alternativos

de indexagdo e organizagio de casos, a parte restante deste capitulo destaca 3 outras questdes da
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realizagdo de casos: (i) a atribui¢do de pesos por métodos estatisticos, e ndo pelo especialista do
dominio; (ii) a formalizagdo em separado do vocabulario de casos; e (iii) a representagdo de casos

em estruturas de frame (Quadros), recentemente redescritas por G. Bittencourt [BIT 98].
5.6.1 Atribuicdio de importincia por método estatistico

Nos Passos 3 e 4 do procedimento descrito na se¢do 5.4.2.2, o julgamento sobre os pesos para valo-
res e para a diagnosticidade de atributos ¢ uma tarefa para o usudrio e para o designer dos sistemas,
respectivamente. Deixa-se em aberto, porém, a possibilidade de automagdo deste processo através,
por exemplo, de uma abordagem estatistica. Nesta hipotese, metodologias estatisticas ja disponiveis
para a visualizag@o de conte(idos de bancos de dados textuais (Conceptual Space Visualizer) podem
ser reutilizadas para atribuir pesos (w; ;) ao valor j de um atributo do objeto i entre n objetos ou

casos através dos seguintes passos [SUG 98]:

1. Célculo das densidades dj; e Ej do valor j de um atributo no objeto i e também em »n

objetos, respectivamente:

Freqiiéncia do valor j do atributo no objeto i

dj = =
' Fregiiéncia de todos os valores de atributo no objeto i

- Freqiiéncia do valor j do atributo em n objetos

Fregiiéncia de todos os valores de atributo em n objetos

2: Calculo da distribuigdo do valorj (ou v; ) de um atributo:

>, ~d;)’
y=
n-—1

3: Calculo, propriamente, do peso para o valor j (ou w;; )de um atributo do objeto i

A atribuicdo de pesos, estatisticamente, permite automatizar esta parte da indexagdo e traz vanta-
gens sobre a indexagdo por especialistas, tais como um menor custo de indexagdo, menor tempo de
processamento e até mesmo uma maior consisténcia entre os termos selecionados para indexagédo e
os objetos sendo indexados. No entanto, a indexagdo por especialista acarreta uma maior vantagem
em relagdo a uma maior habilidade em determinar abstragdes conceituais e em julgar o valor dos

termos/conceitos a serem incluidos como componentes dos casos.
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5.6.2 Vocabulirio como ontologia: A Ldgica das Descricies

Kolodner indaga a si propria sobre a questdo “de onde vem o vocabuldrio para indexacio” (Where
does Vocabulary for Indexing Come From?) [KOL 96, p. 357], uma questdo por nés ja respondida
na segdo 5.3.1.1. Interessa-nos, neste ponto, a indagagdo contraria ao problema de Kolodner: Para
onde deve ir o vacabuldrio atribuido/extraido de situagdes? Propde-se que este vocabulario possa
convergir para uma estrutura — uma espécie de ontologia — a ser representada em uma linguagem
formal, orientada ou especializada em lidar com terminologias, tal como aLdgica das Descrigdes
|BAA 99, RUS 95, p. 323]. A vantagem principal em se formalizar terminologias de situagdes esta
em evitar que o sistema venha a cometer ambigiiidades no emprego dos termos proprios de um
dominio particular e, sobretudo, possui a vantagem de proporcionar a esse sistema o compartilha-

mento de conceitos comuns sobre objetos representados como casos.

5.6.3 Vocabulirio como ontologia: exemplo em /elp desk

Suponha que o dominio de aplicagao do Web Help Desk da se¢do 3.7.1seja o apoio em depuragio
de software, para continuar com nossas exemplificagdes da se¢do 5.3.1.2. O sistema terd de conhe-
cer as muitas classes de erros que podem infestar um programa imperativo. Possiveis ag8es de um
sistema Web Help Desk vao depender do seu conhecimento sobre o significado destas terminolo-
gias envolvendo estas classes de erro. Como entdo formalizar essas terminologias de erros a inte-

grarem os casos de apoio da arquitetura de help desk? Como representar, em quadros, casos de

erros de programagdo?

Orientada para esses sistemas de assisténcia ao usudrio, a Figura 5.3 ilustra uma ontologia de erros
de programagdo imperativa representada em Ldgica das Descrigdes (e onde os simbolos proprios

para os operadores conectivos desta logica foram substituidos pelos simbolos A e V).

A descrigio constante nessa figura ilustra uma tipologia de erros, sendo as suas duas classes princi-
pais, os erros internos (por violagdo da linguagem de programagdo, propriamente) e os erros exter-
nos ao programa (como os devidos a pane de hardware, documentagdo errada, aproximagdes inde-
vidas por parte do algoritmo, etc.). Erros de longa e de curta distancia, por outro lado, sdo erros
léxicos ou sintaticos tomados em relagdo ao local do aparecimento dos seus efeitos em um progra-

ma; esses efeitos podem surgir mais distantes ou menos distantes da fonte propagadora dos erros.

Uma representagao de vocabulario tal como esta pode ser relevante para a prépria representagdo de
casos se os mecanismos de inferéncia do sistema providenciarem a visitagdo tanto a representagio

do vocabulério quanto a representacgio dos casos.
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erro-qualquer =programa-imperativo A
3 erro. (erro-externo v erro-interno)
algum-erro-externo = programa-imperativo A
3 erro. erro-externo
algum-erro-interno := programa-imperativo A
3 erro. erro-interno
erro-exierno .= programa-imperativo A
3 erro. (hardware v documental v conceitual v teleolégico v
aproximativo)
erro-interno := programa-imperativo A
3 erro. (léxico v sintdtico v semdntico)
algum-erro-semdantico .= programa-imperativo
3 erro. (estrutural v caracteristico v violagdo-memoria)
algum-erro- léxico := programa-imperativo A
A erro. (longa-distdncia v curta distancia)
algum-erro-sintdtico := programa-imperativo A
3 erro. (longa-distancia v curta-distancia)

Figura 5.3: Terminologia sobre erros de programagdo em Ldgica das Descrigdes

5.6.4 Vocabulario, quadros e casos de help desk

Selecione-se, de inicio, um daqueles erros de programacdo constante na terminologia anterior, por
exemplo, Erro-caracteristico para sua representagdo em casos na forma de quadros. Quadros sdo
recursos computacionais para modelarem objetos que possuem identidade prépria — em um certo
dominio — tais como erros de programagdo. A modelagem dos erros na forma de casos representa-
dos em quadros permitira ao usudrio fazer indagagdes, permitira as modificagdes dos conhecimen-
tos encapsulados ¢ as inferéncias. Os quadros sido construidos utilizando-se trés elementos basicos:
(i) atributos; (ii) relages; e (iii) procedimentos. Os atributos a comporem os quadros correspon-
dem as propriedades dos objetos (erros, no exemplo) que sdo relevantes para uma dada aplicagdo,
tal como em help desk para apoio em software. Termos vao descrever o nome das propriedades ou
atributos associados aos objetos. As relagdes determinam as ligagdes semanticas entre os diferentes
objetos do dominio. Os relacionamentos descritos sdo especialmente generalizagdo ¢ associagdo.
Os procedimentos cumprem o papel de manipulagdo dos objetos representados, ou seja, toda e

qualquer operagdo sobre os objetos (consulta, modificagdo, exclusdo).

Erro-caracteristico, por sua vez, é um tipo de erro semantico em linguagens imperativas (constante
no vocabulario da Figura 5.3), que pode ocorrer, por exemplo, em instrugdes case (da forma: case
expressdo-ordinal of lista-do-case; ... [;] end, onde lista-do-case ::= lista-constantes : instrugdo).
Trata-se de erros mais induzidos pelas caracteristicas proprias de alguma linguagem de programa-

¢d0 (de onde vem o nome do bug) do que pela impericia do programador.



Cuap. 5 —=Indexagdo de casos baseada em tabela em suporte a similaridade 108

Quadros representando casos de erros de programagio estdo mostrados na Figura 5.4. Por defini-
¢do, em sistemas de help desk dessa natureza, a meta dos casos representados € poder oferecer al-
gum tipo de resposta que funcione como assisténcia a corregdo de programas, como no projeto
SQUAD japonés, com 20.000 casos de bugs (cf. segdo 1.2). Na Figura 5.4, um erro do tipo caracte-
ristico esta representado no quadro erro-caracteristico com seus atributos particulares, que sdo: (7)
a fonte do problema esta na instrugdo case; (ii) o tipo do problema; (iii) caracteristica tedrica pecu-
liar; (iv) sugestdo de ajuda para a corregdo deste problema. O quadro erro-caracteristico, além
desses atributos, vai herdar os atributos do quadro algum--erro-semdntico, que sao: (i) ocorréncia do
erro em tempo de execugdo; (ii) sem mensagem de erro ou com mensagem cifrada; (iii) resultando

em parada subita da execugio do programa.

A assisténcia providenciada pelos casos do exemplo se refere ao problema do emprego da instrugdo
case quando ndo tiver sido prevista qualquer correspondéncia entre a expressdo-ordinal da sintaxe
do case com quaisquer dos seus rotulos ou /ista-do-case. Para este erro, o suporte ao programador
vem, na forma de texto, como sendo uma faceta do atributo Sugestdo de Ajuda. As facetas, por
conseguinte, especificam os tipos de valores esperados de atributo e, se forem necessarios, os pro-
cedimentos adequados para calcular o valor de um certo atributo. Como pode ser visto, trata-se de

uma representagido de casos bem diferenciada do modelo IBT.

Quadro: Super-quadro:
algum-crro-semdntico erro-qualquer
ATRIBUTOS DEFAULT TiPO SE-NECESSARIO
Tempo ocorréncia Execugdo Simbolo
Mensagem de erro Cifrada Simbolo
Resultado Parada subita | Simbolo
é_um
Quadro: Super-quadro:
erro-caracteristico algum-erro-semadntico
ATRIBUTOS DEFAULT TirO
Fonte do problema Instrugdo case | Simbolo
Tipo do problema Nao logico Simbolo

Verificar se ex-

pressdo do case

corresponde aos
seus rotulos

Sugestdo de ajuda Texto

Figura 5.4: Quadros representando um caso de apoio em programagéo
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5.7 Conclusio

Este capitulo se concentrou em duas questdes fundamentais do raciocinio baseado em casos: (i) a
questdo de como providenciar uma extensdo computacional para um modelo cognitivo ja existente,
através de uma representagdio de casos para os objetos tverskyanos; essa primeira questdo nos re-
mete entdo para um outro problema dela decorrente; (ii)a questdo fundamental da indexagdo em
RBC. O capitulo parte da analise de conceitos correntes e concepgdes erroneas sobre indexagio
envolvendo indice, matching, indexagdo, e propde entdo novas interpretagdes com base nos proces-
sos verificados no dominio da area de Information Retrieval. Em seguida, o capitulo se concentra
na proposta de um modelo de organizagdo de atributos e de criagdo de casos denominado de Inde-
xagdo Baseada em Tabela (1BT). O modelo IBT tem inspiragdo em material encontrado em Russell
e Norvig mas se presta a finalidades diferentes. Em vez da indexagdo de sentengas ldgicas procura-
se organizar, em forma tabular, toda aquela informagio necessaria a computagdo subseqiiente das
similaridades de casos criados com a IBT. Aspectos de aplicagdo sdo deixados para o Capitulo 7,
apds ja ter sido indicado, neste capitulo (seg¢do 5.5), aquilo a ser perseguido com os experimentos

de indexagdo e de similaridade de casos na area das decisdes sobre créditos financeiros.



Capitulo 6

Avaliacio qualitativa de casos
baseada em métricas

6.1 Introducio
6.1.1 Motivagdes e razdes para avaliar casos

Avaliar sistemas modelados com tecnologia de RBC constitui um daqueles problemas ainda em
aberto no contexto do RBC onde, praticamente, inexistem contribuigdes de tipo mais operacionais.
A este respeito, os proprios trabalhos de Janet Kolodner sdo pouco expressivos [KOL 93]. Em seu
texto basico, algumas diretrizes podem ser encontradas, de modo um tanto disperso, sobre o pro-
blema. A autora, no Capitulo 15 sobre a “construgdo de um raciocinador baseado em casos”, do
referido texto tdo somente estabelece consideragdes sobre a avaliagdo destes sistemas de RBC
(consideragGes | e 2). Ela assevera que a alta complexidade de se avaliar as solugdes encontradas
por um racionador baseado em casos tem como causa os vérios tipos diferentes de conhecimento

que se fazem necessarios para a tarefa [KOL 93, p. 542]:
“E muito dificil definir precisamente cada um destes tipos de conhecimentos”

Isto talvez venha a explicar a caréncia de trabalhos cientificos significativos nesta area especifica da
recente tecnologia de RBC, o que contrasta com avangadas metodologias ja existentes para avalia-
¢Oes em dreas como a de Banco de Dados [FIR 95, MOT 97], de sistemas Query Answering |GOD
99, AND 97, p.2] e de Information Retrieval [KOW 97, SAL 75]. Ndo obstante a complexidade da
tarefa, avaliar aplicagdes de RBC — E NAO APENAS AS SUAS FERRAMENTAS, como no Relatério da
Al Perspectives |ALT 95| — se torna uma exigéncia dos processos de RBC por diferentes razdes,

COmo as que enumeramos na seqiiéncia:

e Pode-se querer determinar a qualidade de ambientes baseados em casos ja construidos,

para que se possa conferir o grau de satisfagdo dos varios objetivos de uma base de casos;

o Pode-se querer introduzir inovagdes em ambientes ja existentes e a avaliagdo vai determi-

nar esta viabilidade de inovagdes;
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* A avaliagdo lamb€m se torna necessaria sempre que se tem de comparar a performance de

diferentes designs baseados em casos;

e Finalmente, requer-se ainda uma avaliagdo sempre quc as caracteristicas ainda ndo co-
nhecidas de um ambiente de casos devam ser comparadas com caracteristicas ja bem es-

tudadas em outros ambientes.

O presente capitulo trata de um framework para o enfrentamento desta tarefa. O insight para uma
abordagem desta natureza poderia provir quer do tratamento da questdo em Banco de Dados, quer
de Query Answering ou ainda da area de Information Retrieval (IR). A érea de Information Retrie-
val, porém, parece apresentar maior solidez ¢ uma maior formalizagdo das suas metodologias ava-
liativas. A nossa opgiio recai sobre este nltimo paradigma como a fonte de motivagdes para a abor-

dagem, aqui discutida.

6.1.2 Objetivos da abordagem AVAL

Em nossa abordagem, avaliar qualitativamente modelos baseados em casos significa explorar, de

uma forma ou de outra, trés questdes basicas:

* Até que ponto um certo modelo baseado na tecnologia de RBC atende aos seus objetivos

estabelecidos em relagdo ao usuario?

s Quais as principais razdes para o possivel insucesso em resgatar casos relevantes para o

usuario?

* Quais as razbes para o insucesso em rejeitar casos ndo relevantes?

S&o estas as questdes basicas envolvendo o desempenho dos sistemas construidos com tecnologia
de RBC e cujo tratamento estamos a denominar de concepgdo AVAL. Fundamentalmente, AVAL
constitui uma proposi¢do de avaliagiio de bases de casos centrada em métricas com a meta de favo-
recer insights sobre o desempenho qualitativo destes sistemas. Uma tal visio de avaliagdo orientada
para insight vai contrastar, por exemplo, com possiveis abordagens mais voitadas para operagdes

de restes exaustivos de sistemas.

Nas segdes 6.2.1 e 6.2.2 seguintes, procura-se caracterizar, de um modo geral, aqueles mecanismos
internos dos modelos de RBC que estdo na origem da necessidade de avaliagdo, quais sejam: (i}
indagagdes, (ii) espago de respostas, (iii) respostas resgatadas x ndo resgatadas, (iv) relevantes x
ndo relevantes. Sao discutidos, ainda, conceitos basilares que estamos a identificar para funda-

mentar a visdo de avaliagio ora proposta. Entre estes conceitos identificados como indispensaveis

estdo os de: (i) efetividade & eficiéncia, (i) avaliagdo orientada para provas x avaliagdo orienia-
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da para insight; (iii) macro avaliagdo x micro avaliagdo; e (iv) critério quantitativo. Finalmente,
as segdes 6.3 a 6.8, mais diretamente, se concentram na especificacdo daquelas propriedades da
avaliagdo de casos constitutivas da visdo AVAL, com destaque para a definigiio dos critérios avalia-

tivos e para a definigdo das métricas fundamentais necessarias para esta tarefa.

6.2 Conceitos basilares no modelo AVAL
6.2.1 Espaco de respostas

Modelos baseados em casos tém como meta acessar um espago de casos-resposta e fazer retornar
um conjunto de casos a satisfazerem uma certa indagagao do usuario. Processos de avaliagdo tém
como objetivo justamente medir este grau de satisfagdo do usudrio (quando esta avaliagdo ndo es-
teja, especificamente, orientada para a gestdo do sistema). A Figura 6.1 ilustra este espago de res-
postas particionado, neste exemplo particular, em 14 casos que estdo a representar uma base de

casos em um dominio de interesse de uma populagdo de usudarios.

Figura 6.1: Base de casos como espago de respostas
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Quando o usuario decide formular uma indagagdo em busca de casos similares ao que tem em
maos, uma base de casos total (como a da Figura 6.1) fica logicamente dividida em quatro diferen-

tes segmentos conforme mostrado na Figura 6.2.

Relevantes Relevantes
resgatados | ndo resgatados

Nio relevantes Nio relevantes
resgatados | ndo resgatados

Figura 6.2: Efeito de indagagdes sobre o espago de respostas

Casos relevantes, por definigao, sdo aqueles que contém informagdo capaz de ajudar ao indagador
a responder a sua questio. Casos ndo relevantes, ao contrario, sao aqueles que nao propiciam, nem
direta nem indiretamente, qualquer informagdo util a uma indagagdo. Existem duas possibilidades
em relagdo a casos relevantes e ndo relevantes. Eles sdo passiveis de se tornar casos resgatados ou

casos ndo resgatados através de indagagdes.

Sédo estes fendomenos do RBC mostrados na Figura 6.2 que estdo na base dos processos de avalia-
¢do da qualidade de casos e cuja analise requer um amplo aparato de conceitos de avaliagdo que
variam de conceitos cognitivos, a conceitos econdmico-financeiros, passando pelos conceitos tec-

noldgicos, propriamente.
6.2.2 Avaliacio de respostas: defini¢oes
Destacamos, prioritariamente, os conceitos analisados na seqiiéncia [SAL 75].

Defini¢io 6.1: Eferividade (“Effectiveness™) é a capacidade de uma base de casos em atender aos
propositos para os quais ela tenha sido desenhada. Isto é, efetividade tem a ver com a capacidade

de fornecer a populagdo de usuarios aqueles casos-resposta de que esta populagdo necessita.

Definigio 6.2: Eficiéncia (“Efficiency”), por sua vez, € uma medida em termos decusto e, as vezes,
em termos de fempo necessarios para a realizagdo de um conjunto de tarefas de uma base. Um
completo processo de avaliagdo leva em conta tanto a eficiéncia quanto a efetividade das bases de

casos.

Defini¢iio 6.3: Avaliagdo Orientada para Insight se contrapde a Avaliagdo Orientada para Prova.
Nesta ultima classe de avaliagdo, os resultados da avaliagdo sdo produzidos para servirem de testes

ou para serem submetidos a provas em sistemas da vida real. A primeira classe de avaliagdo, por
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outro lado, dispensa, como o nome denota, que os seus resultados sejam submetidos a provas ou

comprovagdes empiricas. Avaliagdes orientadas para insights podem inclusive utilizar-se de algum

recurso de simulagdo de baixo custo.

