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Resumo

Apresentamos neste trabalho um sistema de aprendizagem de maquina a partir de objetos formados
por exemplos e contra-exemplos do conceito a ser aprendido. Esses objetos sfio descritos estrutu-
ralmente em uma linguagem de descrigiio baseada em grafos e o conhecimento é encapsulado em
uma estrutura que envolve classes de objetos e relagdes sobre as mesmas. O sistema apresenia ain-
da um controle heuristico baseado na légica majoritina e permite a interferéncia do usudrio como
meio de melhorar a aprendizagem.

Esse tipo de sistema de aprendizagem pode ser utilizado em virias aplicagdes. Neste traba-
lho, em particular, apresentamos 0 mesmo como ferramenta de base para o sistema SAID, um sis-
tema de apoio a descoberta cientifica baseado em aprendizagem de maquina.



Abstract

In this work we present a machine learning system which starts from a set of objects formed by
positive and negative samples of the concept to be learned. Each of these objects is structurally
described through a graph based language and the knowledge is fitted into a frame that involves
classes of objects and relationships. The-system also presents a majoritary logic based heuristic
control and allows the user’s interference as a mean for improving the learning.

Such type of learning system can be used in several applications. In this work, in particular,
it is presented as a base tool for the system SAID, a scientific discovery support system based on
machine learning.
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Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA), € a tecnologia-chave comum a diversas aplica¢bes que representam o
estado da arte dos sistemas computacionais atuais. Na dltima década, a 1A saiu da obscuridade dos
institutos de pesquisas ‘e universidades para tornar-se parte do cotidiano de milhdes de pessoas, -
provando ndo apenas que, aoc contririo do que muitos pensavam, trata-se de uma tecnologia tecni-
camente vidvel, mas também gue esta tecnologia serd imprescindivel num futuro bastante préximo.
Em seu artigo intitulado "Artificial Intelligence - Realfzing the Ultimate Promisses of Computing”.
David L. Waltz [AIM 1997} apresenta algumas das realizagdes mais impressionantes da 1A, citando
entre outras coisas, o sistema "Deep Blue", que conseguiu vencer o mestre enxadrista Gary Kaspa-
rov, os sistemas classificadores de objetos espaciais da NASA e o sistema de prova de leoremas
matemiticos da ANL (Argonne National Labs), que provou uma conjectura de longa duragio sobre
dlgebra, utilizando um método criado pelo sistema. Na mesma revista, um dos mais renomados
autores contempordneos da 1A, Tom Mitchel, professor da Universidade de Camegie Mellon
(CMU). descreve no seu artigo "Does Machine Leaming Really Works?", o papel da Aprendiza-
gem de Mdguina dentro do contexto do mais vasto campo de pesquisa da Ciéncia da Computagio:
numa breve digressﬁo pelos sistemas de aprendizagem de mdquina existentes e suas aplicagdes, o
“autor relata alguns dos principais paradigmas da 4rea, e focaliza sua discussdo sobre trés novos ni-
chos, sobre os quais, a aprendizagem de méquina atua de maneira essencial: prospecgio de dados
(Data Mining), aplicages de dificil programagio e aplicagbes de software sob encomenda. Esses
artigos nos ddo uma idéia da atual dimensdo da LA com destaque para a Aprendizagem de Méiqui-

na, e da importancia atual e futura desta drea de conhecimento.

Agentes Inteligentes

Ainda dentro do contexto dos novos paradigmas da 1A, surge uma nova abordagem: tomé-la como
uma tentativa de construir sistemas de hardware e de software que sejam capazes de existir em seu
préprio ambiente; ou seja, construir sisternas que existam em um ambiente que ndo seja necessari-
amente o nosso préprio ambiente [RUSSEL 1995]. Uma inteligéncia mecénica pode, por exemplo,
permear e aperar apenas sobre um universo forrmado por trabalhos cientificos publicados, dispostos
em urna biblioteca ou na Internet, por exemplo. Um ambiente desse tipo, estaria sempre sujeito a

mudangas de parimetros variados e em tais circunstancias, ¢ praticamente impossivel ter uma des-
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crigdo completa conhecida do mesmo. O que podemos esperar € que tal ambiente possua padrées
ou regularidades sobre as quais a maquina possa operar e resolver problemas. Uma maquina ope-
rando em tais ambientes, teria que desenvolver e representar internamente o seu préprio conheci-
mento sobre aquele ambiente; teria que descobrir os problemas a resolver e as regularidades que
teria de reconhecer. Se o ambiente for construido por uma pessoa, muitos desses problemas e re-
gulandades poderiam entdo serem apresentados a maquina automaticamente. Mesmo se esta pessoa
nao for a responsével pela construgao do ambiente, ela pode possuir conhecimento suficiente sobre

o mesmo para indicar procedimentos para localizar problemas e regularidades refevantes

Esta discussao traz a tona a mats recente abordagem da A, a abordagem dos Agentes Inteli-

gentes.

Descoberta Cientifica

Bem mais antiga que a idéia de agentes Inteligentes. a descoberta cientifica computacional auxilia-
da pela 1A ganha forca com os novos desafios da ciéncia e revela-se, como veremos, numa impor-
tante ferramenta de apoio a pesquisa cientifica, usando métodos de 1A; esta abordagem surge da
visdo de que:

* A ciéncia ¢ uma atividade de resolugdo de problemas

¢ Heuristicas podem ser aplicadas para a resolugdo desses problemas

s Méiodos de 1.A, provéem técnicas para a construgio de sistemas computacionais.

Os pioneiros nesse trabalho sdo Bruce Buchanan [BUCHANAN 1982] e Herbert Simon [S1MON

19771. Buchanan estabeleceu o novo programa de pesquisa:

"0 problema tradicional de achar um método efetivo para formular hipdteses verdadeiras que
methor explicam um fendmeno, foi transformado no problema de achar métodos heuristicos
que gerem explicagdes plausiveis. O problema de fornecer regras para produzir declaragdes ci-
entificas verdadeiras foi substituido pelo problema de achar heurfsticas eficienies selecionar os
candidatos considerados razo4veis para uma explicago a partir de um conjunto apropriado de
possiveis candidatos”

A descoberta como heuristica procura em um espago de busca, habilitar métodos de IA para

que sejam aplicados a tarefas de descoberta,

O primeiro sistema especialista, DENDRAL, era um sisterna de descoberta cientifica capaz
de formular hipéteses sobre combinagdes de substancias quimicas a partir de dados da massa es-
pectrogrfica [Linpsay 1980, 1993). DENDRAL foi seguido pelo sistema Meta-DENDRAL

[MiITCHEL 1978], que descobria novas regras em andlise espectrogrifica de massa de maneira a
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contornar o problema de obter regras de peritos [BucHaxaN 1978). Esses sistemas foram construi-

dos para solucionar tarefas cientificas de elevado grau de dificuldade e nao foram considerados

como a implementagdo de um modelo de cognigo humana.

Uma abordagem mais cognitiva foi realizada no desenvolvimento do sistema BACON
[LANGLEY 1987], que redescobriu varias leis cientificas da fisica pesquisando padrdes em dados
numéricos. Esse sistema foi resultado da evolugio de trabalhos de busca padrdes em sequéncias
[SIMON 1963] para a busca heuristica de padrdes em dados numéricos em BACON. Esse sistema
também propds a decomposi¢io de dados relacionais para conjeturar propriedades intrinsecas em
um ou mais dos objetos engajados nas relagdes originais. O grupo também investigou a descoberta
dingida a teoria emn STAHL [ZyTkow 1987). O sistema KEKADA [KULKARI 1988] modelou pa-
drdes de raciocinio em algumas descobertas do bioquimico Hans Krebs, obtendo resultados expe-

rimentais surpreendentes que ajudam a dispersar 0 mistério da ocorréncia do acaso na descoberta.

.

O Agente Racional SAID

Um sistena de apoio a descobena cientifica €, antes de mais nada, um sistema de aquisigio e gera-
¢3o de conhecimento. Ele verifica principios, tais como a fase de obtengio de dados, a abstragiio a
partir de dados dentro de um modelo concettual ¢ a particularizagio desse Gltimo. Nesse contexto,
encontramos também a distingdo entre conhecimentos profundos, aqueles que se justificam teo-
ricamente ¢ que se comunicam nos escritos cientificos, e os conhecimentos situacionais, aqueles
geralmente chamados especialistas ou empiricos, que intervém na implementagio dos conhecimen-

tos especialistas e para os quais € desejada a evolugao [WILIENGA 1990].

Um sistema desse tipo tem por fung3o assistir a produgdo de conhecimentos tirando partido
ao mesmo tempo do conhecimento tedrico sobre 0 dominio e de um conjunto de dados incomple-
tos, imprecisos e passiveis de erro. Em aquisigdo de conhecimento, o processo da descoberta tem
por objetivo associar essas duas formas de conhecimento pois ele trata das formulages dos conhe-

cimentos capazes de progressdo e de revisdo,

_ O Agente Racional SAID [BARBOUX 1990; SALLANTIN 19914, 1991B; FERNEDA 19924, 19928;
NGUIFO 19934, 19938, 1993¢] é um sistema inteligente que tem a capacidade de construir seu pré-
prio conhecimento através da interagdo com um agente humano e dar explicagdes para as suas de-
cisoes. Na concepgio do SAID, Sallantin deu énfase 4 concepgio de um agente inteligente capaz de
desenvolver raciocinios de alto nivel, empirico e analdgico, a partir de repeti¢des dos trés meca-
nismos bésicos de inferéncia: a abducdo, a indugdo e a dedugdo. A modelagem do componente de

controle do processo de aprendizagem no SAID foi baseado nos principios da Légica das Provas e
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Refutagbes proposta por Imre Lakatos em sua Légica da Descoberta na Matemidtica [LAKATOS
1976), com a intengdo de utilizar os principios de validagao do conhecimento cientifico formulados
na Légica das Conjecturas e Refutagdes, concebida por K. Popper como uma Iégica da descoberta
na Ciéncia [POPPER 19754, 19758, 1993). Dai a sua denominagao para agente racional como um sis-

tema popperiano.

0 S30

Apresent_amos nesta dissertagdo, o sistema de aprendizagem estrutural S20O: Trata-se de um sistema
que implementa um método de busca de similaridades em conjuntos de objetos de representagio
estruturada que permite a geragao de conjecturas sobre um determinado conceito a ser aprendido a
partir desses objetos. Esse trabalho faz parte de um esfor¢o de grupo para a construgio do Agente
Racional SAID. Trata-se de uma proposta de um método para implementagao do mecanismo de

inferéncia abdutiva para esse Agente Racional.

O projeto onde esse trabalho se insere visa a concepgo e experimentagio de sistermnas de
apoio i descoberta. Nesse sentido. esforgos se fazem:

» na conceitualizago e formalizagdo em trés eixos principais:

- - aquisigdo de novos conhecimentos por aprendizagem automaitica [FERNEDA 19954);

- representagdo do conhecimento pela introdugiio de nogdes tais como as de Teorias

Semi-Empiricas [SALLANTIN 19914, 1991B] ¢ de Agentes Racionais [FERNEDA 1995B],

- controle por didlogo com o usudrio pela troca de exemplos € obje¢des, didlogo esse

materializado através de um protocolo de aprendizagem [NOBREGA 1998],

* naexperimentagio dessas idéias sobre problemas reais [FERNEDA 1992, 1994].

Este trabalho vai ao encontro do primeiro dos eixos acima citados, nosso objetivo € o estudo
e o desenvolvimento de um método de geragdo, através de aprendizagem automdtica a partir de
objetos estruturados (ou complexos) na presenga de ruido, de uma conjectura sobre um conceito de

urn certo dominio. Essa aprendizagem deverd se dar em duas etapas:
» Busca de similaridades com a detecgio de regulandades ¢

» Construgdo de um objeto generalizante (hipStese sobre um conceito do dominio).
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Objetivos e Motivacao desse trabalho

A proposta do S30 tem como vimos, origem nos trabalhos de Sallantin [SALLANTIN 19914, 19918},
M. Liquiére [LIQUIERE 1990, 1992), Ferneda [FERNEDA 1992, 1994, 199354, 19958], e Nébrega
[NOBREGA 1998]. Com base nesses trabalhos, detectamos a necessidade e a possibilidade da cons-

trucao do sistema do S30. A realizagio desse projeto pode ser descrita pela sintese das seguintes

tarefas:

* Estudo do Agente Racional SAID, focalizando seus mecanismos de inferéncia, princi-

palmente o problema da abdugio, aqui vista coma busca de similaridades.
* Estudo da Teoria Semi-Empirica (TSE), que permeia o sistema de aprendizagem SAID

» Pesquisa para a escotha ou cniagdo de um método de busca de similaridades apropriado,

para extrair os fatos similares que compdem os objetos. cujo conceito se deseja aprender
* Adequagio do método de aprendizagem escolhido para o ambiente SAID

Além destas etapas, esse trabalho ainda inclui a implementagio de um protdtipo de programa

de aprendizagem, com a finalidade de permitir a avaliagio funcional do método.

A molivagdo para a realizagdo desse trabalho pode ser estabelecida pela conjungdo dos se-

. guintes fatores gerais:

* Insergdo do projetoc em um contexto bastante atual dentro da 1A, onde dentre outros con-

ceitos, interagimos com:
- Agentes Inteligentes e
- Descoberta Cientifica
* Envolvimento com o projeto de desenvolvimento do Agente Racional SAID

- Desenvolvimento de um subsistema fundamental do SAID

Estrutura da dissertacdo

A estrutura desta dissertag@o apresenta o seu corpo principal organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1, apresenta-se um breve hist6rico da IA (ou IA), bem como alguns conceitos
que permitem situa-la no contexto das Ciéncias da Computago. Apresenta-se ainda, de forma bem
mais detalhada, comentada e enfética, os principais conceitos de Aprendizagem de Maquina (Ma-

chine Learning) relacionados com esse trabalho, com o objetivo de peder nos capitulos seguintes,
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estabelecer um referencial para situar o presente trabalho de maneira clara e precisa nesta drea do

conhecimenta.

O Capitulo 2 trata mais especificamente da Aprendizagem de Méquina. apresentando-se as-
pectos da aprendizagem por exemplos utilizando-se objetos estruturados, além de caracterizar al-

guns métodos cldssicos. Ressalta-se os topicos que serdo mais adiante utilizados para a definigao
do sistema S30.

O Capitulo 3 descreve em linhas gerais o sistema de aprendizagem SAID, mostrando sua or-
ganizagdo funcional, que lhe permite construir seu préprio conhecimento pela iteragdo com um es-
pecialista do dominio. Apresenta-se ainda. os conceitos de TSE - Teoria Semi-Empirica. de Es-
quema Mental, de Sistema de Crengas. de Estrutura do Aprendiz, e de Mecanismos de Aprendiza-
gem; permitindo o entendimento desse Agente Racional ¢ sua ligag@o com o sistema S30. Além
disso, este capitulo apresenta uma l;reve discussdo sobre as inter-relagdes existentes entre 0s meca-
nismos de abdugdo, indugao e dedugio,

O Capitulo 4 trata do 530 em si. apresentando o principio de funcionamento do mecanismo

abdutivo, os requerimentos exigidos pelo agente racional SAID

O Capitulo 5 apresenta a tmplementagao do Protétipo S30, apresentando a interface do

mesmo e informagdes para sua utilizagao,

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta uma breve conclusdo do trabalho. assim como as pers-

pectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 1
Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de Maquina

1.1 Inteligéncia Artificial

1.1.1 Definicao de Inteligéncia Artificial

Somos suficientemente inteligentes para entender a inteligéncia? A Inteligéncia Artificial (ou abre-
viadamente LA) € possivelmente uma tentativa de responder a essa questdo. Sio vdrias as defini-
¢Oes de LA: elas variam de autor para autor, em fungio da abordagem adotada. Seguem oifo defini-

¢des de alguns autores bem conceituados da area, enumeradas para que possam ser referenciadas

mals adiante: -

1. "O novo e excitante esfor¢o para fazer o computador pensar ... mdquinas dotadas de
mente. no sentido compieto ¢ literal” |[HAUGELAND 1985]

[

"A automugdo de atividades que nds associamos ao pensamento humano, atividades como
tomada de dectsdes, resolugdo de problemas, aprendizagem. ..." [BELLMAN 1978]

3. "A arte de criar miquinas que executam fun¢bes que requerem inteligéncia quando reali-
zadas por pessoas” [KURZWEIL 1990]

4. "0 estudo de como fazer computadores realizarem coisas que no momento as pessoas re-
alizam melhor” [RICH 1991]

5. "O estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais” [CHARNIAK
1985]

6. "O estudo de computagdes que tornam possivel perceber, raciocinar e agir" [WINSTON
1992]

7. "Um campo de estudo que procura explicar e emular conhecimento inteligente em termos
de processos computacionais” [SCHALKOFF 1990]

8. "O ramo da Ciéncia da Computagdo que se preocupa com a automagdo do comporta-
mento inteligente” [LUGER 1993]

Nenhuma definigdo de 1A, como as que vimos acima, € universalmente aceita, mas podemos
chegar a um conceito eqiiidistante para a grande maioria dos escritores: "IA € a 4rea de estudos
voltada para a produgdo de sistemas artificiais que realizam tarefas que, quando realizadas por se-
res humanes, exigem inteligéncia”. Esta defini¢ao € bastante efémera e esconde a sua abrangéncia,

sua caracteristica interdisciplinar e a enorme complexidade dos problemas presentemente enfrenta-
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dos; apesar disso, esta definigio indica claramente seu objetivo e a peculiaridade de sua natureza.

1.1.2 Classificac¢do dos Sistemas de JA

Observando as abordagens expressas pelas definigcfes vistas acima, podemos classifica-las e distri-

bui-las segundo os termos "pensar” e "agir" sobre os modelos "humano” e "racional” nas quatro

seguintes calegorias {RUSSELL 1995]:

» Sistemas que pensam como seres humanos (definiq%)es 1 e 2); esses sislemas expressam

a abordagem cognitiva e sdo na sua grande maioria baseados em modelos oriundos dos
experimentos psicolégicos, estudados pelas Ciéncias Cognitivas. Tais modelos sdo cons-

- (fuidos com base nas investigacdes expeﬁmentais em seres humanos (e alguns oulros
animais), e representam uma das mais importantes conlribuigc‘)es_ da LA, embora a cons-

trugdo desse tipo de sistemas ndo seja seu objetivo.

s Sistemas que agem como seres humanos (definigdes 3 e 4); essa abordagem é bem re-
presentada pelo cldssico Teste de Tm:ing [TURING 1950], elaborado para identificar com-
portamento inteligente, onde uma pessoa interroga duas entidades, uma humana e uma
maquina, através de uma interface comum. O sucesso viria com a incapacidade do inter-
rogador em decidir qual entidade seria a mdquina. A IA nao tem se dedicado a tratar des-

se tipo de abordagem, pois a expressdo da inteligéncia ndo existe apenas na interagdo com

humanos.

¢ Sistemas que pensam racionalmente (defini¢des 5 e 6); essa € a abordagem ldgica; a
abordagem do “pensamento correto”. Baseia-se na utilizagdo da l6gica formal, que forne-
ce uma notag3o precisa para as coisas que existern no mundo e as relagdes entre as mes-
mas. O desenvolvimento dessa abordagem tem encontrado alguns obstaculos devido a
restrigdes computacionais e a dificuldade de tradugdo do conhecimento informal para ex-
pressi-lo em termos formais. Nao se pode porém deixar de incluir esta abordagem como

uma das mais importantes, devido ao seu poder de representagio e de raciocinio.

e Sistemas que agem racionalmente (defini¢des 7 e 8); essa é a abordagem dos Agentes
Racionais; a abordagem das crengas ¢ dos objetivos. Agir racionalmente significa alcan-
car um objetivo de acordo com uma crenga. Um Agente ¢ algo que percebe e age. Esta
abordagem € indiscutivelmente a mais recente da IA e sua importincia € tio grande que
alguns autores chegam a redefinir a IA como a 4rea dedicada a construgdo de Agentes

Racionais. Uma breve discussao sobre os agentes inteligentes estd descrita na segdo 1.2.
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Ano Autor Contribuicao
Propuseram um modelo de um neurdnio artificial (MCP) e demonstra-
1943 McCullogh e Pitts ram que qualquer fun¢do computavel poderia ser implementada por
uma rede formada por seus neurdnios artificiais.
1949  Hebb Modificou o modelo MCP com a regra de atualizagdo. para imple-
mentar aprendizagem.
- . - —
1951 Minsky e Edmonds Consl-ruuam o SNARC; o prnimeiro computador baseado em redes
neurais,
Inicia a construgio de uma série de programa para jogar Xadrez. Os
1952 Sarmuel programas de Samuel eram evolutivos e aprenderam a jogar melhor
que seu criador.
1953  Tunng Desenvolve um programa para jogar Xadrez.
Newell e Simon Ap.rese’:n.lam_o LT Eljoglc Theorist), o primeiro programa capaz de
1956 raciocinio ndo-numérico.
a ; . Introduz o termo "Inteligéncia Artificial” durante uma conferéncia na
McCanthy . . .
- Universidade de Princeton. .
Apresenta um sistema "Advice Tuker”. considerado o pnmeiro siste-
ma completo de LA, - .
McCarthy Definiu a linguagem LISP (LISt Processing). Uma linguagem muito
1958 flexivel, que permite ao usudrio alterar a sua sintaxe.
Apresenta seus "Algoritmos Genéticos” e prova que um programa
Friedberg pode melhorar seu desempenho selecionando pequenas mutagtes ge-
radas aleatoriamente em seu ¢ddigo,
1959 Gelernter A-presema o GTP {Geomeu:y Theorem Pro.\fer), um sistemna de resolu-
¢do peral de problemas na area da geometria.
1960 Widrow Apresenta ADALINES, uma rede neural para aprendizagem baseada
nos trabalhos de Hebb.
1961  Minsky Apresenta o paper "Towards Artificial Intelligence”.
1962 Rosenblat épresent.a seu PERCEPTRON e com ele prova seu "Teorema da
onvergéncia”.
Newell & Simon ﬁ?resentam o GPS (General Problem Solver), Seguindo o sucessc do
. Apresenta o "Método da Resolugdo", um algoritmo para prova de teo-
Robinson ; S
1963 remas em légica de primeira-ordem.
Slagle Apresenta o SAINT para resolver problemas de integracao.
. Mostra como um grande nimero de elementos poderia coletivamente
Winograd e Cowan R
representar um conceito individual,
Apresenta o STUDENT, que interpretava e resolvia problemas algé-
1967 Bobrow . ) )
bricos expressos em um subconjunto da linguagem Inglesa.
Apresenta 0 ANALOGY, que resolvia problemas de analogia descri-
Evans
1968 tos nos testes de Q]
Apresenta o SIR (semantic Information Retrieval), que aceitava decla-
Raphael i . .
ragdes em um subconjunto da lingua Inglesa.
Apresentam o algoritmo para a rede neural multicamadas com retro-
Bryson e Ho <
propagacio.
1969 Buchanan, Shuter- . .
’ ; hipéteses expli-
land, Feigenbaume e ginien o e e 9
Lederberg q g )
Winston Apresenta sua teoria da aprendizagem estrutural.
1970 Montage Formaliza uma teoria de sintaxe e semintica para linguagem natural,

que temn servido de base para muitas interfaces de BDs em IA.
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Ano Autor Contribuicao
1971  Ruffman Apresenta um programa de visdo que interpretava figuras do mundo
dos blocos.
1972 Winograd Apresenta o SHRDLU; um sisterna de processamento de linguagem
natural.
Colmeraner ¢ Roussel Desenvolvem PROLOG; uma linguagem de programacio declarativa.
Li . Apresenta seu fatidico Lighthill Report, que causou a suspensio de
ighthill . . ) o
15973 subvengdes oficiais para pesquisa em IA pelo governo britdnico.
Woods Apresenta o LUNAR; um sistema especialista em geologia com pro-
cessamento de linguagem natural.
1974 Fahlman Apresenta o sistema PLANNER, especialista em planejamento.
Waltz Apresenta um programa de visdo com propagagio de restrigdes. que
1975 também interpretava figuras do mundo dos blocos.
Minsky Desenvolve a idéia de FRAMES.
1979 Duda, Gaschnige Apresentam PROSPECTOR; um sisterna especialista em prospecgio
Har mineral baseado em raciocinia probabilistico. -
Herman, Apresentam 0 HEARSAY-1I; um sistema de reconhecimento e sintese
1980 Hayes-Roth e Reddy  de voz. -
. Desenvolve na DEC (digital Equipment Corporation), o XCON; um
Marr ¢ Minsky . N =
sistema especialista para configurar computadores VAX.
Taponeses Anunciam o projeto "Quinta Geragiao”, para desenvolvimento de
1981 poneses computadores nteligentes rodando PROLOG.
Kuhn. Padua Editam uma importante séria de papers sobre Processamento Paralelo
e sistemas evolugiondnos,
1982 McDermout Cria na DEC o R, primeiro programa de IA com sucesso comerciul.
~  Hopfield Cria o neurdnio artificial que leva seu nome.
Inicia em Stanford o projeto HPP (Heuristic Programming Project):
1983 Feigenbaum desenhando uma metodologia para construgao de sistemas especialis-
tas,
Buchanan, Feigen- Apresentamm MYCIN; um sisterna especialista para diagnésticos de
1984 : o .
baum e Shortliffe patologias infecciosas do sangue.
ig;ownz ¢ Hecker- Langam a idéia dos Sistemas Especialistas Normativos.
1986 Rumelhart e
Apresentam seus trabalhos sobre Processamento Paralelo Distribuido.
McClelland
Desenvolve trabalhos sobre raciocinio probabilistico em sistemas in-
1988 Pearl :
teligentes,
1989  Berliner Apresenta o HITECH; o primeiro programa inteligente de xadrez a
vencer um grande mestre intemacional (Amold Denker).
1990 Newell, Laird e Apresentam o SOAR. conhecido como o melhor exemplo de um
Rosenbloom agente completo.
, : i specialist controla trans-
1992 Schwauttke Dgse_nvo]\e 0 MARVEI.:. um sistema especialista que
missdo de dados com veiculos espaciais em tempo real.
1993  Pomerleau Dc'senvolve um robd controlado por redes neurais para guiar automo-
veis,
Zue, Phillips, Seneff, .
’ LE ! t PEGASUS, lh rograma de reconhecimento de
1994 Paul, Polifroni, Apresentam 0 PEG © methor progr

Goddeau e Brill

voz até hoje desenvolvido.

Tabela 1.1- Fatos histéricos importantes da 1A
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Podemos ainda notar que as calegorias acima descritas podem ser distribuidas em duas prin-

cipais dimensdes: - -
» Raciocinio ¢ Processos mentais (definigdes 1 e 3 )

¢ Comportamento ou Agéio (defini¢bes 2 e 4)

As medidas de sucesso para estas defini¢des sdo expressas em termos de comparagdes com

dois tipos de parimetros:
‘o (O desempenho humano (definigoes 1, 2, 3, 4) | -

¢ - Um conceito ideal de inteligéncia (defini¢des 5, 6, 7. 8)

Seguindo estas definigdes ¢ suas tendéncias, os estudos de IA t1ém sido dividido em duas di-

ferentes abordagens:

» Foco sobre pensamento/comportamento humano: esta abordagem desenvolve uma ciéncia

empirica, envolvendo hipdieses e confirmagbes experimentais

¢ Foco sobre processos racionais: esta abordagem envolve uma combinagio de matemdltica

e engenhana.
1.1.3 Breve Digressdo Histérica da 1A

Especulagdes sobre a possibilidade de implementar inteligéncia mecanica foram originalmente ini-
ciadas quase simultaneamente, por virias pessoas, no inicio da década de 40, entre as quais pode-
mos destacar Alan Turing, John Von Neumann, Norbert Wiener, Warren McCulloch e Walter Pitts.
Entretanto, as experimentagdes priticas de suas pesquisas em LA nio foram possiveis antes dos
computadores digitais eletronicos tornarem-se disponiveis no inicio da década de 50. Os primeiros
resultados praticos e progressos mais rapidos nesta 4rea s6 ocorreram ap6s a construgac de lingua-
gens de processamento simbdlico, como IPL e LISP, varios anos mais tarde. Na tabela 1.1 € apre-
sentada uma breve digressdo histdrica da IA em ordem cronolégica das pessoas e dos fatos rele-

vantes para a drea [RUSSELL 1995; JACKSON 1995; SHIRAI 1984].

Como podemos ver, a 1A ndo € uma drea recente se levarmos em conta a idade dos computa-
dores eletrénicos. O termo foi anunciado pela primeira vez em 1956, mas apenas alguns cientistas o
utilizavam. Antes disso porém, leitores e telespectadores de antigas obras de ficgao cientifica, como
“The Sci-Fi Magazine™ [FuLTON 1998] e “The Science Fiction Theather” [FuLTON 1998), ji antevi-
am algumas de suas aplicagdes potenciais, algumas destas hoje realizadas. Outras obras mais re-

centes desse género como "Eu, Robd" [Asimov 1994], “Star Trek” [RODDENBERRY 1992], "2001:

*
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Uma Odisséia no Espago [CLARK 1994] e “Star Wars™ [Lucas 1997] nos apresentam com melhor

suporte técnico e alguma base cientifica, apesar de fantasiosa, uma visao do que a IA poderia vir a
produzir algum dia.