Defini¢iio 6.4: Micro-Avaliagdo, por sua vez, se contrapde a Macro-Avaliagdo. Nesta tltima classe
de avaliagdo, a énfase esta: (i) na analise das indagagdes (entradas); (ii) na questdo do tempo; (iii) e
na andlise das respostas obtidas (saidas). O processamento, propriamente, ¢ entdo visto como uma
caixa-preta, na avaliagdo do tipo macro. Na micro-avaliagdo, porém, a énfase estd na andlise de
algum componente do sistema, em particular. Por exemplo, os mecanismos de indexagiio, e da si-

milaridade de casos, separadamente, podem ser objetos de micro-avaliagdes.

Definic¢io 6.5: Critérios Quantitativos sdo requisitos para obtengdo de medidas da performance de
bases de casos. A defini¢do destes critérios quantitativos pode ser feita com fundamentos em: (i)
critérios ja existentes para sistemas ja em operagdo; (ii) propriedades dos processos componentes
dos sistemas de RBC; (iii) técnicas de gestdo existentes para andlise de sistemas. Tanto os critérios
definidos, quanto as interrelagdes entre parametros vdo contribuir para a construgdo de métricas

que tenham como objetivo a quantifica¢do da relevancia dos casos de um sistema de RBC.

A proposigido AVAL defende o uso de critérios quantitativos (métricas) para avaliar a qualidade de
casos do RBC com base em uma crenga: a crenga de que subjacentes a esta proposic¢do estdo as
relagdes entre quantidade e qualidade. A quantificagio da relevancia tem o papel de expressar a
qualidade de uma base de casos, ao aplicarmos em 4VAL a relagdo estabelecida por Abraham Ka-
plan (In: |[SL197, p. 19)):

“As quantidades sdo quantidades de qualidades e a qualidade medida tem ape-
nas a grandeza expressa em sua medida (...). A tranformagdo de quantidade em
qualidade ou vice-versa é um processo logico ou semantico, e ndo uma questao
de ontologia”.

6.3 Parimetros de avalia¢io em AVAL

Vamos considerar, nesta se¢do, os critérios de avaliagdo quando esta avaliagdo interessa, sobretudo,
a uma populagdo de usuarios de uma base de casos (Outras avaliagdes/outros critérios — tais como
critérios econdmicos — podem servir prioritariamente, por exemplo, aos gestores de uma base de
casos). Entre os varios possiveis critérios deste tipo, seis (06) deles podem ser considerados como

sendo criticos para efeito de avaliagdo de casos:

(i) Proporgdo retorno. Isto é, a proporgdo que mede a capacidade que um sistema possui

de exibir todos os casos relevantes para uma dada consulta empreendida.
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(i) Proporgdo de precisdo. Isto é, a proporgdo que mede a capacidade que um sistema pos-

sui de desprezar todos os casos nio relevantes para uma certa indagagio.

(iii) ~ Esforgo do usudario. Significa o esforgo intelectual ou fisico, requerido dos usuarios (i)
ao formularem suas indagagdes, (ii) ao instrumentarem o proprio processo de busca, ou

mesmo (iii) ao examinarem o output dos resgates.

(iv)  Tempo de resposta. Significa o espago decorrido entre a aceitagdo de uma indagagdo do

usuario pelo sistema e o display, propriamente, das respostas do sistema.

(v)  Apresentagdo. E a forma de visualizagio do output dos resgates e que também pode in-

fluenciar a capacidade do usuario em fazer uso daqueles casos que forem resgatados.

(vi)  Cobertura da coleg¢do de casos. Isto €, até que ponto todos os casos potencialmente re-
levantes para o usuario venham a estar devidamente incluidos numa base de casos, em

um certo dominio.

De entre estes seis critérios de avaliagdo, trés deles podem ser identificados como sendo os de mais

facil mensuragdo, relativamente. Sio eles:

e Esfor¢o do usudrio pode ser expresso, por exemplo, quer em termos do tempo necessario
para a formulagdo das indagagdes, quer em termos do tempo para uma interagdo com o

sistema, quer ainda em termos do tempo para o exame de seu oufput;

e Tempo de resposta, por sua vez, ¢ também um parametro diretamente mensuravel. Eo
tempo tomado para executar buscas de casos. Existe porém uma ambigiiidade na defini-
¢do do que seja o tempo final de busca. E facil definir o tempo de inicio de uma busca
mas o tempo de término da busca é sempre afetado pelos pontos de vista particulares dos

usuarios de casos.

o Cobertura da colegido de casos também pode apresentar dificuldades de avaliagdo em
termos de métrica. Isto acontece quando o dominio de aplicagdo for um dominio de ver-
dade, em oposi¢do a um dominio de brinquedo (toy domains), o qual ndo tenha sido, a
priori, identificado como sendo altamente intensivo ou rico de conhecimentos. Nesta hi-
potese, os mecanismos disponiveis de eliciagdo de casos devem levar a uma estimagéo da

abrangéncia desta coleg@o de casos que esta sendo construida.

Excluidos estes trés pardmetros por oferecerem menores problemas, somente os critérios da pro-
porgdo de retorno e da proporgdo de precisdo (“recall” e “precision”, como respectivamente de-
nominados na literatura de /R) devem apresentar maiores dificuldades de mensuragiio, como vem

demonstrando a pratica de /R. Tratamos particularmente destas mensuragdes de performance, na
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visdo do RBC.

6.4 Métrica de precisio e métrica de retorno

Duas condig¢des iniciais sdo necessarias para que as proporg¢des de reforno e de precisdo de casos

em uma base de casos possam ser quantificadas:

o Contabilizagdo, separada, do conjunto dos casos resgatados e do conjunto dos ndo resga-

tados;

e [Existéncia de procedimentos para se separar os casos relevantes daqueles casos néo rele-

vantes para certas indagacdes (a despeito da subjetividade da tarefa).

Satisfeitas estas condigdes, define-se entdo |[KOW 97]:

Retorno = Quantidade de resgatados relevantes

Quantidade de possiveis relevantes

7 o Quantidade de resgatados relevantes
Precisdo = . :
Quantidade total de resgatados

sendo que Quantidade de possiveis relevantes designa o nimero total de casos relevantes previstos
na base de casos; Quantidade total de resgatados designa o niimero total de casos resgatados num
arquivo de resultados de buscas e, finalmente, Quantidade de resgatados relevantes designa o nu-

mero de casos resgatados que sdo realmente relevantes para as necessidades de um usuario.

Retorno, por defini¢do, ¢ uma medida da capacidade de encontrar todos os casos relevantes que
estejam na base de casos; mede, portanto, a capacidade do sistema de resgatar casos relevantes.
Enquanto que, precisdo ¢ uma medida da acuidade ou acuracia do processo de busca; mede a capa-
cidade do sistema de rejeitar casos ndo relevantes. Necessidades de casos-resposta podem variar de
usuario para usuario. Alguns usudrios podem requerer uma alta probabilidade de retorno, isto ¢, o
resgate de quase tudo que presumivelmente possa ser de seu interesse; enquanto outros usudrios
podem preferir uma alta probabilidade de precisdo, isto ¢, a rejei¢do de tudo que possivelmente
possa ser inutil. “Tudo mais permanecendo constante” (condigdo coeteris paribus), um bom siste-
ma de RBC serd aquele capaz de exibir tanto uma alta probabilidade de retorno quanto uma alta

probabilidade de precisao.

6.4.1 Funcionamento das métricas

Suponha que os dois casos C; e C, tenham sido resgatados em resposta a um conjunto de indaga-

¢Oes. Especificamente, suponha que o caso C, tenha sido o retorno para um total de 150 indagagdes
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(150 emparelhamentos) e que 0 mesmo caso também tenha sido considerado pelo usuario como um
caso relevante para 90 destas indagagdes. Suponha que o caso C; tenha sido retornado para 200

indagagoes e seja relevante para 100 delas. A Figura 6.3 ilustra esta aplicagio das métricas em

aprego.
Nome dos Indagagoes Quantidade Quantidade
casos emparelhadas relevantes irrelevantes
Cuso C, 150 90 60
Caso C; 200 100 100

Figura 6.3: Feedback do usudrio sobre resultados de indagagoes

Do ponto de vista da métrica de retorno, o caso C; sera preferivel ao caso C; uma vez que, em rela-
¢do ao caso C,, mais usudrios o consideraram relevante ou mais usuarios receberam o que dele
pretendiam (100 versus 90). Contrariamente, a precisdo de 60% do caso C, (Precisdo = Resgata-
dos Relevantes/Quantidade de emparelhamentos = 90/150 = 60% ) sera melhor do que a precisdo
de 50% do caso C..

6.4.2 Métricas de precisio média e retorno médio

Meétricas como as apresentadas no inicio desta se¢do trabalham com valores totais obtidos apoés um
numero & de indagagdes (um conjunto dado de indagagdes) e uma colegdo dada de casos. E possi-
vel, no entanto, trabalhar com o valor médio de precisio e o valor médio de retorno. Precisdo mé-
dia e retorno médio tém a vantagem de refletir aquela performance que o usudrio médio pode espe-

rar obter de um certo sistema de RBC. Primeiro, vamos definir os seguintes parametros:
a;— como sendo a quantidade de casos resgatados e relevantes para a indagagéo i.
b;— como sendo a quantidade de resgatados mas ndo relevantes para a indagagdo /.

¢; —como sendo a quantidade de relevantes mas ndo resgatados para a indagagdo /.

Retorno R; ¢ Precisao P, correspondentes a cada indagagdo i individual, podem ser definidos como:

a; +b;

Medidas relativas ao usudario médio podem ser calculadas tomando-se a média aritmética deP;e R;

do seguinte modo:
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6.4.3 Problemas coni precisio e retorno

Precisdo e retorno sio, portanto, métricas que formam uma base inicial para se avaliar aefetivida-
de de bases de casos. A Figura 6.4 apresenta as propriedades basicas da precisdo (linha continua) e

do retorno (linha descontinua), em situagdes ideais. No eixo horizontal estdo os N casos relevantes,

resgataveis em uma base de casos.

L e——— TR,
. Retorno

L Precisdo

Figura 6.4: Precisdo e retorno ideais

Precisao comega em 100% e mantém-se assim enquanto casos relevantes sejam resgatados. Retor-
no comega com valores proximos a zero e aumenta enquanto casos relevantes sejam resgatados e
até que todos esses casos relevantes sejam esgotados. Uma vez os N casos relevantes tendo sido
resgatados, os unicos casos a continuarem sendo resgatados serdo aqueles ndo relevantes. Precisdo
entdo ¢ diretamente afetada pelo resgate de casos ndo relevantes e cai para valores proximos de
zero. A métrica de reforno, ao contrario, ndo € afetada pelo resgate de ndo relevantes ¢, uma vez

havendo atingido a marca de 100%, ela ai permanece.

Essas métricas, contudo, apresentam ambigiiidades matematicas e também carecem de um certo
paralelismo entre suas propriedades. Em ambientes controlados, serd possivel obter-se valores para
ambas as métricas e relacionar uma com a outra. Nas respectivas formulas, valores como quantida-
de de resgatados relevantes ¢ quantidade total de resgatado estardo sempre disponiveis. Porém,
valores para quantidade de possiveis relevantes serdo de mais dificil obtengdo, em ambientes nido
controlados. Isto porque este componente das formulas sugere que todos os casos de uma base de

casos ja sejam conhecidos por quem faz a avaliagdo. Sugestdes sobre como superar esta dificuldade
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podem ser encontradas em Gerald Kowalski, aplicadas, evidentemente, ao contexto dos sistemas de
Information Retrieval [KOW 97]. Um problema, porém, ainda persistira: quais os valores das mé-
tricas de retorno e de presisdo quando nenhum caso relevante for encontrado entre aqueles resgata-
dos (na primeira situagio) ou ainda quando nenhum caso for resgatado da base de casos (na segun-

da situagdo)? Em ambas as situagdes, as [ormulas matematicas destas métricas tornam-se 0/0.

6.5 Métrica de refugo

A métrica de refugo ¢ uma outra medida também interessante para a avaliagiio de casos porque ela
mede a eficiéncia de um sistema relacionando-se diretamente com os casos ndo relevantes que

venham a ser resgatados. Sua definigdo foi oferecida por G. Salton (In: [KOW 97, p. 230]):

_ Quantidade de resgatados ndo relevantes

Refugo =

Quantidade total de ndo relevantes

onde quantidade total de ndo relevantes designa o total de casos ndo relevantes presentes numa
base de casos. A métrica de refugo pode ser vista como a probabilidade de que um caso resgatado
seja ndo relevante. Ela ¢ o inverso da métrica de Retorno (a probabilidade de que casos resgatados
sejam relevantes) e nela nunca vai-se ter a situagdo de 0/0, a ndo ser que todos 0s casos presentes
em uma base de casos venham a ser relevantes para uma certa indagagdo. Um sistema ideal, por-
tanto, sera aquele que demonstre ter 0 maximo de retorno e o minimo de refugo. A combinagio de

ambas as métricas, implicitamente, implicara em precisdo maxima.

De entre as trés métricas, reforno, precisdo e refugo, esta Gltima é a menos sensivel a acuracia do
processo de busca. Um valor maior para o denominador de refugo vai requerer mudangas signifi-

cativas na quantidade de casos resgatados para poder afetar um certo valor corrente da métrica.

6.6 Métrica de retorno de relevincia tinica

Retorno de relevancia unica (“Unique Relevance Recall”) ¢ uma medida interessante porque ela
permite comparar dois ou mais algoritmos ou sistemas de RBC. Suponha um sistema implementa-
do segundo algum método de indexagdo de casos ou segundo algum algoritmo de similaridade, ou
ainda segundo alguma especializagio do RBC, diferentemente de um outro sistema que imple-
menta um método alternativo de indexagdo, por exemplo. A métrica deretorno de relevancia unica
permite entdo medir a quantidade de casos relevantes que sejam resgatados por um certo algoritmo

mas que ndo sejam resgatados por outros algoritmos. Ela ¢ definida como:

Quantidade de relevantes iinicos
Quantidade de relevantes

Retorno de Relevancia Unica =
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Quantidade de relevantes unicos designa a quantidade de casos relevantes que ndo foram resgata-
dos por outros algoritmos. Por sua vez, o denominador quantidade de relevantes pode assumir duas
interpretagdes, a depender do objetivo da avaliagdo. Esse denominador pode significar (i) ou a
quantidade total de casos relevantes resgatados por todos os algoritmos (quantidade total de res-
gatados relevantes); (ii) ou pode significar a quantidade total dos casos individualmente resgatados
por cada algoritmo (quantidade total de resgatados relevantes unicos). Na hipotese de se empregar
o denominador (i), a métrica retorno de relevancia unica vai medir, de um total de casos resgata-
dos, o percentual daqueles que foram resgatados em fungio de cada algoritmo ou sistema, contan-
do-se, inclusive, os casos resgatados em comuns. Na hipotese de se empregar o denominador (7i) a
mesma métrica vai medir, sobre o total dos resgatados, o percentual daqueles casos relevantes,

resgatados em fungdo de cada algoritmo especificamente, mas sem incluir os resgates comuns aos

algoritmos.

6.7 Métrica de utilidade

Alguns sistemas tém o papel de alertar o usuario sempre que eles venham a encontrar informagao
de potencial interesse para o usuario. Entre eles encontram-se sistemas tais como: (i) os agentes
inteligentes, (ii) os filtradores de texto, e (iii) os categorizadores de dados. Esses sistemas agem
sem qualquer input humano e suas decisdes sdo binarias, por narureza: ou eles alertam o usuério ou
eles ignoram a informagdo que eles venham a encontrar. A métrica denominada métrica de utilida-
de foi criada com o papel de avaliar a efetividade destes sistemas. Apropriada ao RBC, ela avalia a
capacidade de encontrar ¢ de alertar ou ndo sobre possivel informagdo de utilidade. Ela foi proposta
por William Cooper ainda em 1973 (“On Selecting a Measure of Retrieval Effectiveness™) e esta

definida em [KOW 97]:

Utilidade = ax(Relevantes Resgatados) + P*(Ndo Relevantes Nao Resgatados) -
&*(Ndo Relevantes Resgatados) -y *(Relevantes Ndo Resgatados)
Aqui, o e B sdo pesos positivos com os quais o usudrio marca aqueles casos relevantes resgatadas e
aqueles casos nio relevantes mas que ndo foram resgatadas. Enquanto isto, § ¢ y sdo pesos negati-
vos para marcar aquelas informagdes ndo relevantes mas resgatadas como ainda aquelas informa-

¢Oes relevantes mas que ndo foram resgatadas.

6.8 M¢étrica de eficiéncia

A avaliagdo da eficiéncia dos sistemas de acesso & informagdo, em geral, ¢ muito mais dificil e se
encontra menos avangada do que a avaliagdo da efetividade, mostrada acima. Isto porque a analise

da eficiéncia demanda dados acurados sobre os custos dos sistemas, sobre os seus beneficios e ain-
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da sobre a relagio custo-beneficio. Sdo dados de dificil obtengdio em ambientes de acesso automati-
co a informagdo, sob quaisquer dos paradigmas. Ja foi comprovado mesmo, que a propria quantifi-
cagdo dos beneficios de muitas classes de sistemas, muitas vezes, se torna impossivel de ser con-
cretizada, impossibilitando a analise de custo-beneficio [SAL 75, p. 251]. A existéncia de uma fun-
¢do de custo ¢ fundamental para todas as avaliagdes de eficiéncia dos sistemas de acesso informa-

cional, em geral, e dos sistemas de RBC, em particular.

A este respeito, Rothenberg, por exemplo, divide os custos que interessam a eficiéncia e que devem
ser avaliados em quatro categorias (In: [SAL 75, p. 257]): (i) custos inciais de desenvolvimento; (ii)
custos operacionais de pessoal e material; (7ii) custos fixos, como aluguel e impostos; e(iv) custos
na venda dos produtos informacionais resultantes. Desprezando-se este altimo tipo de custo, o
custo de desenvolvimento pode ainda ser sub-dividido em: (i) design; (ii) teste; (iii) operagdes; e
(iv) relatorios. Ao mesmo tempo, 0s custos operacionais podem ser sub-divididos em trés partes: (i)
administrativos; (ii) equipamentos; (iii) técnicos e profissionais. O resultado sera uma fun¢do de

custo v, expressa como:

I
v=C_C(Ln)= Zfi(r)+D(t)+O(t,n)

i=1

onde: + = unidade de tempo; » = unidades operacionais; f; = a i-ésima subdivisdo dos custos fixos
por unidade de tempo; D(1) = custos de desenvolvimento, por unidade de tempo, amortizados como
custos correntes; O(/,n) = custos operacionais, por unidade de tempo, e por unidade operacional; e

C(t,m) = fungdo de custo geral, variando com o tempo e com a quantidade de operagdes envolvidas.

Na fungdo v os varios fatores ainda podem ser divididos em componentes menores. Assim, 0s cus-

tos operacionais podem ser expressos como:

Q

il N
o(t,n) = n(zcj ()1 + ka ()t + Z:q (0)12,)
k=1

J=l g=1

onde: ¢; = j-ésima subdivisdo dos custos administrativos por unidade de tempo e por unidade ope-
racional (por exemplo, salario do digitador, em certa categoria); my = k-ésima subdivisdo dos custos
de maquina; z, = g-ésima subdivisdo dos custos técnicos; e fy, fuk , Iy = acréscimos de tempo neces-
sarios para as operagdes administrativas, para as operagdes de maquina, e para as operagdes técni-

cas, respectivamente.

Custos, como estes, costumam ser comparados com a efetividade dos sistemas (custo-efetividade)
tendo em vista encontrar os mecanismos menos dispendiosos para se realizar um dado conjunto de

operagdes ou quando se pretende maximizar os beneficios de um certo gasto a realizar. O calculo
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destes custos também se torna necessario para efeito de se estabelecer comparagao entre eles e os

beneficios esperados de um sistema de acesso a bases de casos (custo-beneficio).

6.9 Conclusio

A avaliagiio de sistemas baseados em casos € essencial para que se possa entender as fontes de pro-
blemas em um sistema ja existente ou mesmo para se localizar diferengas fundamentais entre algo-
ritmos e sistemas. Neste capitulo, discutiu-se o enfoque AVAL, que oferece uma visdo geral destes
processos avaliativos com base em idéias ja em vigor em outras areas da computagdo. No enfoque
dado ao problema, foram destacadas as motivagdes e as razdes para se avaliar sistemas de RBC,
como ainda os conceitos basilares subjacentes aos projetos de avaliagdo. Foram identificadas mé-
tricas apropriadas a avaliagdo, com énfase maior para a avaliagdo da efetividade dos sistemas. Entre
as métricas analisadas no capitulo estdo as medidas de retorno, precisdo, retorno médio, precisdo
média, refugo, retorno de relevancia unica, utilidade, e a métrica de eficiéncia. Estas sdo métricas
fundamentais para uma avaliagdo de casos, muito embora outras ainda possam ser propostas, tais
como o quociente de novidade e o quociente de cobertura, de menor significancia. O quociente de
novidade, por exemplo, representa a razao entre casos relevantes mas ainda ndo conhecidos por
certo usuario e o total de relevantes, de fato, resgatados; enquanto que o quociente de cobertura
constitui a razdo entre aquele total de casos de fato relevantes resgatados e o total de relevantes

apenas previstos antes de um processo de busca.



Parte 3

Experimentos e comparacoes com
pesquisas no mesmo dominio

Como aplicar, concretamente, as metodologias discutidas na
Parte 2 desta investigagdo? Quais as diferengas destas meto-
dologias de RBC em relagdo a outros paradigmas computa-
cionais ja experimentados no mesmo dominio de aplicagio?
O Capitulo 7 explora estas questdes envolvendo a experi-
mentagdo com esses metodos propostos para o RBC, em um
dominio de verdade e ndo apenas em um “dominio de brin-

quedo™.



Capitulo 7

Experimentos e trabalhos relacionados

Ser similar a ...¢ apenas algo mais do
que espagos a serem preenchidos.

(Autor desconhecido)

7.1 Introdugio

Como experimentar, computacionalmente, com os modelos que acabamos de apresentar? O capi-
tulo aqui introduzido mostra a operacionalizagio contreta dos modelos desenvolvidos até o pre-
sente ponto. Trata-se, por conseguinte, de um capitulo de aplicagdo ¢ de acoplamentos entre a teo-
ria e a pratica, com énfasc para as experimentagdes de validagio dos modelos no dominio particular
das decisdes sobre crédito. Na aplicagiio de nossos modelos a este problema particular, no entanto,
a meta das experimentagdes aqui descritas — em nenhum momento — consiste em pretender auto-
matizar via RBC todo o ciclo da andlise empirica de crédito [IBC ?| necessaria para se poder con-
ceder ou ndo empréstimos financeiros. Nossa meta nao coxﬁislc, pois, em construir mais um siste-
ma inteligente para o dominio. Antes, porém, a meta por nds estabelecida neste capitulo consiste de

duas partes:

» Usar este dominio da ciéncia bancdria compreendido pela andlise ¢ avaliagio de créditos
como uma bancada para testar a adequagdo do dominio ¢ para experimentar com 0s con-
ceitos, com as [ormulas ¢ com as concepgdes subjacentes aos modelos /BT, SIM(m,p) e
AVAL de tratamento de casos que [uncionem como respostas computacionais para o usu-
ario analista.
e Comparar estas nossas metodologias de tratamento de casos com as demais metodologias
de tratamento computacional da andlise empirica do crédito bancario.
Para cumprir esta meta estabelecida, tivemos de enfrentar quatro (4) questdes basicas a serem re-
solvidas nos detalhamentos que seguem:

(i) A questdo das razdes para a escolha do crédito como um importante dominio de aplica-

¢do computacional dos modelos desenvolvidos (na segio 7.2);
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(if) A quesldo da coneepgio do modelo de erédito a ser trabalhado computacionalmente.
Conceber um tal modelo significa ter de decidir sobre os atributos a serem selecionados
para caracterizarem créditos ou empréstimos; ou seja, a decisiio sobre o vocabuldrio
apropriado a casos de crédito a serem indexados. Associada ainda a esta questio do vo-

cabulario para crédito, tivemos de também decidir sobre:
o a granularidade destes atributos de crédito;

* a diagnosticidade para aqueles atributos de crédito escolhidos para os experi-

menlos;

» a cscala de valores para cstes atributos; as faixas de votos (denotando faixas de
risco por atributos) ¢ limiares de risco por atributo; os niveis de risco por opera-

¢io de credito (segiio 7.3);

(iii) A questio propriamente da experimentagdio, a comegar pela exibigdo de casos de crédito

com as propriedades estabelecidas em (ii) (segdes 7.4 ¢ 7.5); e

(iv) A questdo, finalmente, da comparagio com outras tecnologias computacionais de trata-

mento do crédito, efetuada na segio 7.6.

7.2 Razoes para o dominio do crédito

Decisdes sobre crédito constituem uma arca importante ¢ desafiante para experimentagdes compu-
tacionais por trés razdes fundamentais: (i) crédito ¢ um dominio de fraca teorizagio, sendo que nele
ndo prevalecem as chamadas relagoes causais ou relagdes de causa ¢ efeito (weak domain); (ii)
solugdes propostas para o dominio de crédito, de fato, também passam a contribuir para uma inteira
familia de solugdes similares de problemas, o que faz aumentar a relevancia computacional do do-
minio; (ifi) uma solugio de RBC para o problema do crédito tem ainda a vantagem de permitir
comparagdes com outras metodologias computacionais ja desenvolvidas para o mesmo dominio,

conforme analisamos na seqiicncia.

7.2.1 Decisdes sobre erédito basciam-se em associagoes

Em andlise de crédito, nio existe uma teoria a explicar o nodus operandi do crédito em termos de
relagdes de causa ¢ efeito. Nio existe uma relagdo causal, bem definida, entre uma operagio de
crédito ¢ um cliente que deixa de cumprir um certo conltrato. Ao contrario, tudo funciona a base de
associagdes entre varidveis [LEW 94]. Ora, cste ¢ justamente o tipo de dominio cuja natureza se

adequa a um tratamento por RBC. Diferentemente de um modelo causal, sob o enfoque de um mo-

delo associativo procura-se associar um ou mais fendomenos da operagdo de crédito com um ou
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mais resultados obtidos ou que se espera obter. Em uma operagio de crédito de curto prazo, por
exemplo, decisdes concretas vio procurar, antes de tudo, predizer um comportamento satisfatorio
tanto para o tomador quanto para o emprestador. Com este fim, buscar-se-a uma associagao entre
todos aqueles fatos ¢ atributos que possam concorrer para uma performance de repagamento de um
crédito. Associar, por exemplo, a drca residencial de um cliente (bairro elegante ou favela) com a
sua capacidade de repagamento pode oferceer um bom exemplo dos tipos de associagdes necessari-

as para nortear a “analise empirica” no dominio do crédito.
7.2.2 Decisdes sobre crédito norteiam decisdes similares

Metodologias para decisdes sobre concessido ou ndo de créditos também sdo interessantes por seus
efeitos de propagagio de usos. Essas metodologias, com as devidas alteragdes, também podem ser
aplicadas a uma inteira familia de problemas similarcs que também costumam ser resolvidos por

meio de associagdo de [alores ou de atributos tais como em [LEW 94]:
e Selegiio de pessoal para empregos, dos mais simples aos mais complexos.
e Seclegdo de solicitantes de cartio de crédito dos mais variados tipos.
e Sclegio de impostos ¢ laxas para auditagem visando devolugdes, por exemplo.
e Seclegdo de prisioneiros a serem liberados para programas de trabalho, fora das prisdes.

Sio tarcfas para as quais teorias de relagdes causais niio se aplicam, mas onde a associagdo de atri-

butos descritores dc situagdes ¢ a manipulagdo de casos podem ser de grande valia.

7.2.3 Decisdes sobre erédito permitem comparagdes metodologicas

Uma solugiio de RBC para o problema das decisdes sobre crédito também se torna interessante
porque permite comparagdes com outras metodologias computacionais ja disponiveis operacional-
mente para o0 mesmo problema. Empreendemos, na segdo 7.6, uma comparagdo entre 0 nosso mo-
delo de decisiio sobre crédito com fundamentagiio no RBC e quatro (04) outras solugdes anteriores:
(i) a solugiio computacional fundada na metodologia estatistica do credit scoring; (i) a solugdo
computacional representada pelas redes neuronais; (i) a solugio computacional compreendida
pelos sistemas bascados em regras; ¢ (iv) a solugdo computacional representada pela aprendizagem

de maquina do tipo indutiva compreendida pelo algoritmo 1D3.

7.3 Modclo de crédito ¢ modelo de casos a acoplarem-sc

Para poder decidir (computacionalmente ou ndo) sobre qualquer concessdio ou sobre qualquer rejei-
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¢do de um crédito financeiro, um modelo minimo do universo deste crédito se fard necessario.
Concretamente, a nossa experimentagio computacional com os modelos de RBC aplicado ao cré-

dito, por conscguinte, vai exigir dois tipos basicos de acoplamentos:

* Primeiro, 0 acoplamento entre a especificagio realistica de um modelo de crédito e a sua
correspondente representagio em lermos de casos do modelo IBT (lcoricamente apresen-

tado no Capitulo 5); ¢

e Scgundo, o acoplamento entre esta representagio IBT dos casos de crédito e o modelo

SIM(m,p) para a busca da similaridade destes casos de créditos.

Vamos tratar, inicialmente, de especificar o nosso entendimento ou nosso modelo de operacionali-
zagdo do crédito necessario a estes acoplamentos computacionais (segdes 7.3.1 a 7.3.6). Ele foi
desenvolvido a partir de como o analista de crédito (o credit underwriter) costuma enfrentar esta
tarefa (e apoiando-se¢ em documento confidencial de instituigdo financeira ora federalizada). Em
seguida, tratamos dos acoplamentos referidos e que constituem a nossa experimentagio fundamen-
tal (nas segdes 7.4 ¢ 7.5). A parte restante do capitulo se dedica as comparagdes entre as alternati-

vas computacionais para a modelagem de crédito (segiio 7.6).

7.3.1 Modelo dos 4 C’s do erédito

Analistas tomam e¢m consideragdo uma série de variaveis normalmente agrupadas nos chamados 4
C’s do crédito: (i) Carater do proponente; (ii) Capacidade; (iii) Capital; (iv) Condigdes. Portanto,
sd0 estes 0s fermos essenciais que estiio na base de um vocabulario aplicado as tarefas de anélise
de crédito. Mais detalhadamente, os latores a serem considerados na avaliagio de um devedor em

potencial compreende:

o Cardter & conceito. E um fator que expressa uma avaliagio do proponente de crédito e
de seus avalistas ou fiadores (pessoa fisica, pessoa juridica) quanto a sua idoneidade em
saldar os compromissos assumidos. Para a formagdo desse conceito de idoneidade buscar-
sc-d identificar possiveis desabonos em relagio a esse proponente, tais como (i) atrasos
nas operagdes ja realizadas em bancos; (7i) protestos; (ifi) execugdes; (iv) faléncia reque-

rida/decretada ¢ concordata,

o Capucidade. I uma variavel fundamental para se mensurar, em valores monetarios, o li-
mite de crédito do proponente conforme a sua caracteristica. Em relagdo a pessoas fisicas,
o exame da capacidade abrange: (i) a sua formagio ¢ experiéncia na atividade que exerce;
(i) tempo de emprego; (i) empresa em que trabalha, porte e tradigdo; (iv) outros fatores

associados 4 sua capacidade de gerar recursos ¢ assumir compromissos.
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o Capital. E a avaliagio da situagdo patrimonial do proponente. Envolve o exame de (7)
rendimento mensal/anual (geragio de recursos); (ii) relagio de bens (acumulagio de ri-
quezas decorrentes de sua atividade); (i) endividamentos que recaem sobre os bens ou

para a sua manutengiio pessoal.

o Condigdes. A avaliagio das condigdes refere-se a fatores alheios a vontade do proponente
mas que possam afetar as suas atividades ¢ a sua capacidade de geragdo de recursos (po-

litica governamental, por exemplo).

Como entdo incorporar esta heuristica dos 4 C's — (@0 comum aos tomadares de decisdes sobre
crédito bancario — tendo em vista modelar casos de crédito em RBC? A nossa convicgdo, a este
respeito, ¢ a de que os 4 C’s sozinhos ndo servem como atributos de casos computacionais dada a
enorme abrangéncia de cada um deles’. Ou scja: embora possam, implicitamente, estar na base da
modelagem dos casos, a maior granularidade (conseqiicntemente, a pouca especificidade ou poucb
detalhamento) destes 4 C’s inviabiliza o scu emprego direto para efcito de poder indexar ou des-

crever casos contendo possiveis ligdes de ajuda nas decisdes de erédito.

7.3.2 Granularidade orientada para li¢ges sobre erédito

Propde-se entio um conjunto de dez (10) atributos bisicos ¢ de menor granularidade do que a gra-
nularidade expressa nos 4 C’s ¢ que possam servir de vocabulirio basico na modelagem de casos
orientados para ligdes de crédito. Os atributos sclecionados para comporem esses casos de crédito

viio descrever:

(i) ora aquclas condigdes de existéncia (ontologia) das operagdes de créditos (compreen-
dendo atributos oriundos quer da anilise ccondmico-financeira quer da andlise para a

decisiio, propriamente);

(ii)  ora a qualidade dos créditos concedidos ou a qualidade da decisdo de concedé-los.

Em fungio deste conjunto de atributos, a formula abaixo expressa, entio, em que sentido estamos a

empregar o conceito computacional de caso de crédito:

Cuardter,
Finalidade,
Rendimenio,
Amortizagdo,
Caso de Crédito = {4 Capacidade,  }) + Qualidade da concesséo
Documentagdo,
Indicuadores,
Garantias
Risco

? Consulte-s¢ 0 Anexo B para maiores detalhes sobre o papel da andlise de crédito no dominio financeiro.
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Sdo estes os sentidos dados aos atributos da férmula acima:
» Cardter & Conceito. Tem 0 mesmo sentido definido na segiio 7.3.1.

» Finalidade do Crédito ou Financiamento. Pode se referir a um crédito direto ao consumi-
dor (CDC) para finalidades diversas (como a compra de uma bicicleta) ou pode se referir

a um financiamento para empresas.

*  Rendimento. Significa uma quantificagiio de todas as rendas mensais/anuais de um clien-

te.

*  Amortizagdo. Significa as parcclas de repagamento do crédito contratado, cujos montan-

tes vio depender dos métodos e das bases especificas de calculo.
* Capacidade. Tem o mesmo sentido exposto na segio 7.3.1.

»  Documentagdo. Compreende a avaliagio da completude ¢ da integridade das informagdes
prestadas em cadastro, por exemplo. No caso de financiamento para empresas, a andlise
da documentagdo inclui a qualidade dos demonstrativos contabeis ¢ financeiro; a repre-

sentaglio completa e fidedigna dos principais fatos administrativos da empresa.

o Indicadores financeiros. Em crédito direto ao consumidor, um indicador atil serd dado
pelo grau de endividamento do cliente, como também indicadores da capacidade de pa-
gamento. Para as empresas, indicadores Gteis incluem os indices de liquidez, os indices de

rentabilidade ¢ os indices de solvéncia, construidos a partir dos balangos.

o Qualidade ¢ suficiéncia das garantias. Leva em conta a liquidez das garantias oferecidas;
o valor de liquidagio das garantias; nivel de depreciabilidade das garantias; grau de con-

trolabilidade das garantias ¢ o custo de liquidagdo das garantias.

e Nivel de risco da concessdo. Este ¢ um atributo para expressar o risco da decisdo de con-
ceder um crédito. Trata-se de um atributo-sintese de todos os riscos embutidos nos de-

mais atributos.

» Qualidade da decisao de concesséo. Este ¢ um atributo que estamos a propor para ex-
pressar o resultado avaliativo da decisdo de ter concedido um crédito a um cliente. Ao
contrario dos demais atributos que representam todos condigdes para uma decisdo de
concessio ou nio de um crédito (atributos ex-ante, digamos assim), o julgamento da qua-
lidade de uma decisdo de concessiio constitui um atributo ex-post. Um atributo posterior
ao ato de emprestar ¢ que, mais diretamente, servird de feedback do sistema para os to-

madores de decisdo.

Nem todos os casos precisam exibir todos esses dez atributos, mas a presenga da maior parte deles
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na composigiio dos casos compulacionais fara aumentar a confidéncia do usuario nos resultados das’

similaridades a serem computadas.

7.3.3 Escala de valores para atributos do crédito

Os atributos de operagdes de crédito acima introduzidos vio assumir valores dentro de uma escala
a variar de A a D, com excegiio do atributo Nivel de risco das operagdes. Nesla escala, cada valor
alfabético ou letra representa um grau ou uma caraclerizagdo particular de um dado atributo. Esta
cscala de valores csta detalhada no Anexo C, ficando excluido deste anexo apenas a escala de valo-
res para o atributo Nivel de risco que — dada a necessidade de um método para obté-la — preferimos
analisd-la na segdo 7.3.6.1 mais a frente, apos a especificagdo da diagnosticidade e a especificagio

dos votos ou pesos a serem atribuidos a valores destes atributos.

7.3.4 Diagnosticidade dos atributos de erédito

O modus operandi sobre como o especialista do dominio julga a importincia de cada um destes
atributos (e de seus valores) nas operagdes de concessdo de um crédito esta retratado na Figura 7.1.
A primeira coluna da figura estabelece a diagnosticidade que vamos emprestar a cada atributo sele-
cionado para experimentagiio, de acordo com o conceito tverskyano ja discutido no Capitulo 4 (cf.

seciio 4.4.4).

Atributos dos Casos Diagnosticidade szltzxs\:g;::l{n(}:s V;;:lc‘)as 3;?::‘:;;’5 Limiar d.e risco
atributo atributo por atributo
I. Cardter & Conceito 2 2 8 5
2. Finalidade I | 4 2
3. Rendimento 2 2 8 4
4. Amortizagiio 2 2 8 5
5. Capacidade 2 2 3 6
6. Documentagiio | | 4 2
7. Indicadores financeiros I 1 4 3
8. Garanlias 2 2 8 4
9. Nivel de risco 3 * * *
10. Qualidadc da decisdo de concessio l I 4 3
Totais de votos e de risco por atributo 14 56 34

Figura 7.1: lmportancia dos atributos julgada pelo analista de crédito

Pesariio — mais significativamente — sobre a concessdo (ou ndo) de um crédito pessoal ou para em-
presas, por exemplo, os atributos Cardter, Garantias, ¢ Nivel de Risco das operagio cujas diagnos-

ticidades sdo 2 ¢ 3 (em uma escala de | a 5, por exemplo). Estas diagnosticidades sdo superiores s
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dos atributos Finalidade do empréstimo, Indicadores financeiros, e até mesmo do atributo Docu-
mentagdo exigida na operagdo (tudo a depender, porém, da politica de créditos que venha a ser

adotada por uma instituigdo crediticia).

7.3.5 Faixas de votos ou risco ¢ limiar de risco por atributo

Além das diagnosticidades dos atributos ¢ além da escala de valores estabelecida para os atributos
(de A a Fede A aD, como descritas nas se¢des anteriores ¢ no Anexo C), também esta sendo
adotada uma [aixa de importincia minima ¢ importancia maxima para os valores de cada atributo,
conforme consta nas colunas 2 ¢ 3 da mesma Figura 7.1. Pode-se pensar estas importancias como
sendo votos dados aos valores dos atributos em fungdo dos riscos destes valores. Qu seja: faixa de
volos mininos ¢ fuixa de votos mdximos para valores de atributos correspondem, em nossa modela-

gem, a faixas de risco minimo ¢ maximo (na linguagem dos analistas de crédito).