Hoje a 1A néo estd presente apenas nas pesquisas; sistemas que utilizam técnicas de 1A estio
disseminados no cotidiano de milhares de pessoas. Os atuais sistemas inteligentes sdo capazes de

realizar, entre outras coisas, as seguintes tarefas:

1.1.4 Aplicagoes da IA -

» Manipular jogos de estratégia (Xadrez, Poker, Damas, elc);

» Aprender a reconhecer padrdes visuais, auditivos. eletronicos, térmicos. mecinicos. etc..
s Encontrar provas de teoremas maieméticos; ’ ; )

¢ Resolver certos problemas bem formulados;
 Processar informagio em linguagem natural;

¢ Controlar processos com refinamenlo progressivo.
1.1.5 Técnicas e disciplinas da IA

As disciplinas de Inteligéncia Artificial sdo maténas de estudo bem definidas, cada uma delas
abordando um assunto especifico que esté relacionado com a 4rea de IA. Podemos quase sempre
relacionar cada uma destas disciplinas com capacidades humanas isoladas. Por exemplo, a robética
pode ser considerada como uma tentativa de construir maquinas que realizem tarefas capazes de
serem realizadas por membros do corpo humano; sistemas de linguagem natural procuram amphar
a capacidade de comunicagido de miaquinas aproximando-as da capacidade de comunicagdo huma-
na, e assim por diante. Os conjuntos de instrumentos desenvolvidos para dotar as méquinas de cada
uma destas capacidades s&o denominados métodos ou técnicas de IA. Apresenta-se na Fig. 1.1 os

principais métodos ou técnicas de 1A atualmente abordados.

Mesmo com a enorme quantidade de técnicas de LA disponiveis hoje, a capacidade das ma-
quinas inteligentes (geralmente computadores), independentemente da agdo humana ainda € bas-
tante limitada (A LA mal saiu do seu estdgio embriondrio e os seus sistemas sdo capazes apenas de
manipular inteligéncia em niveis rudimentares). Mesmo assim, néo se pode deixar de antever as
infinitas possibilidades existentes para que estas miquinas venham a demonstrar um comporta-

mento inteligente comparéavel, e em alguns casos superior, ao humnano.
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Fig. 1.1 - Métodos e Disciplinas da Inteligéncia Artificial

1.1.6 Criticas e Limitagoes da IA

No inicio, as criticas pareciam ser suficientemente consistentes para destruir qualquer afirmagao
que fosse relacionada ao tema; isto porque sempre se comparava a produgdo cientifica da drea as

possibilidades humanas (coisa que ainda hoje existe). Uma breve comparagao ndo exaustiva pode
ilustrar bem esse fato:

o Semelhangas entre 0 cérebro humano e um computador:

- Ambos podem ser considerados dispositivos de uso geral;
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Ambos armazenam e processam informagdes;

Ambos utilizam modelos para manipular informagdes externas ao seu sistema in-

trinseco.

» Diferengas entre o cérebro humano e um computador:

O cérebro possui uma caracteristica de equipotencialidade de sistemas. Em caso de
dano de algumas partes do cérebro, outras partes assumem as fung¢des da parte da-
nificada. Em alguns casos, estas fungdes sido reaprendidas, noutros, como no caso
dos hédbitos. estas fun(;besisﬁo obtidas a partir de informagdes armazenadas dinami-
camente em amplas areas do cérebro. No computador. existe a possibilidade de im-
plantar sistemas redundantes. que poderiam assumir o papel da meména ou do
processador, mas estes seriam entretanto -predeslinados para executar uma tarefa,
diferentemente do cérebro, onde as partes que assumem fungdes de outras partes

danificadas ndo possuem informagdes antecipadas sobre a nova fungio.

O "dom” é um dote natural incrente aos humanos; uma caracteristica que ndo pare-
ce estar relacionada a qualquer circunstincia fisica. Trata-se da afimdade do ser
humano com um ou mais dominios especificos. Esta caracteristica humana encon-
tra ressondncia no conceito de "tipo de inteligéncia”: segundo alguns pesquisadores
que contestam o conhecido "teste do QI", o referido teste mede apenas um tipo de
inteligéncia, a inteligéncia Iégica [GOULD 1983; GARDNER 1983,1993]. segundo eles,
existiriam vérias outras formas de inteligéncia, como a musical. a literdria. a espa-
cial e a do corpo. Isto explicaria por que algumas pessoas com baixos resultados no
QI sdo, no entanto, extremamente bem-sucedidas. Segundo Gardner, cada um de
nds possui, em grau maior ou menor, virios tipos de inteligéncia; Albert Einstein,
Nils Bohr e Stephen Hawkins seriam bons exemplos de inteligéncia 1égica e mate-
mética; Pablo Picasso, Buonarioti Michelangelo e Paul Martin seriam exemplos de
inteligéncia espacial enquanto Wolfgang A. Mozart, Ludwig Van Beethoven e

Antonio Vivaldi seriam representantes do grupo que possui inteligéncia musical

superior.

A criatividade, no sentido radical da palavra, pode estar estreitamente relacionada

com o dom. Ainda n3o podemos afirmar que esta capacidade poderd um dia ser

implementada numa méquina.

A velocidade com que as informagdes circulam é muito maior no computador.

A capacidade de armazenamento de informagdes do cérebro é muito superior a do

computador, mas a consisténcia do armazenamento do computador € superior a do
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cérebro, Com isso, o computador pode fazer operagdes maternaticas muito comple-

xas utilizando uma quantidade minima de meméria. -
- O computador € uma maquina passiva, o cérebro é ativo.

- O cérebro € capaz de receber estimulos cujos modelos seriam impossiveis de for-

malizar matemnaticamente.

- Estrutura fisica e funcional das partes sao totalmente diferentes.

As limitagdes tecnoldgicas existentes antes dos anos 70 também contribuiram para aumentar
a descrenga. Alguns sistemas de 1A que demandam grandes quantidades de memédria, alta veloci-
dade e processamento paralelo. como os que incluem percep¢ao de visdo e voz, tormaram-se possi-
veis apenas nos anos finais da década de 80. Porém, o sucesso de algunsvdos primeiros trabathos.
proveriam o suporte necessirio para que as pesquisas continuassemn ¢ fossem intensificadas. Os
sisternas dotados de LA eram (e ainda s3o} construidos para resolver problemas especificos. embora
um dos sistemas pioneiros em IA tenha sido concebido como um solucionador de problemas gerais,
o GPS de Newell. Shaw e Simon [NEWELL 1963], aplicado a tarefas de senso comum (raciocinio

sobre objetos e seus relacionamentos uns com os outros).

E notério que existem limitagdes para as coisas que um computador pode fazer. para os sis-
temas que cle pode simular, para os problemas que ele pode resolver e para os procedimentos que
ele pode executar. Estas limitagoes ndo sdo apenas relativas aos aspectos fisicos das maquinas,
como a capacidade de meméria e velocidade de processamento (atualmente limitadas na velocidade
da luz). Os métodos de IA estdao baseados, como todas as ciéncias, na matemdtica € em sua capaci-
dade descritiva. Os computadores manipulam dados que sio modelos matemiticos de fendmenos
do mundo real. A especificagdo de um determinado objeto pertencente ao mundo real nao pede ser
feita diretamente no mundo computacional, mas através de uma projegdo das caracleristicas perten-

centes a esse objeto sobre elementos pertencentes ao mundo computacional em uma estrutura ade-

quada.

Existern, entretanto, coisas que a matemdtica nio pode descrever completamente, e alguns
problemas que podem ser perfeitamente descritos matematicamente podem ndo ser computaveis,
como por exemplo, o problema da parada (Tese de Church) [Davis 1983]. Este e outros processos
que ndo podem ser finitamente descritos, ndo podem ser resolvidos por mdquinas dotadas de 1A
(nem mesmo por humanos). Areas de conhecimento como Teoria da Computabilidade, Resolugéo
de Problemas e Complexidade de Algoritmos promovem uma abordagem cientifica a estas ques-

tdes.

Um outro aspecto importante nesta discussdo diz respeito ao grau de adequagao dos atuais
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computadores digitais ao contexto da lA. E bem verdade que a grande maioria dos produtos advin-
dos da 1A até os dias de hoje sdo baseados na tecnologia digital. Entretanto, alguns autores afirmam
com argumentagdes baseadas estritamente na Fisica, que o computador digital padrio pode nio ser
uma ferramenta adequada, pois sua estrutura nio € um modelo adequado para um cérebro [BAKER
1997; BRASSARD 1997; BONE 1997; CONVENEY 1995; EXERT 1993; DEUTSCHE 1992). Um modelo mais
adequado seria o Compurador Quantico; de acordo com os principios da Fisica Quantica, um com-
putador quintico poderia ser capaz de simular qualquer sistema fisico finito dentro de uma margem
de acuidade também finita. Um computador deste tipo teria, por exemplo, a capacidade de gerar

nimeros puramente aleatérios [DEUTSCHE 1992).

Virios trabalhos 1€m sido realizados sobre as limitagdes tedricas gerais. Paradoxalmente,
autores com contribuigdes significativas para a LA, como Haugeland [HAUGELAND 1981] afirmam a
impessibilidade da construgdo de uma inteligéncia artificial completa. Outros autores como Searle B
{SEARLE 1981}, Dreyfus [DREVFUS 1981], Davidson [Davipsox 1981] e Penrose {PENROSE 1991), che-
gam através de outras argumentagdes as mesmas conclusdes. Alguns destes autores argumentam
que computadores nao sao capazes de duplicar a bioquimica do cérebro humano, o que os impossi-
bilita de duplicar emogdes, sentimentos, elc. Seguindo esse raciocinio. argumentam que “entender”
um conceito ndo pode ser fundamentalmente comparado a uma seqiiéncia de manipulagdes simbo-
licas, pois 0 pensamento humano é "holistico” e ndo pode ser dividido em sub-processos como se
faz nas diversas abordagens de IA. Estas afirmagdes sio contririas as suposigdes de alguns outros
autores, como McDermott e Woods, que afirmam que o pensamento € realizado através de proces-
sos de manipulagao simbélica e que o "entendimento” €, essencialmente, um processo que trata

“regras conceituais” simbolicamente (estas regras conceituais representariam outros simbolos)

[MCDERMOTT 1983; WooDs 1983].

Como vimos, existem intimeras restri¢des. Entretanto, nosso conhecimento desses limites
nio € suficiente para determinar se a LA deve restringir-se as fronteiras determinadas pelas limita-

¢Oes computacionais conhecidas.

1.2 Agentes Inteligentes

1.2.1 Introducao

A abordagem dos Agentes surge como um novo paradigma na Ciéncia da Computagio, na qual os
problemas estudados na concepgio de sistemas computacionais sdo organizados sob a Gtica de trés

diferentes perspectivas [WOODRIDGE 1994).
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* A Teoria dos Agentes, que se preocupa com a especificagio formal de agentes,

* A Arquitetura de Agentes

* As Linguagens Orientadas a Agentes

Essa abordagem computacional evidencia uma nova tendéncia na concepgio de sistemas in-

teligentes na IA, denominada Agente Inteligente, que pode ser constatada nas declaragdes seguin-

tes:

"um dos problemas da 1A € descrever e construir um agente inteligente, que perceba o
seu ambiente por sensores, tome uma decisao e realize uma a¢io.” [FUKUDA 1997).

1.2.1.1 O que sfo agentes? : -

Um Agente €, de maneira geral, qualquer entidade que possua as seguintes caracteristicas basicas:

e Perceba seu ambtente através de sensores e

e Atue sobre seu ambiente através de mecanismos de agdo capazes de modificd-lo.

A estrutura de um agente é como mostra a Fig. 1.2. Tomemos como exemplo o ser humano.
Ele possui sensores (olhos, ouvidos, nariz, lingua, terminagdes nervosas na pele - tato) e mecanis-

mos de agio (mios, pernas, boca, fala, etc...)

Y
——
/ Perceptores (:: A
(Scnsores) m
Programa ~— b
Agente !
1 W e
\ Mecanismos n
de acao : 1
;———/ e
\ S

Fig. 1.2 - Componentes basicos de um Agente

1.2.1.2 Agente Racional

A abordagem dos Agentes Inteligentes, segundo Russel e Norvig [RUSSEL 1995], expressa uma in-
tegracdo das diversas técnicas de LA que tratam aspectos isolados da inteligéncia na concepgéo de
sistemnas inteligentes. Sdo vdrias as concepgdes de agentes inteligentes existentes atualmente e
dentre estas encontra-se a de Agenres Racionais - um agente que realiza apenas agdes corretas, As

agdes corretas sdo aquelas que, quando realizadas, indicam o melhor desempenho do agente na re-



. Capitulo | - Inteligéncia Artificial e Aprendizagem de Mdguina 18

alizagao das mesmas. Uma medida de desempenho (em fungdo do tempo) nos fornece a informagio
‘sobre a atuacdo do agente e esta medida deve ser imposta por alguém capaz de avaliar esse desem-
penho. Nada impede que o préprio agente faga sua propria avaliagdo, mas isto niio é uma tarefa
trivial. Uma boa opgio para avaliar o desempenho do agente é nomear uma entidade externa ao
agente para fazé-lo. A necessidade de um componente humano que interaja com os Agentes Racio-

nais pode ser bem expressada pela seguinte definigio:

"Agentes Racionais sio sistemnas que dispdem de métodos para produzir e controlar

seus proprios conhecimentos na interagio com um especialista do dominio”
- [SALLANTIN 1989].

Uma distingdo deve ser feita entre racionalidade e onisciéncia. Um agente onisciente tem o
dominio de todo o conhecimento envolvido em suas agdes. inclusive o resultado destas agSes. Nes-
se caso, ele poderia autoavaliar-se. Mas a onisciéncia é impossivel de ser alcangada na realidade.
Analisando esta tltima afirmagdo, como se pode avaliar um agente que em tese deve executar ape-
nas agdes que sejam realmente corretas? Se especificdssemos um agente levando em consideragio
essas exigéncias, seria praticamente impossivel construi-lo. Diferente da omisciéncia, a racionahda-
de leva em conta o sucesso esperado de acordo com o que foi percebido. Isto permite uma decisio
sobre o desempenho com base em comparagdes entre as opgdes de agdes disponiveis tendo em

vista o resultado esperado. A racionalidade € fungao de quatro vanantes;

¢ A medida de desempenho que mede o grau de sucesso das agdes realizadas pelo agente;

¢ O conjunto de circunstincias percebidas pelo agente (sequéncia de percepgao);

® O conhecimento do ambiente pelo agente e

* O conjunto de agdes disponiveis.

Com base nestas informagdes, é possivel agora definir um Agente Racional Ideal: E um
agente que, para cada sequéncia percebida possivel, escolhe dentre o conjunto de agdes disponiveis,

aquela que, segundo é esperado, maximize sua medida de desempenho, de acordo com as evidénci-

as fornecidas pela seqiiéncia percebida e pelo conhecimento do ambiente que o agente possui

{NORVIG 1995].
1.2.1.3 Agentes Inteligentes e Busca de Informagaes
Alguns trabalhos demonstram que os agentes inteligentes podem ser considerados como uma fer-

ramenta para anilise de sisternas, utilizados na busca de informagdes sobre o ambiente [KNOBLOCK

1994A,19948; LEVY 1994]. Eles preconizam que tais agentes deverdo ter as seguintes caracteristicas:
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Os agentes nio serdo donos dos dados; somente terao as descrigdes das fontes de infor-

magdes € ndo necessariamente saberao por completo qual o contetido dessas fontes.

Os agentes servirdo de mediadores para o processamento do pedido de inforrnagoes, pos-
sivelmente processando dados intermedidrios (melhor maneira de fazer perguntas, guais

fontes de informagdes pesquisar, etc.)

Os agentes remeterao a pesquisa pronta para a fonte de informagao adequada. Desta for-
ma fica ficil perceber que esses "agentes” podem ser as ferramentas adequadas para a
busca de informagdes que sejam pertinentes aos usudrios num curto espago de tempo,
permitindo aos usudrios dedicar o seu tempo a outras atividades mais relevantes em suas

carreiras.

Agentes Inteligentes sdo programas de computadores e/ou hardware que executam taferas destina-

das aos seus usudrios. A arquitetura de um agente € definida por aspectos do ambiente em que o

sistema computdvel é executado. O termo Agente pode ser considerado como uma composigao

programa + arquitetura. Tipicamente, os Agentes Inteligentes possuem um comportamento orien-

tado a metas numa plataforma computacional heterogénea [HEDBERG 1995). O que os diferenciam

dos softwares e hardwares comuns $do as seguintes caracteristicas [WOOLDRIDGE 1995; COHEN

1994; ET1ZIONI 1994; KNOBLOCK 1994]:

Autonomia: Um agente lem iniciativa propnia, autonomia ¢ tem a capacidade de se pla-

nejar para executar determinada tarefa que lhe for proposta, da melhor maneira possivel.

Prontidiio: Um agente estd em constante execugao, ou seja, estd sempre alerta as fungdes

que deve executar; ndo a executa somente quando € requisitado.

Personalidade: Um agente possui personalidade confidvel e interagdo amigdvel com o

USUArio.

Habilidades sociais: Um agentes interage com outros agentes ¢ usudrios através de al-

gum tipo de linguagem de cornunicagao comum. -
Adaptabilidade: Um agente adapta-se as mudangas do meio em que estd inserido.

Mobilidade: um agente tem livre acesso a outras maquinas e plataformas.

Um agente nio necessariamente deve possuir todas essas caracteristicas. Esse € urn modelo

ideal proposto {ET1ZIONI 1995].
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O termo "Agente Inteligente” pode ser encontrado em muitas aplicagdes sob ouiro nome.

como por exemplo: - -

Interfaces Inteligentes: agentes inteligentes orientados para comunicagio [KAUTZ 1994];

Interfaces Adaptativas: agentes que interligam dois ou mais sisternas comunicantes en-

tre si, adaptando-se a cada nova situagdo encontrada em cada um deles [KaUTz 1994];

Knowbots: agentes mdveis construidos para serem utilizados em sisternas largamente

distribuidos. como a Internet [KatTz 1994);

¢ Softbots: agentes construtores de programas [COEN 1994; GENESERETH 1994].

» Userbots: agentes construidos para auxiliar usudrios em sistemas tipo "helpdesk” [GREIF
1994]; }

- o Taskbots: agentes construidos para tratar de tarefas especificas [KauTz 1994]; -

+ Pcrsonal Agents: Taskbots para tarefas personalizadas [GREIF 1994];

» Network Agents: Knowbots utilizados em redes de computadores [KatTz 1994].

Os Agentes Inteligentes podem constituir uma motivagio a mais para os usudrios de softwa-
re, uma vez que: "A idéia bdsica de Agentes Inteligentes é a construgdo de software que auxilie
todos os tipos de usudrios” [RIECKEN 1994]). Eles podem ainda configurar um avango na drea de
interface homem-maquina, Além disso, também consistirdio em um avango na interface inter-

maquina através da construgao de coldnias de agentes cooperantes entre si.
1.3 Aprendizagem

Seria a aprendizagem uma faceta exclusivamente humana, cuja realizagdo s6 € possivel através do
uso da inteligéncia? Seria a inteligéncia uma caracteristica exclusivamente humana? Para um indio
Sioux, a resposta seria negativa; os Sioux consideravam o castor como o animal mais inteligente da
criagdo, pois era capaz de algumas realizagdes intrigantes como represar um rio, evitar com muita
astiicia seus predadores, migrar para um territério diferente e em pouce tempo adaptar-se ao novo
ambiente. Os Sioux admiravam esse animal pois eles préprios n3o conseguiam realizar muitas '
destas faganhas [CURTIS 1975). Outros como ¢ golfinho exprimem um comportamento inteligente,
bastante superior s aptiddes naturais necessdrias 4 sua sobrevivéncia (instinto). Experiéncias de-
monstram que alguns animais sdo realmente capazes de aprender [PASCOE 1998; VAUCLAIR 1987),
embora exista uma grande discussdo em tormo de considerar alguns exercicios de "condiciona-
mento” ac qual alguns animais sdo submetidos, como uma técnica de ensino. Em qualquer caso, o

2

fato de um animal realizar uma tarefa idealizada por um humano, caracteriza uma aprendizagem. E
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bem verdade que aprendizagem € uma caracteristica essencial dos seres inteligentes, cuja definigio
rigorosa encontra as mesmas dificuldades que a tentativa de definir inteligéncia. Porém, nio se -

pode afirmar com certeza que se trata de uma aptidao exclusiva dos seres humanos.

A habilidade de aprender € talvez o principal atributo do comportamento inteligente. Trata-se

de um fendmeno de facetas multiplas, realizado através de varios processos onde se incluem:

» aquisi¢do de novos conhecimentos;

_ desenvolvimento de técnicas motoras e cognitivas através de instrugdo ou pritica;
» generalizagio de novos conhecimentos adquiridos;

» representagao efetiva de conhecimento; T -

descoberta de novos fatos / teorias via observagao e experimentagio.

Como conseqiiéncia disto, o desenvolvimento de teorias e modelos de sistemas de aprendi-
zagem s30 de grande importancia para os campos de estudos voltados para o entendimento de inte-
ligéncia, dentre esses a Inteligéncia Artificial, as Ciéncias Cognitivas, a Ciéncia da Informagao. a

Psicologia, a Epistemologia, a Educagao e a Filosofia.

1.4 Aprendizagem de Mdquina

'1.4.1 O que é Aprendizagem de Maquina?

As pesquisas em torno da aprendizagem realizada por sistemas de computadores {Aprendizagem de
M4quina) iniciaram-se na mesma época em que surgiu o termo Inteligéncia Artificial. Nao se trata
de uma coincidéncia, pois existe uma afinidade natural entre as definigdes de inteligéncia e de
aprendizagem. Estas pesquisas eram baseadas principalmente em modelos construidos a partir da
teoria comportamental humana, disciplina da Psicologia que contava com alguns bons trabalhos ja
naquela época. O que se procurava na verdade, era estabelecer modelos 16gicos e mateméticos do
raciocinio humano ¢ entao utilizi-los em um computador. Os frutos produzidos por estas pesquisas
até os dias de hoje formam uma base consistente, porém bastante superficial, para o entendimento
dos mecanismos utilizados para a realizagio desta atividade. Os objetivos das pesquisas de apren-

dizagem em sistemnas artificiais s3o principalmente [MICHALSKI 1983]:
 aeliminagdo do elemento humano no processo de aquisicio de conhecimento,
e o desenvolvimento de teorias gerais de aprendizagem e

¢ 0 ensino assistido por computador.
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Uma pesquisa no diciondrio nos traz a seguinte defini¢do: “aprendizagem € o meio de adqui-
rir novos conhecimentos™. Alguns autores incluem ainda nesta definigdo: “Meio de reestruturar
conhecimentos anteriores” e “Melhoria do desempenho das tarefas”. Embora estas duas wltimas
definigdes sejam sobrepostas pela primeira, a grande maioria dos autores com interesse em Apren-
dizagem de Mdquina evoca a melhona de desempenho das tarefas apdés sucessivas realizagdes

como a que melhor define aprendizagem. Podemos sugerir uma outra definigdo que parece expri-

mir melhor esta 1déia [SIMON 1983]:

) “A aprendizagem denota mudangas no sistema que sao adaptativas no sentido de que
elas habilitam o sistema a realizar a mesma tarefa ou tarefas delineadas pela mesma
populagio mais eficientemente a cada vez que sao realizadas.”

Evidentemente, ndo € uma tarefa simples aferir correta e conip]elumane a melhoria do de-
sempenho em todos os casos. Uma critica interessante pode ser feita sobre esta definigdo; nem
sempre existirio mudangas nos resultados dos sistemas que aprendem; podem existir ocasides em
que ndo seja interessante que um sistema aprendiz melhore seus conhecimentos acima de um de-
terminado patamar. Em outro extremo teriamos os sistemas que receberiam as instrugdes em um
nivel tio alto que eles ndo conseguiriam evoluir acima daquele ponto (saturagio de conhecimento).
Considerando estas afirmagdes, poderiamos ter um sistema inteligente que ndo aprende e apenas

aplica seu conhecimento?

Um aspecto interessante dos sisternas de aprendizagem € a existéncia dos objetivos da
aprendizagem: por que aprender determinado conceilo? Existem ocasides em que os objetivos da
aprendizagem nado sdo conhecidos por um observador externo. Em outras ocasides, podem referen-
ciar conceitos vagos e subjetivos, com alto nivel de abstragio, como por exemplo, apreciar a beleza
de um objeto. Procurando um meio de generalizar o conceito para contornar esta complexidade,

surge-nos um novo conceito, relacionado com a caracteristica de "utilidade” [MinsKY 1985]:

“Aprender é fazer mudangas titeis nos trabalhos da nossa mente.”

Obviamente, a caracteristica operacional desta definigdo foi perdida! Como fazer para medir
o nivel de utilidade de mudangas que otimizam os processos mentais, s¢ €ss€§ Processos ndo sio
exatamente conhecidos? Sabe-se, inclusive, que os processos mentais diferem de pessoa para pes-
soa. Uma definigdo mais concreta de aprendizagem, sem recorrer & nogdo de melhoria de desempe-
nho ou utilidade, parte do principio de que para adquirir conhecimento sobre qualquer coisa, torna-
se necessario que esse conhecimento esteja representado de alguma forma, seja em declaragdes,

procedimentos ou uma mistura dos dois [MICHALSKI 1986]:

“Aprender é construir e modificar representacbes do que estd sendo experimentado.”
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Podemos notar que esse dltimo conceito de experiéncia inclui estimulos sensoriais, bem
COmo 0§ processos mentais internos. Esses dispositivos sao o veiculo através do qual o sistema de
aprendizagem percebe a realidade que estd tentando representar. Esse ponto de vista € bastante in-
teressante, pois muda o foco sobre o aspecto central da aprendizagem, que nio é mais o de metho-
rar 0 desempenho, mas o processo de construir a representagdo de alguma realidade. Evidente-

mente, a melhoria do desempenho passa a ser uma conseqiiéncia da aprendizagem.

Podemos também notar que essa melhoria poderia ser em alguns casos o objetivo da cons-
trugio de uma representagdo. Isto evidencia-se pela afirmagido de que a melhoria do desempenho
ndo ¢ wna condi¢do invaridvel nos sistemas de aprendizagem. Um exemplo claro € o caso j& citado
de um sistema de aprendizagem com alto nivel de abstragdo, como um sistema para apreciar a be-
leza de um objeto. Em outras situagdes. pode ser bastante dificil perceber o objetivo da aprendiza-
gem. Por exemplo: um determinado sistema aumenta sua eficiéncia com o passar do tempo. man-
tendo sua produgio constante (objetivo) e reduzindo o trabalho de maneira inversamente proporci-
onal a aprendizagem. Para um observador externo, o sistema nio estd aprendendo, pois o objetivo
de manter a produgdo constante ndo lhe era conhecida e ele baseia sua afirmagio na observagio da

produgio que permanece constante, sem evolugio.

Podemos dizer, para resumir, que uma méquina aprende sempre que modifica a sua propria
estrutura, o programa ou os dados de tal maneira que o desempenho futuro esperado da méquina
melhore. Algumas dessas modificagBes, como a adigdo de um registro em uma base de dados, nao

. $30 necessariamente um aprendizado. Mas, por exemplo, quando uma maquina de reconhecimento
de voz progride depois de ouvir varias amostras da fala de uma pessoa, trala-se de um caso em que

a maquina estd aprendendo.
1.4.2 Importincia da Aprendizagem de Miquina

Podemos enumerar diversas razdes que ressaltam a importancia das pesquisas em Aprendizagem de

Miquina, entre elas:

e Ha tarefas que sé podem ser definidas através de exemplos, isto €, somente € possivel es-

pecificar entradas e safdas, n3o sendo definida a relag@o entre elas.

o E possivel existir em relagdes e correlagdes escondidas em uma grande quantidade de da-
dos. Os métodos de aprendizado de mdquina podem ser usados para extrair essas rela-

¢bes; essa abordagem ganha hoje o corpo de uma disciplina de estudos: Data Mining.

e Projetistas fregiientemente produzem méquinas que nido funcionam como desejado no

ambiente de trabalho. De fato, certas caracteristicas do ambiente ndo poderiam ser com-
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pletarmente conhecidas em tempo de projeto. Os métodos de aprendizado de maquina po-

dem ser usados para projetos de maquina que evoluam progressivamente no trabalho. -

s A quantidade de conhecimento avaliado em certas tarefas pode ser muito grande para ser
codificado explicitamente. Maquinas que aprendem gradualmente podem ser capazes de

manipular conhecimento em grandes quantidades com mais eficiéncia que os humanos.

¢ Alguns fendmenos que se deseja aprender acontecem em situagdes que se tomna dificil seu
acompanhamento por humanos (ambientes como o espago, grandes profundidades abis-
sais ou o interior de vulcdes, observagdes em periodos de tempos criticos. etc). Uma ma-

quina que aprende pode substituir o agente humano em situagdes deste tipo.

1.4.3 Como as maquinas aprendem? ' i

Existem muitos fatores que caracterizam os sisternas de aprendizagem de midquina e a maneira pela

qual aprendem. mas geralmente, o processo de aprendizagem segue as seguintes fases, de acordo

com o esquema mostrado na figura 1.3 {RiCH 1997):

* Treinamento: Nesta fase, a informagao sobre o que deve ser aprendido € de alguma for-
ma inserida na maquina sob uma determinada representagdo. A representagdo do conhe-

cimento aprendido € geralmente armazenada sob a forma de regras.

» Validacio ou Critica: Nesta fase, as regras sio conferidas e, em caso de necessidade, um
novo treinamento ¢ realizado. A validagao pode ser realizada com o auxilio de um especi-
alista humano ou com o uso de outro componente baseado em conhecimento. E nesta fase

que se verifica a qualidade da aprendizagem.

e Aplicagdo: As regras sdo usadas em resposta a uma nova situagao.

Treinamento

v

Validacio

!

[ Aplicacao

Fig. 1.3 - Passos da Aprendizagem de Maquina

Nem sempre é possivel distinguir estas fases. Alguns sistemas de aprendizagem possucm
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mecanismos para aprender de maneira que o passo da critica seja necessario. Noutras situagdes, o

_conhecimento sendo aprendido ndo é passivel de critica, ou nao se sabe antecipadamente como fa-

zé-lo. Em alguns sistemas o treinamento nio é necessdrio.
1.4.4 Teoria Formal da Aprendizagem

Pode-se dizer informalmente que em Aprendizagem de Maquina, um aprendiz € qualquer sistema
que realiza 0 mapeamento de um conjunto de evidéncias em um conjunto de teorias. Esse mapea-
mento € realizado por uma .fung:'io. Podemos ainda dizer que 0 sucesso desses sistemas € obtido
sempre que as teonas corretas sao escolhidas como resultado desse mapeamento (isto € uma conse-
qiiéncia direta da escolha da fungiio de mapeamento). Nesse contexto, uma teoria ¢ uma maneira
efetiva de enumerar um conjunto de objetos, uma evidéncia é qualquer objeto finitamente especifi-
cdvel e uma fungio de mapeamento é um algpritmo de aprendizagem. Os algoritmos de aprendiza-

gem devem explicitar os critérios para o sucesso da aprendizagem e dependem da definigdo do am-

biente,

O formalismo introduzido por Valiant [VALIANT 1984] descreve a Teoria do Aprendivel que

permile estabelecer uma classificagio para problemas em fungio do nivel de dificuldade de apren-

dizagem dos mesmos.

Formalmente, segundo a Teoria do Aprendivel, uma maquina aprenderd um conceito se pu-
der, a partir de exemplos positivos e negativos de objetos deste conceito, produzir um algoritmo
que classifique exemplos posteriores com certa probabilidade. A complexidade da aprendizagem de

um conceito € funcao de trés fatores [RicH 1994]:
» A olerincia a erros.
¢ O nimero de caracteristicas bin&rias presentes nos exemplos.
e O tamanho da regra necessaria para fazer a discriminagio.

Se o nimero de exemplos de treinamento exigidos for polinomial, entdo o conceito € aprendivel.
1.4.5 Pesquisas em Aprendizagem de Maquina

A drea de Aprendizagem de Mdquina pode ser organizada sob trés focos primérios de pesquisa

[MICHALSK 1983]:

» Estudos Orientados a Tarefas: desenvolvimento e andlise dos sistemas de aprendizagem,

visando aurnentar a performance sobre um conjuntos pré-determinados de tarefas.
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Simulagdo Cognitiva: a investigagao e simujagio em computador do processo de aprendi-

zagem humano.

* Anilise Tedrica: exploragdo tedrica do espago de métodos de aprendizagem e algoritmos

possiveis, independente do dominio da aplicagao.

Devido ao estreito relacionamento entre estas dreas, os progressos obtidos em uma delas é
quase sempre acompanhado pelas outras. Isto talvez porque convergem para um ponto em comum,

que € a construgidc de sisternas de aprendizagem em computador.

1.4.6 Paradigmas da pesquisa em aprendizagem de miquina

As pesquisas em Aprendizagem de Miquina abrangem diversas dreas e esforcos tém sido aplicados
com mais énfase em algumas 4reas que em outras (geralmente, um determinado grupo de pesquisa-
dores estd interessado em resolver algum tipo de problema diferente dos outros grupos). Isto acar-
retou um importante crescimento na diversidade de abordagens do tema aprendizagem em diferen-
tes épocas. Langley [LANGLEY 1996] identifica os cinco principais paradigmas trazidos pelas pes-

quisas nesta area, que diferem entre si em fungio da representagdo da informagao e dos algoritmos

de aprendizagem.

¢ Conexionista: Utiliza como unidade basica modelos matemiticos de cé€lulas nervosas
humanas e representam o conhecimento como uma rede multi-camada destas unidades
limiares que transmitem, a cada ativagio, informagao dos nodos de entrada, pelas cone-

~ xdes internas até os nodos de saida. Pesos atribuidos em cada conexao permitem controlar
o fluxo de informagao em cada caso e o ajuste desses pesos incrementam a precisdo da in-
formagdo nos nodos de saida, que podem representar, por exemplo, uma classificagdo
discreta da informagdo nos nodos de entrada. Redes Neurais sao orientadas para a cons-

trugdo de sistemas de aprendizagem de propdsitos gerais ou sistemas auto organizaveis.

¢ Aprendizagem Baseada em Casos: O conhecimento € representado em termos de casos
especificos. Métodos comparativos recuperam casos para aplici-los a novas situagdes. As
principais caracteristicas desta abordagem sdo o esquema de indexagdo, a similaridade
métrica usada na comparagio que recupera os casos relevantes e por fim, no mecanismo

que transforma ou adapta os casos encontrados & nova situagao.

e Genética: A representagio da informagdo € feita em termos de conjuntos de caracteristi-
cas Booleanas ou bindrias {Algoritmos Genéticos) que podem ser usadas como regras de
condicido ou agio. Utilizam geralmente um processo comparativo 16gico, que utiliza pesos

(ou poténcias) atribuidos is regras. De maneira geral, é gerada inicialmente uma popula-
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¢ao formada por um conjunto aleatério de individuos que podem ser vistos como possi-
veis sotugdes do problema. Durante o processo evolutivo, esta populagéo ¢ avaliada: para
cada individuo é dada uma nota, ou indice, refletindo sua habilidade de adaptagéo a de-
terminado ambiente. Uma porcentagem dos mais adaptados sdo mantidos, enquanto os
outros sdo descartados (darwinismo). Os membros mantidos pela selegdo podem sofrer
modificacdes em suas caracteristicas fundamentais através de mutagdes e cruzamento
(crossover) ou recombina¢io genética gerando descendentes para a proxima geragio.
Esse processo, chamado de reprodugao, é repetido até que uma solugio satisfaténa seja
encontrada. Embora pdssam parecer simplistas do ponto de vista biolégico, esses algorit-
mos sdo suficientemente complexos para fornecer mecanismos de busca adaptativo pode-

rosos e robustos [CARVALHO 1998]. ) ) -

Indutiva: Emprega geralmente regras condigdo-agao, drvores de decisio ou outra estrutu-
ra de conhecimento l6gica similar. Geralmente, utiliza-se um processo de comparagio 16-
gico para encontrar na estrutura uma regra que case com uma instancia. A informagao en-
contrada (classes ou predi¢des) sio armazenadas nas folhas da arvore. Os atributos sdo
entdio avaliados por um algoritmo de aprendizagem que utiliza uma fungao de avaliagido

estatistica, que os avalia para incorpord-los na estrutura de conhecimento.

Analitica: O conhecimento ¢ geralmente represehlado em regras em forma légica. Técni-
cas de busca sdo empregadas para resolver problemas. Uma técnica comurn nesta aborda-
gem € a representagdo do conhecimento em termos de regrés de inferéncia, onde se esta-
belecem problemas como teoremas e utilizamn-se buscas para provas. Esses métodos utili-
zam o conhecimento anterior para construir explicagdes ou provas, e a partir desse conhe-
cimento, gera regras mais complexas a cada vez, aumentando sua eficiéncia na resolugao

de problemas similares aos experimentados.

1.5 Representacio do conhecimento e qualidade da aprendizagem

Podemos dizer que a representagio do conhecimento tem sido uma das principais preocupagdes dos

pesquisadores que buscam métodos para representar fatos e objetos, com a finalidade de construir

programas para a resolugdo de problemas, que é a principal finalidade da 1A. Segundo Richard

[RICHARD 1990], as representagdes do conhecimento sdo construgdes circunstanciais realizadas

dentro de um contexto particular com fins especificos sendo finalizada pela tarefa e pela natureza

das decisdes a serem tomadas.

Como as representagfes consideram o conjunto dos elementos da situagdo ¢ da tarefa, elas
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tornam-se muito particulares e transitérias, bastando que haja uma modificagio da situagdo anali-
sada ou mesmo que seja levado em conta um outro elemento da situagao para que a mesma seja
modificada. Sua transitoriedade acontece no cumprimento da tarefa, quando a representagio é

transformada em outra representagdo ligada a outra tarefa.

Apesar do conhecimento ser considerado construgio, trata-se de uma construgdo permanen-
te, sendo portanto independente da tarefa a realizar e gravado em uma memoria de longo termo,

permanecendo inalterado enquanto ndo for modificado.

Como vimos no inicio deste capitulo, o aspecto central da aprendizagem é construir a repre-
sentagdo de alguma realidade, A repreisemagﬁo de qualquer realidade para o mundo computacional
impli_ca invariavelmente na construgio de um modelo. Um modelo computacional exige definigoes
precisas dos seus elementos constituintes expressas de forma que o mundo computacional possa
manipuld-los. Evitando as pormenorizagdes exigidas pela Teoria dos Modelos [Davis 1983], pode-

mos avaliar as construgdes destas representagdes em termos de trés dimensdes [MICHALSKIL 1986]:

* YValidade: Refere-se a0 grau de acuidade com a qual cada representagdo "absorve” a rea-
lidade: ¢ uma medida de distncia que caractenza a precisao do mapeamento entre a re-

presentagao e a realidade.

o Efetividade: Esse parimetro procura capturar o aspecto de desempenho da aprendiza-
gem, caracterizando a utilidade da representagdo para conseguir chegar a um delerminado

objetivo. Quanto mais efetiva for a representagio, melhor serd o desempenho do sistema.

s Nivel de abstrac¢io: Esse critério reflete o escopo (abrangéncia), detalhe e a precisiao dos

conceitos usados nesta descrigio; define o poder explicativo da representagao.

A gualidade da aprendizagem pode ser determinada pela jungdo dessas trés dimensoes.
1.5.1 Linguagens para representa¢ao do conhecimento

O conhecimento é um elemento bisico em qualquer aplicagio de 1A. Conhecimento é a informagao
organizada e analisada de modo a tormar-se compreensivel e aplicdvel a solugdo de problemas e
as tomadas de decisées. Em A, os sistemas nao sao baseados em processos algoritmicos, mas em
representagdo ¢ manipulagdo simbélica. Usando simbolos, é possivel criar uma base de conheci-
mento que contenha todos os fatos, idéias, relacionamentos e interages de um dominio limitado. A
questdo agora é outra: como podemos representar conhecimento na forma de simbolos e usar esse

conhecimento para inteligentemente resolver problemas? A representagdo de tais informagdes pode
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ser realizada através da manipulagdo de estruturas simbdlicas’ que representam "bits" de conheci-
mento. As representa¢des podem assumir muitas formas. Cada uma destas formas ¢ indicada para
melhor ajustar-se as informagdes que serdo manipuladas pelo sistema que as utilizard. Algumas
destas descrigdes podem assurnir formas de algoritmos, modelos de simula¢o, procedimentos de
controle, planos, tmagens, ou teorias formais gerais, dentre outras. Um problema fundamental de
qualquer pesquisa em Aprendizagem de Mdaquina refere-se & forma e ao método utilizado para re-
presentar ou modificar o conhecimento sendo aprendido. Como sabemos que o conhecimento pode
sofrer alguma mudanga ou adaptagao, torna-se interessante, para nao dizer indispensavel, identifi-

car os componentes e as propriedades da representacdo que sdo modificaveis pelo sistema, bem

como aqueles que ndo o sio. i

Em IA, o problema crucial sobre as formas (ou linguagensj de representagdo de conheci-

- mento é que eles devemn prover suporte para inferéncias. Nés ndo podemos representar explicita-
mente tudo o que o sistemna podernia eventualmente precisar saber - algumas coisas devem permane-
cer implicitas. para que possam ser deduzidas pelo sistema como e quando necessério. Estas dedu-

¢des serdo suportadas por informagdes provenientes do conhecimento geral sobre o dominio.

Representar tudo explicitamente traria conseqiéncias caras, como uso de grandes quantida-
des de memdria. Evidentemente, também seria interessante que pudéssemos realizar inferéncias
mais e mais complexas. Porém, ha uma dicotomia entre a capacidade inferencial (o que se pode
deduzir) e eficiéncia inferencial (quao ripido se pode deduzir). Assim, podemos escolher utilizar
uma linguagem onde podemos obter conclusdes simples e rapidas: entretanto, inferéncias comple-

xas ndo seriam possiveis.

1.5.2 Caracteristicas das boas linguagens de representacio do conhecimento

Em geral, uma boa linguagem de representagio de conhecimento deve possuir pelo menos, as se-

guintes caracteristicas:
e Deve permitir expressar o conhecimento que se deseja representar.

s Deve permitir que um novo conhecimento seja inferido a partir de um conjunto basico de

fatos.

s Deve ser clara e possuir sintaxe e seméntica bem definidas. Precisamos saber quais 530 as

expressdes permitidas na linguagem e o que elas significam.

! Esses simbolos podem ser efetivamente de naturczas diversas. Alguém poderia implementar uma maquina
inteligente com fichas, por exemplo, desde que inscridas em um espago convenientemente organizado. Fe-
lizmente, os computadores possuem uma capacidade de representagio e de avaliagdo bem mais interessante,
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1.5.3 Logica, objetos_estruturados e sistemas de produgio

Em termos gerais, existem trés principais abordagens para a representagio de conhecimento em IA.
A mais importante € a utilizagao de uma Légica. Uma Iégica, possui uma linguagem com sintaxe ¢
semdntica bem definidas, e considera inferéncias que preservam a verdade. Porém, existem alguns
problemas relacionados ao seu uso para representar modelos. Por um lado, pode nio ser muito efi-
ciente - ao se tratar apenas com uma classe especifica de inferéncias; podemos nao necessitar de
todo o poder de um provador de teoremas baseado em légica. por exemplo. Por outro lado. repre-
sentar algumnas coisas do senso comum em urna légica pode ndo ser trivial. Por exemplo. em légica
de predicados de primeira ordem, ndo se pode concluir que algo ¢ verdadeiro e pouco tempo depois
decidir que aquilo era falso. Isso leva a uma contradigdo da qual se pode provar qualquer coisa!
Poderiamos decidir usar 16gicas mais complexas que permitem esse tipo de raciocinio, tais como as
légicas temporais ¢ 16gicas modais. Porém, outra abordagem é abandonar as restriges impostas

pelo uso de uma logica e usar uma linguagem menos clara, mas que possua uma representagao de

conhecimento mais flexivel [MiCHALSKI 1986].

Entre as aiternativas a Logica estdo os objetos estruturados e os sistemas de produgdo. A
idéia de objetos estruturados é representar conhecimento como uma colec¢io de objelos e relagdes,
as relagbes mais importantes sio as relagdes de subclasse e relagbes de instanciagdo. A relagdo de '
subclasse informa que determinada classe é uma subdivisao de uma oultra classe, enquanto a rela-
¢do de instanciagio diz que algum individuo pertence a alguma classe. Um Sistema de Produgdo
consiste em um conjunto de regras se-entdo, uma memoria de trabalho e uma estrutura de controle.
A memodria de trabalho contém os fatos que est3o em determinado momento, sendo mantidos como
vdlidos, enquanto as regras se-entdo tipicamente especificam se certas condigdes sao observadas ou
validadas. A estrutura de controle aplica as regras de produgdo a memoéria de trabalho. As Regras

de Produgdo capturam conhecimento procedural de uma maneira simples, modular.
1.6 Métodos de Aprendizagem de Maquina

As pesquisas em Aprendizagem de Mdquina resultam em metodologias que podem construir novos
conhecimentos, ou mesmo aumentar o conhecimento existente pela introdugdo de novas informa-
¢oes. E importante notar que apesar das diferengas nas formas da entrada de informagéo e estrutura
de conhecimento, a maioria dos métodos de aprendizagem de méquina baseia-se nos mesmos obje-
tivos, buscando encontrar os mesmos requerimentos. Alguns desses requisitos sao admitidos como

gerais, descritos como segue [CARBONELL 1986]:

¢ Generalidade: Implementar aprendizagem de méquina para tratar com grande variedade
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s Regras de Produgio,
. Expresséesr Formais Baseadas em Légica, -

¢ Grafos e Redes,
e Frames e Estruturas de escaninhos-e-preenchimento,
¢ Programas de Computador,
» Representagdes Miltiplas,

¢ Taxonomias.

1.7 Resumo do capitulo - '_ -

Apresentamos nesse capitulo, uma visao geral sobre os dois principais conceitos que envolverao
este trabalho: Inteligéncia Antificial e Aprendizagem de Maquina. A compilagdo dos virios con-
ceitos de 1A ndo é uma tarefa simples; a discussao sobre a caracterizagido de comportamento inteli-
gente similar a0 humano em sisternas computacionais é simultaneamente empolganie e intrigante,
Vimos que a IA nio tem por finalidade adotar modelos de comportamento inteligente humano. mas
sim prover as maquinas com capacidades de adotar atitudes mecénicas que nds utilizarfamos na
solugio de problemas. Alguns dos sistemas de LA citados ilustram a possibilidade de desenvolvi-
mento de sistemas que 1&m o objetivo ndo de modelar capacidades cognitivas humands realistica-
mente, mas de usar métodos computacionais para compensar limitagSes humanas. Os seres huma-
nos nao sao naturalmente eficientes para realizar pesquisa em bancos de dados volumosos, nem
para manipular conjuntos de regras com muitas variantes com o objetivo de fazer predigdes. Pes-
quisas das ciéncias cognitivas mostraram que os seres humanos tém uma tendéncia para enfocar
muito rapidamente uma hip&tese antes de fazer uma busca sistemdtica no espago de hipéteses
[GARDNER 1983]. Programas de descoberta que sio mais sisternaticos e mais completos que os hu-

manos sio de grande ajuda aos cientistas. Isto tem sido alcangado e € uma conseqiiéncia do uso da

[A [DARDEN 1997].

Vimos também neste capitulo as técnicas e disciplinas utilizadas pela 1A e até mesmo suas
fraquezas e limitagdes. Apresentamos também o conceito de Agentes Inteligentes que, muitos pes-
quisadores encaram como a "nova face” da IA. Quanto 4 Aprendizagem de Mdquina, vimos que
esta drea que nasceu contemporénea 2 JA, intercede as fronteiras de vérias 4reas do conhecimento;
principalmente as da prépria 1A e a das ciéncias cognitivas. A defini¢do de Aprendizagem de M-
quina também £ bastante diversificada; ndo conseguimos encontrar dentre as demais 4reas outra

mais préxima da LA; isto é notério até no senso comum, onde a capacidade de aprender ¢ tomada
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como uma medida da inteligéncia. Vimos como as maquinas aprendem e o tipo de conhecimento
que ¢ aprendido. No préximo capitulo, apresentaremos um tipo especial de aprendizagem de ma-

quina, que serd relevante para a consolidagao desse trabalho; A Aprendizagem Estrutural.



Capitulo 2

Aprendizagem Estrutural

2.1 Sistemas de Aprendizagem de Maquina

QO processo de classificar coisas € tio {reqtiente no quotidiano do ser humano que o mesmo mal
chega a perceber que o realiza. A classificagdo permeia a quase totalidade das nossas atividades,
principalmente as tarefas relacionadas a resolugio de problemas. E ndo poderia deixar de ser assim.
Classificar ¢ o processo de separar individuos, coisas e fendmenos, tomando como base algumas de
suas caracteristicas comuns. Os sistemas de aprendizagem utilizam mecanismos de classificagio
como base para sua operagdo. A classificacio para um sistema deste tipo é o processo de atribuir a
uma informacio recebida (entrada do sistema) um nome que-designa a classe & qual pertence. Este
processo implica em estabelecer uma descrigdo para estas classes. Como as classes se apresentam
de formas diferentes dependendo do uso ou aplicagio a que sdo submetidas, tais descrigbes poderio

ser realizadas de vanas formas.

Para que um sistemna classificador possa atribuir a uma determinada entidade uma classe, €
necessario que esta classe j4 tenha sido definida antes do processo de classificagdo ser iniciado. A

definigao das classes poder ser feita de varias maneiras, entre as quais [R1CH 1991]:

o definir cada classe como uma soma ponderada das caracteristicas relevantes do do-
minio: Isto pode ser feito isolando-se um conjunto de caracteristicas relevantes para o

dominio da tarefa em um conjunto C, digamos
C={C, Gy ..., Gr}

onde cada C; representa o valor de um parimetro relevante. Associamos a cada C; um
valor p; (discreto ou continuo), como um peso que exprime a existéncia ou a importancia

da caracteristica associada. Podemos entdo considerar uma classe como sendo uma fun-

¢do do tipo:

RO = zn:C,‘ P
i=1

e definir classes estruturalmente: Neste caso, também isolamos um conjunto de caracte-

risticas relevantes dos componentes; cada classe € entdo definida como uma estrutura
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composta por essas caracteristicas.

Podemos notar que o método humano de classificagio deve estar bem mais préximo da defi-
ni¢do estrutural. Existemn vantagens e desvantagens em ambos os métodos; podemos adiantar que a
utilizagao de uma fungio de avaliagdo ¢ geralmente mais eficiente. Ndo possui entretanto, a flexi-

bilidade e extensibilidade da definigdo estrutural.

Independentemente da maneira como as classes estdo descritas, a definigdo de classes estd
relacionada ao problema da modelagem do dominio. que nio é uma tarefa trivial; Imagine estabe-
lecer valor para as caracteristicas relevantes e seus rcspectivds pesos para um determinado conjunio

C. Sen pessoas realizassem esta tarefa independentemente. poderiamos ter n diferentes fungdes
para uma mesma classe. Fazendo o mesmo para o segundo caso, poderiamos ter a omissao de al-
guns parimetros relevantes ou ao contrario, considerar caracteristicas que ndo seriam na verdade
relevantes para a classe. Por esse motivo, a idéia de produzir um programa de classificagao que
consiga desenvolver sua propria definigiio de classe é tio atraente! Esse processo de construgio de

classes denomina-se indugdo.
2.2 Aprendizagem Indutiva

A aprendizagem indutiva é caracterizada pelo uso da indugdo nos processos de classificagdo. As
técnicas ou métodos de indugio a serem utilizadas para a construgdo de classes dependem da ma-
neira como estdo descritas essas classes. Algumas técnicas utilizadas para as formas de descrigdo ja

vistas sdo:
1. Técnicas on métodos de indugdo para a descrigao por funcgio de avaliagao:
- Ajuste de coeficientes
2. Técnicas ou métodos de inducao para a descrigao estrutural:
- Programa de Aprendizagem de Winston [WINSTON 1975]
- Espacos de versdes [MITCHELL 1977, 1978]
- Arvores de Decisdo (ID3) [QUINLAN 1986]
- INNE [LiQUIERE 1990, 1992]
Uma distingio que identifica dois principais tipos de sistemas indutivos de aprendizagem
pode ser estabelecida [MICHALSK1 1983]: -

o Aprendizagem a partir de Exemplos, também chamada Aquisicdo de Conceitos. Neste
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tipo de sistema de indugdo, o sistema identifica caracterizagdes de alguns objetos (situa-
¢Oes, processos, ctc.) pré-classificados por um instrutor em uma ou mais classes (ou con-
ceitos). A hipétese induzida pelo sistema pode ser caracterizada como uma regra de reco-
nhecimento conceitual, de forma que se um objeto for reconhecido por esta regra, entao

este objeto pertence & classe ou conceito respectivo.

o Aprendizagem por Observagdo, também conhecida por Descricdo Generativa. Neste
caso, o objetivo € determinar ou estabelecer uma descrigdo geral (teoria) que caracleriza
uma colegio de observagdes. Ou seja, este lipo de sistema produz descrigdes que especi-

" ficam propriedades de objetos pertencentes a determminada classe.

Aprender a-partir de exemplos é uma drea importante e ainda bdsica da aprendizagem de
madguina, Nesta abordagem. um sisterna de aprendizagem recebe um ou mais exemplos contendo os
fatos e desempenho no dominio da aplicagio. Baseado nestes fatos, o sistema de aprendizagem ge-

neraliza declaragdes que sao independentes de qualquer exemplo individual.

Os sistemas de aprendizagem a partir de” exemplos existentes sao geralmente formados se-

gundo as seguintes suposigdes [DELGRANDE 1987]:
1. o dominio é descrito como um conjunto de atributos atémicos;
2. alguns subconjuntos finitos dos atributos atdmicos sdo dados como exemplo;

3. os exemplos sio inicialmente reconhecidos como positivos ou negativos.

A primeira suposigio é discutivel pois nao existe unanimidade na aceitagao de que o mundo
real esteja moldado em caracteristicas basicas ou elementares. Para o nosso propésito nesta disser-
tagao, porém, isto sugere a habilidade de perceber 0 mundo em termos de um vocabuldrio bisico.
Dada esta evidéncia, parece razodvel assumir que entradas para sisternas de aprendizagem a partir
de exemplos possam ser construidas a partir de um vocabuldrio de caracteristicas bésicas. Este

conjunto de caracteristicas denomina-se atributos.

A segunda e a terceira suposi¢do nao sdo tao discutiveis. Entretanto, nenhum dos sistemas de
aprendizagem existentes examinam uma questdo que ¢ fundamental: qual € a estrutura basica de
um exemplo? Invariavelmente, os exemplos sdo fornecidos como composigdes corretas das carac-

teristicas basicas. Isso porém, nem sempre condiz com a realidade.
2.3 Aprendizagem na Presenca de Ruido

O ruido pode ser definido como uma perturbagéo ou distirbio, que ocorre em geral de maneira ale-
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aéria. reduzindo ou obscurecendo a qualidade de uma determinada informagdo. No contexto da

aprendizagem de maquina a partir de exemplos, existem dois tipos de ruido:
» Ruido de Classe: Ocorre aleatoriamente alierando os valores das classes.

¢+ Ruido de Atributo: Ocorre aleatortamente alterando os valores dos atributos

Em sistemas de aprendizagem a partir de exemplos, estes erros tém sua origem fora do sis-
tema: o conjunto de objetos da amostra j& possui os erros (dados imperfeitos, imprecisos ou incoe-
rentes) tanto nos exemplos positivos como nos exemplos négativos. Em alguns casos pode haver
dados experimentais cujos atributos tenham valores com variagdes importantes (estatistica experi-
mental). Isto dificulta a tarefa de aprendizagem, pois no caso da presenca de rul'&o. um exemplo

tomado como positivo pode ser na verdade um exemplo negativo e vice-versa. Devemos entio,
- neste caso, descartar a indugao de conceitos sobre todos os exemplos positivos € nenhum negativo.
Procedendo desta maneira, um sistema de aprendizagem a partir de exeﬁplos portadores de ruido.
realizard classificagdes semn considerar o erro presente em alguns dos exemplos, na esperanga de
que estes exemplos que contenham o erro sejam, de fato, exemplos positivos da classe ou um con-
ceito aprendido. Desta maneira, este sistema teria se comportado como se tivesse ignorado os
exemplos com erro (neste caso, o ruido), ou, numa visdo mats otimista, os erros enconirados nos

exemplos nao teriam sido suficientes para descaracterizi-los.
2.4 SBL e EBL - )

Na aprendizagem a partir de exemplos, existem dois principais paradigmas. que se diferem pela

maneira como os exemplos sdo manipulados:

» Aprendizagem Baseada em Similaridades (SBL - "Similarity Based Learning"}. A
Aprendizagem Baseada em Similaridades processa dados de um conjunto de exemplos de
instdncias e de classes (ou categorias) as quais pertencem as instancias. As instncias sao
usualmente descritas em vetores de caracteristicas. Para um sistema de reconhecimento,
as classes podem ser constituidas de coisas naturais ou de conjuntos de estados do mundo
onde alguma ag@o possa ocorrer. O resultado obtido por tais sistemas é alguma represen-
tagio operacional das classes. E possivel entdo decidir a qual classe pertence uma nova
instincia a partir de um procedimento bem formado, da descrigdo aprendida e desta nova
instincia. Isto é feito através do exame das caracteristicas comuns e distintas dos ele-

mentos do conjunto de treinamento. Ex: ID3 [QuINLAN 1983] e Espago de Versdes

[MITCHEL 1977].

¢ Aprendizagem Baseada em Explicagao (EBL - "Explanation Based Learning"). Em
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contraste a2 SBL, que utiliza vérios exemplos de treinamento e aprende com base nas re-
gularidades (ou similandades) encontradas, a aprendizagem baseada em explicagio, ou
EBL. {DEJONG 1986; MITCHEL 1986] parte do principio que se pode aprender bastante a
partir de um unico exemplo. Nesta abordagem, a aprendizagem ¢é realizada a partir de um
unico exemplo de treinamento, de uma descrigio de alto nivel sobre o objetivo da apren-
dizagem (conceito-objeto), de uma descrigio sobre os conceitos utilizaveis (Criténos de
operacionalidade) e de um conjunto de regras que descrevem relacionamentos entre ob-
jetos e agdes em um dominio (Teoria do Dominio). Utilizando estas informagdes, EBL
elabora uma generaliza¢io do exemplo de treinamento. Esta generalizagao deve ser sufi-
ciente para‘descrever o conceito objeto e deve seguir sempre os critérios de operacionali-
dade, que funcionam como uma explicagdo do que deve ser feito. Isto € sempre usado no
contexto de sistemas solucionadores de problemas onde cada sessdo de resolugdo de pro-

blema gera uma explicagio que justifica a resposta para a questdo. - -

2.4.1 Aprendizagem Baseada em Similaridade x Aprendizagem Baseada em Explica-

cao

Vamos agora enumerar alguns pontos que diferenciam as abordagens SBL ¢ EBL.

Normalmente um programa de aprendizagem baseado em SBL requer um conjunto de trei-
namento substancialmente grande (Embora existam abordagens de SBL utilizando conjuntos pe-
quenos [WEIss 1978]). Quanto maior este conjunto, mais refinada serd a aprendizagem [RICH 1994).
Considera-se que a generalizagio de similaridades leva a conceitos que podem ser aplicados em um
novo problema. Usualmente, o processo de aprendizagem nio utiliza qualquer conhecimento rela-

cionado com o dominio para supervisionar ou guiar sua operagao.

Ao contrario dos SBL, os sistemas baseados em explica¢do utilizam um tnico exemplo,
constréem uma explicagdo sobre como os védrios componentes se relacionam entre si e entdo gene-
ralizam as propriedades de varios componentes do exemplo enquanto a explicagdo permanecer va-
lida. Podemos considerar que um sistema deste tipo exige um grande conhecimento do dominio da

aplicagdo, o que geralmente minimiza a necessidade da aprendizagem.