A coluna 4 e Gltima da Figura 7.1 introduz também uma outra propriedade na modelagem de nos-
sos casos de crédito: somente poderdo ser permitidas operagdes de crédito que se situem nos pata-
mares de risco maximo estabelecidos para cada atributo. Esta condigiio da origem a um/imiar total
de risco de 34 pontos (correspondente ao somatorio dos limiares de risco/votos particulares para

cada atributo da operagdo de crédito, conforme mostra a linha 11 da Figura 7.1.

Observe-se na Figura 7.1 o papel dos asteriscos (*). Eles indicam que as quantidades minimas e
maximas de votos a serem dados ao valor do atributo Nivel de risco vao ser determinadas na segdo
seguinte. Qu scja: as importancias para o atributo Nivel de risco ainda iriio depender dos totais

mostrados na linha 11 da mesma figura, conforme discussido que segue.

7.3.6 Niveis de risco admitidos por operagiio

Os volos de risco atribuidos a cada atributo (Figura 7.1 — colunas 2, 3, ¢ 4) vio definir o nivel de
risco de uma operagio, como um todo. Isto significa que tanto o total de votos minimos para o
valor de cada atributo (14, na coluna 2) quanto o total dos votos maximos (56, na coluna 3) quanto
ainda o limiar total de risco dos atributos (34, na coluna 4) iriio determinar os valores para aquele

que ¢ o mais importante dos atributos, qual scja, o Nivel de risco de um crédito como um todo.

7.3.6.1 Valores ¢ pesos do atributo Nivel de risco

A TFigura 7.2 especifica cstes valores. Nela, sio mostradas trés especificagdes das operagdes de
crédito ora em modelagem: (i) os valores atribuidos a este atributo (de A até F); (ii) as faixas de

volos de importdncia para cstes valores assumidos pelo atributo Nivel de risco; (iii) como ainda o
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significado destes riscos classificados em termos destas faixas.

NIVEL DE PLSOS PARA
RISCO VALORLS (DO SIGNIFICADO DOS INTERVALOS DE RISCO
(VALORES) | NIVEL DE RISCO)

. Risco inexiste ito baixo. Oti : ivas
WivEl | = 14 -20 inc istente ou muito baixo. Otimas perspectivas de sucesso do
empréstimo/financiamento.

Nivel 2 = B 21 27 Risco minimo ou moderado, abaixo do prevalecente para os empréstimos
- - da drca. Boas perspectivas de sucesso do empréstimo/financiamento.

Nivel 3 =C 28 -34 Risco aparente médio ¢ toleravel, merecendo acompanhamento proximo.

Nivel 4 = D 3541 Risco presente ¢ ligeiramente acima da média das operagdes, requerendo
i um maior acompanhamento no repagamento do crédito concedido.

Nivel 5=E | 42 — 48 Risco clevado, em relagiio a carteira do banco e ao setor empresarial.

Risco total; potencialmente muito clevado, situando-se na area mais
Nivel 6 =F 49 - 56 critica, com alta probabilidade de ocorréncia de problemas no
cumprimento das obrigagdes contratuais junto ao emprestador.

Figura 7.2: Atributo Nivel de Risco e sua qualificagio

7.3.6.2 Obtencio do atributo Nivel de risco e de scus intervalos

Note-se que os valores para o atributo Nivel de risco sio determinados em fungdo da quantidade de
pesos ou volos que venham a ser atribuidos ao risco de uma determinada operagdo de crédito, em
particular. Esta mensuragiio de niveis de risco de cada operagdo esta especificada na Figura 7.2 em

termos de intervalos de votos, dando origem a uma escala de valores que variade A a F.

Observem-sc ainda as correlagdes entre as Figuras 7.2 ¢ 7.1. No risco de Nivel 1 ou risco de valor
A (na Figura 7.2), a quantidade de volos ou pesos atribuidos a este valor A varia de 14 a 20, sendo
14, portanto, o limite inferior do primeiro intervalo de pesos. Por outro lado, o Gltimo intervalo de
votos para valores do atributo Nivel de risco tem como limite superior a quantidade de 56 votos.
Isto corresponde, justamente, ao lotal de volos minimos ¢ ao total de volos maximos atribuidos a
| todos os demais atributos, e que foram especificados na linha 11 da Figura 7.1. Estamos trabalhan-
do com a restri¢io de que a instiluigio crediticia somente admitira negécios com o risco maximo de
34 (trinta ¢ quatro pontos) que definem o Nivel/ 3 (valor C) da Figura 7.2. Ora, a quantidade 34,

sendo o limite superior do intervalo definidor do Nivel 3, corresponde, justamente, ao piso total de
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risco dos atributos também dado na linha 11 da Figura 7.1. Dai o fato de somente serem admitidos

negocios com risco de nivel C.

Sdo estes niveis de risco e respectivos pesos que devem ser os componentes principais a serem

incorporados aos casos de crédito, na forma IB-T de nosso interesse.

7.4 Casos de Crédito: exemplos na forma 1BT
7.4.1 Forma genérica dos casos de cerédito

Havendo, assim, descrilo os conceitos embutidos no modelo de crédito por nds construido para
acoplar-s¢ ao nosso modelo de caso, a Figura 7.3 ilustra, agora, o primeiro destes acoplamentos que

da origem & forma genérica das operagdes de crédito, em termos de casos do modelo IBT.

Cuso 000
Diagnosticidade-Atributo Atributo:Valor Votos-valor-atributo

Concesséo do Crédita

2 Caraler: Valor-1 Volos-1

| Finalidade: Valor-2 Volos-2

2 Rendimento:Valor-3 Volos-3

s Amortizagio:Valor-4 Volos-4

2 Capacidade:Valor-5 Volos-5

| Documentagao: Valor-6 Volos-6

| Indicadores:Valor-7 Volos-7

2 Garantias:Valor-8 Volos-8

3 Nivel de risco:Valor-9 Volos-9
Resultado da Concesséo

| Qualidadce da decisio:Valor-10 Volos-10

Figura 7.3: Cuso genérico de erédito como objeto tverskyano

Tudo que foi estabelecido nas segdes anteriores a respeito da modelagem e caracterizagdo das ope-

ragdes de um crédito cabe no interior dos casos da forma mostrada na Figura 7.3.

7.4.2 Instancias de casos de erédito

As Figuras 7.4 (Casos X1 ¢ X2), 7.5 (Caso 003), 7.6 (Caso 004) ¢ 7.7 (Caso 005) mostram, por sua
vez, instanciagdes particulares do modelo computacional genérico de crédito; sio exemplos de
findexagiio de casos de crédito — para cfeito de se poder examinar o segundo e mais importante tipo
de acoplamento ja referido. Ou seja, aquele acoplamento entre 0 modelo IBT — aplicado a créditos

financeiros — ¢ 0 modclo de mensuragiio da similaridade das decisdes tomadas sobre crédito.

Nossa experimentagdo tem lugar neste ponto, justamente, para viabilizar ¢ validar estes acopla-
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mentos entre: 1BT ¢ SIM(mp), SIM(m.p) ¢ ORDEN, ¢ entre esses modelos computacionais e 0 mo-
delo de crédito descrito. A experimentagio, fundamentalmente, consiste na programagdo destes
modelos sem a ajuda de qualquer ferramenta de RBC. QOutras informagdes sobre sessdes de busca

de similaridades estdo apresentadas no Anexo D.

7.5 Experimentagio computacional: resultados bisicos

Vamos tomar, aleatoriamente, casos de crédito de uma dada base de casos de cmpréslimoJ, tendo
em vista, antes de tudo, a aplicagio da nova métrica de similaridade ja formulada. Sobretudo, a

nossa meta nesta experimentagiio realizada teve como objetivos:
»  Mostrar, passo a passo, a aplicagdio pritica da nova métrica SIM(m, p) (segdo 7.5.1);

» Discutir aqueles aspectos mais relevantes de tomada de decisao (por parte do analista de
crédito) decorrentes da similaridade encontrada para os casos considerados para compa-

racoes (scgdo 7.5.2);

¢ Comparar, dc um modo sintético, os resultados obtidos pela aplicagdo da nova métrica

com resultados obtidos por uma outra popular métrica de similaridade (segdo 7.5.3).

Tomemos, por exemplo, o Caso 003. O conhecimento embutido no interior deste caso representa
uma tomada de decisio de sucesso (onde o agente emprestador provavelmente teve um grande
lucro dada a alta qualidade da decisio). Enquanto isto, o Caso 004, por sua vez, retrata uma situa-
¢do de insucesso (o agente emprestador teve prejuizos dado a uma decisdo problematica). Também,
o Cuso 005 representa uma siluagiio de sucesso, mesmo ndo tendo sido registrado no interior do
caso o atributo Finalidade do referido empréstimo. Por fim, os Casos X1 e X2 que sdo casos-
indagagdo. Ou scja: casos-indagagio siio aqueles casos em maos do usudrio a demandar um outro
da base de casos para cfeito de comparagdes ¢ de busca de similaridade (no Caso X1, apenas um
atributo esta sendo desconhecido pelo usudrio, indicado pelo simbolo *?”; enquanto isto, no Caso

X2 dois dos atributos estdo ausentes do julgamento do analista).
7.5.1 Aplicagio da métrica nova

Qual de entre o Caso 003 (Figura 7.5) ¢ o Caso 004 (Figura 7.6) sera o mais similar ao novo Caso

X1 do usuario (Figura 7.4)?

3 Um conjunto de casos-semente para a experimentagdo com uma base de casos de crédito encontra-se no
anexo E.
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Caso X1

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valer

Yolos-valer-atributo

Concessdo do Cricdito

2 Cariter: A 2
l Finalidade: 3 2
2 Readimento: D 4
2 Amortizagio: C {
2 Capacidade: A 2
| Documentagio: {3 2
| Indicadores: B 2
2 Garantias: D G
3 Nivel de riscor A 1§
Resultado da Concessin
| Qualidade da decisiio: 7 ?
Cayo X2
Diagnosticidade-Ateibuto Atributo:Valor Yotes-vator-atributo
Concesydo do Crédito
2 Cardter: A 2
1 Finalidade: B 2
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio; C G
2 Cuapacidade: ? ?
i Pocumentagio: B 2
! Indicadores: 3 2
2 Garanmtias: D o
3 Nivel de risco: A i3
Resultado da Concessin
; Qualidade da decisiio: ? ?

Figura 7.4: Casos de crédito ainda a serem concedidos

Cuse 003

Dirgnusticidade-Atribute

Atributo:Yalor

Yotos-valor-atributo

Councessio do Crédito

2 Caridter; D 5
! Finalidade: B 2
2 Rendimento: I 4
2 Amortizugio: A 3
2 Capacidade: O G
] Daocumenlagio: 13 2
] indicadores; C 3
2 Garantias: D 4
3 Nivel de riscor A 14
Resultado da Concessdo
! Qualidude da decisio: D 2

Figura 7.5: Caso de crédito com insucesso na base de casos

135
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Caso 004

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Yotos-valor-atributo

Concessdo do Crédita

2 Cariter: D 5
| Finalidade: A 2
2 Rendimento: D 4
2 Amorlizagdo: A 4
2 Capacidade: C 6
| Documentagdo: 13 2
| Indicadores: C 3
2 Garantias: C 4
3 Nivel de risco: A 14
Resultado da Concessdo
| Qualidade da decisio: B k)

Figura 7.6: Caso de crédito com sucesso, na base de casos

Caso 005

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Yotos-valor-atributo

Concessdo do Crédito

2 Cariter: D 5
| Finalidade: ? 2
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio: A 5
2 Capacidade: C 6
| Documentagio: 13 2
| Indicadores: C 3
2 Garantias: C 4
3 Nivel de risco: A 14
Resultado da Concessdo
| Qualidade da decisao: D 3

Figura 7.7: Caso de crédito com sucesso ¢ auséncia do atributo Finalidade

Caso X1 comparado com Caso 003

se¢do 4.5.1 do Capitulo 4. Esles conjuntos sdo:

136

Aplicando o nosso modclo SIM(m,p) de similaridade, toma-se p como sendo o Caso X1 do usudrio
para o qual se busca similares ¢ m como sendo um dos casos da memaria — por exemplo — o Caso
003. Ou scja, para computar a similaridade dada por SIM(Caso 003, Caso X) — primeiramente de-
termina-se: (i) o conjunto daqueles atributos comuns aos dois casos; ¢ em seguida (if) o conjunto

dos atributos disjunios ou atributos nio compartilhados pelos casos em consideragdo, nos termos da

o MNP Caso 003 m Caso X1 = {Cardier, Finalidade, Rendimento, Amortizagdo, Capa-

cidade, Documentagdo, Indicadores, Garantias, Nivel de risco}

o M-7P:Caso 003 - Caso X1 = {Quulidade du deciséo)

o P M Cuso X1 -Cuso 003 =2
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Considerando-sc agora a quantidade de votos ou pontos atribuidos aos atributos de cada conjunto
acima ¢ também aplicando-se a métrica SIM(im,p) que foi estendida a partir da métrica tverskyana
(se¢do 4.5.1) obtem-sc entdo a seguinte cxpressio:
SIM(Caso X1, Caso 003) = ax(2x2x0.64 + 1x2x 1+ 2xdx | +2x5x0.88 + 2%x2x0.52 + 1x2
x|+ 1x2x0.88 + 2x4x0.76 + 3x14x 0.3)

- bx(1%2) - ex(0)
[4T%a - 2xb - Oxc.

Il

Estamos designando a expressio 147xa - 2xb - Oxc de pré-processamento da similaridade entre
créditos (cf. segdes 4.5.2 ¢ 4.5.3), justamente porque o valor final da similaridade, de algum modo,
ainda vai depender dos valores a screm atribuidos aos parametros envolvidos, quer pelo sistema
quer pelo usuario. Para os scguintes valores de parametros a = 3; b = |; ¢ = I, nds obtemos a simi-

laridade dada por SIM(Caso X1, Caso 003) = 145.

Observe-se aqui a mancira como foram computados aqueles votos dados aos atributos comparti-
thados pelos casos — diferentemente da computagiio dos volos aos atributos ndo compartilhados —
de acordo com a formulagiio de w (da segdo 4.5.1). Ou scja: 2 volos para o valor de Cardter, no
Caso X1, em vez de 5 votos do Caso 003; 5 volos para o valor de Amortizagdo, no Caso 003, em
vez de 6 votos do Caso X1, 14 votos para o valor do atributo Nivel de risco, no Caso 003, em vez
do valor 18 para Nivel de risco do Caso X1, devendo ainda cada um destes valores minimos ser

multiplicado por scus respectivos fatores de corregdo.

Caso X1 comparado com Caso 004

A delerminagiio da similaridade com quaisquer outros casos de crédito scgue a mesma metodologia
acima. Coincidentemente, os conjuntos de atributos de casos para a similaridade S/IM(Caso X1,

Caso 004,) também serdo os mesmos do exemplo anterior:

o Mn P: Caso 004 N Caso X1 = {Cardter, Finalidade, Rendimento, Amortizagdo, Capa-

cidude, Documentagéo, Indicadores, Garantias, Nivel de risco}
o M- P: Caso 004 - Caso X1 = {Qualidade de Decisdo}
o P-M Caso Xl -Cuso 004 =0
Mesmo com esta coincidéncia da presenga dos mesmos atributos nos dois casos dados, o célculo

realizado vai exibir um diferente resultado dado por: SIM(Caso X1, Caso 004) = 154 (consideran-

do-s¢ 0s mesmos valores para os parametros «, b, ¢, do exemplo anterior).

Considere-se, adicionalmente, os Casos 005, 017 ¢ 019 também presentes na base de casos (Ver o
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Anexo E). A aplicagdo da mesma métrica proposta leva as seguinles compulagdes ¢ as ordenagdes

de casos apresentadas na Figura 7.8.

Runk dos casos Idcn{iﬁc-agtﬁo SIM(m,p)
dos casos
3 003 145
| 004 154
2 005 146
4 017 142
5 019 938

Figura 7.8: Ranking utilizando a métrica proposta

7.5.2 Tomadas de decisio guiadas pela similaridade

Que ligdes extrair deste quadro de similaridades de casos de operagdes de crédito? Asligdes conti-
das nesses casos representantes de operagdes de crédito podem ser (teis ao usudrio analista de cré-

dito de duas manciras principais:

e quer em relagiio ao desfecho final das decisdes passadas sobre empréstimos (desfecho re-

presentado pelo atributo Qualidade da decisao);

* quer cm relagiio a algum outro atributo, valores, pesos ou diagnosticidades que podem

servir para comparagdes com uma nova solicitagio a ser decidida.

Como visto na Figura 7.8 o caso mais similar ao Caso X1, ¢ o Cuso 004, pois, quanto maior for o
valor final de SIM(m,p) mais proxima serd a similaridade entre os casos comparados ¢ vice-versa.
Para o usuirio, isto significa que a aplicagiio de nosso modelo recomendara que a nova solicitagdo
X1 de empréstimo deva ser aceita pelo analista (dada a similaridade com um caso de boa qualidade
na decisdo). Contrariamente, se o caso mais proximo de X1 tivesse sido o Caso 003, nesta situagdo
a similaridade estaria a recomendar uma niio accitagiio da solicitagio de crédito, considerando-se
que o Caso 003 constitui um exemplo de crédito que no passado criou problemas para a organiza-
¢do crediticia. Os resultados da comparagdo computacional mostram, portanto, que o Caso 004
contém uma ligiio sobre uma Qualidade de deciséo ja tomada ¢ de valor B, em oposigdo a Quali-

dacle de deciséo de valor D, no Cuso 003.

Captacio de diferengas minimas de indexagio

Observe-se que os Casos 003 ¢ 004 foram indexados de um modo muito parecido. Houve maiores

divergéncias entre os valores dos atributos (por exemplo, Finalidade B no Caso 003 e Finalidade
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A no Caso 004, etc). Porém, a logica de “pontagem™ para os valores, em ambos os casos, foi prati-
camente a mesma. A Gnica diferenga verificada entre votos para valores de atributos foi em relagdo
ao atributo Qualidacde dua decisdo (3 pontos ou volos para o valor B deste atributo, no Caso 004
contra 2 votos para o valor D, no Case 003). Mesmo assim, a métrica de similaridade SIM(m,p) foi
suficientemente cficaz para caplar esta pequena diferenciagdo na “pontagem” em votos dos valores
de atributo. Como resultado da comparagio foi exibido o0 Caso 004 como o mais similar, trazendo

para o usudrio uma ligdo de decisdio qualitativamente boa a merccer a consideragiio do usudrio.
Tolerdncia & auséncia de atributos

Considere-se agora o comportamento da métrica SIM(n,p) em relagio a auséncia de atributos no
interior dos casos cuja similaridade esteja sendo mensurada. No Case 005 apenas o atributo Finali-
dade esta ausente, assim como no Caso X1 apenas o atributo Qualidade da decisdo esta ausente;
enquanto isto, o Caso X2 deixa de representar (por alguma razio) dois atributos: Capacidade e
Qualidude da Decisdo. A mélrica também vai tolerar esta auséncia de atributos, de tal modo a de-
gradar a mensuragio da similaridade de uma maneira muito suave. Por exemplo, noCaso 005 e no
Caso X1, um total de dois atributos estiio ausentes mas pode alcangar uma similaridade SIM(Caso
X1, Caso 005) = 146. Ou scja: na falta de uma maior quantidade de atributos, a mensuragdo da
similaridade certamente vai decrescer; porém, sem apresentar movimentos de queda brusca de va-

lores, em relagiio as similaridades aqui trabalhadas.
7.5.3 Métrica nova x métrica Weighted Block-City

Nossa investigagiio, antes de enfatizar a comparagiio entre os resultados produzidos por métricas de
similaridade, procura enfatizar a comparagiio entre as metodologias existentes para o tratamento

computacional da andlisc de crédito. Esta serd a problematica a ser examinada na préxima se¢ao.