Estas duas abordagens nao sio necessariamente exclusivistas. Existem sistemas que combi-
nam EBL com SBL. O sistema de aprendizagem OCCAM [MEEHAN 1987] por exemplo, generaliza
uma descri¢do conceitual a partir de vdrios exemplos (caracteristica SBL}), utilizando um mecanis-

mo de explicagio para valid4-la (caracteristica EBL).
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2.4.2 Aprendizagem a partir de exemplos

A aprendizagem a partir de exemplos € um caso especial da aprendizagem por indugio. Neste tipo
de aprendizagem, ¢ dado um conjunto de exemplos e contra-exemplos de um conceito. O aprendiz
induz a descrigao de um conceito geral que descreve todos os exemplos positivos € nenhum dos
exemplos negativos. A quantidade de inferéncia realizada pelo aprendiz é bem maior que a da
aprendizagem por instrugao, na qual nenhum conceito geral € fomecido pelo instrutor, e € maior

ainda que na aprendizagem por analogia. onde nenhum conceito similar € fornecido como “raiz”.

A aprendizagem a partir de exemplos pode ser caracterizada de acordo com a fonte dos

exemplos:

» A fonte é um instrutor. Neste caso. a fonte ja conhece o conceilo e gera sequéncias de
exemplos deste conceito para o aprendiz; sio escalhidos inicialmente, exemplos conside-
rados os mais Uteis possiveis, ou os mais relevantes. Se o instrutor conhece ainda o estado
atual do aprendiz, os exemplos podem ser selecionados de maneira que a convergéncia

para os conceitos a serem ensinados seja melhorada.

¢ A fonte ¢ o proprio aprendiz. Neste caso, o aprendiz tem consciéncia do seu estado de
conhecimento, mas ndo conhece o conceito a ser adquirido. O aprendiz gera entdo instin-

- cias deste conceito, utilizando uma base de informagdes que ele acredite serem necessari-
as para discriminar entre as possiveis descrigdes do conceito. Essas instdncias sao emtao
classificadas como instdncias positivas ou negativas do conceito. para isso, © aprendiz
deve recorrer ao auxilio de uma entidade externa, pois como ele ndo conhece o conceito,

deve interrogar algném que o conhega.

s A fonte é 0 ambiente externo. Neste caso, o processo de geragio dos exemplos é opera-
cionalmente aleatdrio, pois o aprendiz deve basear-se em observagdes relativamente nao

controladas.

Podemos ainda caracterizar esta aprendizagem considerando o tipo de exemplos apresenta-

dos ao aprendiz:

» Apenas exemplos positivos estdo disponiveis. Os exemplos positivos fornecem as ins-
thncias do conceito a ser adquirido. Eles ndo fornecem informagdes para a prevengdo do
problema da generalizagdo em larga escala do conceito inferido. Neste tipo de situacio,
este problema pode ser evitado usando a minima generalizagio necessdria, ou entdo utili-

zar um conhecimento previamente adquirido sobre o dominio (restrigdo da inferéncia).

» Exemplos positivos e negativos estio disponiveis. Nesta situagio, os exemplo positivos
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forcam a generalizag@o e os negativos possibilitam evitar a generalizagao em larga escala.

2.4.3 Aprendizagem Incremental e Aprendizagem Nao-Incremental

A aprendizagem a partir de exemplos pode utilizar basicamente dois tipos de conjuntos de exem-

plos de treinamento (dominio):

» Estatico. no qual o método de aprendizagem utiliza apenas um unico conjunto de treina-

mento, que € fixo, invaridvel, e

Dinamice. no qual o método utiliza diferentes conjuntos de treinamento, que apresentam

alteragdes a cada vez que sao utilizados.

Podemos intuitivamente deduzir que a aprendizagem realizada sobre dominios dinamicos é

bem mais abrangente e complexa. Vamos agora considerar o seguinte problema. Suponhamos que

tenhamos gerado uma determinada base de conhecimento a partir da aprendizagem realizada sobre

um determinado conjunto de treinamento, € agora desejamos apresentar_novos exemplos para enri-

quecer a nossa base de conhecimento existente: Temos duas possibilidades, defimidas pelo algorit-

mo de apresentagio de exemplos:

Nao-Incremental. Neste caso, a base de conhecimento existente € descartada i medida
em que novos conjuntos de treinamentos s3o apresentados. Os conjuntos de treinamento
sdo formados pelos exemplos ji processados e também pelos novos exemplos, como
mostra a fig. 2.1. Aparentemente, este algoritmo nio é muito eficiente, pois terd que rea-
prender muitas das coisas que ja havia aprendido. Veja por exemplo, o caso de apresen-
tarmos um novo conjunto de exemplos de tamanho muito reduzido: o algoritmo construi-
ria uma nova base de conhecimento quase idéntica a anterior. Alguns autores chegam a
afirmar que o uso deste algoritmo torna-se invidvel quando se utiliza umn grande e diversi-

ficado nimero de exemplos {MICHALSK1 1985].

Incremental. Nesta situagdo, o conjunto de treinamento € apresentado juntamente com a
base de conhecimento j4 existente. Desta maneira, existe o incremento da base de conhe-
cimento a partir das novas observagdes notadas no novo conjunto de treinamento apre-
sentado como mostra a fig. 2.2. Um sistema que utilize este algoritmo deve formar uma
ou mais hipdteses do conceito (ou conceitos) consistentes com os dados disponiveis, €
subsequentemente, refinar a hipétese apds considerar exemplos adicionais. Esta aborda-
gem € bastante interessante, pois permite a utilizagao de conceitos parcialmente aprendi-

dos e permite ao instrutor focalizar sobre os aspectos basicos do novo conceito antes dos

aspectos menos importantes.
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Fig. 2.1 - Algoritmo Nio-Incremental
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Algoritmo Base de
Incremental :Vr\ Conhecimento

Fig. 2.2 - Algoritmo Incremental

Curiosamente, considerando o modo humano de aprender, anilises de desempenho mostram
que os algoritmos nio-incrementais s3o, na maioria das vezes, mais eficientes que os algoritmos
incrementais; para um dnico processamento utilizando dominios estiticos ou dinémicos, os algo-
ritmos incrementais sao mais eficientes que os ndo-incrementais; a partir do segundo processa-
mento, os algoritmos incrementais sio mais eficientes sob certas situagdes utilizando dominios di-

nimicos, mas de maneira geral os ndo-incrementais sdo mais eficientes [BEZERRA 1995].

2.5 Aspectos importantes da aprendizagem a partir de exemplos

O processo de aprendizagem indutiva pode ser visto como uma busca por descrigdes gerais plausi-
- veis (afirmagdes indutivas) que generalizem a informagio inicial fornecida e sejam iteis para pre-
dizerem novas informagdes. Para que um programa de computador formule tais descrigdes, uma
linguagem de descrigio apropriada deve ser utilizada. Para qualquer conjunto de informagao de
entrada ¢ para qualquer linguagem nio trivial de descrigdo, pode ser formulado um ndmero consi-

derdvel de afirmagdes indutivas. Estas afirmagdes formam um conjunto de descri¢des parcialmente
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ordenadas de generalidade relativa [MITCHEL 1977). Os elementos minimos desse conjunto sio as
descri¢des mais especificas das informagdes de entrada na linguagem dada, e os elementos méxi-
mos sio as descrigdes mais gerais destas informagdes. Os elementos desse conjunto podem ser ge-

neralizados a partir das descrigdes mais especificas e repetidamente, aplicando regras de generali-

zagdo para descrigdes mais gerais.

Para ver a indugio como uma busca através de um espago de descrigdes generalizadas, os

seguintes aspectos da aprendizagem devem ser considerados:

¢ Representacio. Que linguagem de descrigao é empregada para expressar os exemplos
inicialmente apresentados e formular afirmagdes indutivas? Quais sdo as possiveis formas

de afirmagdes que um método pode aprender? Que operadores sao utilizados para estas

formas? , ’ -

» Tipo de descrigio procurada. Para qual propésito estdo sendo formuladas as afirmagdes

indutivas? Que soposigbes o método de indugiio faz sobre o processo subjacente que gera

a informagio?

¢ Regras de generalizagdo. Que tipo de transformagdes sio realizadas sobre as informa-

¢Oes inicialmente apresentadas e as descrigdes intermediarias?

e Indugdo Construtiva. O processo de indugao muda o espago de descrigdo? Ou seja, pro-

duz novos descritores que n3o estavam presentes nos eventos inicialmente apresentados?

e Estratégia de Controle. Qual € a estratégia usada para busca no espago de descrigio?

Orientada a dados, crientada a modelos ou mista?

o Abordagem geral ou especifica. O método é orientado para resolver uma classe geral de

problemas ou para resolver problemas de um dominio especifico?

2.6 Exemplos de programas de aprendizagem estrutural a partir de

exemplos

Apresenta-se a seguir, uma breve descrigao de alguns dos principais programas de aprendizagem a

partir de exernplos que utilizam descrigdo estrutural.

2.6.1 O Programa de Aprendizagem Estrutural de Conceitos de Winston

Patrick Winston é considerado um dos pioneiros em aprendizagem de mdquina a partir de exem-

plos. Ele desenvolveu um programa cldssico de aprendizagem estrutural de conceitos com as ca-
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racteristicas mostradas na Tab. 2.1 [WINSTON 1975]:

Dominio Mundo dos blocos

Meta Construgdo de representagoes das definigoes de conceitos no mun-
do dos blocos

Estrutura do conhecimento  Redes semdénticas [QUILLIAN 1966)

Ponto principal Aprendizagem de conceitos, analisando as diferencas que aparece
numa segiiéncia de observagdes sobre a estrutura de objetos que
sdo instdncias ou aproximagées do conceito a ser aprendido.

Técnica Procedimentos que aprendem descrigées de classe de exemplos po-
© sitivos e exemplos negativos '

Heuristicas Convengées implicitas entre o instrutor e o aprendiz

Tab. 2.1 - Caracteristicas do Programa de Aprendizagem de Winston

O programa de Winston aprende conceitos estruturados, como por exemplo, 0s conceitos
cldssicos de "casa", "tenda” e "arco”. Nessa abordagem. podem ser considerados come portadores
de ruido, exemplos definidos em termos de "erros por pouco” e de “aproximagdes” (Fig. 2.3) para

cada conceito. Aproximagdo é um objeto que, apesar de nao ser uma instincia do conceito em

questao, apresenta uma forte semelhanga com 0 mesmo. -

Conceito Erro-por-Pouco

Cors /O

Tenda

o | =2 £

Fig 2.3 - Conceitos do mundo dos blocos

A descri¢io em redes seménticas € bastante simples. Cada nodo da rede representa um con-
ceito componente da estrutura; os arcos ou setas indicam a relagdo que existe entre os nodos. Na
fig. 2.4 € apresentada uma rede seméntica representando o conceito de “casa”. A relagdo "E_um” €

uma relagdo especial; ela indica a classe a qual pertence o componente da estrutura.
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A
Composto_de Composto_de
B Sustentado_por . C
E-um E_um
Cunha ) Bloco

Fig. 2.4 - Rede semantica para a descri¢io estrutural de "casa” )

2.6.1.1 Abordagem bisica do programa de Winston
O programa inicia com uma descrigio estrutural de uma instancia conhecida do conceito, chamada
descricdo inicial. A definigio do conceito jd é ligada a esta primeira descrigao. Durante a aprendi-
zagem, a descrigfo inicial é aumentada através da apresentagao de novas instincias, que fornecem
cada uma informagbes que indicam quais vinculos sio importantes. A descrigdo aumentada € cha-
mada modelo evoluido. As informagdes fornecidas pelas outras instiancias conhecidas do conceito

modificam a descrigdo inicial a partir de duas operagdes:

¢ Generalizagdo por inclusdo. Esta operagio ocorre quando é apresentada uma instincia
cuja descrigdo € um exemplo auténtico do conceito, mas um de seus componentes nao
consta no modelo evoluido. Nesse caso, o modelo é aumentado para que possa ser gene-
ralizado também para essa nova instincia. Um modelo é denominado pobre quando apre-
senta um baixo nivel de generalizagio, a exemplo de quase todas as descrigdes iniciais.
Um modelo € dito ser rico quando alcanga um nivel aceitdvel de generalizagdo. A caracte-

rizagdo da aprendizagem se da pelo gradual enriquecimento do modelo.

s Generalizagiio por restrigdo: Esta operagdo se da quando no Jugar de uma instancia do
conceito apresenta-se ao sistema uma aproximagdo ou erra por pouco. Uma vez verifica-
da a diferenga, ao invés de expandir o modelo para suportar a nova instncia, restringe-se

a defini¢do para que a diferenca detectada seja especificamente excluida do modelo.

2.6.1.2 Exemplo do pregrama de Winston

Observemos o seguinte exemplo. Vamos sttpor que apresentamos ao programa a descrigdo estrutu-

ral do conceito de um arco, conforme descrito na fig 2.5a. Inicialmente, essa descrigéo € tomada
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como a descrigdo do conceito, trata-se de um modelo pobre, por tratar-se evidentemente de um
modelo resultante de uma tinica entrada. Vamos agora supor que uma owutra instancia seja apresen-
tada. e que sua descrigao corresponda a da fig. 2.5b: obs_erve que a unica diferenga reside na especi-
ficagio do componente "C"; no primeiro caso, tratava-se de um bloco, e agora, trata-se de uma cu-
nha. Ambas as descrigdes sao, com efeito, exemplos do conceito arco. O que o programa faz ¢ au-
mentar o modelo para admitir a nova descrnigio. Como o programa aumenta o modelo? Ele pode

simplesmente bifurcar o nodo "C", criando um novo arco para "Cunha“, associando uma fungao

"OU", da seguinte maneira:

E-um E-um

Bloco ' . Cunha

O programa pode opcionalmente, apresentar uma solu¢do mais elegante, acompanhado a hie-
rarquia dos elementos "bloco” e "cunha", e em encontrando, assumir este componente, COMoO Mos-
tra a fig. 2.5¢, que encontrou a hierarquia "objeto” que inclui ambos. Esta operagio é um exemplo
da generalizag@o por inclusdo. Neste ponto, o modelo ja estd um pouco mais rico. podendo reco-
nhecer exemplos mais complexos que o primeiro, Observe que se a solugio for aplicada, o progra-
ma reconhecerd como um arco qualquer estrutura que possua dois blocos e tenha alguma coisa que

pertenga a classe "objeto" sobre estes blocos.

Agora suponhamos que a préxima entrada seja uma aproximagao, como a mostrada na fig.
2.3. O programa identifica a diferenga entre o modelo evoluido atual e a nova entrada, retornando a
relacio entre os componentes "B" e "D": Os mesmos possuem a relagio "toca”, que difere do mo-
delo evoluido, onde esta relagio é "ndo-toca”, como a entrada representa uma aproxtmagao ou erro
por pouco, o modelo deve ser modificado para ndo acatar este tipo de relagao entre os componentes
“B" e "D", identificada como a restrigdo do modelo. Isto & feito, enfatizando a relagao ja existente

"nio-toca”, modificando a mesma para "necessariamente-ndo-toca”.
2.6.1.3 Problemas relacionados com a abordagem de Winston

A abordagem de Winston apresenta alguns inconvenientes, a saber:

O instrutor tem que guiar o programa de aprendizagem, certificando-se de que as repre-
sentagdes sejam suficientes e provendo nio sé exemplos positivos, mas também exem-

plos negativos e aproximagdes.
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Composto_de Composto_de
E-um =.um
Blnco ¢ » Rinco
A esaquerda de
A_direila_de
Nio_toca
Fig. 2.5.a - Rede semantica para a descrigio estrutural de "arco”
Composio_de A Composlo_d-c
E-um Composto_de E-um
Bloco rt— B stentado_por D Bloco
C ustentado_por
k‘;‘-um
Cunha
A_esquerda_de
A_direita_de
Niao_toca
Fig. 2.5.b - Rede semantica para a descrigao estrutural de "arco”
Composto_de A Composto_de
_um Composto_de E-um
Bloco — B stentado_por D » Bloco
C ustentado_por
&E.-urn
) Obieto Obieto
A_esquerda_de /
Bloco Cunha

A_direita_de

Nio_toca

Fig. 2.5.c - Rede semantica para a descrigdo estrutural dos arcos A e B
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o A seqiiéncia de exemplos deve ser cuidadosamente escolhida. O ideal € construir a des-
crigdo inicial do modelo a partir de exemplos positivos e de maneira que os exemplos
apresentados posteriormente sejam estruturalmente mais complexos que os antecedentes.
Se o modelo inicial for construido a partir de uma aproximagio, e os exemplos subse-
quentes nao forem bem selecionados, o modelo resultante apds estes primeiros exemplos
poderd ser desinteressante, baseando-se mais nas exce¢des que nas similaridades (classi-

ficagdo por excegao).

2.6.2 Espaco de Versoes i

Um outro programa clissico de aprendizagem de conceitos a partir de exemplos com representagao
‘estrutural foi criado por Tom Mitchel [MiTcHEL 1977]. O objetivo € idéntico ao programa de
Winston: produzir uma descrigdo generalizada do conceilo que seja consistente com todos os
exemplos positivos e nenhum exemplo negativo. A diferenga principal é que o programa de Wins-
ton desenvolvia o modelo evoluido, que é, como vimos, uma generalizagao que consistia pum dnico
modelo do conceito. O programa de Mitchel knéo gera um Unico modelo: ele constréi um conjunto
de descrnigdes possiveis, desenvolvendo esse conjunto @ medida em gque novos exemplos e contra-

exemplos do conceito vio sendo apresentados. Suas principais caracteristicas estdo resumidas na
Tab. 2.2,

O "Espaco de versdes” admite diferentes linguagens de representagio, sendo que linguagens
baseadas em frames s3o as que melhor se prestam para este fim. Os frames sao ferramentas simpli-
ficadas de representagio de conhecimento; um frame que descreve um automdvel podena ter o se-

guinte aspecto [RICH 1991]:

Carro [#01]
Origem: Brasil
Fabricante: Gurgel
Cor: Vermelho
Ano/Modelo: 1990
Tipo: Econdmico

Os frames ou "escaninhos" podem ser vistos como os locais apontados ou rotulados por cada
itern componente de um carro nesta estrutura, onde se possa atribuir um valor. Por isso 0 nome es-

caninho.
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Meta Construir representacdes das defini¢bes de conceitos

Técnica Manter um conjunto de possiveis descri¢bes e evoluir aguele conjunto ao pas-
50 que novos exemplos e aproximacées sdo apresentados. Alguns previnem

modificagdes enganosas seguindo cada interpretacdo porquanto permanegam
vidveirs.

Restrigdes Hd um nimero fixo de arributos e um modelo de caracterizagéo de classe pode
ser expresso como uma combinagdo de valores para aqueles atributos.

-Ponto principal A aprendizagem pela adminisiragdo de modelos miltiplos. Conceitos podem
ser determinado instdncia a instdncia, sem a necessidade de examinar instdn-
cias de treinamento passadas ou descrigbes de conceilo previamente rejeita-

das.

Heuristica Restrigdes sdo exatas e garaniem fazer o algoritmo convergir para uma solu-
gdo, assim a busca heuristica ndo é empregada.

Tab. 2.2 - Caracteristicas do Espago de Versoes

Suponha agora que cada frame possa admitir apenas os seguintes valores:

Origem: {Brasil. Italia, E.U.A., Inglaterra, Alemanha, Japiio}
Fabricante: {Gurgel, Ford, Ferrari, Lotus, BMW, Mercedes, Toyota}
Cor: {Vermelho, Azul, Verde, Branco)

Ano/Modelo: {1990, 1991, 1992, 1993, 1994, 1995)

Tipo: {Econdmico, Luxo, Esportivo, Utilitdrio}

A escolha dos frames e de seus valores é chamada fendéncia, porque "forgam” a aprendiza-

gem sobre um determinado conceito.

No programa de Mitchel, os conceitos podem ser definidos em termos de frames e valores
associados; por exemplo: o conceito de "Carro Econdmico Japonés” pode ser representado da se-

guinte maneira:

Carro [Econdrmico Japonés]

Origem: Japdo
Fabricante: X1
Cor: X2
Ano/Modelo: X3
. Tipo: Econdmico e .

Podemos notar que essa representagio permite construir uma ordem parcial dos conceitos,
como mostra a Fig. 2.6: Esta ordenagio, seja parcial ou completa, recebe o nome de espago de con-
ceitos. Note que no topo deste espago de conceitos esto apenas varidveis, que chamaremos descri-
gdo nula ou hipdtese nula, e representard qualquer poss:’vel"instﬁncia. Na sua base, encontram-se

elementos com a descrigio completa, que ndo contém nenhuma varidvel e representam todas as
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possiveis instincias de treinamento. Esta representagio pode ser ilustrada como mostrado na Fig.
2.6. -

Origem: X1
Fabricanie: X2
Cor: X3
Ano/Modelo; X4
Tipo: X5
Origem: Japio Origem: Brasil Origem: X1
Fabricante: X2 Fabncante: X2 Fabncante: X2 |
Cor: X3 Cor: X3 Cor: X3 [ mmerereee
Ano/Modelo: X4 Ano/Modelo: - X4 Ano/Modelo: X4
Tipo: X5 Tipo: Econdmico Tipo: Luxo
Origem: Japao
Fabnicante: X2
Cor; - X3
Ano/Modclo: X4
Tino: Luxo
Ongem: Japac
Fabricante: Toyota )
Cor; Verde -
Ano/Modela: 1995
Tipo: Luxo

Fig. 2.6 - Ordem parcial associada aos conceitos

O triangulo apresentado na Figura 2.7 delimita uma regidio chamada espago de conceiros,
onde se encontram todas as possiveis descrigdes do conceito-objeto, ou seja, o conceito que se pro-
cura aprender. No topo do tridngulo, fica a hipStese nula; na sua base, os exemplos de treinamento
vistos até entdo. O tridngulo € cortado por duas linhas que delimitam o espago segundo a ordem de
abrangéncia da descrigio conceitual; quanto mais abrangente ou genérica, mais préximo do topo do
tridngulo (regido G); quanto mais especifica, mais préxima da base do tridngulo (regido E). Entre
essas duas regides, encontra-se © espago de versdes, onde se localiza o maior conjunto de descri-
¢bes consistentes com todas as instincias de treinamento j4 vistas. Dada a estrutura da fig. 2.5(a),
podemos ver que mesmo antes da apresentagdo de qualquer exemplo, o conceito-objeto estd em
algum lugar do espago de conceitos. Em um caso extremo, quando a descrigdo que representa o
conceito-objeto admite todas as instincias, entdo a definigdo do conceito é a hipétese nula, pois é a

defini¢o que vale para todas as instincias; qualquer outra teria uma ou mais varidveis (escaninhos)
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preenchidas, o que implicaria numa redug3o ou filtragem do espago. Geralmente, o conceito-objeto

procurado encontra-se em algum lugar entre os dois extremos (regiao V). -

O principio de funcionamento € simples. Considere a instancia de treinamento positival+e a
instincia de treinamento negativa I-. Temos que I+ T E TeI- T = G T. Isto é, sempre que se
apresentem exemplos positivos, o conjunto E deve tornar-se mais genérico para absorver cada novo
exemplo; cada vez que se apresentem exemplos negativos, o conjunto G torma-se mais especifico.
A medida em que novos exemplos positivos e negativos vao sendo apresentados. E e G tendem a se
aproximar, convergindo para a redugio do espago de versoes, o que significa a redugao da faixa de
hipdteses, que poderd ser reduzida para conler uma Unica descrigdo do conceito. O algoritmo para

efetuar esta redugiio do espago de versdes é chamado eliminacao de candidatos e funciona como

mostrado a seguir.

2.6.2.1 Abordagem basica do programa de Mitchel

Considere o seguinte problema: "Gerar uma descrigio do conceito que seja consistente com todos

os exemplos positivos e nenhum exemplo negativo”. O algoritmo procede da seguinte maneira:

>«
>

Fig. 2.7 - Espago dos Conceitos e das Versoes

1. Inicializa-se o conjunto G para conter todas as varidveis caracteristicas ChipGiese

nula);

2. Tnicializa-se o conjunto E para conter o primeiro exemplo positivo;

3. Apresenta-se um novo exemplo;

_ 8e for Positivo:

+ Remove de G qualquer descrigio que nio aceite o exemplo;

L». Atualiza E para conter o conjunto mais especifico de descri¢bes que aceite o exem-
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plo e o préprio conjunto E.
Se for Negativo:
- Remove de E qualquer descri¢do que aceite o exemplo apresentado;
- Atualiza G que passa a conter o conjunto mais genérico de descrigdes.
4. Compare os conjuntos E e G;
Se E = G e ambos contém apenas uma descrigdo:
- Pare e Retome com a descrigdo — ela representa o conceito procurado!-

Se E # G e ambos contém apenas uma descrigdo: B

- Pare - os elementos apresentados no treinamento eram inconsistentes e nao foi

- gerada nenhuma descrigdo

Se E ¢ G contém mais que uma descrigio, ainda ndo houve a convergéncia - Des-

via-se para o passo # 3.

2.6.2.2 Resumo das propriedades

A abordagem de Mitchel apresenta as seguintes caracteristicas:

e todas as descrigdes de conceito que sao consistentes com todos os exemplos de treina-

mento sio encontradas;
» 0 espago de versdes resume as interpretagdes alternativas dos dados observados;

» os resultados sdo independentes da ordem na qual as instdncias de treinamento sio apre-

sentadas;
e cada instincia de treinamento s6 € examinada uma nica vez,

e ndo é necessdrio reconsiderar hipéteses descartadas. A representagio de conjuntos limites

para o espago de versdes € tanto compacta como facil de atualizar;
e ¢é compacto pois ndo se armazena toda descrigdo de conceito explicitamente no espago;

o & de ficil atualizagdo, visto que definir um novo espago corresponde a mover um ou am-

bos os limites
2.6.2.3 Problemas relacionados .

A abordagem de Mitchel apresenta alguns inconvenientes, dentre eles:



Capitulo 2 - Aprendizagem Estrutural 53

¢ 0 algoritmo demanda grandes exigéncias espaciais (grande quantidade de memdria), pois

implementa umna busca exaustiva em amplitude;

dados incompativeis (ruido), podem fazer o algoritmo “podar" prematuramente, o con-
ceito alvo do espago de versao, fazendo com que o conjunto G atinja um nivel tio alio de

especializagio que o espago de versdes fique vazio;

a aprendizagem dos conceitos disjuntivos dd margem a generalizagdes desinteressantes.
Por exemplo, se quisermos aprender 0 conceito "carro europeu”. a generalizagdo resul-

tante sobre os fatos "Alemanha”. "Itilia" e "Inglaterra” seria "qualquer origem”. Com

1580, um carro japonés seria indevidamente reconhecido pelo algoritmo.

2.6.301D3

O programa "I1D3" [QuUINLAN 1986] utiliza uma representagio de conceitos em estruturas denomina-

das dnores de decisdo. Numa drvore de decisio, um objeto pertencente ao conceito pode ser iden-

tificado com o percurso a partir da rafz da drvore, até que seja alcangada uma folha. O percurso é

feito respondendo as perguntas em cada nodo, cuja resposta € um caminho derivado desse nodo.

O algoritmo 1D3 aprende, construindo uma arvore de decisdo a partir de atributos e valores

dos objetos. Uma drvore de decisdo que identifica uma fruta é mostrada na fig. 2.8. Vamos analisar

como esta arvore de decisio foi gerada, acompanhando o algoritmo para o exemplo dado.

Algoritmo para a construg@o da drvore (ID3):
1. Descrever todos os objetos em termos dos seus atributos;
2. Repetir até que todos os objetos estejam divididos em atributos simples ...
Tomar um atributo; '

Dividir os objetos, segundo a presenga ou auséncia deste atnbuto.

De acordo com © nosso exemplo, temos os seguintes objetos ¢ seus atributos:

Laranja: redonda, alaranjada, macia
Maga: redonda, verde, macia
Péssego: redonda, pelugem
Maracujé: redonda, amarela

Banana: amarela, comprida

Péra: verde, ovalada



Capitulo 2 - Aprendizagem Estrutural

Laranja
fmacia ]

Banana
{comprida ]

Péssego

Péra
[verde )
{ovalada)

[macia]

Maracuji

[amarcla]

Fig. 2.8 - Arvore de decisio para identificar frutas
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Toma-se o atributo "redonda” e seleciona-se os objetos que possuem € 0s que nao possuem

este atributo. Derivamos duas listas: Objetos que possuem aquele atnbuto e Objetos que nio possu-

em aquele atributo.

Repetimos o procedimento para todos os demais atributos. Deve ser observado que existem

outras possibilidades de combinagido (4rvores diferentes), em fungao da ordem em que os atributos

sdo considerados.

A partir da 4rvore de decisio finalizada, é possivel construir regras SE-ENTAQ para cada

objeto pertencente a Arvore, percorrendo a drvore desde a raiz até a folha contendo © objeto. A lista

de regras associadas & arvore do exemnplo apresentado é:

SE REDONDA [SIM] E ALARANJADA [SIM] ENTAO LARANJA

SE REDONDA [SIM] E ALARANIADA [NAO) E VERDE [SIM] ENTAO MACA
SE REDONDA [SIM] E ALARANIADA [NAO] E VERDE [NAQ] E PELUGEM [SIM] ENTAO PESSEGO -

SE REDONDA [SIM] E ALARANIADA [NAO] E VERDE [NAQ] E PELUGEM [NAQ] ENTAO MARACUIA

SE REDONDA [NAQO] E AMARELA [SIM] ENTAQ LARANIA
SE REDONDA [NAO] E AMARELA [NAO] ENTAO PERA
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2.6.3.1 Abordagem basica do ID3

O ID3 constréi arvores de decisdo, preferindo drvores simpleé as complexas, a partir de um con-
Junto de exemplos de treinamento, escolhidos de maneira aleatéria; esse subconjunto da amostra de
treinamento € chamado janela. O ID3 constrdi para a janela uma 4rvore de decisdo que classifica
corretamente todos os seus exemplos. A partir desse ponto, o ID3 testa a 4rvore gerada, tentando
classificar os elementos da amostra que estavam fora da janela. Caso consiga classificar a todos, o
algoritmo pdra (coincidentemente, escolheu um conjunto inicial bastante representativo); caso con-

tririo, ele acrescenta os exemplos de treinamentos ndo classificados aos ja contidos na janela, re-

constréi a arvore de decisdo e continua o processo, até que a janela classifique todos os exemplos

da amostra. . }

2.6.3.2 Vantagens e desvantagens do ID3

O algoritmo proposto por Quinlan apresenta vantagens e desvantagens que podem ser encontradas
com maiores detathes em Mongiovi [MoNGIovi 1993) e Gaines [GAINES 1993]. Dentre as principais

vantagens do algoritmo podemos enumerar as seguintes:
¢ Mais eficiente que o espago de versdes, para espagos conceituais grandes;
e £ muito ripido.
Dentre as desvantagens.. citamos as mais importantes:
e A representagdo ndo é boa para andlise humana, principalmente em drvores grandes;
e Nio ¢ indicada para objetos portadores de ruido;

» O conhecimento fica pulverizado por toda a 4rvore, ficando as informagdes relevantes

para uma classificagdo subordinadas a condigbes por vezes irrelevantes;

¢ A auséncia de valores nos atributos dos exemplos traz problemas importantes ao algorit-

mo;

* Pouca resisténcia ao ruido.