Mesmo, assim, podemos estabelecer comparagdes entre a métrica por nds proposta ¢ uma outra
métrica alternativa tal como a denominada métrica Weighted Block-City, exibida no Anexo A.
Considerando-se 0s mesmos casos lomados quando da aplicagdo da métrica nova acima, a aplica-
¢io da Weighted Block-City a esses casos ¢ capaz de dar origem s computagdes ¢ ordenagdes de

casos apresentadas na Figura 7.9,
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tentificaea Similaridade
Rank dos casos entificagao Weighted
dos casos .

Block-City
l 004 16
l 003 16
2 005 15
3 017 14
4 019 Il

Figura 7.9: Ranking de casos utilizando uma métrica alternativa

Os resultados comparativos entre estas duas medigdes de similaridade podem ser detalhados como

seguem;

Resultado 1;

Resultado 2:

Resultado 3:

Resultado 4:

Observe-se que os valores obtidos para as similaridades, tanto usando a métrica
nova quanto empregando a weighted block-city ndo divergem bastante ou sdo valo-
res proximos entre si, dentro de cada métrica, respectivamente. Isto pode expressar,
segundo J. Kolodner [KOL 93, p. 357|, duas realidades: Ou as similaridades entre os
casos, de fato, existem ¢ foram captadas, tanto em uma como na outra métrica, ou
entdo os critérios de indexagdo/ponderagdo dos atributos levaram a este resultado
de proximidade de valores. Nossa convicgdo ¢ a de que ambos os fatores concorre-

ram para esta tal proximidade.

Observe-se tambeém que ha uma coincidéncia entre os rankings dos Casos 04 ¢ 19

que sdo o primeiro ¢ o Gltimo caso, nas duas metodologias.

As diferengas metodoldgicas, porém, comegam a aparecer quando se considera os
valores intermediarios das Figuras 7.8 ¢ 7.9, certamente, dado ao fato de que a wei-
ghted block-city é incapaz de lidar com elementos qualitativos tais como os valores
assumidos por atributos. Esta métrica considera apenas a presenga ou ndo de um

certo atributo em um dado caso.

Por nio considerar os valores assumidos por atributos a métrica weighted block-
city foi incapaz de captar a natureza dos Casos 004 ¢ 003 que sdo casos de emprés-
timos bom e ruim respectivamente, grupando-os no mesmo rank. A nossa métrica
foi capaz de jogar o Caso 004 na primeira posigao ¢ o Caso 003 na terceira posi-

¢do.
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7.6 Comparacdes com outras metodologias de erédito

Fpram discutidos acima resultados implementacionais dos modelos propostos. Torna-se interes-
sante, neste ponto, comparar estes resultados descritos com outras tecnologias de tratamento com-
putacional do crédito financeiro. Vamos estabelecer comparagdes com outras abordagens automati-
cas para o crédito ¢ que constituem metodologias alternativas ao tratamento baseado em casos por
nos investigado. Porém, as comparagdes aqui efetuadas vio se referir a naturcza destas metodolo-
gias alternativas de crédito e nilo, propriamente, a quaisquer resultados de suas implementagdes.
Realizar comparagdes metodologicas, do ponto de vista dos resultados de implementagdo, constitui
um problema que foge ao escopo das nossas investigagdes. Examinamos, pois, na seqiiéncia estas

metodologias a comegar pelo credit scoring.

7.6.1 Comparagdes com o credit scoring

Credit scoring ¢ uma ferramenta estatistica para estimar riscos; no caso em aprego, o risco de que
um tomador de empréstimos venha a deixar de cumprir os scus compromissos de repagamento. O
enorme volume das operagdes de crédito, o acréscimo da demanda pelo crédito ao consumidor € o
rapido crescimento da sociedade de consumo levaram ao emprego desta ferramenta em substituigdo
ao julgamento individual por parte do analista de empréstimos. O julgamento do tipo individual em

decisdes de crédito ¢ problematico por duas razdes basicas [LEW 94|:
(i) introduz inconsisténcias nas decisdes de crédito, ao longo do tempo, ¢

(i) introduz ndo uniformidade de decisdes entre grupos de analistas de crédito.

Ora, inconsisténcia ¢ niio uniformidade de tratamento siio problemas muito graves em paises de
capitalismo avangado, com legislagdes/regulagdes severas em relagdo a possiveis discriminagdes
pessoais nas decisdes de crédito. Um solicitante de crédito que teve rejeitada a sua proposta — se
vier a confrontd-la com alguma outra similar que ja tenha sido aprovada — podera acionar a legisla-
¢do contra a discriminagdio na concessilo, 0 que implicara em danos juridicos para qualquer agente
financeiro (no caso norte-americano, por exemplo). Dai o interesse em cvitar os julgamentos pes-
soais ¢ buscar a automagdo do processo de decisio sobre o crédito através do credit scoring, entre

oulros mecanismos.

7.6.1.1 Tratamento estatistico do crédito

Suponha que tenhamos um conjunto de exemplos de empréstimos ja decididos (um banco de dados
dos créditos passados). Suponha também que seja selecionado um certo atributo alvo C; nos exem-

plos dc crédito desta base de dados, com / = 1, ..., L. Este atributo alvo C; (e o respectivo valor por
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ele assumido) ¢ também conhecido por clusse. O tratamento estatistico do credit scoring, funda-
mentalmente, objetiva avaliar a probabilidade Prob(C; | X) de que uma nova proposta X de crédito
venha a perlencer a uma classe C;, em relagdo s outras classes dos exemplos em sua vizinhanga

(por exemplo, pertencer a classe dos exemplos passados de crédito que ndio causaram quaisquer

problemas juridicos, dada a alta qualidude da decisdo tomada).

Esta probabilidade dc que uma nova solicitagiio de crédito venha a pertencer a uma classe previa-
mente selecionada pode ser achada pelo teorema de Bayes:

fi(X)Prob(C))

Prob(C:| X) === p3

Onde: Prob(C)) ¢ a probabilidade a priori da classe C; em uma base de exemplos de crédito; f(X) é
a fungiio densidade da classe C; na vizinhanga de X; {(X) ¢ a fungdo de densidade da base de exem-

plos, na vizinhanga de X.

Operacionalmente, este tamanho da vizinhanga é dado pela quantidade dos exemplos que a ela
pertengam (isto €, dado por k operagdes de crédito constantes na memdria de exemplos) e as fun-
¢oes de densidade sdo estimadas em termos de freqiiéncias. Essa probabilidade é entdo simplificada

para:
Prob(C, | X) = m/k

onde 71, ¢ a quantidade de exemplos, dentre as k operagdes de crédito, que pertengam a classe C;. O

novo empréstimo X ficard associado aquela classe C; que tiver a mais alta probabilidade.

7.6.1.2 Credit scoring x casos de crédito

Em relagdio aos nossos modelos, observa-se que:

o Credit scoring bascado em probabilidade ¢ casos de crédito tém, fundamentalmente, uma
propriedade em comum: envolvem comparagdes de situagdes passadas (créditos passa-
dos) com situagio corrente (crédito proposto).

* Ambas as metodologias também possuem a caracleristica de trabalharem com atributos
de crédito ¢ seus valores. Porém, enquanto os atributos, em credit scoring, servem para a
computagiio de escores a originarem curvas de densidade, em RBC, por outro lado, esses
atributos ¢ valores servem para a modelagem de casos cujas similaridades vdo ser com-

putadas.

o Credit scoring assim como casos de crédito tanto pode ser implementado através de fer-

ramentas ou s/iells como pode ser dirctamente programado através de linguagens apropri-
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adas a manipulagao estatistica tal como a linguagem SAS.

* Credit scoring funciona bem com grandes quantidades de dados padronizados para testar
hipoteses conhecidas. Contudo, grande parte dos métodos estatisticos ¢ pouco apropriada
para analisc exploratéria (ou scja, quando as hipdteses nio sejam ainda bem conhecidas).
A mectodologia também parece mais vulneravel quando atributos aparecem cujos valores

sdo desconhccidos (podem existir ¢ serem desconhecidos ou podem simplesmente ser

nulos).

e Credit scoring, por fim, dificilmente leva em conta o conhecimento de senso comum ou

conhecimento de background. Em RBC esse conhecimento torna-se representavel através

da integragio de téenicas numéricas ¢ simbdlicas disponiveis nos métodos de indexagdo.

7.6.2 Comparagdes com redes neuronais

Nio nos foi possivel identificar abordagens de redes neuronais, especificamente, voltadas para o
dominio do crédito. Em termos tedricos, no entanto, redes neuronais funcionam até melhor do que
o RBC em ambientes: (i) caracterizados por conhecimentos escassos ¢ esparsos, € (i) quando os
dados ndo possam ser facilmente representados simbolicamente, tal como em reconhecimento de

sinais de radar, reconhecimento de padrdes, visio computacional, fala e processamento de imagens.

Redes neuronais sdio bastante resistenles a ruidos durante a fase de consulta: por exemplo, mesmo
quando somente uma fragio dos atributos originais venham a assumir valores, a performance do
resgate pode ainda ser muito alta. Neste sentido, redes neuronais em crédito pode se constituir uma
proposta promissora de investigagiio. A propria metodologia de tratamento de pesos — 0 que € um
aspecto forte em redes neuronais — pode se converter em um fator favbrsivcl a uma abordagem do

crédito financeiro por redes neuronais.

Redes ncuronais, porém, apresentam problemas [ALT 95|: Primeiro, redes ndo sdo apropriadas
quando sc tem de considerar o conhecimento de background. Segundo, redes ndo podem lidar com
complexos dados estruturados. Terceiro, ergonomicamente, o paradigma de redes neuronais sofre
da falta de transparéncia. Usudrios nio podem julgar a validade das decisdes da rede dada a propria
natureza do seu funcionamento interno: a suida da rede ¢ uma fungido de vetores ponderados que
_depende da arquitetura da rede e do tipo de aprendizagem empregado. Qualquer explicagdo ou jus-

tificagdo desta saida ¢ dificil de ser conseguida.

7.6.3 Comparagdes com 0s sistemas baseados em regras

Também sistemas baseados em regras heuristicas (sistemas expertos) tém sido experimentados no
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tratamento computacional de empréstimos financeiros sendo o sistema CLUES [TAL 95] o mais
interessante deles tanto do ponto de vista do binémio /4 x Andlise de Crédito quanto do ponto de
vista das comparagdes com os nossos modelos. A arquitetura CLUES foi descrita — de um modo
ainda muito geral — por Houman Talebzadeck ¢ seu grupo, em recente A7 Magazine (Spring, 1995).
Nela, adota-se de antemio, o postulado de que a analise de crédito ndo constitui propriamente um
processo sistemaltico; isto significa que a tomada de decisdo sobre crédito, por natureza, constitui
um processo que ndo adota uma abordagem passo a passo ou algoritmica. O analista, pelo contra-
rio, tem de examinar cada componente de uma solicitagio de crédito, individualmente, para poder
descobrir cada ponto forte ¢ também cada ponto fraco de uma solicitagdo de crédito e assim avaliar

como estes pontos se influenciam mutuamente. E um processo sobretudo intuitivo, em vez de cien-
tifico [TAL 95].

7.6.3.1 Arquitetura CLUES
Com base nestes pressupostos, os criadores do sistema CLUES dividiram as analises automaticas a
serem empreendidas para um dado empréstimo em (rés categorias:

o Andlise de crédito. Tendo em visla examinar o histdrico crediticio do tomador;

o Andlise de capacidade. Tendo em vista determinar a capacidade de amortizagio mensal

do empréstimo por parte do tomador;
o Andlise avaliativa ou apreciativa. Tendo em vista a integragio daqueles dados funda-

mentais das duas andlises anteriores para cfeito da decisdo final.

Estas divisdes da tarcfa de andlise global deram origem entiio a uma arquitctura com trés modulos
automaticos fundamentais, cada um deles correspondendo a cada andlise particular. Estes modulos
da arquitetura CLUES sio mostrados na Figura 7.10.

Estes trés modulos principais sdo ainda complementados por dois outros:

(i) um modulo que examina a completude dos dados necessirios a tomada de decisiio pelo

sistema; ¢

(ii)  um modulo responsavel pelos cdlculos envolvidos em uma operagdo de empréstimo.
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Resultado

Andlise [ Andlise \ Andlisc de
de Crédito [ Apreciativa \ Capacidade

: / Cilculos \
/ Exame de Completude \

Figura 7.10: Modulos da arquitetura CLUES

Funcionamento de regras computacionais para crédito

Regras especificas para cada um destes médulos foram criadas tendo em vista a sua aplicagdo na
recomendagiio ou ndo de um crédito particular. Regras foram desenvolvidas, por exemplo, para
avaliar informagdes tais como: rendua, emprego, patriménio, disponibilidades e risco do empreésti-
mo. Baseado no resultado de cada um destes modulos formados por regras, o sistema alcanga entdo
uma decisdo para conceder ou ndo um cmpréstimo. Cada modulo pode afetar positiva ou negativa-
mente os resultados de um outro médulo. Se a relagdo empregaticia de um tomador, por exemplo,
for considerada pelo sistema como sendo uma relagdo de emprego instavel, este fato sera proble-
matico para a avaliagdo da renda do tomador. Aquela informagdo sobre a renda advinda deste em-
prego instavel niio serd repassada para aquele outro conjunto de regras (aquele modulo) responsa-
vel pela andlise de renda (o que vem a reduzir as chances de um tomador). O contrario também €
verdadeiro; se o sistema determinar que a renda do tomador ¢ menor do que a desejavel, porém,
este tomador possui um sélido patriménio de liquidez ou semi-liquidez imediata entdo o risco do
empréstimo pode ser significativamente reduzido. Esta redugdo de risco contard pontos para uma

decisdo de empréstimo.

Volatilidade das regras ¢ do mercado

Aproximadamente 1000 regras compdem o sistema CLUES. De onde provém estas regras? Mode-

ladas pelo projetista, a maior parte destas regras tem como origem as propriasdiretrizes internas
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emanadas de cada organismo financeiro interessado como também as diretrizes emanadas das auto-
ridades monetarias. Essas diretrizes internas, por sua vez, retratam as situagdes momentdneas do
mercado financeiro. Ora, o mercado de dinheiro é sinénimo de volatilidade — uma propriedade
perturbadora para qualquer modelo de regras. Ao alterar-se o “humor” do mercado de dinheiro,
alterar-se-do tamb¢ém as regras modeladoras desse mercado ¢, conseqiientemente, também tanto a

necessidade quanto o ritmo de manutengdo deste sistema.

7.6.3.2 Regras de crédito x Casos de crédito

Esta abordagem computacional do crédito através de regras, claramente, contrasta com 0 nosso

tratamento bascado em casos de erédito, conforme as diferengas abaixo apontadas.

e Regras para decisdes de crédito: sdo imprdprias porque o crédito constitui um dominio
instavel, por naturcza. Casos de crédito, ao contrario, representam experiéncias de deci-

sdes ja tomadas ¢ absorvem melhor a volatilidade do dominio.

* Regras para decisdes de crédito: funcionam como padrdes. Casos de crédito funcionam

como constanltes.

o Regras para decisoes de crédito: como conseqiiéncia da volatilidade do dominio necessi-
tam de constante manutengio da base de conhecimento. Casos de crédito necessitam ape-

nas da manutengiio comum aos sistemas.

e Regras para decisdes de crédito: sio pequenas e, idealmente, independentes porgdes de
conhecimento sobre crédito. Constantes modificagdes destas regras (também volateis)
podem introduzir inconsisténcias no sistema. Casos de crédito podem representar porgoes
maiores ou menores de conhecimento (cache), sem esta preocupagdo de inconsisténcias

por volatilidade.

7.6.4 Comparagoes com a aprendizagem indutiva do tipo ID3

As conexdes entre 0 RBC ¢ a indugdo (via drvore de discriminagiio ¢ algoritmo ID3) ja foram ana-
lisadas ao se tratar da armazenagem ¢ do resgate de casos no Capitulo 2 sobre o estado da arte do
RBC (segdes 2.6.2 ¢ 2.7.6). Interessa-nos examinar, neste ponto de nossa investigagio, sobretudo o
aspecto da aplicagio do algoritmo ID3 ao dominio do crédito financeiro, particularmente. Dispo-
mos apenas de uma vaga informagiio sobre esta aplicagio advinda do Japdo, muito embora seja ela

i i . . 4 . a
uma informagdo bem atualizada, preparada por Chiharu Sano”. A vagueza da informagdo nesta

* Consulta realizada em 12.11.99, no enderego fip:/fip.ics.uci.cdu/pub/machine-learning-databases/credit-
screening/eredit.lisp)
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pagina da Web nos levou inclusive a montar a nossa propria exemplificagio da aplicagdo do 1D3,
no dominio do crédito, para efeito de deixar claras as diferengas em relagio aos nossos proprios

modelos baseados na similaridade cognitiva de casos de crédito.

7.6.4.1 “Japonese credit screening”: Chiharu Sano

O algoritmo ID3 implementa a aprendizagem de maquina, construindo uma arvore de discrimina-
¢do (cf. segio 2.6.2) ¢ fazendo uso desta arvore para gerar regras generalizadoras a guiarem deci-
sdes de crédito. Chiharu Sano, na pagina citada, apenas codificadamente apresenta: (i) os exemplos
positivos e negativos de crédito que foram considerados (créditos concedidos e ndo concedidos);
(ii) exemplos de regras geradas pelo sistema; e (7ii) os atributos para cada exemplo de crédito (dez
atributos ao todo: finalidade, emprego, arca residencial, idade, estado civil, sexo, dinheiro em de-

posito, amortizagdo, tempo de amortizagio, permanéncia no emprego).

Um exemplo dessas regras para negar crédito — aqui expressa em Lisp — ¢ a seguinte regra, quase

discriminatéria em relagdio a mulher, mas que niio deixa de ser representativa da cultura japonesa:

(def-rule jobless_unmarried fem reject
({(jobless_unmarried fem reject ?s)
(jobless ?s)
(female ?s)
(unmarried 2s))))

Ou seja: um empréstimo deve ser negado, sempre que o scu solicitante estiver desempregado, se
esse solicitante for do sexo feminino ¢ se estiver ndo casada. A pesquisa japonesa, no entanto, nao
descreve a construgdo da respectiva arvore de discriminagdio capaz de dar origem a regras como

esta ou capaz de ensinar uma ligdo de crédito, como veremos na seqiiéncia,

7.6.4.2 Exemplos positivos ¢ negativos de treinamento

Mesmo o pesquisador Chiharu Sano niio analisando a sua aplicag¢do de 1D3 ao crédito, subentende-
se que ele tenha partido de exemplos positivos e negativos de crédito — na terminologia daaprendi-
zagem indutiva. Exemplos positivos ¢ negativos de crédito em indugdo correspondem — na termi-
nologia do RBC — por exemplo, a casos de créditos aprovados ou negados e de casos de créditos
com prejuizos. Podem corresponder também a casos de alta qualidade ¢ de baixa qualidade deciso-

ria, tal como em nossos CXDCI'EIHCH[OS.

Admitamos, para cfeito de nossa exemplificagio do 1D3 aplicado ao crédito, os seguintes exemplos
positivos e negativos de crédito (ou casos de lucro ou prejuizo no empréstimo devido a qualidade

da decisdo tomada):
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Resultado Amortizagdo Emprego Rendimento
Caso | Lucrativo R$200 Assalariado R$2000
Caso 2 Muito Prejuizo R$600 Assalariado R$4000
Caso 3 | Muito Lucrativo R$300 Horista R$3000
Caso 4 Prejuizo R$400 Assalariado R$1500

Figura 7.11: Casos positivos e negativos de crédito

Dois destes casos da Figura 7.11 sio resultantes de decisdes de boa qualidade e renderam lucros ao
emprestador (Caso | e Caso 3); enquanto outros dois séio resultados de decisdes de ma qualidade e
ocasionaram prejuizos ao emprestador (Caso 2 ¢ Caso 4). ID3 atua sobre os atributos destes em-

préstimos atraves da:
e construgiio da drvore de discriminagdo, a partir dos exemplos dados; e do

» emprego desta arvore de discriminagdo (i) ora para gerar regras; (i) ora para ensinar li-

¢oces.
7.6.4.3 Que empréstimos passados apoiam um empréstimo novo?