2.6.4 O INNE

M. Liquitre [LIQUIERE 1990, 1992] concebeu o método de aprendizagem INNE ("Induction in Ne-
tworks"), capaz de, a partir de um conjunto formado por objetos que sdo exemplos ¢ contra-

exemplos de um conceito, gerar como resultado dois conjuntos: um de assimilagdo, gerado a partir
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de toda a amostra e que representa uma interpretagdo geral de todos os objetos presentes na mesma,

e um de discriminagdo, que representa uma interpretagio que distingue entre exemplos e contra-

exemplos. A tabela 2.3 resume suas principais caracteristicas.

Meta Construir a representacdo genérica de um conceito a partir de exemplos e
contra-exemplos de instdncias deste conceito

Técnica Busca das similaridades em conjuntos de grafos conceituais chamados Exem-
" plos e Contra-Exemplos, verificando critérios restritivos de validade majoritd-

ria
Restri¢des Hd um nimero fixo de atribwos e um modelo de caracterizacdo de classe pode

ser expresso como uma combinagdo de valores para aqueles atributos.

Ponto principal A aprendizagem admite objetos portadores de ruidos; O resultado da aprendi-

zagem pode ser interpretado em termos gerais sobre a amostra, ou admitindo
apenas os exemplos sem ruido

Heuristica Restrigbes sdo definidas pelo usudrio que deve possuir um bom conhecimenio
do dominio '

Tab. 2.3 - Caracteristicas do INNE

O problema pode ser visto como segue: Sendo um conjunto E de grafos conceituais ditos
exemplos e C um outro conjunto de grafos ditos contra-exemplos, encontrar um conjunto de classes

de equivaléncia tal que os grafos dessas classes sejam fatos majoritariamente validos sobre a

“amostra <E.C>.

Tomemos o exemplo cléssico da aprendizagem do conceito arco a partir de uma amostra,
considerando os objetos mostrados na fig. 2.9, onde podemos identificar trés exemplos e um con-
tra-exemplo (portador de ruido) deste conceito. A representagdo desses objetos como grafos con-

ceituais é mostrada na fig. 2.10
2.6.4.1 Abordagem basica do INNE

O método consiste nos seguintes passos. Inicialmente, constréi-se uma classe de equivaiéncia com-
posta de caminhos de comprimento O (relagdes e conceitos) presentes na amostra. Para exemplifi-
car este primeiro passo, vamos considerar a amostra apresentada na Fig. 2.10. Um critério de vali-
dade é inicialmente estabelecido; podemos estabelecer neste exemplo, como critério de validade,

considerar apenas instancias de classe que ocorram em mais de 2 exemplos da amostra, teremos o

seguinte resultado:
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Ep = {«é-um>, <forma-estdvel>, <objelo>, <status>, <deitados, <de-pé>, <esquerda>,
<bloco>, <sobre>}
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Exemplo 1

Exemplo 2

T

Excmplo 3 Contra-Exemplo 1

Fi

({ Q

. quadrado 4@1 forma-csuivel
[

fonm-estdvel
¥,

bloco

: dedado

2.9 - Amostra formada por 3 exemplos e 1 contra-exemplos de arco.

! retingolo forma-estdvel |

Ex3
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Fig. 2.10 - Representagio da amostra de arco em grafos conceituais.

Os conceitos quadrado, oval, tridngulo, retingulo e forma-instdvel nio sdo selecionadas pois
s aparecemn uma Unica vez. A partir desse primeiro conjunto, so construidas classes mais especi-
ficas. Assim, a classe composta de caminhos de comprimento 1 (E;) é definida pela concatenagao
dos caminhos que compdem E,,. Considerando sempre o critério de validade, tem-se:
E| = {<é-um,forma-estdvel>, <é-um,bloco>, <forma-estdvel é-um> ,<objeto.é-um>,

<objelo,status>, <objcto.sobre>, <objeto.esquerda>, <status.de-pé>,
) <status.deitado> <esquerda.objeto>, <sobre,objeto>}

- A partir de E|, construimos a classe de equivaléncia £,,,= E>.

E» = {<é-um.forma-estdvel é-um>, <forma-estavel.é-um.bloco>,
<ohjeto.é-um. forma-cstdvel>, <objeto.status.de-pé>. <objeto status.deitado>, -
<obhjeto.sobre.objeto>, <objeto,esquerda.objelo>, <esquerda,objeto,é-um>,
<esquerda,objeto,status>, <sobre,objelo.é-um>, <sobre.objcto,status>,
<sobre,objeto,esquerdas }

Esse processo continua até que E, seja vazio. No final retiram-se de E, os caminhos que nio
iniciem por conceitos e sdo retidos apenas os caminhos de comprimento { a partir dos quais ndo se

gerou nenhum outro caminho de comprimento i+2.

O resultado final obtido por esse método é:

E., = | <objeto.é-um,{lorma.estdvel> <objeto,status, deitado= <objeto.sobre,objeto>,
<forma-estdvel é-um,bloco>.<objeto,estatus, de-pé>,<objeto.esquerda,objeto>,
<objeto.sobre,objeto é-um.forma-estdvel> . <objeto.é-um.forma-estdvel €-um,bloco>,
<objeto,sobre.objeto.status, de-pé> <objeto.sobre,objeto.csquerda,objeto>,
<objeto,esquerda,objeto,status de-pé>,<objeto,esquerda,objeto,é-um, forma-estdvel >,
<objeto,esquerda,objeto.é-um, forma-estdvel é-um, bloco>,
<objeto,sobre,objeto,esquerda,objeto,é-um,.forma-cstivel>,
<objeto,sobre,objeto,esquerda,objeto,é-um, forma-estdvel>,
<objeto,sobre,objeto,é-um,forma-estdvel &-um,bloco>,

<objeto,sobre,objeto,esquerda,objeto,é-um, forma-estavel é-um bioco> }.

2.6.4.2 Assimilacio e Discriminagao

A partir dessas similaridades, INNE retine esses caminhos em dois tipos de conjuntos: os de assi-
milagio ¢ os de discriminagdo; o primeiro permite identificar todos os elementos do conceito, en-
guanto que o segundo admite apenas aqueles que ndo possuem ruido. O conceito aprendido € entio
definido pela observagio desse dois conjuntos. Para 0 exemplo acima, o INNE gera os seguintes

conjuntos:
s Assimilagdo:

{ <objeto,status,deitado> &
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<objeto,sobre.objeto,status.de-pé> &
. <objeto, sobre,objeto.esquerda,objeto,é-um,forma-estivel> }

¢ Discnminagio:

{<objelo,status. deitado> &

<objeta,sobre,objeto,status, de-pé.objeto,sobre,objeto,status, de-pé> &
<objeto,sobre.objeto.csquerda,objeto,é-um, forma-estivel> &
<objeto,sobre.objeto.esquerda.objeto.é-um,forma-estdvel> &
<objeto,sobre,objeto.esquerda,objeto.é-um,forma-estdvel> &
<objelo,sobre,objeto.é-um, forma-cstivel,é-um,bloco> |

~ 2.7 Resumo do Capitulo

Apresentamos neste capitulo conceitos relacionados & aprendizagem de mdquina, focalizando nossa
abordagem na aprendizagem a partir de exemplos. Discutimos sobre os aspectos que diferenciam
os dois principais representantes deste tipo de aprendizagem; a Aprendizagen_1 Baseada em Simila-
ridades (SBL) ¢ a Aprendizagem Baseada em Explicagao (EBL). Vimos também os principios que
uma linguagem de descri¢io deve adotar para suportar os modelos de classes e objetos para siste-
mas de aprendizagem deste tipo. Apresentamos ainda alguns métodos de aprendizagem (alguns

deles classicos), descrevendo suas principais caracteristicas, propriedades. vantagens e inconveni-

entes.

Procurou-se neste capitulo incluir os conceitos que, juntamente com as do capitulo anterior,
~fossem suficientes para que em se apresentando um programa de aprendizagem de mdaquina, pudés-
semos analisi-lo e situd-1o dentro da 1A e mais especificamente, dentro da Aprendizagem de Ma-

quina, como estabelecido inicialmente na Introdugio.

O préximo capitulo apresenta o projeto de concepgio e desenvolvimento do Agente Racional

SAID, onde se insere o nosso trabalho.



Capitulo 3
O Agente Racional SAID

3.1 Introdugao

O agente racrional SAID (Somente Abduzir, Induzir, Deduzir) é um sistema inteligente concebido
com a capacidade de construir seu proprio conhecimento através da interagdo com um agente hu-
mano. Esse sistema € capaz de fornecer explicages sobre suas decisdes e pode ser visto como um

sistema de aquisi¢do de conhecimento organizado em trés niveis hierdrquicos:

1 Um sistema de representagio de conhecimento que prové os meios necessirios & constru-

¢do de raciocinios sobre conhecimentos incompletos e passiveis de erro {as Teorias Semi-

Empiricas); )

2 Uma metodologta de integragdo de diversos mecanismos de aprendizagem para a geragao

do conhecimento; e

3 Um ambiente multi-agente que prové os elementos necessarios para o controle por didlo-
go entre os diversos agentes envolvidos na geragdo e evolugio do conhecimento (o proto-
colo de comunicagao MOSCA: Mestre + Oraculo + Sonda + Cliente + Aprendiz [REITZ
1992}).

Na concepgdo do agente racional, pressupde-se que o conhecimento € produto da interagdo

de trés componentes:

1 A linguagem, cujas sentengas expressam os exemplos dos conceitos a aprender e a partir

das quais os fatos sdo as regularidades observadas;
2 Os objeros, que expressam as restrigdes sobre os fatos,

3 As conjecturas, que expressam as restri¢ées sobre os objetos.

A partir dos fatos, o agente racional constréi hipéteses a respeito de objetos e conjecturas a
respeito das relagdes entre objetos que, quando aceitas por um especialista do dominio, sdo deno-
minadas lemas e provas, respectivamente. O conjunto de lemas e provas é o conhecimento obtido
por um agente racional por repeti¢Ges do ciclo de raciocinio abdug#o, indugdo, dedugdo e argu-

mentagdo, O controle da evolugdo do conhecimento de um agente racional se dé por processos de
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critica baseados na Légica das Provas e Refutagbes [LAKATOS 1976], realizados pelos componentes
do protocolo de aprendizagem MOSCA. Cada etapa do processo de construgio do conhecimento

pelo agente racional {Aprendi:), é avaliada por um dos outros agentes do protocolo, de acordo com
as seguintes funcdes: '

» (O Ordculo: avalia a qualidade de uma indugao;
e O Mestre: avalia a qualidade de uma abdugao;
¢ A Sonda: avalia a qualidade de uma dedugdo;

~» O Cliente: avalia a qualidade de uma argumentagio.

Considerando-se o exposto acima, podemos utilizar neste trabalho a seguinte definigio de
agente racional:

"Agente racional é um sistema que, para um conjunto de exemplos ¢ de objegdes,

constréi as provas empincas e/ou analégicas para uma conjectura e determina seu grau
de validade” [SALLANTIN 1990].

Na figura 3.1 € apresentado um esquema genérico do agente racional SAID.

( Universo N
( Agente )

/h . t— = abdugio

)

Teoria

dedugac

¢.L.o@orp—0
A

\ -/

Fig. 3.1- Agente Racional SAID ¢ seus mecanismos de inferéncia
3.2 Aquisi¢io do Conhecimento e a Légica da Descoberta Cientifica

Em sua Légica da Descoberta Cientifica, Popper [POPPER 1993] estabelece que uma tecria cientifica
nio é obtida por indugdo a partir de um conjunto de fatos observados, mas pela conjuntura de in-
vencio de hip6teses, conjecturas e até mesmo por “adivinhagdes”. Segundo ele, uma teoria cientifi-
ca descreve coisas existentes em um mundo real e que, para a Ciéncia, ndo importa como esta €
obtida mas sim como se verifica o seu grau de verossimilhanga com o real. Para que uma teona
seja considerada cientifica, ela deve satisfazer o principio da refutabilidade; ou seja, ela deve arris-

car-se a fazer predigdes passiveis de falsificagdo. Uma teoria € falsificdvel quando existe um con-
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junto potencial de falsificadores que possa ser submetido a testes no mundo real. Uma teoria € mais
falsificdvel que outra na medida que esse conjunto de falsificadores é maior ou menor. Uma teoria

cientifica deve ser definida de forma que possa predizer algo sobre o0 mundo real.
3.2.1 A Légica das Conjecturas e Refutagbes

Popper mostrou que ndo seria necessdrio se ter como principio cientifico a légica da indugio: a Ci-
éncia teria como fundamento uma Logica das Conjecturas e Refutagées. Popper afirma que a Cién-
cia progride através da légica situacional de resolugio de problemas [POPPER 1975A]. O que ele
chama ldgica sitwacional de problemas, ou andlise situacional, esta relacionado a uma explicagio
conjectural ou experimental de alguma agao humana que recorra i situagdo em que o agente se en-
contra. Nesse sentido, o conhecimento cientifico se desenvolve numa cadeia de problemas e solu-

¢oes de problemas, como mostrado na figura 3.2

P, | EE

P; € uma situagio-problema
TT £ uma teoria que lenta resolvé-la
EE é a eliminagao de erros pela critica a teoria

P, é a nova situagdo-problema

Fig. 3.2 - Modelo geral para Solugdo de Problemas

Neste esquema geral de solugdo de problemas, vérias TTs competem para ser uma solugao
para a situagdo-problema em questdo, e as conjecturas e refutagdes podem ser identificadas com os
mecanismos dessa abordagem de variagio e sele¢io. O mecanismo de variagio €, na construgio de
uma teoria cientifica, representado pela fase de geragio de hipéteses e o mecanismo de selegdo ¢

representado pela fase de testes da teoria em situagdes que ocorrem no mundo real.

3.2.2 A Logica das Provas e Refutagdes

Seguindo os passos de Popper, Lakatos [LaKaTOs 1976] formulou sua Légica da Descoberta Mate-

mética baseado no principio da refutabilidade. Segundo ele, seu objetivo ao formular a sua Logica
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das Provas e Refutagdes baseia-se na constatagio de que:

"t

. 2 matemdtica ndo formal, semi-empirica, ndo progride mediante mondtono au-
mento do numero de teoremas indubitavelmente estabelecidos, mas mediante in-

cessante aperfeicoamento de opinides por especulagdo e critica, pela I6gica das provas
e refutagdes.” [LAKATOS 1976].

A Loégica das Provas e Refutagdes parte do principio de que o conhecimento na Matemdtica
informal € hipotético, conjectural, e desenvolvido por meio de especulagdes e criticas. O seu obje-
tivo € estudar a construgdo de uma prova e determinar o seu dominio de validade pela andlise de
exemplos e contra-exemplos dessa prova. Uma prova é um conjunto de lemas determinados a partir
da andlise de uma conjectura e suas sub-conjecturas. A andlise de uma prova € realizada pela apre-
sentacio de exemplos ¢ contra-exemplos. E desta forma que lemas sdo modificados e lemas sdo

descobertos, em fungio das criticas ou refutagdes a que as provas sdo submetidas. -

Na figura 3.3 é mostrado um modelo simplificado de Lakatos para a heuristica da descoberta

matemaltica.

Obter uma Conjectura r

v

. N Elaborar uma Prova (Experimentagao
mental) € anunciar os seus Lemas

)

Exibir os contra-exemplos para a
Conjeclura c/ou aos Lemas
suspeilos

4/\

Reformulagédo Refutagio

v v

Como resultado de um Como resultado de um
contra-exemplo local contra-exemplo global —

Fig. 3.3 - Modelo simplificado da Légica das Provas e Refutagdes

A Légica das Provas e Refutagdes pode ser sucintamente descrita pelos seguintes passos:
1 Obter uma conjectura;
2 Elaborar uma prova e enunciar os lemas que constitui a prova analitica inicial;

3 Exibir os contra-exemplos para a conjectura e/ou para lemas suspeitos;
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4 Construir a prova analitica para retificagio de lemas ou para adicionar lemas, que devem

ser também introduzidos como condigao a conjectura.

Pode-se notar que o método das provas e refutagdes exige uma abordagem interativa. Este

método se interessa tanto pela elaboragio de uma prova da conjectura como pela critica dessa pro-

va.
3.3 O SAID como Sistema de Apoio 2 Descoberta Cientifica

Considere um sistema de aprendizagem dotado das seguintes caracteristicas:

» Apto a interpretar estruturas simbdlicas;

» Consciente de suas limitagdes;
* Age em acordo légico com suas crengas;

+ Capaz de adaptar suas agdes a mudangas em seu conhecimento.

Um sistemna como tal é capaz de melhorar suas representagdes do mundo externo e de methor
interagir com esse mundo. Essa capacidade de construir e evoluir suas representagdes do mundo

pode ser adicionada a aptiddo de aprender de um agente inteligente.

Trabalhos realizados por diversos autores [SALLANTIN 1985; KONOLIGE 1985; NILSON 1986;
BRATMAN 1986; MULLER 1987; FERNEDA 19928), mostram a possibilidade de se construir estes sis-
temas. A arquitetura de um agente racional mostrada na Fig. 3.1, reflete a sua condigio de sistema
de apoio & descoberta cientifica. Este fato evidencia-se pela utilizagio dos mecanismos de inferén-
cia (abdugio, indugio e dedugio), discutidos mais adiante (segdo 3.5), como metodologia empre-
gada na construgo de seu conhecimento. Como esta arquitetura utiliza o principio da refutabilida-
de como critério de validagio do seu conhecimento, pode ser caracterizado como um sistema po-

pperiano [SALLANTIN 1997].

3.4 Elementos de um Sistema de Apoio a Descoberta Cientifica

3.4.1 Teorias Semi-Empiricas (TSE)

O modelo de 16gica da descobenta cientifica adotado pela TSE temn o objetivo de estudar a prova de
" uma conjectura visando determinar o que intervém no exame da validade de uma prova analisando
o seu poder de predi¢do, ¢ 0 que intervém no exame da relevincia de uma prova analisando o seun

poder de explicagdo. TSE € uma forma de representagdo do conhecimento que expressa uma con-
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jectura através de relacionamentos e restrigSes sobre relacionamentos entre sentencas de uma lin-

guagem [SALLANTIN 19914].

Objecdes
g Lemas
Fato Objetos <Exemplos Excecs
xceqdes
Dados Hipé6teses < ConLra-exemp105<M0nSUOS
. Heuristicas Conjecturas=~——__ _
— Provas i
Abduzir - _
TSE — Mecanismot— Induzir .
- Deduzir . )
. Empirica )
Anal6gica
Mé[()d05< Provar Por default : - -
Refutar Evidente

Fig. 3.4 - Taxonomia dos termos usados na TSE

A Figura 34 descreve uma taxonomia dos termos utilizados para expressar o conhecimento
na TSE. Esta taxonomia € baseada no trabalho de Addis [Appis 1988], que revisou o trabalho de
Charles S. Peirce sobre modelagem do conhecimento e foi complementada por Sallantin

[SALLANTIN 1991a] com os termos utilizados na Légica das Provas e Refutagdes.

Na TSE os conhecimentos sao classificados como:

¢ Dados. Representam o conhecimento de um agente racional. Esse conhecimento € repre-

sentado por expressdes a serem geradas e evoluidas. O conhecimento € capturado em uma

das trés formas seguintes:

- Fatos. So sentengas que expressam regularidades, para as quais um grau de valida-

de pode ser atribuido.
- Hipéteses. Sdo sentengas para as quais um grau de relevancia pode ser atribuido.
- Heuristicas. Definem as formas que os fatos e hipéteses podem assumir.
» Mecanismos para a geragdo de conhecimento.
- Abdugdo. Descobre novas regularidades, para a organizagdo desse conhecimento.

- Indugdo. Sugere novas hipéteses e novas heuristicas ¢ realiza a propagagio de res-

trigSes sobre eles

- Deducio. Determina as conseqtiéncias 16gicas do conhecimento.
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¢ Métodos relacionados as interagbes com um agente externo: Para criticar ou propor

uma sentenga a ser provada. Estes métodos examinam a adequagio de conhecimentos tais

como ser um lema, ser uma objegdo, ser ura prova e ser uma conjectura.

Um conhecimento na TSE ¢ julgado por uma medida de validade e de perrinéncia de suas

dedugdes. A validade se avalia em fungio do niimero de resultados justos e a pertinéncia, em fun-

¢do do nimero de resultados provados e aceitos pelo usudrio.

3.4.2 Um protocolo para a aprendizagem

No protocolo de aprendizagem MOSCA [REermz 1992], cujo ambiente é apresenlddo na figura 3.5,

podemos destacar essencialmente cinco componentes distintos:

o Aprendiz: Constréi uma hipdtese aprendida a partir da amostra de exemplos e contra-

exemplos disponibilizada previamente;

¢ Oraculo: Produz solugdes irrefutdveis de problemas, na forma de pares <problema, solu-

cao>,

» Cliente: Submete problemas ao aprendiz e espera solugdes;

» Sonda: Produz solugdes refutdveis na forma de pares <problema.solugdo>. obrigando o

aprendiz a produzir argumentagdes. ¢

» Mestre: Analisa as argumentagGes do aprendiz e as critica.

P

QOraculo

roblema,solugio>

requisigio
Mestre s
argumentagao requisigio
critic
requisigao Aprendiz
requisigao

Sonda

problema
problema,solugao> SOJN

Cliente

Fig. 3.5 - Protocolo de aprendizagem MOSCA

Para este protocolo, temos a seguinte andlise funcional:

s O cliente submete um problema ao aprendiz e espera dele uma solug&o;

» O aprendiz requisita pares <problema,solugdo> ao oréculo;
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¢ O aprendiz pode requisitar ao ordculo um ou mais problemas resolvidos. Essa requisigao

pode ser feita de duas maneiras:

- quando a escolha do problema é deixado a critério do ordculo (aleatoriamente ou se-

gundo um plano de ensino predeterminado), a requisicdo é feita simplesmente pelo

envio de um sinal;

- quando o aprendiz deseja aprender a resolver um certo problema, ele envia ao oré-
culo uma requisi¢do de objetos do problema que lhe interessa (isto, € claro, deve ser

feito de forma controlada, senio o aprendiz se contenta apenas em questionar ¢ ora-

culo, sem nada aprender);

¢ O oriculo envia os pares, que s3o entdo armazenados pelo aprendiz e compdem a amostra
a ser usada para a aprendizagem. Essa amostra pode eventualmente ser modificada, visto
que pode estar sujeita a erros ou simplesmente se mostrar ndo apropriada para um cero
contexto. Toda alteragdo na amostra faz com que o aprendiz reavalie a hipdtese aprendi-
da. Essa hipdtese ¢ extraida de um espago de hipdteses e satisfaz um critério de aprendi-
zagem. E claro que qualquer hipodtese aprendida reconhecera os componentes da an_loslra

como exemplos e contra-exemplos da mesma forma como apresentados pelo oriculo;

s O aprendiz 1ambém recebe problemas resolvidos da sonda. No entanto, essas solugdes
podem ser intencionalmente errfneas. Para cada problema resolvido apresentado pela
sonda, o aprendiz compara a solug¢do com a sva prépria ¢ apresenta ao mestre uma argu-
mentagio justificando sua solugdo. Essas argumentagdes podem ser de dois tipos: expli-

cagdes (caso as duas solugdes coincidam) ou objegdes (caso contririo),

I

e Para cada argumentagio apresentada, o aprendiz recebe do mestre uma critica. Sempre
que possivel, cada critica negativa faz com que o aprendiz apresente uma argumentagao
alternativa. Quando nenhuma argumentagio alternativa é possivel ao aprendiz, ele dispde

das seguintes altenativas:

- Excluir este problema ndo argumentdvel (classificando-o como monstro ou como
contra-exemplo, podendo no segundo caso ser este incluido como tal na amostra para
uma possivel reaprendizagem), : |

- Aceitd-lo, mesmo assim, como cbjeto do conceito sendo aprendido (classificando-o

- |
COmo excegdo),

- Reformular sua hipétese aprendida através de uma nova execugao do processo de
aprendizagem, incluindo o problema nio argumentivel como um novo elemento da

amostra {classificando-o como exemplo), ou ainda
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- Enfraquecer a confianga na hipdtese aprendida (neste caso, presume-se um limite
minimo para esta confianga que, se ultrapassada, deve acarretar uma reaprendizagem

na qual as criticas acumuladas devem influenciar a construgdo de uma nova hipétese
aprendida).

e mestre, enviando um sinal ou uma requisi¢do de um problema especifico, controla a pro-

dugao de problemas resolvidos da sonda.

3.4.3 A estrutura do Aprendiz

No protocolo MOSCA, a forma dos problemas que o aprendiz pode resolver se restringe a identifi-
cagao de conceitos. O aprendiz. baseado na aprendizagem a partir de exemplos e contra-exemplos,

formula uma conjectura para ser validada, revisada, ou utilizada. onde: -
¢ O problema € definido através de um objeto e do conceito que este objeto representa,

* A solugio para um Problema consiste na formulagio de uma crenga na relagio de perti-

néncia de um objeto a um conceito e

» As conjecturas s3o formadas a partir de combinagbes 16gicas de componentes elementares

(regularidades). O aprendiz dispbe de mecanismos para a construgio de uma conjectura,

3.4.3.1 Objetivo do Aprendiz

O objetivo do aprendiz é construir uma conjectura sobre um conceito. Assume-se que o aprendiz
nio recebe nenhuma outra informagio sendo uma amostra composta de exemplos e contra-exem-

plos deste conceito, oferecidas pelo oriculo, e constréi, observando regularidades na amostra, re-

gras (i.e., conjecturas) na forma:

Se o objeto satisfaz a regularidade R, entao sentenga S tem crenga C

3.4.3.2 Principios para a aplicagdo de uma conjectura

A aplicagdo do conjunto de regras aprendidas se dd de uma forma simples: quando a sonda ou o
ordculo apresentam um problema resolvido ao aprendiz, este determina uma crenga da pertinéncia

de um objeto ao conceito em dois passos:

1. A aplicagio do conjunto de regras que formam a conjectura, resultando em conjunto de

crengas, uma para cada regra aplicada.

2. A agregacio dos valores de crenga em uma Unica crenga, que serd associada ao problema
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apresentado (um par <objeto,conceito>).

Essa agregacao pode ser realizada de vérias formas. As mais usadas sdo: -

o Abordagem da Ldgica Cldssica: se 0 conjunto de valores de crenga é {verdadeiro. falso},
entdo a agregagao pode ser feita tanto por conjungao (se alguma regra gera o valor falso, a

agregacao também o sera) como por disjungdo (se alguma regra gera o valor verdadeiro,

a agregacao também o serd}.

» Abordagem da Légica Majoritdria: Dois limites permitem regular a natureza mais con-
juntiva ou mais disjuntiva da agregacio das regras aprendidas. O primeiro limite define o
nimero minimo de regras que devemn ser verdadeiras para que a agregaglc também seja
verdadeira. O segundo limite define o niimero minimo de regras que devem ser falsas
para gque a agregacdo também seja falsa. Como estes limites ndo sdo necessariamente
complementares, hd casos em que o resultado nio € nem falso nem verdadeiro: é stléncio.
Esta segunda abordagem engloba, evidentemente, a primeira. A definigio de Logica Ma-

joritdria serd vista mais adiante, em [3.4.6].
3.4.3.3 Principios de construgdo de uma argumentagao

Apés serem mostrados os principios de constru¢io de uma conjectura, presentes em todos os tra-
balhos sobre aprendizagem automética, serao expostos mecanismos que permitem uma revisdo do

conhecimento aprendido. No protocolo proposto, essa revisao ¢ empreendida em dois casos exclu-

SivVOs:

» Um novo exemplo/contra-exemplo é proposto pelo ordculo, o qual vem enriquecer a
amostra do aprendiz, o que questiona as regularidades observadas (aparigdo de novas re-

gularidades, desaparecimento de antigas), e portanto a conjectura aprendida.
e A argumentagdo produzida pelo aprendiz é criticada, o que, indiretamente, questiona essa

mesma conjectura,

O primeiro caso de revisio consiste em estudar a natureza incremental dos mecanismos de

deteccdo de regularidades na amostra.

Antes da verificagio dos efeitos de uma critica a uma argumentagdo sobre o conhecimento
aprendido, deve-se examinar como tal argumentagio pode ser construida. Distingue-se duas formas

de argumentagio:

o Explicac@o: o aprendiz explica quando a crenga por ele calculada estd em conformidade
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com a crenga dada pela sonda, ou mais simplesmente, quando ele busca uma justificativa
para a crenga transmitida a um cliente que he submeteu um objeto. No dmbito da TSE.
uma explicagio € formada por um conjunto minimal de regras que bastam 2 obleﬁg‘éo do
resultado. Esse conjunto nao é necessariamente iinico, e serdo vistas, na préxima segio,
1écnicas que permitem a resolugdo de conflitos. Por exemplo, se a crenga final proposta é
verdadeira, sabendo-se que dez regras sobre quinze sdo verdadeiras, quando somente oito
teriam sido suficientes, o aprendiz deve escolher oito dessas regras sobre as dez ver-

dadeiras. As regras retidas s3o entao propostas como uma explicac¢do da crenga obtida.

* Objeco: o aprendiz gera uma objegdo quando uma crenga que ele calcula é diferente da
proposta pela sonda. No dmbito da TSE, uma obje¢ao [BARBOUX 1990} é formada pelo

' conjunto das regras que bastam para explicar o fracasso na objegio da crenga proposta
pela sonda. Como para as explicagdes, esse conjunto nao € necessariamente inico (alguns

métodos de decisdo serio apresentados na préxima se¢do).
3.4.3.4 Principios de exploragio de uma critica

Quando o aprendiz propde sua argumentagdo ao mestre, este responde através de uma critica. A
principio, imagina-se que essa critica seja bindria: aprovagdo ou desaprovagdo; diz-s¢ que o apren-
diz é criticado quando ele recebe uma critica negativa. Se o aprendiz pode propor uma argumenta-
0, no caso em que ele dispde de varios conjuntos de regras candidatas & construgio de uma ar-
gumentacao, isso € feito. No melhor dos casos, ele encontrard uma argumentagdo que nao seri cri-
ticada. Senio, ele deve mudar seu modo de argumentagdo, o que, no caso das TSE, consiste em
reformular a conjectura, excluindo o objeto do seu dominio de definigio; ou seja, a resposta sugeri-
da pelo aprendiz neste caso serd o siléncio. Isso significa que o aprendiz, antes de utilizar uma

conjectura, deve verificar se o objeto considerado nao faz parte das excegdes aceitas para 0 mesmo.

Quando o aprendiz € criticado sobre uma argumentagio, é possivel a0 mesmo classificar as

regras aprendidas das seguintes formas:
¢ algumas regras nio foram ainda envolvidas na argumentagao;

e outras regras foram utilizadas para construir argumentagdes, as quais foram criticadas ou

nao.

Denomina-se lema uma regra que j4 tenha sido utilizada em argumentagdes e que ndo rece-
beram ainda criticas negativas. Esses lemas sdo argumentos importantes, pois 0 mestre sempre re-
conheceu seu papel explicativo. Na reatidade, eles s@o muito mais que isso: eles formam termos de

uma linguagem que foi admitida pelas duas partes, o aprendiz e o mestre, e serve de suporte ao di-
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dlogo entre ambos.

Essa divisdo das regras em lemas e n3o-lemas sugere que uma estratégia para determinar o

melhor conjunto de regras para a construgdo de uma argumentagio pode seguir dois esquemas

Opostos.

» se o aprendiz estd pronto a assumir riscos, entdo ele escolhera preferencialmente uma ar-
gumentagdo composta de um nimero maximo de lemas. Uma critica negativa por parte

do mestre, corresponde a um questionamento da linguagem do aprendiz.

» sendo, o aprendiz n3o se arrisca, e escolhe preferencialmente regras que ndo sdo lemas.
Aqui, ele busca antes de mais nada preservar sua linguagem de comunicagio, conservan-

do o que ele ja construiu.

Essa estratégia de exploragdo das criticas pode tomar as mais diversas formas: é possivel
imaginar que a cada regra pode associar-se um contador de criticas negativas e quanto mais esse
contador cresce, mais a qualidade dessa regra é contestada. Esse contador pode ser utilizado para

selecionar um conjunto de regras que serd utilizado para a construgio de uma argumentagao.

A gestdo da argumentagio gera um certo nimero de problemas que s3o mostrados a seguir:

1 arevisdo de uma hipStese aprendida deve questionar as informagoes sobre as criticas re-

cebidas contidas na fungdo de argumentagdo;

2 aexaustdo das argumentacdes possiveis, quando o aprendiz é sempre criticado, deve con-

duzir a revisio de sua conjectura, mesmo quando ela estd em perfeita adequagdo com os

dados da amostra;

3 uma argumentagao criticada questiona mais um modo de argumentagao do que os argu-

mentos que a compdem.
3.4.4 O esquema mental

TSE & uma teoria que contém seu préprio mecanismo de evolugo. Esse mecanismo € baseado na
idéia de que uma linguagem é um conjunto ordenado de sentengas ¢ que um sistema de crengas € .
um conjunto ordenado de valores de verdade. Quanto a isso, Newell [NEWELL 1982} mostrou que
conhecimento pode ser entendido tdo independentemente quanto possivel de qualquer linguagem
de representagio. Em outras palavras, pode-se abstrair conhecimento de sua representagdo. Para se
chegar a uma abstra¢do, um agente racional deve ser capaz de associar objetos a sentencas € a ou-

tros objetos.



Capitulo 3 - O SAID e seus Mecanismos de Inferéncia 72

A linguagem formada pelo conjunto de sentengas é usada tanto para capturar como para co-
municar conhecimento (sem essa comunicagio através de uma linguagem, seria muito dificil para

um agente realizar as interpretagbes das sentengas, pois ndo poderia receber formulagdes de criticas

por outros agentes!).

Visando a defini¢do de objetos como interpretagdes de um conjunto de sentengas e de con-

jecturas como interpretagdes dos conjuntos de objetos, apresenta-se a nogdo de esquema mental

[AUBERT 1990; SALLANTIN 19918].

Cada agente racional é composto de uma TSE (representando o conhecimento) e um esque-

ma mental (que permite a evolugio do conhecimento pela aprendizagem e pela revisdo do que foi

aprendido).

Um esquema mental € uma tripla (L,C.A), onde:

e L é um conjunto de sentengas ordenado pela relagio de ordem parcial <,

¢ C é um conjunto de valores de crengas ordenado pela relagao de ordem parcial <¢, for-
mando um reticulado, tendo portanto um maximo (1) e um minimo (?).
o A:LxL — Céumafungio de crenga, definida como: se 5, e s; sio duas sentengas e ¢ =

A(s5},52), entdo a sentenga s; explica (com uma crenga ¢) a sentenga s; O esquema mental.

Maiores detalhes sobre o esquema mental utilizado pelo SAID estdo fora do escopo desta

abordagem, podendo ser encontradas nos trabalhos de Sallantin [SALLANTIN 1991%,19918].

3.4.5 Um sistema de crengas

O SAID adota um sistema de crengas baseado na Légica Multivalorada de M. Ginsberg [GINSBERG
1988, 1990]. Uma crenga é um elemento do conjunto C, parcialmente ordenado por dois tipos de
relagdo:

s < arespeito desta relagdo, C é um reticulado com siléncio como seu minimo ¢ L como

seu maximo.
o <, arespeito desta relagdo, C € um reticulado cujo méximo € verdadeiro e cujo minimo €

falso.

A relacio <j, é normalmente interpretada por é menos conhecida que e <; por € menos verda-

deiro que. A crenga L, representando uma contradigao, € tal que é verdadeiro g 1 ¢ € falso <; 1.
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Um conjunto de crengas € associado a cada um dos papéis envolvidos no protocolo de
aprendizagem MOSCA. O conjunto de todas as crengas neste protocolo é C = Cpypw Cow Cs v
Cc v C4, onde:

* Cw\ = {objetado. ndo-objetado, siléncio}
e (O = {verdadeiro-O, falso-O}

+ Cg = {verdadeiro-§, falso-S}

e (A = {aceito, contestado, siléncio, 1 (contradigio)}.

Na Figura 3.6 é apresentado o reticulado de crengas, isto €, a ordem entre os valores de cren-

¢a. A figura pode ser interpretada da seguintes maneira:

- -
U P :?:.\_3_.._:: ______________
verdadelro-0 Oréculo 7 falso-0
nao-objetado Mestre objetado
acelio Aprendiz contestado

verdadetro-S Sonda falso-S

L — p verdade sidéncio

Fig. 3.6 - O reticulado de crengas adotado

1 Ordem entre as crengas de conhecimento:
siléncio <y, verdadeiro-S <, aceito <y ndo-objetado <y, verdadeiro-O sp L
e
siléncio <y falso-S <, contestado <y objetado <y falso-O <p L
2 Ordem entre as crengas de verdade:
falso-O <, objetado <, contestado <, falso-S < siléncio

-]

verdadeiro-§ <, aceito <; ndo-objetado <; verdadeiro-O
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3.4.6 Mecanismos para a Geracéio e Evolu¢io do Conhecimento

Os mecanismos da TSE sédo responsiveis pela geragio e pela evolugio do conhecimento (i.e.. dos
esquemas mentais). Como vimos anteriormente, existem na Idgica cldssica. trés mecanismos res-

ponsidveis pela construgiao e evolugdo de uma teoria: abdugdo, indugdo e dedugao [SALLANTIN
19914, 19918].

Abdugao associa uma crenga a uma proposi¢ao sempre que esta proposi¢ao nao pode ser de-
duzida da teoria mas mantém esta teoria coerente, e vale como uma conseqiiéncia desta proposigao.

A abducio utiliza a Ldgica Majoritdria.

Emum raéiocfnio baseado na 16gica cldssica, o valor-verdade de uma sentenga conjuntiva sé
¢ verdadeiro quando todos os valores-verdade associados a cada um de seus itomos elementares
também sdo verdadeiros. Num raciocinio empirico, uma sentenga conjuntiva pode ser aceita como
verdadeira quando uma certa quantidade de seus dtomos elementares componentes forem avaliados
como verdadeiros. Ou seja, dado um conjunto de sentengas S = {s,,....5,,}. MAJq)S (lel majoritiria
com limite de aceitagio @) indica que a conjungiio formada pelo conjunto de sentengas S € avaliada

como verdadeira quando I5.VIS| 2 ®. A isto denomina-se Logica Majoritana.
Indugio gera uma nova regra relacionando proposigoes.

Dedugiio utiliza regras para inferir uma nova crenga sobre uma proposigdo sempre que cren-

cas sobre suas condigdes j4 estejam estabelecidas.

Trabalhos anteriores [BARBOUX 1990; LIQUIERE 19904, 19908, 1990C, 1992; MEPHU-NGUIFU
1993a, 19938, 1993c) se restringiram 2 linguagem da légica proposicional. Ferneda [FERNEDA
19928), adotou a Iégica de predicados de primeira ordem, visto seu interesse em construir conjectu-
ras sobre objetos estruturados (ou complexos). Regras geradas por indug@o terdo a forma _,
{5}.--5p), significando a existéncia de uma dependéncia entre o conjunto de proposigdes sy, .., 5.
Esta dependéncia é definida através de um conjunto de unificagdes entre as variaveis presentes na

proposigdo.
A semdntica da lei de agregagado € dada por:
A(x’MAJ(D{el""’en}) <c C, onde I {ej | Alx,e)) £c C) | > @

€

Alx,e2) 2¢ min(Alx,e ). Alx, y{e.e2)))
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Pode-se ver como os trés mecanismos atuam:
(Abdugao) Ma~MAJ¢{ L I

(Indugdo) A(cty(MATg(r7vrnlK))

(Dedugao) A(c.K)
Uma ordem parcial € K sobre o conjunto de esquemas mentais € definido como:
Inf
A<KA & Vxye L, Alx,y) SKA'(x,y)

_T. S. Kuhn [Kunx~ 1976] viu um ciclo no processo de construgio do conhecimento. Este ciclo

€ composto de trés fases: evolugdo normal, crise, e revolugdo, como mostra a Fig. 3.7.

A;
Evolugio
Revolugio normal
Ay
Aj
Crise

Fig. 3.7 - Ciclo de evolugdo do conhecimento segundo T.S.Kuhn {KUHN 1983]

A fase de evolugdo normal corresponde A aplicagio das técnicas de evolugdo de conheci-

mento da TSE. Nesta fase a evolugdo pode ser vista como uma seqiiéncia Aj Sp Ajy 7 Sk .. S &y
Sejam Asl e Asz esquemas mentais. Diz-se que 85, evolui para A.S2 (ou seja, AS: = Asz) sse 3x | A

5, SkAcA Ay P A

A fase de crise gera uma intervengio do oriculo, oferecendo dados que forgam o aprendiz a
questionar seu prprio conhecimento e reconhecer a necessidade de uma nova aprendizagem, usan-

do os antigos dados acrescidos de outros novos.

A fase de revolugdo resulta em uma profunda reformulagao das heuristicas e da linguagem

de representagdo, levando em consideragdo as criticas realizadas pelo mestre durante a evolugio
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normal.

Esta abordagem se justifica, por um lado, pela incompletude da linguagem de descrigio, e,

por outro lado, pelos aspectos evolutivos e hierdrquicos do conhecimento.

Neste ciclo, a crise pode resultar das seguintes percepgdes:
» uma inadequagdo da heuristica utilizada na produgio do conhecimento; ou

* anecessidade de se enriquecer a linguagem de representagdo introduzindo novos concei-

tos, cujos significados devem ser fornecidos ou descobertos.

3.5 Mecanismos de Raciocinio Segundo a TSE

As se¢Oes seguintes descrevem os mecanismos encarregados pela geragido de novos conhecimentos,
segundo a TSE.

3.5.1 Abducio -

Na TSE, a abdug¢fo visa o enriquecimento de um modelo pela proposigdo de novas regularidades

{fatos). O método de abdugio deve ser capaz de extrair (ou descobrir) regularidades presentes na

amostra.

No SAID, o Aprendiz utiliza a abdugZo para gerar um conjunto de sentengas de assimilagio
e um conjunto de sentengas de discriminagio. Esses conjuntos s3o construidos utilizando-se certas

heuristicas para a determinag3o da forma que as sentengas tomardo (por exemplo, a forma de um

caminho no grafo, profundidade minima e maxima, etc.).

O sistema S30 que serd apresentado no préximo capitulo, implementa um método de busca
de similaridades em objetos estruturados, sendo portanto o responsdvel pelo mecanismo de abdu-

¢do. Deixaremos entdo para o préximo capitulo pormenorizagdes sobre os passos realizados por

este mecanismo,

3.5.2 Inducéo

A Indugio age enriquecendo um modelo pela proposi¢ao de novas hipSteses e de novas heuristicas.

A indugio é realizada em trés passos:

1 . Escolha dos fatos relevantes (regras).
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2 Agregagdo destas regras, construindo assim regras mais gerais (as hipéteses) .

3 Agregagao de hipoteses para formar uma conjectura.
3.5.2.1 Primeiro passo: escolha dos fatos relevantes

No SAID, cabe ao Mestre escolher entre os fatos gerados pela abdugio aqueles por ele considera-

dos relevantes para a construgao do conceito a ser aprendido. Esta operag@o € um tipo de indugio,

visto o seu carater generalizante.
3522 Ségundo passo: geracao de hipéteses

Diversos sistemas de aprendizagem foram definidos para a aprendizagem de conceitos a partir de

um conjunto de objetos [COHEN 1982; CARBONELL 1989]. O que os distingue ¢ a forma de como re-

presentar e construir o conhecimento.

E. Mephu Nguifo [NGUIFO 1994] concebeu um sistema de aprendizagem (LEGAL) que, a
partir de um conjunto de objetos (exemplos e contra-exemplos) de um conceito, gera oulro con-
junto de objetos (a partir das similaridades encontradas no primeiro conjunto) usando um método
de generalizagdo. Para isso, utiliza a nogdo de reticulado de Galois [BORDAT 1986; WILLE
1982,1991,1992). A maior vantagem de LEGAL € sua exaustividade, dando ao sistema o espago

maximo de regularidades para ser explorado.

LEGAL utiliza a 1égica proposicional para descrever os objetos e suas similandades. Essa
descrigdo é originalmente dada através de um conjunto finito de atributos binérios caracterizando o
conceito a ser aprendido, inicialmente representado por uma tripla <0,A,/>, onde O € um conjunto

de objetos, A é um conjunto de atributos ¢ J € uma relagio binaria de O para A.

Um objeto é descrito come um conjunto finito de atributos. LEGAL constréi um semi-reticu-
lado contendo similaridades validas, descritas pelos atributos que caracterizam A. Uma propriedade

fundamenta! de LEGAL € que todos os objetos sdo descritos pelo mesmo conjunto de atributos.

O segundo passo da indugdo, porém, ndo caracteriza objetos por seus atributos, mas sim por

sentengas dominantemente validas (fatos gerados pelo mecanismo de abdugao): a amostra.

A escolha das heuristicas que definirdo a navegagio no espago de hipéteses deve ter uma

forma de avaliar a qualidade de cada hipétese. Por exemplo, duas medidas de qualidade podem ser

consideradas:
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* Simplicidade: O nimero de fatos que compdem uma hipdtese nao deve ser grande, o que
dificultana o julgamento de sua relevincia. Como LEGAL nao da suporte a esse tipo de
restrigao, algumas heuristicas podem ser utilizadas para impor um limite ao nimero de
fatos que irdo compor a hipdtese. Assim, uma hipétese complexa gerada por LEGAL po-

derd derivar um conjunto de hipdteses, cada uma tendo agora sua relevincia mais facil-

mente avalidvel.

» Cobertura: Ainda para assegurar que somente hipdteses relevantes sejam geradas, o nid-

mero de componentes de objetos que sio cobertos por cada hipétese deve ser minimo.

Este passo € aplicado tanto para os fatos de assimilagdo quanto para os fatos de discrimina-
¢do, gerando assim dois conjuntos distintos de hipdteses. As hipbteses geradas devem obviamente

serem elas préprias dominantemente vilidas,

3.5.2.3 Terceiro passo: geracdo de conjecturas

A partir dos conjuntos de hipdteses de assimilagiio e de discriminagio, este passo gera conjecturas

sobre o conceito a ser aprendido.

Pelos mesmos motivos jd expostos no segundo passo da indugio (geragdo de hipdteses),
pode-se continuar a se obedecer aos critérios de simplicidade e cobertura. Aqui, porém, a cobertura
deve ser maxima, visto que as conjecturas devem identificar o maior nimero possivel de objetos

da amostra (fazendo uso do maior nimero de falos conhecidos sobre os objetos), e evitando ao ma-

ximo o siléncio do aprendiz sobre novos objetos a serem classificados.

EXEMPLOS

FATOS

REGRAS

HIPOTESES

CONJECTURAS

Abdugiao

> FATOS
Indugdo(1) > REGRAS
Indugio(2) > HIPOTESES
Indugao(3) » CONJECTURAS
Indugao(4)

> CONCEITO

Fig. 3.8 - Transformagdes sobre a Amostra, realizadas pelos mecanismos da TSE

Podemos notar que o mecanismo de indugdo responsdvel pela escolha dos fatos relevantes,

geragio de hipéteses e geragdo de conjecturas € basicamente o mesmo. Neste caso, um s6 procedi-
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mento de indugdo poderd processar essas trés fases de indugio.

Com isso. a transformagio do conjunto inicial de exemplos e contra-exemplos de objetos do
conceito a ser aprendido, em um conceito aprendido, tera as transformagdes mostrados na Fig. 3.8.
Como j4 dissemos, este trabalho respaldard o mecanismo de abdugio, que ¢ responsavel pela pri-
meira destas transformagdes. O mecanismo de indugio, que € o responsavel pelas demais transfor-
magoes, embora seja Unico, serd mostrado neste trabalho de forma bastante superficial. Para nossos

propésitos, esta fase da aprendizagem serd reduzida, fazendo uma espécie de ponte entre as etapas
FATOS - CONCEITO. ) )

3.6 Consideragdes sobre Formulagio de Hipoteses

Vamos agora iniciar uma pequena discussdo sobre um dos objetivos basicos do SAID, a formula-

¢do de hipdteses: esta discussdo vemn a complementar o entendimento sobre a informagao manipu-

lada num sistema de aprendizagem.

A formulagdo de hipdteses € a atividade bésica da pesquisa cientifica: Einstein admitia esta
atividade como uma caracteristica prépria da mecdnica do conhecimento humano [MORAIs 1988].

Existem atualmente duas principais escolas divididas pelas ideias com respeito 4 svua natureza:

e Humana: alguns estudiosos creditam a caracteristicas inerentes ao ser humano, como a

espontaneidade e a capacidade criativa, a capacidade de formular Hipoteses.

o Artificial: outros afirmam que se trata de uma tarefa puramenie artificial, que segue um

desenvolvimento légico.

Podemos conceituar hipétese como sendo uma proposig3o ou conjunto destas, assumidas
sem comprovagio experimental. A validade da hipétese ndo € uma condigdo para a existéncia da
mesma, mas sua forrnulagao légica, sim. Um enunciado hipotético desprovido de argumentagao
l6gica € quase sempre indtil. Seguindo este raciocinio, podemos enumerar algumas qualidades per-
tinentes a uma boa formulagdo de um enunciado hipotético. Essas qualidades ndo sao exigéncias
bésicas, porquanto nfio existern normas rigidas para tal construgdo, mas sio orientagdes do senso

comum comprovadamente presentes em boas formulagdes de enunciados hipotéticos [MORAIS
1988].

e Simplicidade. Segue o principio cartesiano "Pensando com clareza, diz-se com simplici-
dade”. A expressdo do enunciado deve ser o mais claro possivel, sem perda de conteido,
evidentemente. A simplificagio de qualquer processo exige completude, transparéncia,

" exatiddo e inteligéncia. Podemos medir o grau de inteligéncia de uma pessoa ou processo
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pelo grau de simplicidade com que este se expressa.

Adequacio da linguagem. Existern virias linguagens para a representagio dos enuncia-
dos hipotéticos. Uma linguagem com a qual se deseja representar um delerminado enun-
ciado deve ser suficiente para tal. Alguns termos pertinentes a um determinado fato pos-

suem um alto nivel de abstragdo, o que exige a utilizagdo de uma linguagem que possua

alto poder de expressdo sintdtica e semdantica.

Condigao de realidade: Como vimos acima, a validade da hipdtese ndo é uma condigdo
para a sua existéncia, mas sua formulagio légica, sim. Qualquer enunciado hipotético
desprovido de qualquer argumentagio 1dgica nao é interessante para formular um enunci-
ado. Raros sdo os casos em gque suposi¢des intuitivas nao experimentadas contribuiram
para um enunciado hipotético provado valido. A expressio da realidade deve sempre ser
verificada sob o ponto de vista da hipétese. Observe-se que existirdo casos onde uma pro-
posigio inicialmente tomada como proviscriamente vilida, foi verificada invalida apc')s'
certas experimentagdes. Esses resultados também s3o importantes, pois o desmentido de
uma hipétese também é um resultado a ser considerado. Esta condigio ndo se aplica a to-
das as situagdes, podendo ser descartado quando o fendmeno a ser representado possuir

restrigdes de representagao importantes.

Propriedade de delimita¢do de campo: A hipétese deve ser o elemento delimitador da
drea da atividade cientifica. O contetido de uma proposigio hipotética pode permear viri-
as disciplinas. As hipdteses podem ser generalizadoras ou particularizadoras. No primeiro
caso, observa-se o uso dos quantificadores "todos” ou "nenhum". No segundo caso, os

quantificadores sao "alguns” , "poucos”, etc... O uso destes quantificadores delimitara o

escopo da proposigdo hipotética.

Sintetismo: Sempre que houver possibilidade, o enunciado hipotético deve ser curto. Esta

exigéncia ndo encobre a exigéncia da completude.

Especificidade: Em alguns casos, uma proposi¢ao hipotética pode ser dividida em um
conjunto de duas ou mais proposigdes. A avaliagio da hipétese inicial possui 0 mesmo
valor da avaliagdo do conjunto gerado pela divisdo. Essa divisdo deve também seguir es-
sas regras de formagdo. Cada uma das proposi¢des do conjunto € uma especificagdo que

deve ser mais facilmente avaliada iscladamente.

Generalidade: E interessante que o escopo da hipdtese seja sempre o mais amplo possi-
vel. Isto nem sempre é possivel, principalmente quando as proposi¢des fogem das dreas
mais préximas da Matemdtica para 4reas mais subjetivas. As hipdteses generalizantes

validas sao geralmente mais facilmente verificiveis que as hipéteses subjetivas.
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3.7 Resumo do capitulo

Apresentamos neste capitulo uma visao geral do Agente Racional SAID, abordando seus aspectos
estruturais e funcionais. Apresentamos o principio da Légica das provas e refutagbes e sua utilidade
para a descoberta cientifica e resolu¢io de problemas. Apresentamos ainda o protocolo MOSCA,
onde estes tdpicos sao associados ao processo de identificagdo de conceitos. Apresentamos ainda os
mecanismos de inferéncia deste protocolo (abdugao, indugdo e dedugdo) no contexto da Teoria
Semi-Empirica, que nos permitiu caractenizar o papel do mecanismo de abdugao, sua relagdo com a
descoberta e com os demais mecanismos (indugio e dedugdo). Mostramos ainda que o sistema

SAID pode ser visto como um sistemna popperiano, apto a realizar descobertas.

Vimos que o mecanismo de abdugao pode ser implementado a partir da identificagio de si-
milaridades verificadas nos objetos de uma amostra nos sisternas de aprendizagem por exemplos.
Por fim apresentamos, numa breve discussio, o que pode ser tomado como regras gerais para for-

mulagdes de hipdteses, que podem ser efetivamente obedecidas pelos usudrios do SAID.

Com este capitulo, encerramos as discussdes dos principais conceitos que servem de base ao

sistena S30 apresentado no proximo capitulo.



Capitulo 4
O Sistema S30

4.1 Introducao

Esse capitulo apresenta o sistema S30 (Similarity Search on Structured Ohbjects). T;'ala-se de um
sistema de aprendizagem conceitual que toma como base o método INNE [LIQUIERE 1999). apre-
sentado no Capitulo 2. Esse novo sistema identifica similaridades' entre os componentes elementa-
res de objetos definidos estruturalmente e analisa o montante de ocorréncias similares, a fim de

detectar regularidades’ que permitam construir um conjunto de hipdteses que formario conjecturas

sobre um conceito (objeto generalizante) desses objetos.

Sera inicialmente apresentada a posi¢ido do S30 no contexto da Aprendizagem de Miquina,
a partir dos conceitos expostos nos capitulos anteriores. Logo apds, serd apresentado o método sob
uma representagio baseada em grafos, especificando funcionalmente cada fase do mesmo. Vere-
mos que dentre os algoritmos gue fazem parte desse sistemna, existem dois algoritmos classicos para
os problemas de busca em profundidade e casamento de padrées, que foram adaplados as nossas

necessidades com o objetivo de alcangar um bom desempenho.
4.2 Caracteriza¢do do S30 como sistema de aprendizagem

Apresentamos nos capitulos 1 e 2 definigdes sobre varos aspectos e parimetros dos programas de

aprendizagem de mdquina; de acordo com o que foi entdo apresentado, podemos classificar o $30

como segue:

¢ Linha de pesquisa: O S30 realiza a aprendizagem conceitual, que o caracteriza como

uma ferramenta de andlise tedrica sobre conjuntos de dados.

e Principal paradigma da aprendizagem de maquina utilizado: O paradigma da apren-

dizagem inerente ao S30 é a aprendizagem a partir exemplos.

» Representaciio do conhecimento: No S30, o conhecimento é representado pelas con-

! Similaridade é aqui considerada como uma instincia em que os objetos envolvidos apresentam a condigao
d¢ igualdade em aspecto.

? Regularidades sio aqui consideradas as similaridades que, com certa freqiiéncia, ocorrem entre objetos.
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vengOes utitizadas nas teoria semi-empiricas (Cap. 3).

» Linguagem de representagio do conhecimento: O conhecimento é expresso por uma

linguagem grafica, préxima aos Grafos Conceituais.
¢ Processo de definicao de classes: O S30 define classes estruturalmente.
¢ Classificacao segundo os requerimentos gerais dos métodos de aprendizagem:

- Generalidade. A generalidade do método é verificada pela sua caracteristica de
aplicabilidade a vdrios dominios, onde a restrigio imposta ao contexto € definida

apenas pela caracteristica de representagao dos seus objetos, que devem ser estrutu-

rados.

- Intensionalidade. Esta caracteristica é defimida pelo objetivo-fim do método - A
) aprendizagem de conceitos, em qualquer caso, como visto anteriormente, a resolu-

¢io de problemas pode ser transformada em formulagdes de conceitos.

- Reatividade. Independentemente do contexto do dominio, o produto do sistema (as
hipéleses geradas) é uma conseqiiéncia direta (fungio) do dominio; ou seja, o méro-

do reage ao dominio.

430 SAIDeo S30

4.3.1 A Intersecao SAID/S30

Como vimos no capitule anterior, o agente racional SAID emprega o sisterna S30 no seu agente
Aprendiz, que o utiliza como uma de snas ferramentas de aprendizagem. O S30 suporta 0 meca-

nismo bésico de abdugio.

O mecanismo de abdugdo &, como mostrado no capitulo anterior, o responsivel pela trans-
formagio dos exemplos em conjuntos de fatos que formario hipdteses sobre um conceito, através
da busca de similaridades, utilizando a 16gica majoritaria. Podemos observar esta afirma¢ao de ma-

neira bastante superficial, associando a defini¢fo 16gica desse mecanismo ao caso da aprendizagem

por exemplos.

Premissa bdsica: Todos os objetos de um determinado conceito C possuem um conjunto §

de determinadas similaridades,

Fato verificado:  Os objetos de um conjunto H possuem as similaridades contidas em S.

Hipdtese obtida:  Os objetos do conjunto H pertencem ao conceito C
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Desta maneira, a fungdo do S30 é construir o conjunto H. Observe-se que quanto maior esse

conjunto (H tem cardinalidade maximo = cardinalidade do conjunto C). mais consistente serd a hi-

pdtese obtida.

O mecanismo de indugido, que € o responsdvel pelas demais transformagdes e serd mostrado
neste trabalho de forma superficial. Para nossos propésitos, esta fase da aprendizagem serd reduzi-

da, e a construgdo do objeto generalizante serd apresentada de maneira ilustrativa.