* A construgdo da arvore de discriminagio consiste em:
(i) Descrever todos os exemplos ou casos em termos dos seus atributos;
(i) Repetir até que todos os casos estejam divididos em atributos simples...
(ii.1) Tomar um atributo;

(ii.2) Dividir os casos, segundo a presenga ou auséncia deste atributo tomado.

Ou seja: o algoritmo tem de empregar uma heuristica para selecionar aquele atributo mais promis-
sor em cada momento. Esta heuristica ¢ chamada de ganho de informagdo, ¢ esta baseada na fun-
¢do de entropia de Shannon. Em cada né da arvore de discriminagdo criada, ID3 ¢ capaz de encon-
trar entre os atributos dos casos dados, aquele atributo que possua a propriedade de melhor dividir
ou discriminar, um do outro, os casos da base mostrada na Figura 7.11. Admitamos que essa medi-
da de ganho de informagéo venha a cstimar o atributo Resultado como sendo o atributo alvo do
processo, uma vez que dele deve se esperar ligdes importantes sobre decisGes tomadas no passado.
Nos interessa encontrar aquele particular atributo dos casos que seja capaz de responder: Como foi
o empréstimo para o emprestador? Ou, perguntando de outro modo: Que empréstimos tiveram um
resultado lucrativo para o emprestador? Serd a resposta a esta indagagdo que terd a propriedade de

guiar uma nova decisio de qualidade sobre um novo empréstimo, na perspectiva logica do RBC.
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Primeiro né da drvore de discriminagio

Como o atributo Resultado (o atributo alvo) vai ser influenciado pelos demais atributos e valores
(pois as varidveis em crédito ndo sdo ao todo independentes) sera preciso entdo encontrar uma ca-
racteristica ou atribulo que, ao dividir ao meio o conjunto de casos, também scja capaz de predizer
sobre o atributo Resultado. O atributo Rendimento (na Figura 7.11) ndo serd capaz de nos predizer
um resultado favordvel, pois, tanto o maior rendimento (4.000) quanto o menor rendimento (1.500)
levam a casos contendo historias de prejuizo. O atributo Emprego, por sua vez, também nio pre&iz
uma boa decisdio: pois 0 mesmo atributo leva tanto a casos com historia de resultado favoravel
quanto a historia de casos com resultado desfavoravel de empréstimo. O atributo Amortizagdo sera
o melhor discriminador. Todas as amortizagdes iguais ou maiores de 400 justificam ou levam a
casos de prejuizo para o emprestador. Chegamos entao a uma primeira divisdo daqucles casos da

base (criando o primeiro nd na arvore de discriminagio) conforme mostra a Figura 7.12.

Amortizagdo < R$400
Sim Nio
Empréstimos Lucrativos Empréstimos Nio-Lucrativos

Figura 7.12: Primeiro né na arvore de discriminagao

Demais nés da arvore de discriminagiio

Partindo deste primeiro no, scrd preciso agora discriminar aqueles empréstimos cujas decisdes de
concessdo levaram a bons resultados (discriminar entre empréstino bom e muito bom ou entre
Caso | ¢ Caso 3). Esses empréstimos (Caso | e Caso 3) apresentam os atributos amortizagdo e
rendimentos similares, porém, o atributo emprego do cliente tomador ¢ um bom discriminador
entre empréstimo hom ¢ empréstimo muito bom. Fazendo-se deste atributo emprego (que é bom
discriminador) o scgundo né que sc¢ procurava, tem-se agora a nova configuragdo desta drvore

mostrada na figura 7.13.

Também os casos de empréstimos resultantes de decisdes de ma qualidade (caso 2 e caso 4) preci-
sam ser disciminados em empréstimo causadores de muito prejuizo ¢ simplesmente empréstimo
com prejuizo. Aqui, os clientes apresentam a mesma situagdo de Emprego ¢ uma alta Amortizagdo.
Discriminando-os pelo atributo Rendimento (o melhor da situagdo) constroi-se entdo uma arvore de

discriminagdo completa para os casos dados, como mostra a Figura 7.14.
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Amortizagio <R$400

Sim Nio

Horista

Assalariadg

Empréstimos Lucrativos

Empréstimos Ndo-Lucrativos

Figura 7.13: Segundo no na arvore de discriminagido

Amortizagdo < R$400
Sim Nio
Emprego Rendimento > R$1500
Assalariadg Horista Sim ; ;Nﬁo

Empréstimos Lucrativos Empréstimos Ndo-Lucrativos

Figura 7.14: Arvore de discriminagio completa

7.6.4.4 Uso da drvore de discriminagiio

O préximo passo do algoritmo serd o emprego da arvore acima construida. Suponha que o analista
de crédito esteja a frente de um novo cliente potencial — o Caso X — que apresenta as pré-condigdes

para um empréstimo planejado tal como mostradas, na Figura 7.15.

Resultado Amortizagdo Emprego Rendimento

Caso X 7 R$250 Assalariado R$2500

Figura 7.15: Caso X de crédito a ser julgado segundo 1D3

A drvore da Figura 7.14 entdo vai servir para nela se encontrar um caso SIMILAR QUANTO AO
RESULTADO e que possa se acoplar (no todo ou em parte) ao Caso X do analista, referente a este
cliente novo em aprego. A drvore ¢ empregada de um modo puramente indutivo se considerarmos
que os nos da arvore correspondem a indagagaes feitas durante uma consulta ¢ que as folhas cor-

respondem a respostas a estas indagagdces. Percorre-se essa arvore indagando em cada nd, confor-
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me o algoritmo citado na segdo 2.7.6. Indaga-se a partir do no raiz da arvore (Faz-se: N = Raiz),

concretamente:

11 A Amortizagdo planejada/calculada para o novo cliente ¢ menor do que 400? Como a

resposta vai scr positiva, segue-se indagando no né do ramo esquerdo da arvore.

2. Assalariado ou horista corresponde ao vinculo empregaticio do novo cliente X? Como a
Figura 7.15 diz tratar-se de um candidato(a) assalariado(a), chega-sc entio ao Caso |
constante da drvore, o qual representa o melhor acoplamento para aquele novo caso de
empréstimo da Figura 7.15 ¢ para o qual se procurava um similar na arvore de discrimi-

nagdo (ou de decisio).

O Caso I da arvore ensina ao tomador de decisdo que esse empréstimo concedido no passado — nas

condigdes em que foi negociado — rendeu lucros ao agente emprestador.

7.6.4.5 Sintese analitica da aplicagio de ID3

O Caso X a scr decidido pelo analista serd entdo um caso mais agrupavel ao Caso | armazenado
em arvore (visto que sc acoplaram ao percorrer-se a arvore de decisdo). O valor do atributo Resul-
tado no Caso 1 da drvore pode ser transferido como ligdo para o Caso X (pode ser apropriado pelo
analista para uso nessc novo caso) de tal modo a poder explicar o novo empréstimo como sendo um
empréstimo que dard lucro ao emprestador. Portanto, esta ligdo encontrada na base de casos (no
Caso 1) tornar-se-a uma boa razio para a aprovagio do novo empréstimo por parte do agente fi-

nanceiro, como mostra a Figura 7.16.

Rendimento
R$2500

Resultado Amortizagdo

Lucrativo R$250

Emprego

Caso X Assalariado

Figura 7.16: Caso Y de crédito a ser decidido como lucrativo

Tome-se agora outra situagiio plancjada de empréstimo ¢ que esta representada no Caso Y, da Figu-
ra 7.17 (representada no Lxemplo Y, na terminologia da comunidade de aprendizagem indutiva). O
que foi verdadeiro para o Caso X acima ndo se verificara em relagio ao Caso Y. De fato, ao per-
correr-s¢ a mesma arvore, seguindo o mesmo procedimento anterior, chega-se ao Caso 2 da arvore,
contendo a ligdo de que o empréstimo representado neste Caso 2 redundou em um empréstimo com

a caracteristica de muito prejuizo.

Resultado

Amortizagdo

Emprego

Rendimento

Cuso Y

?

R$3500

Assalariado

R$500

Figura 7.17: Caso de crédito a ser decidido sob risco de grande prejuizo
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A aplicagio do algoritmo 1D3 vai entdo levar a conclusio de que — por agrupamentos/clusters de
exemplos e por discriminagdo de atributos foi possivel chegar-se ao Caso 2 e ao seu atributo Re-
sultado. Mediante csse percorrimento na arvore, a nova solicitagiio de empréstimo representada no

Caso Y vai ser decidida negativamente, portanto, decidida como sendo uma solicitagio a dar pre-

Juizo ao emprestador.

7.6.4.6 Indugiio em crédito x casos de erédito

O algoritmo indutivo acima descrito apresenta vantagens ¢ desvantagens:

e E um algoritmo simples e também ¢é um algoritmo rapido, independentemente de domini-
os onde venha a ser aplicado. Em nossa metodologia bascada na similaridade de casos de
crédito também o tempo de processamento niio constitui maiores problemas muito embo-

ra este tempo nio tenha sido, cronometricamente, avaliado.

¢ Em ID3 um atributo deve ser usado para selecionar subconjuntos de exemplos (casos) que
sdo entdo linecarmente escaneados. Porém, ndo cxistira nenhuma possibilidade de incorpo-
rar algum método de emprego daquele atributo ao préprio mecanismo interno de busca do
ID3. Por exemplo, numa arvore de atributos (a arvore do ID3) ndo sera possivel re-visitar
um certo no |ALT 95, p. 8]. Em nossas metodologias, ao contrario, 0 modelo IBT (que lida
com atributos) foi concebido para, mutuamente, se acoplar ao mecanismo de similaridade

SIM(m,p).

e Em ID3, a representagiio de conhecimento que ¢ boa para computadores, seguramente,
ndio ¢ boa para possivel inspecgiio a ser efetuada pelas pessoas (pelo analista de crédito,
particularmente). Em nossas metodologias, contrariamente, os casos de crédito represen-

tam conhecimentos de um modo que facilita a compreensio humana.

e Em ID3 o conhecimento sobre o crédito fica pulverizado por toda a drvore. Pior ainda: in-
formagdes relevantes para uma classificagdo ficam subordinadas a condigdes por vezes ir-
relevantes. Em casos de crédito, contrariamente, um caso de crédito funciona como um

cache semantico — um compacto objeto semanticamente significativo.

* Virias arvores podem ser geradas a partir de um mesmo conjunto de exemplos de crédito;
a ordem de apresentagiio dos atributos deve ser considerada importante, sendo uma regra
geral apresentar, inicialmente, aqueles atributos mais importantes. Em nossos experi-
mentos, contrariamente, a ordem de insergdo dos atributos ndo introduz qualquer pertur-

bagdo a modelagem ¢ a manipulagiio dos casos.
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7.7 Conclusio

Ao investigarmos acima as metodologias de indugio, de credit scoring, redes neuronais ¢ sistemas
baseados em regras, objetivou-se um duplo resultado: (i) mostrar como esta problematica do cré-
dito tem desafiado diferentes paradigmas da computagiio inteligente; ¢ (i) mostrar a diferenciagio

de abordagem propiciada pela aplicagdo de nossos modelos ao mesmo problema.

Mostramos como o dominio da andlise empirica do crédito se revela um dominio apropriado —
como bancada de leste (festbed) para os nossos modelos de indexagio (de atributos, valores e pon-
tagem por votos), de representagio ¢ de busca de similaridade de casos do paradigma de RBC. A
tarefa inicial consistiu em um esforgo de compreensdo da Anilise de Crédito e na concepgio eope-
racionalizagiio de um modclo de crédito ndo computacional que pudesse ser acoplado aos nossos
formalismos de casos. Esta modelagem nio computacional da decisdo sobre crédito se tornou ne-
cessiria dada a caracleristica da Andlisc de Crédito de ser, por natureza, um dominio de fraca teori-

zacdo.
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Consideragoes finais

Toda a investigagio aqui descrita objetivou cobrir problemas bésicos da tecnologia de RBC com

énfase para o problema da busca de similaridade de casos, com fundamento em principios ou teo-

rias. Os trabalhos realizados, cm sintesc, compreendem:

Um levantamento do estado da arte do RBC, destacando problemas ainda em aberto e

destacando, nesse estado da arte, a computagio da similaridade de casos;

O desenvolvimento de metodologias de RBC apoiadas na importagdo do modelo tedrico

de similaridade de Tversky-Gati;

O desenvolvimento de experimentos para validar, em dominio de verdade, os aspectos

centrais dos conceitos a embasarem os modelos propostos.

A investigagdo vai além da propositura de novas metodologias de computagdo de casos. A postura

analitica adotada durante a investigagdo contribuiu também para clarificar a base conceitual dessa

tecnologia emergente ¢ contribuiu para a solidificagiio de quatro conclusdes principais que sdo:

(i)

(i)

(iii)

(iv)

Os conceitos basilares dessa nova tecnologia de casos estao ainda em plena formagéao.
Isto em parte explica a enorme disparidade na interpretagido de conceitos, termos e até
mesmo de processos do RBC.

A similaridade ¢ a sua mensuragdo sdo fendmenos que acarretam os maiores impactos
sobre os demais processos do RBC. Mostramos como a indexagdo de casos e demais
processos sdo dependentes desta mensuragdo, o que, de fato, teoricamente ja era ad-

mitido desde o inicio.

A importagio para 0 RBC de um modelo tedrico psicoldgico tal como o modelo de
Tversky-Gati foi claramente viabilizado, como ficou demonstrado pela operacionali-

zagdo computacional deste modelo ¢ de suas extensdes.

A computagdo da similaridade de casos, de fato, envolve um duplo papel dentro do
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RBC, o que ainda ndo esta muito claro para muitos dos desenvolvedores. A busca da
similaridade tanto pode ser processada em tempo de resgate quanto em tempo de sele-

¢do de casos.

Deixamos porém cste (ltimo aspecto da similaridade de casos como uma proposta de pesquisa

futura enunciada na segdo que segue sobre a propositura de novas linhas de investigagdo.

Trabalhos futuros

Aspectos importantes para a similaridade ¢ a Computagao Bascada em Casos ficaram ainda fora do

escopo da presente investigagio. Enunciamos alguns desses aspectos por nds ndo examinados, na

forma de propostas de novas linhas de investigagio nascentes dos trabalhos aqui realizados. Estas

linhas de trabalho sio:

Proposta I

Proposta 2.

Proposta 3:

Proposta 4:

Similaridade para selegdo de casos (pos-resgate)

Entende-se a selegiio de casos como uma operagiio decorrente da operagdo de resgate
de casos. Ao serem resgatados, os casos podem ser numerosos. Conseqiientemente,
uma avaliagdo adicional sc fard necessaria como base para uma certa solugdo. A pro-
posta, basicamente, consiste em examinar os efeitos da aplicagdo da métrica SIM(m,p)
em tempo de sclegdio de casos e ndo em tempo de resgate, a partir da memoria (como o

[izemos).
Comparagio de SIM(m,p) com outras métricas comparaveis

Na investigagdo realizada, a preocupagdo maior consistiu em comparar o conjunto dos
modclos propostos com outros paradigmas da computagdo inteligente aplicados ao
dominio de experimentagdo. A proposta agora consiste em: (i) identificar na literatura
outras abordagens cognitivas de similaridade quer na dreca de RBC quanto fora dela
(em Analogia, por exemplo); (7i) identificar termos de comparagdo entre as métricas

possivelmente a encontrar; e (7ii) experimentar com essas métricas, comparativamente.
Resgate paralelo usando SIM(mp)

Na experimentagilo realizada, a aplicagdo de SIM(im,p) para efeito de resgate de casos
deu-se seqiiencialmente. Porém, nada impede que SIM(m.,p) possa ser aplicada simul-

tancamente sobre todos os casos que estejam na memoria.
IBT na indexagiio de bases de casos navegdveis

As bases de casos navegaveis sio bases de conhecimento em algum dominio de inte-

resse que dispensam manipulagdes do tipo resgate, procura por similaridade, adapta-



Proposta 3.

Proposta 6:

Proposta 7:

Proposta §:

Conclusio
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¢0cs, cte. Elas apenas admitem serem inspecionadas e, nesse aspecto, sio de grande

valia.
Ontologias para a Andlise de Crédito

A Engenharia de Ontologia, como ja estdo sendo chamados os estudos sobre a forma-
lizagdo de terminologias e conceitos, ¢ ramo emergente importante da Engenharia de
Conhecimento. A proposta consiste em ensaiar com a construgiio de ontologias aplica-
veis ao dominio da andlise empirica das operagdes de crédito empregando para isto
ferramentas apropriadas tal como a logica das descrigdes exemplificada nesta investi-

gagdo.
Aplicagiio no dominio de avaliagiio da qualidade de vida e de projetos comunitérios

Apontamos, na investigagio, este dominio como sendo um candidato também apropri-
ado a aplicagdio das metodologias desenvolvidas. Novas experimentagdes comprovari-

am ou ndo esta viabilidade.
Flexibilizagdo da interface com a base de casos

Nosso interesse na experimentagio, de imediato, se voltou para a obtengdo dos resul-
tados sobre a viabilizagio de IBT, SIM(m,p), ¢ ORDEN. Porém, ensaios interessantes
podem ser feitos para permitir ao usudrio maior flexibilidade ao explorar a base de ca-
sos. Permitir, por exemplo, discriminar casos pela apresentagéo de atributos adicionais
aos inicialmente apresentados; rever um caso apresentado como input inicial; fazer um
zoom para um cerlo caso; permitir grupar os casos resgatados segundo sejam os pri-

meiros melhores, os segundos melhores, ctc.
Implementagio do modelo AVAL

A avaliagdo de bases de casos requer que esta mesma base ja tenha uma vida atil con-
siderdavel, uma quantidade de casos razoavel ¢ também o depoimento de um bom ni-
mero de usudrios. Enfim, a avaliagdo através de métricas requer um /og das interagdes
com o sislema. Estabelecidos estes requisitos, uma proposic¢io a ser desenvolvida sera
a implementagdo do modelo de métricas para a avaliagdo da qualidade dos casos e da

base de casos criada a partir dos casos-semente fornecidos nesta investigagdo.

Foram mostradas na Introdugio geral deste documento as principais contribui¢des alcangadas por

esla investigagdio, em termos de contribuigdes para a concepgiio de similaridade cognitiva de casos

¢ em termos das contribuigdes metodoldgicas desenvolvidas. Acrescentamos, aqui, as conclusdes
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mais gerais de nossa investigagio, como também as possiveis extensdes dela decorrentes em ter-

mos de propostas para futuros trabalhos.
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Anexo A

Meétricas de similaridade global e local
mais utilizaveis em RBC

Foram apresentados no Capitulo 2 (segio 2.7.9.2) conccitos bisicos de similaridade de casos. Exemplifica-
mos, neste Anexo A, as métricas de similaridade em RBC mais utiliziveis para se comparar casos computan-

do as suas similaridades tanto locais quanto globais.

Medidas de similaridade local

Na tabela A.l, « ¢ b estdo designando conjuntos de valores assumidos por dois casos. A coluna
Valoragdo indica se um certo atributo deve assumir um Gnico valor ou se ele pode assumir uma

lista como sendo uma lista de valores.