4.3.2 Requisitos para o S30

Vamos inicialmente enumerar as exigéncias do SAID para o sistema de aprendizagem S$30, segun-

do os principais topicos discutidos nos capitulos 2 e 3. Podemos enumerar os seguintes requeri-

mentos para o S30 como sistema de aprendizagem:

.

» Estratégia de Aprendizagem: a estratégia utilizada deve ser a Busca de similaridades

nos fatos que formam os objetos da amostra (dominio).

* Quantidade de Inferéncias ou Nivel Inferencial: o nivel inferencial empregado pode
ser considerado alre, visto que ao implementar um mecanismo abdutivo, o sistema deve

ser capaz de realizar descobertas.

* Tipo do conhecimento adquirido: o conhecimento adguirido pelo sistema deve ser for-
mado pelas hipéreses que formardo conjecturas sobre um determinado conceito. Estas hi-
péteses devern ser geradas em dois diferentes conjuntos, de acordo com a interpretagio
sobre o conjunto de fatos; uma que permita a interpretagdo das hip6teses sobre toda a

amostra (assimilagio) e a outra que inclua restrigdes aos exemplos portadores de ruido ou

excegdes (discniminagio).

» Dominio da aplicagdo: o sistema deve prover um método genérico de aprendizagem

(aprendizagem cognitiva)

¢ Tipo de dominio: o sistema pode aprender sob dominios estdticos ou dominios dindmi-
cos, pois o conjunto de treinamento pode variar, mas a apresentacdo da amostra captura

um "momento estitico” do dominio .

s Tipo de exemplos apresentados: os exemplos apresentados ao sistema devem ser ins-
tdncias positivas (exemplares perfeilos) e instdncias negativas (objetos portadores de rui-

do ou que ndo pertencem ao conceito) de exemplos do conceito a ser aprendido.

o Tipo de Ruido presente nos exemplos: o ruido apresenta-se na forma de distorgoes es-

truturais que podem ser encontradas sempre nas descrigSes dos objetos da amostra, inde-
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pendentemente da sua origem (deformidade natural do exemplo, mi representagao do
exemplo, etc).

» Fonte dos exemplos: Os exemplos sio fomecidos pelo usudrio.

o Légica utilizada para validagdo dos fatos: o sisterna deve utilizar a ldgica majoritdria

para validar os fatos venficados.

¢ Estratégia de exploragdo do espaco de generalizacdo: a estratégia de exploragio deve
utilizar critérios de selecdo definidos pelo aprendiz. Esses critérios devem incluir um li-
“mite positivo de validade majoritiria (mimero minimo de fatos que deverdo ser verdadei-
ros para validar sua agregagdo), um limite negativo de validade majoritiria (ndmero mi-
nimo de fatos que devem ser falsos para falsificar a agregagao dos mesmos), um filtro de

atributos para os exemplos do conceito ¢ um limite maximo para o comprimento dos fatos

a considerar.

* Algoritmo de apresentacdo de exemplos: o sistema deve descartar sua base de conhe-

cimento; ele deve reconstrui-la a cada vez. O algoritmo é entdo, ndo-incremental.

4.4 Formalismo para o S30

4.4.1 Objetos e Classes

Vamos agora apresentar as definigdes dos elementos descritivos bésicos, a saber, conceitos de ob-

jeto e classe.

» Objeto é um conjunto de propriedades ou fatos ao qual estd associado um identificador,
sendo esse conjunto de fatos suficientes para caracterizd-lo. O conhecimento sobre um
objeto é obtido pela expressdo de seus fatos constituintes numa linguagem de descrigdo
adequada. O valor dos fatos podem variar de objeto para objeto. Um objeto pode ser
constituido a partir de outros objetos; um objeto O,, com base de fatos F; é constituinte de

um objeto O, com base de fatos F;, quando O, ¢ O,.

» Classe € uma estrutura que permite o agrupamento de objetos comn fatos semelhantes. Um
objeto O, pertence & mesma classe que outro objeto O, quando Oy = O,. Um objete O, €
idéntico a um outro objeto O, quando V(O;) =V(0,), sendo V(O;) o conjunto de valores

dos fatos gque compdem o objeto 1.
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4.4.2 Discriminacéo e Assimilagfo:

Consideremos dois tipos de interpretagio sobre os dados:

» Assimilagdo. Esse tipo de interpretagio é identificado quando uma questao (fungao de
busca) sobre um determinado conjunto de elementos abrange em sua resposta, todos os

elementos do conjunto. Uma assimilagao parcial € o resultado de uma busca que obtém

como resposta quase todos os objetos do conjunto.

* Discriminacao. Considere dois conjuntos de objetos E e C: Esse tipo de interpretagao

serd identificado quando o resultado de uma questdo fornecer um resultado R, tal que R ¢

EeRNC=0.

A discriminag3o parcial é observada quando o resultado da questio abrange quase todos

os abjetos do conjunto E e raros obj;:los do conjunto C.
4.4.3 Intensido e Extensao

Consideremos dois tipos de classes:

. . L . . -~ . :
s A Classe Intensional” ¢ definida em intensdo sobre um conjunto de fatos e um mecanis-

mo de decisao. Esta classe é formada pelos objetos validados pela fungiio de decisdo.

e A Classe Extensional’ ¢ definida em extensdo. E esta classe & definida pelo conjunto de
instdncias associadas 2 mesma. Esse conceito assemelha-se ao conceito do mesmo nome

no campo da fisica, onde significa as propriedades da matéria pela qual os corpos ocupam

uma parte do espago.
4.4.4 Objetivo do S30

O objetivo do S30 € a construgio em intensao, de uma classe definida em extensdo. Ou seja, o
conjunto Amostra é composto de elementos que sdo Instincias positivas ou negativas da Classe
Principal; estas instincias estio descritas em termos de conjuntos de valores dos atributos caracte-
risticos dos objetos da classe que representam, descritos extensionalmente . O S30 deve gerar uma
descrigio para esses objetos sem expressar valores tangiveis dos atributos dos objetos, mas genera-

lizé-los em sua intensdo, expressando os mesmos em termos de suas classes e suas relagdes.

? A intensdo expressa as propriedades conotadas por um conceito.

4 A extensdo € a classe de objetos denotadas por um conceito especifico.
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4.5 Descricdo estrutural

Vamos, inicialmente, definir para o 30, um formalismo para descrigdo. Seguiremos o formalismo

semelhante ao que descreve o INNE [LIQUIERE 1990], com algumas modifica¢des importantes.

4.5.1 Reducio da Complexidade do Algoritmo de Aprendizagem

De maneira geral, os métodos de aprendizagem que usam descrigdes estruturais de objetos, en-
frentam o problema da complexidade relacionada a linguagem de descricio [MICHALSKI 1983,
GASCUEL 1988]. Podemos reduzir os efeitos da complexidade associada. utilizando uma estraiégia

de estabelecer restrigdes em pelo menos duas frentes:

* Nas declaragdes que possam ser encontradas e

.

* Nos tipos de objetos a serem considerados.

Empregando essa estratégia podemos, na maioria dos casos, obter uma relevante redugdo nas
necessidades de tempo e espago, pela redugdo do nimero de operagdes do programa de aprendiza-
gem. Sabemos antecipadamente que tais restrigdes devem ser suficientemente gerais para prover
uma linguagem de descrigdo poderosa, suficiente para nossos propésitos, mas também suficiente-

mente particular, para reduzir os efeitos da NP-completude, tanto no processo da aprendizagem

quanto no processo da decisio.

4.5.2 Grafos Conceituais

4.5.2.1 Definigao de Grafo Conceitual

Utilizaremos no S30 uma variagio de grafos conceituais [SOWA 1984] como descritor. Outras re-
presentagdes poderiam ser utilizadas, como € o caso das redes seminticas [FINDLER 1979]. Uma
representacdo interessante poderia ter sido utilizar linguagem objeto [WINSTON 1979]. Escolhe-
mos, porém, a representagio grafica, baseados na sua principal vantagem: estruturas descritas gra-
ficamente sdo entendidas com maior facilidades de que através de qualquer outro recurso de descri-
¢do. A descrigdo em grafos é, obviamente, um formalismo. Os programas de aprendizagem ndo

podem ser escritos por meio desse recurso.

Utilizaremos também uma segunda representa¢do dos grafos conceituais mais préxima da
possivel estrutura de dados a ser utilizada em implementagBes desse método; isto tornard mais facil

a apresentacgio e o entendimento dos procedimentos utilizados. Assim, utilizaremos o primeiro des-
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critor para apresentar o método em seus niveis mais altos de abstracdo. e o segundo nos niveis mais
baixos, durante a apresentagio dos algoriimos. Essa representagio é um importante diferencial da
utilizada por Liquiére. O INNE manipula separadamente os objetos e as relagdes; nosso método
utiliza como estrutura bdsica uma tupla <Objeto,Atributo,Valor>, uma relagéo entre objetos. Vere-

mos mais tarde que isto implicard em um aumento na eficiéncia do método em relagao ao INNE.

Um grafo conceitual € uma estrutura que permite descrever um objeto a partir de seus obje-

tos-constituintes e das relagdes entre os mesmos. Em outras palavras, podemos dizer que os grafos

conceituais permitem estruturar os objetos em classes.

Um grafo conceirual é um grafo finito, conectado, rotulado e direcionado [SOWA 1984). Os
vértices de um grafo conceitual sao particionados em Conjunto de objetos € Conjunto das relagées.
Sowa descreve esses conjuntos como Conjunto de Conceitos e Conjunto de Relagées Conceituais,

respectivamente.

Uma outra diferenga sutil da variagio de grafo conceitual aqui empregada € a substituigio da
representagio do conjunto de relagdes. Para Sowa [SOWA 1984), essas relagdes sio representadas
por um circulo, como mostra a Fig. 4.1, Preferimos utilizar um arco de ligagdo rotulado entre os

objetos, aproximando mais ainda das redes semdnticas, como mostra a Fig. 4.2.

Objeto 1 Relagdo Objeto 2

Fig. 4.1 - Estrutura bdsica de um Grafo conceitual [SOWA 84].

Relagio
Objeto ™ Valor

Fig. 4.2 - Variagdo da representagio Objeto-Atributo-Valor
4.5.2.2 Vantagens da Descrigio

Podemos, inicialmente, enumerar as principais vantagens desta representagao:

o Facilidade de expressdo: A expressio do conhecimento se faz através de grafos, cujo



Capitulo 4 - O Sistema 530 89

entendimento € bastante simplificado; o objetivo do emprego dos grafos é oferecer, em

termos, uma base de expressio da linguagem natural; com esta representagao, permite-se

a facil compreensido do conhecimento expresso.

» Defini¢io do conhecimento: A gestdo dos grafos conceituais permite a introdugao de
conhecimentos como as taxonomias sobre os objetos e as restrigdes locais a uma relagio

existente entre objetos.

* Declaragao natural dos mecanismos basicos da Logica (Instanciagao e Implicacao):
Esses mecanismos sdo facilmente declarados com esse tipo de representagdo de conheci-
mento, assim como as nogdes bdsicas da aprendizagem (Especializagdo e Generalizagdo)

.que serdo abordadas logo a seguir. Com isso, uma declaragio é dita ser verdadeira sobre
um objeto se e somente se o grafo da declaragdo € um sub-grafo do grafo do objeto. Con-
sequentemente, o problema associado transforma-se em um “casamento de padroes” nos

passos de aprendizagem e aplicagao.
4.5.2.3 Ordem Parcial

Uma ordem parcial pode ser estabelecida nessa descrigio se pudermos estabelecer e utilizar os se-

guintes mecanismos:

¢ Especializagdo: Dizemos que U é uma especializagio de V com a notagdo V 2 U, se 0
grafo U pode ser obtido a partir de um grafo V através de certas regras de formagao apli-
cadas de maneira que: {conjunto de atributos de V) g {conjunto de atributos de U}, ou

seja, U € uma subclasse de V.

» Generalizagio: Dizemos que V é uma generalizagio de U se o grafo U é uma especiali-

zaclo do grafo V. Isto é, V € uma classe superior de U.

Vamos agora estabelecer a base da descrigio. Seja um conjunto E de palavras, um subcon-
junto T de E parcialmente ordenado, denominado conjunto dos tipos ¢ um subconjunto R de E de-
nominado conjunto das relagdes. A qualquer palavra de E corresponde um sé tipo de T e uma s¢
relagdo de R. Assim, E=T U R e TR = J. A ordem parcial sobre T permite definir uma raxono-

mia de tipos.

Para deixar mais claro esses conceitos, vamos considerar o seguinte exemplo. Suponha que
queiramos utilizar nossa versdo de grafo conceitual para representar nosso conhecido exemplo de

ARCO (Fig. 4.3). A taxonomia associada’ € mostrada na Fig. 4.4.

5 Os objetos estdo aqui descritos no plano R? e o conceito de estabilidade € indéntico ac de R’
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Arco
Composto-de
Composto-de
Bloco .
Sobre Retangulo Sobre
Estado l Estado

Deitado

Em pé
Estado

Composto-de

Bloco

Estado

Em pé

Fig. 4.3 - Representagdo do conceito ARCO em um grafo conceitual.

90

Objeto
Forma estavel .
Forma instavel
Retingulo Quadrado Triangulo Bloco Circulo Oval

Fig. 4.4 - Uma Taxonomia do dominio do mundo dos blocos.

4.5.2.4 Estrutura do Grafo Conceitual

Observando com maior clareza essa descrigdo, podemos identificar as partes constituintes do grafo

conceitual; seu conjunto de vértices ¢ dividide em:

o Conjunto de Objetos: Vértices de objetos sao rotulados pelo par (tipo, referente) e sao

representados pelos retdngulos, onde:

- Tipo € uma palavra pertencente a um conjunto T, que determina a classe vinculada

ao objeto, e

- O Referente pode ser:
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Uma constante (objeto individual), como por exemplo. (Avido. “Cessna 1757),
(Carro, “Ford Mondeo™) ou (Cientista, *“Marie Curie”). Esse é o caso do nosso

exemplo, onde figura um conjunto de constantes com todos os tipos do conceito;

Um conjunto de constantes com todos os tipos do conceito, como por exemplo:

(Cientista, “Marie Curie”, “Albert Einstein”, “Jacques Custeau™);

Genérico (*), que corresponde a todos os objetos de um tipo: Por exemplo, (Pai-

ses, *). * refere-se a todos os pafses. Ou seja, o referente genérico € uma Classe.

+ Relagdes sao representadas por uma seta rotulada por uma palavra, ligando dois objetos.

indicando a relagio.

Temos uma ordem parcial em T. esta ordem pode ser representada por uma taxonomia de ti-

pos, assim como o exemplo mostrado na Fig. 4.4.

4.5.2.5 Arvore Conceitual, Trilha Conceitual e Vértice Conceitual

Vamos agora definir trés tipos muito particulares de grafos conceituais: Uma Arvore Con-
ceitual € um grafo conceitual que possui uma raiz rotulada representando um conceito ¢ um con-
junto de vértices, que representam classes, objetos ou instincias destes ligados por conexdes sim-
ples (nao ciclicas), representando as relagdes entre os mesmos. Uma Tritha Conceitual é uma drvo-
re conceitual cujos vértices possuem no Maximo um predecessor € um sucessor e um vértice con-
ceitual € o conjunto de trilhas conceituais entre um nodo da irvore e uma de suas folhas. Na Fig.
4.5 ¢ apresentado um exemplo de trilha conceitual, representado pelos objetos com tragados enfati-

zados e um dos principais vértices conceituais emn destaque.

Composto-de

Estado Estado

Deitado

Esquerda-de

Fig. 4.5 - Trilha Conceitual e Vértice Conceitual.
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4.5.2.7 Regras de Formacio para Grafos Conceituais.

A formagdo de um grafo conceitual corresponde 4 construgdo da representagio de um obijeto es-
truturado. Néo se trata de uma construgio empirica, pois deve seguir uma metodologia contendo
regras de formagdo. A construgao de tal representagio sempre serd iniciada pela identificagio dos
componentes basicos de um objeto e sua representacio em grafos simples. A partir daif, podemos

utilizar quatro regras bdsicas de formagdo necessdrias para derivar um grafo conceitual W a partir

de dois outros grafos Ue V:
1. Copia de um grafo U/ em um grafo W, que é uma duplicagio do grafo U.

2. Simplificacdo ou Unificacdo: Se duas relagdes r e 5 sobre um grafo U possuem um
mesmo rotulo e também os mesmos predecessores e sucessores sobre o grafo U, entdo

elas sdo consideradas redundantes ¢ portanto devem ser unificadas.

3. Restrigao: para todo vértice conceitual ¢ de U, npo(c) pode ser substituido por um subti-
pa. Se ¢ € genérico. seu referendo pode ser substituido por um marcador individual de

acordo com o tipo de ¢,

4. Juncdo: Se ¢ de U e d de V sdo dois objetos idénticos, entdo podemos derivar um grafo W

ligando ao objeto d no grafo V todas as relagdes de ¢ em U e suprimir c.
4.6 Estrutura funcional do S30

A Fig. 4.7 mostra o sistema S30 em relagdo as informagdes que ele manipula - os dados de entrada
(descrigdes dos exemplos ¢ contra-exemplos de objetos do conceito), o controle de busca (conjunto

de restri¢des de busca) e os dados de saida (os fatos majoritariamente vélidos de assimilagdo e dis-

criminagio).
FATOS
s e IV o
E CONTRA- _
EXEMPLOS S30 DE ASSIMILAGAO
FILTRO PARA O —
08511?1:2,}3 ) Formagso de |  MAJORITARIA-
RESTRIGOES Hipoteses V| MENTE VALIDOS DE
DISCRIMINACAQ

Fig. 4.7 - Estrutura Funcional do 530
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A Fig. 4.8 mostra 0s modulos funcionalmente distintos do S30 em ordem de ativagio: essa
figura inclui ainda o médulo de geragio do objeto generalizante, que néo faz parte do sistema S30
e € realizado por um processo indutivo que agrupa as hipéteses geradas. Passamos agora a descre-
ver as operagOes realizadas por cada um desses médulos. De acordo com a estrutura mostrada na

mesma figura, podemos identificar os seguintes médulos componentes da busca de similaridades:

ldentificagio dos Falos Filtragem dos Fatos Elemen-
Elementares da Amostra | tares Majoritariamente Vili-
(IFEA) dos (FFEMYV)

I

Geragido dos conjuntos E;  |ag—
{GCCE)

v v

Casamento de Padroes (E; : Trilhas Identificadas) (CP)

v
Y |

Idenuificagdo das Trilhas
Conceituais (ITC)

Filtragem dos Fatos Majo- Controle Heuristico
ritariamente Vilidos {Generalizagao ou —
{(FFMV) Especializagao) (CH)

I )

h 4
Agrupamento dos Fatos (Processo Indutivo)

Fig. 4.8 - Médulos Funcionais do S30

1. Identificagdo dos Fatos Elementares da Amostra (IFEA): Nesse médulo, o conjunto
Amostra € percorrido com o0 objetivo de identificar suas estruturas componentes bidsicas,

indicando as correspondéncias entre os fatos definidos em intensio e extensao.

2. Filtragem dos Fatos Elementares Majoritariamente Validos (FFEMV): Tomando como
entrada o resultado do médulo anterior, esse médulo filtra os Fatos Elementares identifi-
cados que ocorrem segundo os critérios majoritdrios impostos pelas restrigdes de validade

majoritaria, sempre mantendo a correspondéncia dos conjuntos definidos em intensdo e

extensao.
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3. ldentificag@o das Tnlhas Conceituais (ITC): Esse médulo identifica para cada elemento

descrito na Amostra todas as suas trithas conceituais, identificando a existéncia de trithas

repetidas (redundantes).

4. Geragio dos Conjuntos de Classes de Equivaléncia (GCCE): Esse médulo toma cada um

dos elementos do conjunto gerado pelo médulo anterior, cujo tamanho elementar é igual a

1 (dois vértices conceituais ligados por uma relagao), denominados E| . € os combina

através das possiveis ligagdes entre si, gerando os conjuntos Es, E3 e assim sucessiva-
mente. A cada conjunto gerado, o mddulo de casamento de padres é acionado para che-
car a existéncia majoritdnia de cada elemento de E;. A construgao dos conjuntos E; termi-

na guando nao existe mais ocorréncias dos elementos dos mesmos nas trilhas.

5. Casamento de Padrdes (CP): Esse médule toma cada um dos elementos E; do conjunto

formado pelo médulo anterior e procura sua ocoméncia no corpo das trilhas conceituais

encontradas, indicando cada ocorréncia.

6. O mddulo de Filtragem dos Fatos Majoritaiamente Vilidos (FFMV) funciona'de maneira

semelhante a filtragem dos FEMV.

7. O médulo de Controle Heuristico (CH) utiliza as fungdes de generalizagdo (aumento do
nivel de abstragio do fato) ou especificagao (diminui¢do do nivel de abstragio do fato)
sobre os fatos que dispde. A aplicagdo das heuristicas permitem alterar o resultade da fil-
tragem dos FMV e € realizado interativamente com o usuirio. O resultado € o conjunto de

hipdteses definidas em intensdo e extensdo que serdo considerados para a construgdo do

conceito,

8. Agrupamento dos fatos (processo indutivo): Neste médulo, os fatos majoritariamente vé-

lidos sobre a amostra sao agrupados, gerando uma descrigio generalizante.

Para exemplificar o funcionamento dos mesmos, vamos apresenta-los segundo a ordem de
ativagio j4 indicada, observando a cada instante, os resultados intermedidrios. Para isso, vamos

considerar mais uma vez o exemplo do conceito de Arco.

Varnos agora considerar o conjunto Amostra do exemplo ARCO que € apresentado na Fig.
2.9 (pg. 57). A descrigio das classes dos objetos da Amostra estdo na Tabela 4.1 e a descrigo das

Instdncias para os objetos da Amostra estd na Tabela 4.2.
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Classe Atributos da Classe
Arco Tipo-de [Objeto]
Composto-de [n, Formas)
Forma Tipo-de [Objeta]
Status [1,{em-pé, deitado}]
Sobre [n, Formas]
Estével Tipo-de {Forma]
Instdvel Tipo-de [Forma}
Quadrado Tipo-de [Estdvel]
Retingulo Tipo-de [Estdvel]
Tnangulo Tipo-de [Estavel)
(Oval Tipo-de [Instdvel]
Bloco Tipo-de [Estdvel]

Esquerda-de [Bloco]
Sobre ["Chio")

96

Tabela 4.1 - Definigio de Classes para os objetos da Amostra.

Objeto
Exemplo 1:

Exemplo 2:

Exemplo 3 :

Contra_Exemplo I

Quadrado 1:

Retingulo 1:

Tridngulo 1:

Oval 1:

Instancias dos objetos do exemple (Conjunto Amostra)

Atributos Objeto Atributos
E-um [Arco) Blocol: E-um {Bloca]
Composto-de Status [em-pé)
[Quadradol,Bioco],Bloco2] Esquerda-de [Bloco2]
E-um [Arco] Bloco2: E-um [Bloco)
Composto-de Status [em-pé]
[Retangulo.Bloco3.Blocod)
E-um [Arco] Bloco3: E-um {Bloco]
Composto-de [Triangulol Status [em-pé]
Bloco5,Blocob) Esquerda-de {Blocod]
E-um [Arco) Bloco4: E-um [Bloco)
Composto-de [Ovall,Bloco7] Status [em-pé]
E-um [Quadrado] Bloco5: E-um [Bloco)
Status [deitado) Status [em-pé]
Sobre [Blocol, Bloco2) Esquerda-de {Bloco6]
E-um [Retingulo] Bloco6: E-um [Bloco]
Status [deitado) Status [em-pé]
Sobre [Bloco3, Blocod)
E-um [Tridngulo] Bloco7: E-um [Bloco]

Status [deitado]
Sobre [Bloco5, Bloco6)

E-um [Oval)
Status [deitado]
Sobre {Bloco7]

Status [em-pé]

Tabela 4.2 - Conjunto Amostra de Instincias de objetos para o exemplo

Passamos agora a apresentar detalhadamente, os procedimentos do método de aprendizagem

proposto.
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4.6.1 A Identificacao dos Enunciados Elementares

Vamos inicialmente construir o conjunto dos Fatos (ou Enunciados) Elementares da amostra. Para

iss0, 0 S30 manipula os seguintes dados:

1.

2.

Uma amostra formada de exemplos e contra-exemplos do conceito a ser aprendido;

Uma relagio das classes, atributos e valores de interesse para a aprendizagem do conceito

em questao;

ldentificador, entre essas classes, daquele que representa o objeto composto,

. Limites positivo e negativo de validade majonitdria; e

Identificagdo do tipo de enunciados que serdo gerados (assimilagio ou discriminagao).

Esta primeira fase deve gerar o conjunto de enunciados elementares presentes na amostra. O

conjunto de objetos para o exemplo estd definido como mostrado na Tab. 4.2. A classe Objeto nio

estd definida, pois se trata da Classe Principal e é o conceito que se procura construir. A classe

Forma também referencia um objeto. Nesse caso, nio se trata de um conceito a construir, mas de

uma fungdo de ligagao a uma classe de alto nivel de abstragao para a expressiao de existéncia. Ou-

tras consideragdes devem ser observadas:

Uma definigao de Classe/Objeto € uma lista de atributos, iniciada pelo atributo Tipo, con-

forme mostrado na segio 4.4.2.4.

O indice n num atributo com a estrutura: Atributo [n.{Lista de Atributos}], indica a ari-
dade do Atributo, isto é, quantos dos valores pertencentes a {Lista de Atributos} ele pode
assumir. Para simplificagdo da representagido, um fato que possui andade n supenor a de-

fault (1) pode ser fatorado em n fatos que possuem os mesmos objetos e atributos, dife-

renciados pelos n valores diferentes.

A caracteristica de Heranga permite que as subclasses redefinam ou omitamn seus atribu-
tos, como fizemos, por exemplo, com a definigdo da classe Bloco, que herda as caracte-
risticas de Forma (indiretamente), redefinindo o atributc Sobre[n, Formas] e omitindo o

atributo Status{1,{em-pé, deitado}].

Uma vez definidas as Classes, resta-nos instanciar as mesmas, os objetos do conjunto

Amostra. Aqui, cada elemento componente de cada objeto € identificado; para isso, usaremos nesse

exemplo, um nome genérico de acordo com a classe (ex: Blocol, Retdngulo 1, ...).
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Arco

Tipo-de

Exemplo |

Composto_dgp

lC Dmpo

Dadradn)

Tipo-d

Esquerda-de

‘ x ’ Rlnra?
] Tipo-de | Quadrado l Denado
Tipo-de
Bloco Bloco
Tipe-de Estivel Tipo-de
Tipo-d
Estdvel po-ge Estdvel
Tipo-de mj . Tipo-de

Forma

Fig. 4.9(a) - Rede conceitual para Exemplol

Arco

Tipo-de

Exemolo 2

Retangul
Tipo-de I ctingulo
Tipo-de
Bloco \ 4
dvel
lTipo-de l__E““
Tipo-d
Estével Tpo-ce
F
lTipo—dc L&]
Forma

Estdvel

l’ﬁpo-de

Forma

Fig. 4.9(b) - Rede conceitual para Exemplo2
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TTipo-dc

Exemnlo 3

Trdngulol

‘ Tipo-de, Status
Esquerda-de
Rlarns ‘ \ Rlneos
Tipo-de | ningule Deitado Tipo-de
Tipo-de
Bloco Bloco
Estdvel
Tipo-de stive Tipo-de
Estdvel N Estivel
Tipo-de ‘_Formn I

Forma

Fig. 4.9(c) - Rede conceitual para Exemplo3

Arco

Tipo-de

Contra-Exemplo |

Com‘wy w:o_dc
Sobre

Chvall

Tipo-d

W

Rlocn7

Slay Tipo-de

Oval

Deitado

r Em-Pé l Bloco

lTipa-de

Instével

l Tipo-de

Forma

lTipo-de

Estavel

l’l’ipo-dc

Forma

Fig. 4.9(d) - Rede conceitual para Contra-Exemplol
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Neste ponto. ja temos todos os objetos da amostra definidos. A Amostra contém instancias

positivas {exemplos) e negativas (contra-exemplos) de objetos cujo conceito deve ser aprendido a

partir das hipdteses geradas pelo S30.

Os dados definidos até esse momento ja permitem formar para cada exemplo apresentado
uma rede conceitual forrada pelos grafos conceituais que descrevem as classes e aqueles que des-
crevem as Instincias dos objetos constituintes de cada exemplo ligados por suas relagdes. As Figs.
4.9(a,b.c.d) apresentarn os aspectos das redes para os objetos componentes do conjunto Amostra.
Podemos observar que os objetos especificados como Instancias listados na Tabela 4.3 estdo tam-

bém ligados is classes respectivas de cada Atributo definidas na Tabela 4.2. Os objetos definidos

como Instincias estdo destacados com contornos em negrito.

A rede conceitual apresentada na Fig. 4.9(a), apresenta os quatro objetos descritos como
instancias, algumas classes do dominio do mundo dos blocos ¢ os atributos que definem as relagdes
entre estas e as instincias. Podemos notar que Exemplo! apresenta-se como um identificador ou
rotulo para o exemplo: ele estd diretamente conectado pela relagao Tipo-de & classe Arco, sobre a
qual procuramos formular hipdteses de conceito. Uma coisa importante que pode ser notada € a
inexisténcia de ligagdes do conceito de Forma a outros pelos atributos Tipo-de. Status e Sobre, con-
forme sua defimigdo de classe. A explicagdo € simples; em primeiro lugar, a relagao <Forma —
Tipo-de — Objero> pode ser vista como um indicador existencial; ela exprime um nivel de abstra-
¢do tdo alto que sua indicagdo nao é necesséria (atributo default), pois sua abrangéncia alcangaria
por heranga qualquer descrigido de objetos fisicos. Em segundo lugar, as relagdes <Forma — Status
— {Em-pé [ Deitado}> e <Forma — Sobre — {Formas}> foram herdadas por Quadradol. um
objeto ligado por especializag@o & classe Forma. As herangas destas relagdes sdo respectivamente

<Quadradol — Status — Em-pé> e <Quadradol — Sobre — {Blocol, Bloco2}>.