Medidas de similaridade global

Uma vez um conjunto de similaridades locais Sim; tendo sido calculadas para cada atributo dos casos, serd
nccessario combina-las numa medida de similaridade global . As metricas apresentadas na Tabela A.2 sdo

modeclos de métricas globais ou agregadoras de similaridades locais.
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Tabela A.1: Medidas de similaridade local
Similaridade local Tipo de atributo Valoragdo
: . O,scanb=0
1. Sim(a,b) = . Simbolico Motl?valorado
1, caso contrdrio Multivalorado
. Card(aw b)— Card b
2. Sim(a,b) = ArEi§)— EaIg ) Simbdlico Multivalorado
Card(awu b)
3. Sim(a,b) = oty .[J) R Simbélico Multivalorado
min(aw b)
4. Sim(a,b) = e et A Simbélico Multivalorado
max(awb)
5, i by = =2 )~ Ll ) Simbolico Multivalorado
Curd(Q)
6. Sitii(a,b) = ec(min(a”,b7),max(a”,07)) - Card(anb)  Simbélico or_dcnado Multivalorado
Card(0) ¢ numérico
. la- 4 .
% Sim(a,b) = Numérico Monovalorado
ec(0)
. a.-b, w ;
8. Sim(a,b) = *—— Numérico Multivalorado
ec(0)
9. Sim(a,b) = SORHnGAT b Jamanle B )= eeiuiio) Numérico Multivalorado
ec()
2 = b : ;
10. Sim(a,b) = fibe /o) enla i) Numérico Multivalorado
ec(aub)
1. Sim(a,b) = cc(a_ W8)—gclarib) Numérico Multivalorado
min(ec(a),ec(d))
12, Sim(a,b) = 3 Lkl et AL Numérico Multivalorado
max(ec(a),ec(b)) :
2/ - - i i .
13 Sinfa, B} = i(a v b)— h(b)- ha)) Sll‘l‘lbé'llFO ¢ Multivalorado
20 Numérico
14, Sim(a,b) = frlfioes GaEIEd 8 o) simbdlico s Monovalorado

total height of tree /i

Numérico

Monovalorado: o atributo tem exatamente um valor por vez
Multivalorado: o atributo toma uma lista como seus valores ou possivelmente um intervalo
Conjunto de possiveis valores para o atributo

0
Card
a, b’
e
ec(l)
h

Tamanho de um conjunto

Limite superior de a (em relagdio a b)

Ponto central do intervalo a

Valor absoluto entre limites superior e inferior do intervalo
Profundidade numa hierarquia simbolica
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Tabela A.2: Medidas de similaridade global

Similaridade global Nome
I <
SIM(A,B) == Sin;(a;, b)) Block-City
7 i=|
n
SIM(A,B) = Zw,—Sim,-(u,,b,) Weighted Block-City
i=l
‘r]
SIM(A,B) = - > [Sim;(a;,6)F Euclidean
U )
| < -
SIM(A,B)=r —Z[Sim,-(a,,b,)]r Minkowsky
P
n
SIM(4,B) = dz w,[Sim;(a;, )] Weighted Minkowsky
i=|

SIM(A,B) = max; wSim;(a;,b;) Maximum




Anexo B

“Analise empirica” de crédito
em ciéncia bancaria

B.1 Tomada de deeisio em ercédito

A tarefa fundamental da analise de crédito consiste em procurar definir o grau de risco envolvido
em uma possivel operagiio de crédito, sendo este grau de risco o lator decisivo para a concessdo ou
ndo de um determinado crédito financeiro. Os critérios considerados para as operagdes de crédito a

empresas requercm o exame de inimeros indicadores tais como:
(i) lucros do Gltimo semestre;
(i) liquidez;
(iii) fluxo de caixa;
(iv) razio patriménio/disponibilidades; e mais
(v) os chamados Quatro C's do crédito, etc.

Do ponto de vista de empréstimos a pessoas fisicas, no entanto, costuma ser suficiente a andlise

daquilo que se costuma chamar os Quatro C's que compreendem [IBC ?|:

(i) Cardter ¢ Capacidade: Variaveis Pessoais

(i) Capital ¢ Condigdes: Variaveis Financeiras
Estes Quatro C’s sdo levados em conla tanto na analise de crédito realizada por especialistas hu-
manos como também precisam ser consideradas em qualquer esforgo de automagio deste processo.

Consideremos, portanto, estes fatores que, de uma forma ou de outra, estdo presentes nos modelos

computacionais de analise de crédito.

B.1.1 Carater

Cardter ¢ a determinagldo em honrar os compromissos assumidos. Mas, como medi-lo, para efeito

de uma decisdo envolvendo dinheiro? O cardter consiste na firmeza de vontade ligada a honestida-
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de e que se reflete no esforgo para cumprir uma obrigagdo. Um devedor pode chegar a se desfazer
de bens essenciais para solver seus compromissos. Ja outros nio se dispdem a fazer qualquer esfor-
¢o para tanto. E dbvio que os dois nio possuem o mesmo carater. Assim, o analista deve conven-
cer-se de que o solicitante de crédito mantera a disposigio de pagar ¢ envidara todos os esforgos
para liquidar a divida mesmo em condigdes adversas. Seja observado que niio hé taxa de juros ou
bens vinculdveis em garantia que compensem o risco de se operar com uma pessoa que, reconheci-
damente, ndo paga o que contrata. Sendo uma vontade, uma determinagio, o cardter, no ponto de
vista do crédito, ndo ¢ absoluto. E mutdvel com o tempo e relativo quanto a situagiio ou aos valores
envolvidos. Nio estamos julgando somente sc o cliente ¢ ou nio honesto, apesar de esse indicador
ser um dos elementos para a decisdo de concessido. Mesmo reconhecendo que o cliente possua ido-
neidade acima de qualquer suspeita, os valores colocados a sua disposigiio devem ser compativeis
com sua capacidade de pagamento. Independentemente da natureza do cliente (pessoa juridica,

produtor rural ou pessoa fisica) devem scr observados, entre outros, os seguintes aspectos:

(i) idoncidade, propriamente;

(ii) conceito de que desfruta;

(iii) pontualidade, ¢

(iv) alteragdo de comportamento ou de procedimento.
Informagdes sobre estes fatores, se restritivas, denotam que o proponente passou por alguma difi-
culdade que provocou os desabonos. Cabe ao emprestador examinar cada fato, seus reflexos e,
principalmente, examinar qual tem sido a alteragio de comportamento do cliente. A este respeito,

compete ao agente financeiro trabalhar com a hipdtese de que: nas horas de dificuldade é que me-

lhor se demontra a personalidade.

B.1.2 Capacidade

E a habilidade, a competéncia empresarial ou profissional do proponente, bem como o seu potenci-
al de produgiio ¢ de aplicagiio do recurso tomado de empréstimo. Quando ndo houver convicgio
quanto a capacidade do proponente, a concessdo do crédito estara configurando grande risco. Ainda
que o cliente possua um carater indiscutivel e queira realmente honrar os compromissos, ndo tera
como fazé-lo se ndo tiver capacidade. Na avaliagdo da capacidade do cliente devem ser observados,
entre outros, os seguintes aspectos: formagio profissional ou experiéncia na atividade, resultados
alcangados em outras atividades (quando iniciante), habilidades administrativas, grau de tecnologia

utilizada (no caso de empréstimo para empresas).
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B.1.3 Capital

Admitindo—sc que as condigdes sejam favordveis, e que o cliente possui capacidade ¢ seu cardter é
indiscutivel, deve-se ainda analisar o capital. Para o desempenho de qualquer atividade produtiva é
necessdrio o emprego de recursos suficientes em instalagdes, maquinas, estoques, créditos, pesso-
al,etc. Esses recursos podem ser proprios (Patriménio Liquido), de terceiros ou de ambos. O capital
daquele proponente de uma operagio de crédito deve ser compativel com a atividade desenvolvida
e com o empréstimo proposto. No caso de o proponente de crédito ser uma pessoa fisica, o capital a

ser avaliado inclui, entre outros, os seguintes aspectos:

* Rendimentos: saldrios, aposentadorias, pensdes, receita liquida da atividade rural e outras

fontes comprovaveis;

e Composigio das despesas: comprometimento da renda com aluguéis, prestagdo de casa

propria, manutengdo da familia, etc.;

¢ Endividamento: montante, prazos ¢ percentual do patriménio comprometido com as divi-

das.

¢ Evolugiio ¢ qualidade do patriménio: valor dos bens moveis e imoveis, aplicagdes finan-

ceiras, poupanga, deduzido o endividamento;

B.1.4 Condigocs

Finalmente, as condigdes se referem ao microcenario/macrocenario em que o tomador de emprés-
timo estd inserido. Levam em conta o momento atual em que o empréstimo ¢é estudado e esta para
ser eventualmente desembolsado (tais como “pacotes econdmicos”, alteragio no padrdo monetario,
abertura externa da economia, incentivos fiscais e reserva de mercado, controles sobre taxas de
juros, cambio, etc). Condicdes e Capital prestam-se a complementar os dois primeiros fatores. Ide-
almente, ndo se deve tomar decisdes com base apenas em um dos 4 C’s, isoladamente. Dai a neces-
sidade de conceitos mais abrangentes capazes de englobar diferentes critérios da andlise de crédito,

tal como o conceito de risco, de limite de crédito, etc.

B.2 Metas da decisiio sobre erédito

Do ponto de vista da tomada de decisdes, uma analise a ser empreendida tem metas intermedidrias
antes da decisio final de conceder ou negar uma solicitagio de crédito. Eslas metas sdo o estabele-
cimento do risco do cliente, o enquadramento desse cliente na classe correspondente, o estabeleci-
mento do limite do crédito ¢ o estabelecimento da segmentagio do limite de crédito. Na seqiiéncia,

detalhamos estes aspectos separadamente.
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B.2.1 Risco de clientes de erédito

R{sco ¢ um clemento chave da andlisc de crédito. Concretamente, o risco ¢ um conceito atribuido a
determinado cliente a partir da comparagdo de suas caracteristicas com determinados padrdes de
clientes bons ¢ ruins. Em muitas agéncias financeiras adota-se a definigdo de risco como sendo uma
probabilidade de perda. Os clientes entdo sdo classificados de acordo com esta probabilidade de

perda que significa, para uma agéncia, os riscos calculados do cliente.

B.2.2 Classes de riscos

Quatro faixas de risco costumam ser estabelecidas para efeito de nelas posicionar um certo toma-
dor: risco minimo = a; accitavel = b; médio =c; consideravel = d, alto = ¢ (ver Figura 4.6). Quando
dizemos que um cliente esta na faixa de risco a, estamos dizendo que a probabilidade de esse cli-
ente deixar de pagar um empréstimo ¢ minima. Ja um cliente de riscoe oferece uma probabilidade
de perda tdo alta que ndo compensa correr o risco de “bancar” o empréstimo. O problema do cil-
culo do risco sera retomado mais a frente ao tratarmos da metodologia estatistica mais comumente

empregada pelas agéncias financeiras para a sua determinagio.

B.3 Limite de crédito

A determinagiio do risco do cliente niio objetiva tdo somente enquadrar esse cliente em dada classe.
A determinagdo do risco tem um papel pritico na determinagdo do Limite de Crédito (LC) de um
candidato a empréstimo. O LC ¢é o valor maximo que uma agéncia emprestadora admite emprestar
para determinado clicnte. Em outras palavras, o LC € a exposigdo maxima ao risco do cliente ad-
mitida pelo emprestador. I importante notar que o LC niio é tudo o que o cliente precisa nem tudo
o que ele pode pagar. A atribui¢do do LC ao cliente tem por objetivo - além de definir a exposi¢do
do agente financeiro ao risco de um clicnte - permitir umapostura proativa. O LC possibilita uma
avaliagdo mais segura ¢, posteriormente, a agilidade no atendimento das propostas de empréstimos.
Portanto, o LC se relaciona com o risco que indica a probabilidade de perda (minima, média, con-
sideravel, etc) ¢ ¢ concedido em valor inversamente proporcional a esse risco oferecido pelo clien-
te. Quanto maior o risco do cliente, menor o limite ¢ vice-versa, o que reduz a concentragéio do

crédito em clientes de risco elevado.

B.4 Segmentagio do limite de erédito

No caso de pessoas fisicas, a atribui¢do de limites de crédito por parte de bancos, por exemplo,

costuma ser segmentada por produto financeiro da instituigdo crediticia. Supondo-se que 0s pro-
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dutos em aprego sejam, por exemplo, o cheque especial , o cartdo de crédito e o crédito direto ao

consumidor (CDC) um modelo de segmentagdo do crédito podera ser:

* Limite rotativo: sera definido em fungdio do risco e da renda bruta mensal, englobando o
limite para cheque especial ¢ o limite do cartdo de crédito. Modelos estatisticose de LC
podem dar conta desta segmentagio de tal modo a sugerirem, por exemplo, uma distribui-
¢do de 60% desse limite para o cheque especial ¢ 40% para o cartio de crédito, que po-

dem ser remancjados entre si.

e CDC: Credito Direto ao Consumidor ¢ o resultado de um percentual, definido em fungio
do risco, aplicado sobre a renda bruta mensal . Refere-se ao valor maximo de prestagio

que pode ser comprometido mensalmente pelo cliente em operagdes de CDC.

Portanto, a analisc de risco, o limite bem dimensionado e a adequada formalizagdo dos créditos
envolvem numerosas sub-tarefas. Enfrenta-las, em conjunto, ¢ uma das condi¢des indispensaveis

para a manutengdo da qualidade da carteira de crédito de uma instituigio.

B.5 Paradoxo do cilculo de risco

Existem métodos de determinagio ¢ classificagdo de risco no mercado de dinheiro, tanto para o
risco de pessoas juridicas quanto para as pessoas fisicas (por exemplo, 0 Método de Monte Carlo e
0 Método de Pregos-Sonibra |BUA 97]). Cada um deles ofercce maior ou menor grau de confiabili-
dade, dependendo dos critérios utilizados ¢ do rigor definido na classificagio. E preciso observar
nestes métodos algo interessante. Todo método de avaliagiio de risco tem um paradoxe: quanto
mais rigoroso for este método, maior a quantidade de clientes bons que vio ficar fora da carteira de
crédito de uma agéncia linanceira; por outro lado, quanto mais flexivel cle for, maior entdo sera o
nimero daqueles clientes ruins que serdo atendidos com empréstimo. Observe-se a classificagdo de
risco da se¢do B2.1(cl. Figura 4.6). Pode-se pereeber que ha uma situagiio onde clientes bons e
ruins podem cair dentro de uma mesma laixa de risco (Faixac da figura referida). Essa ¢ a arca da
divida. No momento de classificar um cliente, nio ha uma clara definigiio se esse cliente tende a
ser bom ou ruim. Como conseqiiéncia deste processo de classificagdo, as politicas de crédito da
empresa emprestadora tém de claramente cstabelecer se ela deve correr mais riscos, detendo maior
participagdo no mercado, ou menos risco, trabalhando somente com clientes comprovadamente
bons. Optando por uma participagiio maior no mercado, um agente financeiro pode emprestar para
todos os clientes bons ¢, nesse caso, também estard atendendo alguns clientes ruins que estdo clas-
sificados na faixa ¢. Em condigdes muito especiais podera trabalhar, também, com algum cliented.
Por outro lado, uma instituigiio financeira podera ser conservadora, trabalhando somente com cli-

entes reconhecidamente bons (faixas « ¢ b da Figura 4.6). Neste caso, para garantir que ndo negoci-
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ard com clientes ruins, deixard de atender, também, alguns bons que foram enquadrados na faixa c.

B.6 Mctodologia de empréstimos: credit scoring

Em suma, todo emprestador de dinheiro quer se assegurar - por todo os meios possiveis - de que o
seu dinheiro tera repagamento. O credit scoring - como uma metodologia estatistica - tem sido um
dos principais mcios empregados na andlise de concessiio de créditos. Ela tem sido comumente
usada para “quantificar” a contribui¢do de atributos de um algum objeto, cliente ou projeto econd-
mico-financeiro quando cstes atributos sdo dominantemente de natureza qualitatitva ¢ de dificil
mensuragio quantitativa [BUA 97]. Ora, este ¢ justamente o caso do crédito em que as agéncias de
créditos tem de definir o risco de um cliente de crédito com base em varidveis ou atributos subjeti-
vos ¢ qualitativos [LEW 94]. O papel da metodologia de credit scoring ¢ o de nortear a tomada de
decisdo sobre um crédito ou de servir de referéncia para os tomadores de decisdo:
“Credit Scoring oferece somente uma indicagdo sobre o provavel desempenho
de wm tomador de crédito — embora seja ela uma indicagéo muito boa. Mesmo
sendo wma indicagdo, o credil scoring permite a uma organizagdo crediticia
acessar mais acuradamente se as amortizagdes definidas para um repagamento
vdo ser efetuadas, como combinado™.
Portanto, a metodologia ndo garante a infabilidade de uma decisdo a ser tomada sobre um cliente;
mas, devidamente complementada pelo bom senso, o credit scoring tem o papel final de proteger
os interesses tanto do emprestador como também do préprio tomador de empréstimos, na medida
em que cste tomador ndo queira entrar em dificuldades financeiras em decorréncia de possiveis
amortizagdes (repagamentos) que inapropriadamente tenham sido dimensionadas. Entre os aspectos
importantes desta metodologia estatistica se encontra aquele aspecto de como atribuir votos aos
atributos dos objetos (dos empréstimos) em consideragio. Uma vez quc o credit scoring pode ser
usado tanto para financiamentos por bancos ¢ agéncias privadas quanto para os empréstimos a se-
rem feitos com o dinheiro piablico, decorre dai que os atributos a receberem votos (pesos) durante o
processo de avaliagdo vio variar dependendo da natureza do empréstimo a ser feito ¢ da agéncia
cmprestadora. Dependendo da natureza do empréstimo, niio somente vao variar (i) os atributos dos
empréstimos, como também (i) os scus valores, e (iii) 0os seus respectivos votos ou pesos. Para
mostrar esta relagdo entre a metodologia de credit scoring ¢ a natureza de possiveis decisdes apre-
sentamos, a seguir, o uso da metodologia em um empréstimo do tipo empréstimo piablico cujas

caracteristicas diferem bastante do crédito privado.

' “Credit Scoring only gives an indication - although a very good one - of likely performance.

However, it allows the Society to assess more accurately whether repayments will be met”.



Anexo B~ “Andlise empirica” de crédito em ciéncia bancdria 171
B.7 Credit scoring em empréstimos piiblicos

A Figura B.1 mostra um exemplo desta metodologia apresentada em documento da Sudene e que
deveria ser aplicada por todos os avaliadores de empréstimo desta agéncia de desenvolvimento
(Critério de atribuicdo de pontos para determinar a prioridade de financiamento). Aqui, o em-
prestador ¢ o governo (representado pela Sudene, no exemplo) e o tomador deve ser julgado através
do seu projeto de crédito. O eredit scoring trata entdio de definigiio dos atributos (Atributos do Pro-
jeto), definigdo dos valores para estes atributos (Valores dos Atributos), atribuigdo dos pesos para
estes valores (Pontuagiio) ¢, finalmente, do uso dos resultados da metodologia como mostrado a

seguir.

Atributos do Projeto Valores dos Atributos Pontuagio
Energia 25
Telecomunicagdes 25
Meta da produgio Bens de Capital 20
Produtos Téxteis 10
Agricultura 51
: Estados mais Subdesenvolvidos 25
Localizagdo .
Pernambuco ¢ Bahia 15
o ) ) Mais de 80% 15
Matérias-primas Locais .
Entre 50% e 80% 10
Tecnologia Para aumentar produtividade 5

Figura B.1: Credit Scoring em empréstimos publicos

Nota-se, na Figura B.1, que a agéncia de [inanciamento utiliza o credit scoring para valorizar, so-
bretudo, os pedidos de linaciamento para a agricultura (51 volos), em estados mais subdesenvolvi-
dos (25 votos) ¢ cujos projetos empreguem uma maior quantidade de matérias-primas locais (15
votos). Para cada solicitagdo de financiamento obtem-sc o N de votos que permitem a classificagdo
do empréstimo nas categorias A, B, C, D ¢ E. Ao permitir o estabelecimento destas categorias fica
estabelecido também o volume a ser financiado como um percentual sobre o investimento total
previsto no projeto. Tudo vai depender, portanto, da quantidade N de votos conseguidos pela pro-

posta de financiamento. A Figura B.2 ilustra este resultado final da pontuagdo de atributos.

De acordo com cste quadro, pode-se observar que todos os pedidos de crédito (projetos) que apre-
sentem uma rentabilidade financcira razodvel podem receber financiamento de no minimo 30% dos
investimentos totais. Mas, essa percentagem pode subir até 75% desses investimentos, sempre que
a solicitagfio receba certa quantidade N de votos, determinados conforme a metodologia ¢ os crité-

rios estratégicos da agéncia.
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Classes de

Financiamento

Empréstimo Priitiagdo (% sobre Investimentos)
A Nz50 75
B 40N <50 60
C JOSN<40 50
D 25<N<30 40
o N<25 30

Figura B.2: Relagdo entre classes de empréstimos, pontuagio ¢ financiamento

Estes siio os aspectos fundamentais dos processos que compreendem a andlisc e concessdo de em-

préstimos sobre os quais se apoia qualquer esforgo de automagdo deste dominio.



Anexo C

Escala de valores para atributos de crédito

Os atributos das operagdes de empréstimos tomados em nossos experimentos assumem valores
dentro de uma escala que varia de 4 a D, onde cada letra representa um grau ou uma caracterizagio
particular de certo atributo. Esta escala de valores estd estabelecida abaixo ¢ se referc tanto a atri-

butos para pessoas [isicas tomadoras quanto para tomadores que scjam organismos e empresas.

Carater & concceito do cliente
A — Cliente muito bem referenciado por todas as fontes (SERASA, SPC, etc) com clara indica-
¢do de que sc trata de pessoa ou de organizagdo digna de confianga (indicagdo positiva);

B — Cliente ¢ empresas (¢ socios) sem restrigdes na praga, mas sem maoires indicagdes po-
sitivas, ou seja, apenas ndo ha indicagdes negativas;

C - Cliente, empresas (e socios) com pequenas restrigdes cadastrais no passado, mas com
situagdo ja regularizada;

D ~ Clientes, empresas (¢ socios) com historicos de restrigdes cadastrais ¢ indicagdes nega-

tivas das partes consultadas.
Finalidade do erédito/financiamento

A — Empréstimo para pessoas fisicas, sem finalidade especificada, com reembolso parcela-
do. Hot money ou empréstimo de curtissimo prazo, para pessoas juridicas ja clientes do

organismo emprestador;

B — Financiamento mediante projeto industrial. Alta qualidade da proposta, com sensivel in-

dicagiio de melhoria de competividade, produtividade ¢ lucratividade;
C — Projelo, investimentos ¢ prioridades de qualidade mediocre;

D — Investimentos de qualidade duvidosa, dependendo de hipdteses que ndo podem ser ade-

quadamente avaliadas a priori.
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Rendimento do cliente

A = Rendimentos acima de 15.000;

B - Rendimentos entre 15.000 — 10.000;
C — Rendimentos entre 10.000 - 5.000;

D — Rendimentos abaixo de 5.000;

Amortiza¢io mensal

A — No teto de 30% do rendimento;
B — Abaixo de 30% do rendimento do tomador;
C — Amortizagio bascada em dolar ou em taxas de juro de mercado;

D - Amortizagio com base na tabela price.

Capacidade
A — Tomadores (pessoas fisicas) com formagio ¢ grande experiéncia na atividade que exer-
ce;
B — Empresarios ¢ administradores com boa experiéncia administrativa;
C - Administradores iniciantes, devendo enfrentar dificuldades organizacionais;

D — Tomadores (pessoas ou empresas) sem experiéncia no ramo, sem estrutura administrati-

va.

Documentagio
A — Documentagio de alta qualidade. Empresas tomadoras com balangos ¢ demonstragdes
contabeis fidedignas ¢ coerentes.

B — Documentagiio relativamente adequada. Servindo basicamente para finalidades fiscais, e

seccundariamente para a administragiio da empresa,

C — Registros que nio refletem integralmente a realidade. Corresponde a casos de empresas

com contabilidade defasada.

D — Documentagiio confusa, incompleta ¢ inconliavel.
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Indicadores Financeiros
A — Otimo indice de endividamento, de solvéncia, liquidez, rentabilidade, ¢ outros que re-
fletem adequadamente o passado e o presente do tomador de empréstimo;

B — Indicadores de bom nivel, compativeis com tomadores semelhantes;

C - Indicadores abaixo da mcdia do sctor ou de empresas semelhantes, mas ainda assim

passiveis de melhoria;

D — Indicadores bastante baixos, indicando situagio de dificuldadcs.

Garantias

A — Garantias de alta qualidade, tanto as reais quanto as fidejussérias; alta liquidez, nivel
baixo de depreciabilidade, clevado grau de controlabilidade e reduzidos custos de reali-

zagio.
B — Garantias de boa qualidade, com o atendimento satisfatorio dos parametros acima;

C — Garantias de qualidade razoavel, prevendo-sc dificuldades caso haja necessidade de

execugdo dos créditos;

D — Garantias de baixa qualidade.

Nivel de Risco da Operagiio

Niveis A, B, C, D, E ¢ F, conforme descritos na Figura 7.2 do Capitulo 7.

Qualidade da Decisio de Concessiio Tomada
A — Crédito “*bem concedido”. Inexistiu subseqiiente deteriorizagiio da situagdo financeira
do clicnte. Repagamento total conforme as clausulas contratuais;

B - Crédito que forgou a necessidade de acompanhamento préximo, por descumprimento ou

violagdo de clausulas, ou pedidos de prorrogagio;

C — Decisdo de concessio foi posteriormente seguida de reexame e de uma nova decisdo, a
partir de deterioragdo da situagiio econdmico-financeira do cliente detectada pelo acom-

panhamento. Houve esforgos para recuperagdo do crédito;

D — Crédito “mal concedido”. Esgotaram-se todos os meios de cobranga.



Anexo D

Sistema SIM-Crédito — uma sessiao
de busca de similaridade

No Capitulo 7 descreveu-se a aplicagiio dos modelos desenvolvidos a area do crédito financeiro ou
empréstimo. O prototipo SIM-Crédito (um acrénimo para lembrar similaridades de casos de crédito

financeiro) concretiza os resultados discutidos no capitulo referido.

De fato, ndo apenas a similaridade SIM(m,p) esta sendo testada em S/M-Crédito mas todo aquele-
Sramework conceitual envolvendo a indexagdo necessaria aos casos de crédito, envolvendo a simi-
laridade cognitiva, propriamente e, envolvendo ainda, o ranking de casos modelado a partir de
SIM(m,p). As telas mostradas nas figuras D.1 ¢ D.2 (construidas em ambiente Java) ilustram uma
sessdo de busca de similaridade em SIM-Crédito. Através de Opgdes [ tem entrada no sistema o
primeiro sub-conjunto de atributos de um caso de entrada (o caso-indagagio). Correspondendo a
cada atributo, tem-se a opgio para a entrada dos valores de atributos ¢ suas respectivas quantidades
de votos. Opgdes 2, por sua vez, permile fazer a mesma coisa para o segundo sub-conjunto de atri-
butos de um caso. Similarmente, o botio Similaridade permite a entrada dos parametros (a,b,¢)
vistos ¢ a ativagdo do algoritmo de busca da similaridade também objeto de aplicagdo no Capitulo

7.

A tela mostrada na figura D.3 ilustra a apresentagdo para o usuario do ordenamento dos casos se-

gundo as suas similaridades.

Qualquer caso de crédito ja passado ao sistema pode ser revisitado quer para mera conferéncia de
atributos, valores e votos quer para corregdes subseqiientes, como mostra a tela D.4, onde se v€ 0s
casos nomeados por nimeros, porém, sem exibir as diagnosticidades dos atributos, que ficam re-

servadas ao projetista do sistema.
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mbouble-ﬂ (Rohit Gheyi - Rudra A. Dixit) Soflwate - 1070372000

Similaridades Simi

. Casos.
B Yo b

[Ongtes 1| opgdes 2 || Similaritades.

Caiater ¢ Conceito Eﬁmwm:J E_V_J It
Finalidade ’L-_‘__‘:_ 1_"’J
Rendunento i_!_l________‘:_ _5-' v
Ao Izat:do A T2 T
Capacidade _fi___:'_l _2_:”

Figura D.1:Tela de entrada do caso-indagagio (Opegoes 1)

MDouHe-R {Rohit Gheyi - Rudra A_ Dixit) Software - 10/03/2000
Similaridades Simi
(Ongbos 1| Ongtes 2| Simiaridades] Gasos |
Documentagdo s A v l 1 - |
Indicadoeres Financeiros A v | 1 -
Garanlias IA - l ‘2 - l

Nrvel e Risco E_—_ ______ -- _] [j

Qualidade da Decisdo de Concessdo 1#. hd ‘ 1 - I

Gravar

Figura D.2:Tela de entrada do caso-indagagdo (Opgoes 2)
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moouhle-ﬂ {Rohit Gheyi - Rudra A. Dixit) Software - 1070372000

Similaridades Simi

| Opgdes 1 ! Opgdes 2 | Similaridades I""_Caso;s|

n [3 lU ﬁ | C [1 | Suhmeterl Cancelar i Caso G_,

Resultados

Caso | | Mostrar | Todos |

iy . ¥ 3 e
5’5 ;'i C R Iy A

~ Figura D.4:Tela de exibigdo de casos
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Casos-semente para experimentacio

Casos-semente (seed cases) sio aqueles a partir dos quais pode se expandir uma base de casos.
Vinte (20) destes casos sdo apresentados, na seqiiéncia, ¢ cstdo a modelar alguma situagio concreta

de empréstimo financeiro — nosso dominio de experimentagdo.

Caso X1 /* Caso a scr decidido, na auséncia apenas do atributo Qualidade da Deciséio */
Diagnosticidade-Atributo Atributo:Valor Votos-valor-atributo

Concessdio do Crédito
Cariter: A

Finalidade

Rendimento

Amortizagio

Documentagio

Indicadores

(=% RS [ SN I S5 B BN I S S ]

Capacidade:

Garantias

W] =] =R —] 2

B
D
&
A
B
B
D
A

[=.<]

Nivel de risco:

Resultadao da Cancessda
Qualidade da decisio: ? ?

Caso X2 /* Caso a ser decidido na auséncia dos atributos Capacidade ¢ Qualidade da decisdo */

Diagnosticidade-Atributo Atributo:Valor Votos-valor-atributo
Concessdo do Crédito
2 Cariler: A 2
| Finalidade: B 2
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio: C 6
2 Capacidade: ? 74
| Documentagio: B 2
| Indicadores: B 2
2 Garanlias: D 6
3 Nivel de risco: A 18
Resultado da Concessdo
Qualidade da decisao: ? 2




Anexo D~ Casos-semente para experimentagdo

Caso 003 /* Caso de erédito com sucesso B onde houve boa qualidade de decisio */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Votos-valor-atributo

Concesséao do Crédilo

2 Cariter: D 5
| Finalidade: B 2
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio: A 5
2 Capacidade: D 6
| Documentagio: 13 2
1 Indicadores: C 3
2 Garantias: D 4
3 Nivel de risco: A 14
Resultado da Concessio
1 Qualidade da decisio: B p

Caso 004 /* Caso com insucesso D na decisiio ¢ Nivel de Risco C*/

Diagnosticidade-Atributo Atributo:Valor Votos-valor-atributo

Concessdo do Crédito

2 Cariiter: D 9

| Finalidade: A 2

2 Rendimento: D 4

2 Amortizagio: A 5

2 Capacidade: C 6

| Documentagio: B 2

1 Indicadores: C 3

2 Garantias: C 4

3 Nivel de risco: C 28
Resultado da Concesséo

| Qualidade da decisio: D 3

Cuaso 005 /* Caso de crédito com insucesso D na decisdo ¢ auséncia do atributo Finalidade */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Votos-valor-atributo

Concessdo do Crédito

Cariter: D 5
| Finalidade: ? 2
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio: A 5
2 Capacidade: C 6
| Documentagio: B 2
1 Indicadores: C 3
2 Garantias: C 4
3 Nivel de risco: A 14

Resuliado da Concessdo

| Qualidade da decisio: D 3
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Anexo D - Casos-semente para experimentagdo

Caso 006 /* Caso de insucesso D ¢ com “pontagem” fora do limite de aceilagio */

Diagnosticidade-Atributo Atributo:Valor Votos-valor-atributo
Concesséio do Crédito
2 Cariter: D 8
| Finalidide: A 4
2 Rendimento: D 8
2 Amortizagdo: B 8
2 Capacidade: D 8
| Documentagio: B 4
1 Indicadores: C 4
2 Garantias: A b
K Nivel de risco: C 35
Resultado da Concessdo
| Qualidade da decisdo: D 4
Caso 007 /* Caso de crédito a funciondrio publico, com sucesso A de decisdo */
Diagnosticidade-Atributo Atributo:Valor Yotos-valor-atributo
Concessdo do Crédito
2 Carater: A 2
] Finalidade: A |
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio: B 3
2 Capacidade: D 3
| Documentagio: B 2
| Indicadores: D 4
2 Garanlias: A 2
3 Nivel de risco: A 14
Resultado da Concessdo
| Qualidade da decisio: A 1

Caso 008 /* Caso de crédito do tipo hof money & empresa X, com sucesso A */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Votos-valor-atributo

Concessdo do Crédito

Caridter:

Finalidade:

Rendimento:

Amortizagio:

Capacidade:

Documentagio:

Indicadores:

Garanlias:

Wl = W] —| N

wl | == =

Nivel de risco:

=

Resultado da Concessio

Qualidade da decisdo:
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Anexo D - Casos-senicnie pard experimeniogdo

Casu 009 7* Caso de crédito & cmpresa Y medianle projeto, com qualidade de decisio B */

Dhagnosticidade-Atributo

Atribulo:Yaloer

Youtos-valor-atributo

ra

Caoncesséio do Crédito

Caraler: A 2
| Finalidade; B 2
2 Readimento: 13 ]
2 Amortizagio: C 3
2 Cupacidade: B k!
| Documentagio: B 2
| Indicadores: A |
2 Garangins: B 3
3 Nivel de riscor A 20

flesuitado da Concessdo

I Qualidade da decisdo: B3 2

Case 010 7 Caxo de erédito 3 empresa 2 mediante Projeto “politicamente” indicado ¢ decisio D ¥/

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Yotos-valer-atributo

Coucesyiao do Crédite

2 Carater: 3 3
| Finalidade: D 2
2 Rendimento: 3 3
2 Amortizagio: 13 5
2 Capacidade: C 4
! Duecumentagio: B 2
| Indicadores: C 3
2 Garantias: C 4
3 Nivel de risco: 42
Resultado da Concessdo
| Qualidade da decisio: D

Casg 011 /7* Caso & cooperativa agro-peeuiria, com decisido de qualidade 13 */

Diagnosticidade-Atribuio

Atributo:Valor

Yotos-valor-atributo

Concessdao do Crédito

2 Cariller: A 2
! Finalidade: 13 2
2 Rendimento: C 3
2 Amorlizagio: C 4
2 Capacidade: I3 4
I Documenlagio: B 2
1 Indicadores; A 1
2 Garantias: C 4
3 Nivel de risco; A 14
Resultado da Concessdo
| Qualidade da decisior B 2
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Anexa D - Casos-semente para experimeniagdo

Caso 012 /* Caso de crédilo, com sucessa 13 na decisio ¢ auséncia de Garanlias reais ¢ Indicadores */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Votos-valor-atributo

Concessdo dao Crédito

2 Cardter: B 3
| Finalidade: | 2
2 Rendimento: D 4
2 Amorlizagio: A 5
2 Capacidade: C 6
[ Documentagio: 13 2
i Indicadores: ? i
2 Garantios: ? ?
3 Nivel de risco: A 14
Resuwltado da Concessdo
I Qualidade da decisio: B 2

Caso 013 /* Caso de insucessa D na decisdo ¢ auséncia do atribulo

Finalidade */

Diagnosticidade-Altributo

Atributo:VYalor

Votos-valor-atributo

Cancesséao do Crédite

2 Cariter: C 5
1 Fiaalidade: ? ?
2 Rendimento: D 4
2 Amortizagio: A 5
2 Capacidade: C 6
| Dacumentagdo: 3 2
| Indicadores: C 3
2 Garantias: C 4

Nivel de risco: B 27

Resultado da Cancessao

| Quaaliddade da decisiio: D 3

Caso 014 /* Caso de insucesso C, com recuperagio de erédilo. ¢ auséncia de atributos */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Yotos-valor-atribute

Cancessaa do Cridito

2 Cailer: 3 3
| Fimalidade: ? ?
2 Rendimento: [ 4
2 Amurtizagio: A 5
2 Capacidade: 7 '
! Documentagio: B 2
i Indicadores: ? 7
2 Garantias: C

3 Nivel de risco: B 25

Resultada da Concesséio
1 Qualidade du decisio: C 3
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Anexo D — Casos-semente para experimentagdo

Caso 015 /* Caso de crédito a industria, com sucesso A ¢ auséneia do atributo Garantias */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Votos-valor-atributo

Concessdo do Crédito

2 Cariler: A 2
| Finalidade: ? ?
2 Rendimento: A 2
2 Amortizagdo: C 5
2 Capacidade: C 6
| Documentagio: B3 2
| Indicadores: C 3
2 Garantias: ? ?
3 Nivel de risco: A 14
Resultado da Concessdio
1 Qualidade da decisdo: A 1

Caso 016 /* Caso de crédito a funciondrio publico, com decisdo B ¢ na auséncia do atributo Cardter */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Yotos-valor-atributo

[§8)

Caoncessdo do Crédito

Cariter: 7

Finalidade: A

(2]

Rendimento: D

Amortizagio: A

(S50 I o8 ]

Capacidade: C

Documentagio: B

Indicadores: C

Garantias: C

W ROV ] &

Nivel de risco: A

=

Resultado da Concessdo

Qualidade da decisio: 13

28]

Caso 017 /* Caso dc crédito hot money, com insucesso D ¢ auséncia do atribulo Capacidade */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Yalor

Votos-valor-atributo

Concessdo do Crédito

P Cariter: C 4
| Finalidade: A |
2 Rendimento: D 4
2 Amaorlizagio: A 5
2 Capacidade: ? ?
| Documentagiio: B 2
| Indicadores: C 3
2 Garantias: C 4
Nivel de risco: B 27
Resultadeo da Concesséo
| Qualidade da decisio: D 3
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Anexa D — Casos-semente para experineniagio

Casoe 018 /* Casa de crédite pessoal com sucessa A na decisio ¢ auséneia de airibulos */

Dingnosticidade-Atributo Adributo:Valor Votos-valor-atributo
Cancessdn do Crédito
2 Carater: ? Y
I Finalidude: ? 7
z Renditmento: D q
2 Amorlizagio: A 5
2 Capacidude: ? B4
l Documentagio: B 2
i Indicadores: C 3
2 Garantias: C 1
3 Nivel de riscor A 14
Resultado da Concessdo
Qualidade da decisio: A |
Casa 019 7* Caso de crédito com insucesso I na decislio ¢ auséncia de vitrios atribulos */

Diagnosticidade-Atributo

Atributo:Valor

Yotos-valor-atributo

Concessdo dao Crédita

2 Caraler: A 2
! Finalidade: ? ?
2 Rendimento: D 4
2 Anortizagio: A 5
2 Capacidade: ? ?
| Documentagio: A I
1 Indicadores; ? ?
2 Garantias; ? ?

Nivel de riscor A 14

Resultado da Caoncuessdao

1 Qualidade da decisio: D 3

Caso 020 /* Caso de crédito industrial, com sucesso A ¢ presenga de Amortizagdo em dolar */

Dingnosticidade-Atributo

Alributo:Valor

Yotos-valar-atribute

Concessio da Credito

2 Carater: A 2
i Finalidade: B |
2 Rendimento: A 2
2 Amortizagdo: C 4
2 Capacidade: A 6
] Documentagio: A 1
H Indicadores: A |
2 Garantias: A 2
3 Nivel de risco: 3 2]
Resultada di Concesséin
1 Qualidade da decisior A i
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