A heranga, como sabemos, ¢ realizada pelas operagdes de generalizagdo e especializagio
apresentadas na sego 4.4.2.3. Uma caracteristica do S30 € a utilizagao destas operagdes através de
um controle heuristico, que possibilita ampliar ou diminuir o0 mimero de fatos elementares a consi-
derar, Podemos ver que no exemplo corrente, se considerarmos apenas os fatos que referenciam
Blocol por exemplo, apenas um unico exemplo definido na Amostra forneceria fatos vélidos; esse

problema é denominado "superespecificagdo”.

A classe Objeto possui um nivel de abstragdo muito alto e por isso mesmo sua utilizagio nio
¢ interessante. Portanto, a operagio de generalizagio permite quase sempre ampliar 0 nimero de
fatos a considerar na amostra. Existe, porém, o perigo de alcangar niveis muito altos de abstragio

(supergeneralizacado), gerando fatos com pouca ou nenhuma capacidade Je expnmir conceitos. Ob-
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serve na Fig. 4.10, o resultado da aplicagio de generalizagoes maximas em cada objeto componente

de Exemplo].

No caso de realizarmos sobre os fatos que envolvem os objetos Blocol... Bloco7, uma generaliza-
¢Ao para suas classes imediatamente superiores, veremos que todas elas referenciam a mesma clas-

se (Bloco). Aumentando o nivel da generalizagao, podemos chegar a algo como mostra a Fig. 4.10.

Observe no exemplo dado, que as classes generalizados a partir da classe Bloco ocorrem
exatamente o mesmo nimero de vezes na Amostra que esta iltima. Essa observagio € importante

para ¢ passo da validagdo majoritaria.

Obieto
Composto_de
. posto- lComposto_dc
Em- Ein-pé
pe Ohicto e
Status
Sobre Sobre Status .
Status
Esquerda-de
Obicto > Obieto
Deitado

Fig. 4.10 - Resultado de uma Supergeneralizagio efetuada em Exemplo]

(a)
Atributo
Objeto P> Valor

(b)

Alributp

Objeto T Valor

(c) Objeto  Atributo  Valor

v v v

{ndice ° A * Y ‘\ Referente

Corpo

Fig. 4.11 - Descrigdo para a tupla <O,A,V>
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O primeiro passo do S30 consiste simplesmente em identificar todas as partes componentes
dos elementos, formando um conjunto de fatos elementares. Um fato elementar é identificado pela
estrutura <0,A,V> = <Objeto,Atributo,Valor> e é o objeto basico manipulado pelo sistema. Obser-

varemos mais adiante que essa estrutura serd empregada em estruturas maiores, mas sua represen-

tagao interna continuara sempre inalterada.

Vamos nesse ponto indicar a segunda forma de descrigio mencionada na se¢io 4.4.2.1. Esta
forma € mais interessante para descrever esta estrutura que a vista na Fig. 4.11(a), ja que se trata da

unidade bésica de informagio que como ja dissemos, permeia todos os seus procedimentos do sis-
tema S30.

Sem o objetivo de antecipar parte da especificagao da estrutura de dados adequada para a
implerﬁentagﬁo do método, consideraremos uma descrigo adequada para suportar nosso elemento
bdsico de informagdo, uma estrutura semelhante & das listas encadeadas [HOROWITZ 1980]. As
Figs. 4.11(b) e 4.11{c) apresentam 0 aspecto desta descnigdo, que € apenas uma transformagio do
grafo conceitual associado a cada tupla, por meio do encapsulamento das mesmas em uma estrutura
composta por trés unidades distintas; o fndice, o Corpo € 0 Apontador. O indice armazena a infor-
magdo referente ao Objeto, o Corpo armazena o Atributo ¢ o Referente armazena o Valor. Cada
uma destas estruturas poderia higar-se as outras por meio dos Referentes e indices. Os Referentes de
uma tupla "apontam” para os indices de outra. Nesse modelo, a partir de um referente, podemos

encontrar vérios indices, mas a partir de um indice, s podemos referenciar um tnico apontador; ¢

uma relagao 1:N.

O conjunto de fatos elementares ¢ entdo formado por todas as subestruturas do tipo descrito
acima, encontradas na descrigdo de cada elemento componente da amostra. Para isso, procuram-se
todas as tuplas <0O,A,V> presentes na amostra, onde O refere-se a classe do objeto encontrado, V
refere-se & classe do objeto referenciado (no caso de um valor referencial, ou seja, identificando um
outro objeto) ou, caso seja um valor nominal, a classe desse valor (inteiro, real, cadeia de caracte-

res, ...) e A refere-se a relagio entre O e V, ou seja, a identificagao do atributo.

O S30 identifica os fatos elementares a partir da informagao do nome da Classe Principal,
‘que expressa o conceito a ser aprendido, de um conjunto denominado Amostra, que contém os no-
mes dos exemplos e contra-exemplos de objetos deste conceito, de um conjunto denominado Clas-
ses, que contém as definigdes das classes de objetos e finalmente, das instdncias que expressam
cada objeto do conjunto Amostra. Podemos observar nas redes conceituais que descrevem o con-
ceito ARCO, que apenas os elementos do conjunto instdncias variam, pois os elementos do con-

junto classes sdo invaridveis e ocorrem em todos os exemplos, Com isso, uma vez que tenhamos
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um conjunto “"Classes” completo para um determinado dominio. apenas os elementos do conjunto

“Instdncia” serdo necessirios para definir uma nova rede conceitual,

Para cada um dos fatos elementares encontrados, o S30 gera um conjunto contendo todos os
fatos de maior nivel de abstragdo, através de um processo iterativo de generalizacdo. Vamos tomar
como exemplo o fato pertencente a Exemplo/, apresentado na Fig. 4.12(a). A partir dele, comegan-
do pelo primeiro objeto do fate <Quadrado!>, o S30 procura nas definigdes de classe, todas as
classes capazes de derivar esse objeto. Podemos identificar nas definigdes de classe que existem
trés classes generalizadoras para esse objeto. O S30 constréi, entdo, trés novos fatos, substituindo o

objeto inicial por cada uma das classes encontradas. O segundo objeto do fato é <Bloco/>, que

também possui trés classes generalizadoras.

O 530 constréi, em seguida, para cada um dos trés fatos gerados para o primeiro objeto, trés
novos fatos derivados do segundo objeto. Isto é, é realizada uma operagio de iteragio dentro de

outra. Como podemos verificar, quinze fatos s3o gerados a partir do fato original. Esses fatos séo

mostrados na Fig. 4.12(b).

(a Sobre
) Quadradol ;’, Blocol
()
Sobre Sobre
Quadrado » Blocol Quadradol > Bloco
_ Sobre Sobre el
Estavel > Blocol Quadradol Estdve
Sobre Sobre
Forma Blocol Quadradol > Forma
Sobre Sobre
Quadrado Bloco Estével O Bloco
Sobre Sobre
Quadrado » Estdvel Estdvel | !  Estdvel
Sobre Sobre
Quadrado > Forma Estdvel Forma
Sobre
Forma L Estdvel
Sobre
Forma > Forma
Sobre
Forma > Bloco

Fig. 4.12 - Geragao de Fatos por Generalizagio.
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Além disso, sé deverao ser retidos os fatos que sio majoritariamente vélidos, de acordo com
0 os limites majoritrios estipulados. Esses limites sao fornecidos pelo usuério, podem ser alterados
como uma forma de melhorar o resultado da aprendizagem e sio estabelecidos em termos do per-
centual de ocorréncia dos fatos nos elementos da amostra. O S30 gera o conjunto completo de fa-
tos elementares, mas apenas os fatos que respeitam os limites de validade majoritdria sdo conside-
rados. Para um determinado fato valido, todos os fatos obtidos a partir do mesmo por generalizagio

ndo sdo inicialmente considerados. Isto reduz os probiema de redundincia e de supergeneralizagio.

Para cada fato encontrado, o S30 estabelece uma relagio com o objeto principal e com os
fatos definidos em extensdo que o mesmo referencia. Com isso, o S30 manipula apenas as defini-
¢des intensionais, enquanto os fatos definidos em extensdo estdo permanentemente associados.
Quando fatos de objetos diferentes sdo idénticos aos fatos ja identificados, o S30 realiza uma uni-
ficagdo dos mesmos, efetuando novas ligagdes para referenciar fatos idénticos de objetos diferen-
tes. A quantidade de fatos obtidos pela generalizagdo ¢ fungio da ordem taxondmica do fato origi-

nal. Para calcular esta quantidade, podemos efetuar o seguinte célculo:

Considere » o nimero de objetos em um fato, M;=;, , 0 nimero de classes superiores associ-

adas ao fato i e F o nGmero de fatos derivados por generalizagdo para um fato de n objetos. Temos

que:
F=TkM=+1) -1
Para o exemplo anterior, n =2, My =3, M, =13 Assim,

F=[B+1)* (3+1))-1 = [4*4)-1=16-1 =15

Obs: (Esse calculo nao inclui o fato onginal)

Os enunciados, no caso, os fatos elementares sdo definidos em dois grupos distintos, con-

forme visto na segao 4.3.3:

I. Fatos elementares de intensdo: Isto &, a parte de uma tritha conceitual associada a uma
tupla <O,A, V>

2. Fatos elementares de extensdio: O conjunto das instanciagdes desta trilha dos objetos

que formam a amostra.

Como exemplo para essas defini¢des, a Tab. 4.3 apresenta o conjunto de Fatos Elementares
definidos em intensdo para os objetos da amostra apresentados nas Figs. 4.9(a,b,c,d); os fatos em
negrito sdo extraidos das instdncias e os restantes sdo generalizagdes pelas definigdes de classes. O

primeiro fato elementar apresentado (#01) estd relacionado com o subconjunto dos fatos elementa-
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res definidos em extensdo {<Quadradol, Status, deitado>} que possui um sé componente. Jd o fato
(#13) estd relacionado com o subconjunto dos fatos elementares {<Quadradol, Status, deita-

do>,<Retidngulol, Status, deitado>, <Tridngulol, Status, deitado>}.

# Fato # Fato

01 <Quadrado, Status, deitado> 17 <Estdvel,Sobre Forma>

02 <Quadrado, Sobre, Bloco> 18 <Estével Esquerda-de Bloco>
03 <Retangulo, Status, deitade> 19 <Estdvel, Esquerda-de Estdvel>
04 <Retangulo, Sobre, Bloce> 20 <Estivel Esquerda-de Forma>
05 <Triangulo, Status, deitado> 21 <Instdvel Status.deitado>
06 <Triangulo, Sobre, Bloco> 22 <Instavel,Sobre.Bloco>

Q7 <Qrval, Status, deitado> 23 <Instdve . Sobre Estdvel>
08 <Oval, Sobre, Bloco> 24 <Instdvel . Sobre . Forma>
09 <Bloco, Status, em-pé> 25 <Forma.Status.cm-pé>

10 <Bloco, Esquerda-de, Bloco> 26 <Forma.Status.deitado>

11 <Bloco.esquerda-de Estdvel> 27 <Forma.Sobre,Bloco>

12 <Bloco,esquerda-de Forma> 28 <Forma,Sobre Estdvel>

13 <Estdvel.Status, Deitado> 28 <Forma,Sobre Forma>

14 <Estével,Status.em-pé> 30 <Forma,Esquerda-de,Bloco>
15 <Estdvel.Sobre.Bloco> 31 <Forma.Esquerda-de Estavel>
16 <Estdvel,Scbre Estdvel> 32 <Forma.Esquerda-de Forma>

Tab. 4.3 - Fatos Elementares extraidos da Amostra

Utilizando a segunda forma de descrigdo apresentada na Fig. 4.11, podemos apresentar a
maneira de como o S30 mantém o vinculo entre os conjuntos de intensdo e extensdo. Visto que
poderd existir mais de um fato em intensdo idéntico, o S30 elimina as redundéncias mantendo um
registro dos objetos onde ocorreu cada fato. Assim, basta manter a associagdo dos fatos definidos

em extensdo para cada fato definido em intensio identificado, como mostra a Fig. 4.13.

Fato deftnido em Intensao O A \Y
Fungio de ligagio
Intensio - Extenséo

OEI AEl VEI

05'! AEZ VE"

Fatos definidos em Exten-
sdo associados

O | Aen | Via

.

Fig. 4.13 - Ligagdo dos conjuntos Intensdo e Extenséo
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A partir desse ponto, o S30 devera devera construir dois conjuntos distintos:

1. Um conjunto de enunciados majoritariamente validos (comumente encontrados nos ob-

jetos da amostra), chamados enunciados de assimilagdo, como mostrado na Fig. 4.14

2. Um conjunto de enunciados majoritariamente vilidos {comumente encontrados nos
exemplos do conceito e raramente nos contra-exemplos), chamados enunciados de dis-

criminagdo, como mostrado na Fig. 4.15,

Em suma, sendo dado um conjunto £ de objetos estruturados ditos exemplos e C, um outro
conjunto de objetos de mesma natureza, ditos contra-exemplos, o problema consiste em encontrar
um conjunto de classes de equivaiéncia de subestruturas correspondentes aos objetos da amostra tal

que as subestruturas dessas classes sejam fatos majoritariamente validas sobre a amostra <E, C>.

Fatos Elementares de Assimilagao Grafos Conceituais associados
Majoritariamente Validos
Statos :
<Forma, Status, Deitado> Forma p{ Deiado
: Status
<Bloco. Status. cm-pé> Bloco > Em-pé
<Forma, Sobre Bloco> . Sobre
Forma > Bloco

Fig. 4.14 - Fatos Elementares de assimilagao Majoritariamente Validos encontrados na Amostra

Fatos Elementares de Discriminagdo Majori- Grafos Conceituais associados
tariamente Vilidos

Status

<Estdvel, Status, deitado> Estavel > Deitado
Status

<Bloco, Status, em-pé> Bloco p| Em-pé
. . Sobre

<Estével, Sobre, Bloco> Estdvel »| Bloco

Esquerda-de

<Bloco,esquerda-de, Bloco> Bloco p{ Bloco

Fig. 4.15 - Fatos Elementares de Discriminagio Majoritariamente Validos
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Uma vez que tenhamos construido esses dois conjuntos, o proximo passo é utiliza-los para a

construgdo de dois outros conjuntos: os Fatos de Assimilagao e os Fatos de Discriminagao sobre a

amostra.
4.6.2 Identificacio das Trilhas Conceituais

Os objetos da amostra estdo descritos em grafos conceituais, como mostrado na se¢io 4.5.1. Preci-
samos agora extrair dos mesmos todas as trilhas conceituais, mantendo sempre o vinculo existente
entre cada tritha e o identificador do objeto principal das mesmas. Devemos fazer isso de maneira
que as trilhas redundantes sejam eliminadas, assim como fizemos para os fatos elementares, para
que na fase de busca de similaridades, duas trilhas idénticas nio sejam processadas. Para manter
este vinculo, empregamos a mesma maneira que fizemos para manter o vinculo entre os fatos defi-
nidos em imensz}o e os definidos em extensio no caso dos enunciados elementares (Fig. 4.13), ja

que uma trilha conceitual nada mais é que uma seqiiéncia de fatos elementares.

Considerando a estrutura bdsica como definimos na segio 4.5.1, um objeto da amostra tem
uma descrigdo semelhante & mostrada na Fig. 4.16. De acordo com a definigao de trilhas conceitu-
ais apresentadas na se¢do 4.4.2.5, podemos identificar na estrutura desse exemplo as cinco trilhas
conceituais mostradas na Fig. 4.17. A identificagao dessas trilhas nos permitira realizar com maior
facilidade, a procura de fatos que ocorrem nos objetos que formam a Amostra. Esses fatos séo ex-
traidos utilizando apenas as informagdes trazidas pela especificagio das Instincias, Como veremos
um pouco mais adiante, essas informagdes sdo insuficientes para nosso interesse ¢ devem ser com-

pletadas com as informagdes trazidas pelas definigdes das classes desses objetos.

Ci{E]|F| F|INM]|I
C|G|H HIN]F
H|O|F

Fig. 4.16 - Descrigdo de um objeto qualquer da amostra
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Fig. 4.17 - Tnlhas conceitais identificadas

Para efetuar a identificagao das trilhas conceituais, definimos para o S30 um algoritmo de
caminhamento em arvores baseado no Caminhamento em Profundidade. Esse tipo de caminha-
mento é feito quando se pretende explorar ao maximo determinada ramificagio de um grafo.

O algoritmo de caminhamento que definimos é composto pelos seguintes passos:

1. Toma-se a tupla que identifica o objeto principal como o vértice inictal:

2. A partir do mesmo, visita-se a primeira tupla apontada, empilhando-a juntamente com o

primeiro;

3. Repete-se o procedimento #2 até que nfo haja mais tuplas apontadas; nesse ponto, a pilha

indica a primeira trilha conceitual identificada. Esta trilha deve ser copiada.

4. Iniciamos agora o caminhamento para tris, desempilhando, até encontrar-mos uma tupla

que aponte para outra que nao esteja na pilha.
5. Visitamos agora essa nova tupla, repetindo os passos 2,3 ¢ 4,

6. O processo se repete até que o algoritmo retome a primeira tupla empilhada.

Para melhor esclarecer esse algoritmo, vamos considerar por exemplo, a descrigdo do objeto

mostrada na Fig. 4.16 .

A seqiiéncia de caminhamento inicia-se com a escolha da tupla [A][B][C], que identifica o

objeto principal, pois é o vértice inicial (ou raiz); esse vértice € empilhado (passo #1).
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Topo —» | F|E|F

D| K| F

Topo __, | C| B} D C|B|D

Toro —p [A T8 [ c AlB|cC AlBlC
(1) ) (3)

Visitamos a seguir o primeiro vértice apontado por esta tupla, empilhando o mesmo (passo
#2). Esse procedimento se repete até que nio existam mais tuplas apontadas (passo #3). Nesse

ponto, o algoritmo copia as tuplas da pilha, formando assim, a primeira trilha conceitual identifica-
da: '

AlBic—™cl|e|lDpD—"pDIK{FI—™F|EI|F

+

Apgora desempilhamos a tltima tupla inserida na pilha e verificamos se a tupla presente no

topo da pilha aponta para alguma outra tupla. Nesse caso, isto niio ocorre e a tupla apontada € de-

sempilhada (passo #4).

"\
Topo —bD K F“} Topo | DL |I
| cls|p) TP —>cls[p clB|D
AlBlc AlB|C NERE
(4) - 5 (6)

Repetimos o procedimento e verificamos que a tupla [C][B}[D] aponta para outra tupla (pas-
so #5). Visitamos a mesma e a empilhamos. A tupla presente no topo nio aponta para nenhuma

outra; Copiando a pilha, encontramos uma nova trilha conceitual (passo #6).

Al B|C » c|[B|D ™ DL |1

O algoritmo prossegue e desemnpilha a dltima tupla inserida na pilha. Verificamos entdo se a
tupla presente no topo da pilha aponta para alguma outra tupla (passo #7). No caso do exemplo,
isto no ocorre. Desempilhamos mais uma vez e chegamos 2 primeira tupla inserida (passo #3), ela

aponta para outra tupla. Empilhameos a tupla apontada (passo #9). A nova tupla do topo aponta para
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uma outra tupla, que é empilhada (passo #10).

TOPD — C B D

M (8)

Topo __p| F M|

Topo | c|E|F : C|E|F

‘ AlB|cC A|B|C
(9) (10)

Como a tupla presente no topo nio aponta para nenhuma outra tupla, identificamos a terceira

trilha conceitual. Copiando a pilha, obtemos:

Obtemos como resultado o retorno a tupla inicial. Verificamos que a mesma ainda aponta para a

wpla [C][G]}[H], que aponta para a tupla [H][N][F]}, que ndo aponta para nenhuma tupla.

TOPO—-—DC e
Topo >
AIlB|C P A|lB|C
(1D (12)
Topo ___p! H| N |[F
Topo >
P CiGjiH C|G|H
A|lB|C A|B;jC

(13) (143
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Identificamos a quarta tupla; copiamos a mesma, obtendo:

AlBlc—™clc|B—™H|NI|F

Retornamos a tupla [C]{G}[H]. Vernficamos que a mesma aponta para a tupla [H}{O][F] e a empi-

lhamos (passo 16); esta tupla ndo aponta para nenhuma outra.

Topo . lH|0O|F
Topo >
cic|H c|G|H
AlB|C A|lBIiC
. (s ' (16)

Identificamos a quinta tupla; copiamos 2 mesma, obtendo:

A|lBjC C|G|H H{O]|F

Topo —pl w T8 [ ¢

a”n (18) (19)

Desempilhando, o algoritmo retorna  primeira tupla inserida na pilha. Como n3o existird
mais nenhuma tupla apontada pela mesma, o algoritmo termina. Nesse ponto, jd teremos encontra-

do cinco trilhas. A Fig. 4.18 mostra a seqiiéncia ou ordem de visitas realizadas pelo algoritmo para

o exemplo visto.

A complexidade associada a esse algoritmo para N estruturas de tamanho médio T é O(2NT-

1), com exigéncia de espago O(NT).

Para cada uma das trilhas conceituais encontradas, o0 S30 gera a um conjunto contendo todas
as trilhas de maior nivel de abstragdo, justamente como gerou os fatos conceituais de maior nivel

de abstracdo. Apés a geragao destas trilhas conceituais, 0 S30 dispord das seguintes informagdes:
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(@]
[y
m
M
<

18

Fig. 4.18 - Ordem de visitagao

¢ O conjunto de Fatos Elementares Majoritariamente Vilidos, que inclui os fatos oniginais
das Instincias dos objetos da Amostra e os objetos de maior nivel de abstragao (alta gene-

ralizagdo) gerados pelas descrigdes de classes associadas.

s O conjunto das trilhas conceituais que formam os objetos da Amostra, que também inclu-

em os objetos de maior nivel de abstragdo (alta generalizagio).
4.6.3 A identificagao das similaridades

A partir do conjunto de fatos elementares gerado na primeira fase (segio 4.5.1), e dos mesmos tipos

de parimetros, serdo executados os seguintes passos:
1. Identificacdo da classe que representa o objeto composto (Classe Principal),
2. Limites positivo e negativo de validade majoritéria,

3. Identificagdo do tipo de enunciados que serdo gerados - assimilagio ou discriminago,

. 4. Tamanhos minimo e maximo que os fatos gerados deverdo ter.
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Busca-se a construgdo de subestruturas de comprimento { pela concatenagdo de duas subes-

truturas de comprimento /-2, como mostra a fig. 4.19.

A constru¢do de umn caminho se dd pela busca exaustiva de casamentos possiveis entre tri-
lhas complementares duas a duas, isto €, pares de tnilhas ou subtrilhas contendo, na primeira um

valor que corresponde a um indice que aponta para a segunda. Definimos esta fungdo como uma

fusio de trilhas e a indicamos pelo simbolo (¢ ); Por exemplo,

<Bloco, Esquerda-de- Bloco> ¢ <Bloco, Status, Em-pé>
=» <Bloco, Esquerda-de- Bloco, Status, Em-pé>

Iterativamente, a partir do conjunte de fatos elementares. procedemos da seguinte maneira:

}. S&o construidos enunciados (fatos} de comprimento i a partir dos de comprimento i-/.

+hJ

Elimina-se todos os enunciados de comprimento i-/ utilizados para a construgdo dos de

comprimento i.

3. O S30 gera inicialmente todo ¢ conjunto de fatos de comprimento {, desta maneira, po-
demos eliminar as redundéancias antes de verificar os limites majoritdrios, evitando a veri-
ficagao de fatos repetidos. Nesse ponto, o $30 aciona o algoritmo de casamento de pa-

droes (se¢do 4.5.4) e encontrard todas as ocorréncias desses fatos nas trithas de compri-

mento 2 { encontradas (segao 4.5.3).

4. Retém-se apenas os caminhos majoritariamente validos em relagao a amostra e cujo com-

primento estdo dentro dos limites estipulados.

5. Esta operagio se repele para cada i, até que o conjunto gerado seja vazio.

ObjetoX | REIXAZ] Opjero Y
Relagdo b
Objeto Y e o] objetoz
Yy Relacio a y Relaciio b y
Objeto X y| Objeto Y Fe5%0 3| Objeto Z

Fig. 4. 19 - Concatenagdo de Fatos para n=1

A concatenagdo de dois elementos, como vista nesse pardgrafo, consiste em estabelecer uma
simples ligagdo entre o referente de um elemento ¢ o indice de outro, com mesmo valor. Por exem-

plo, o fato concatenado <a,b,c.d.e.f,g> teria estrutura de listas como mostra a fig. 4.20.
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a |b |¢ p—»c |d |e —pie | |g

Fig. 4.20 - Concatenagdo pela ligagdo referente-indice

4.6.4 Casamento de Padrdes (Pattern Matching)

O casamento de padrdes € um problema importante, que ocorre nas mais variadas dreas no proces-
samento de informagdes. Dentre as situagdes pertinentes a drea da computagio, podemos citar o
processamento de texto e a computagdo gréifica. Na LA, existe toda uma drea de estudos de proble-
mas desta natureza, a Percepgao de Padrdes, que se trata em resumo, de implementar em um siste-
ma artificial a capacidade de encontrar uma descrigao util para algo descrito de maneira muito
complexa (ou com pouca utilidade). Quando se procura encontrar uma descri¢gio mais simples de
alguma coisa ou objeto, € quase sempre possivel utilizar algumas propriedades do mesmo, como a
forma, o desenho ou a regularidade. Se esta propriedade existe e estd disponivel, entdo a descrigao

complexa do objeto € dita ser um exemplio de um padrao [JACKSON 1985].

Talvez as formas mais simples de problemas desse tipo ocorram em processamento de tex-

1os, quando se procura, por exemplo, localizar a ocorréncia de uma determinada cadeia de caracte-

res especifica dentro de uma determinada drea de texto,

Padrio
{tex10) —> Sim
Comparador [——»
Nao
Entrada | —
{cadeia)

Fig. 4.21 - Esquema do problema de casamento de padrdes

De maneira geral, um problema de casamento de padrdes segue o esquema da Fig. 4.21.
Nesse exemplo, instanciamos o problema para o caso da pesquisa de cadeias de caracteres em tex-

to. A saida informa se a cadeia de caracteres ocorre ou nio no texto.

De maneira geral, o problema de casamento de padrdes envolve dois conjuntos de elementos
da mesma natureza e o problema consiste em descobrir se um deles pertence ao outro. No caso
simples do processador de texto, podemos identificar que em qualquer situag@o o problema se re-

sume a testar a ocorréncia de uma cadeia de n caracteres num texto de m caracteres. A solugdo mais
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Gbvia para resolver esse problema nos dd uma idéia da complexidade associada a0 mesmo; trata-se
do método da forga-bruta, um algoritmo que varre toda a cadeia de caracteres a cada vez que se
desloca uma posigao no texto - A Fig. 4.22 mostra a comparagéo da segiiéncia S no texto T a partir

da Segunda posigao do texto. Esse algoritmo resolve o problema no tempo méximo O(mn) e no
espago de O(m).

5185...5n
Ll 1

T] T2 T3 . Tn+] Tn+2 ...... Tm

Fig. 4.22 - Busca pelo método da forga-bruta

Nesse passo do nosso método, precisamos utilizar um algoritmo de casamento de padrdes
para encontrar dentro das descrigdes de cada elemento da amostra as trilhas conceituais geradas a
partir dos fatos elementares. Para otimizar a solugdo desse problema, evitando ao maximo a perda
de eficiéncia resultante da aplicagido do método da forga bruta, utilizaremos umn método conhecido
de casamento de caracteres, adaptando o mesmo para trabalhar com a estrutura elementar da nossa
informagdo, a tupla <0,A,V>. Trata-se do algoritmo de casarnento de cadeias caracteres de Boyer-
Moore. Esse algoritmo € até hoje, o mais eficiente para resolver esse tipo de problema; a complexi-
dade do problema decai vertiginosamente em relagdo ao método da forga bruta. O algoritmo de
Boyer-Moore resolve o problema de casamento de cadeia de caracteres em tempo nao superior a

VO(m+n) numn espago O(m) [LEEUWEN 1990].
4.6.4.1 O Algoritmo de Boyer-Moore

O algoritmo de Boyer-Moore € uma variagdo interessante do famoso algoritmo de Knuth-Morris-
Pratt [LEEUWEN 1990]. Esse método é baseado na idéia de que um algoritmo pode ganhar mais
informagdo casando padrdes a partir da direita que a partir da esquerda. O algoritmo procura pela
primeira ocorréncia de um determinado padrio no texto. Durante a busca, os caracteres sdo varri-
dos para um casamento com o ltimo caractere do padrio. A informagio obtida com o inicio do
casamento pelo Gltimo caractere pode permitir ao algoritmo deslocar o padrdo procurado em vérias

posigdes no texto, O algoritmo utiliza duas fungdes heuristicas para alcangar esta tarefa - as fungGes
Deltal e DeltaZ.

» A fungio Deltal (A;) verifica-se quando um erro ocorre (os objetos comparados s&o dife-

rentes). A fungdo utiliza a informagio sobre a posigio onde o erro ocorreu no padrio,

para produzir um novo deslocamento. O niimero de deslocamentos depende do caractere
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obtido do texto. Se o caractere nio ocorre no padrio, A §, entdo, o comprimento do pa-
drdo. Se o caractere ocorre no padrao, entdo podemos deslocar ¢ padrdo em um nimero

de posigdes igual a Aj, sem procurar por outros casamentos.

¢ A funcdo Delta2 (Az) é uma fungao da posigdo do caractere do padrio onde ocorreu o

erro. Esta fungdo utiliza a informagdo dos dltimos caracteres do padrao casados com o do

texto, da direita para a esquerda (subpadrio) e ainda a informagio da repetigdo desse sub-

padrao mais a direita no texto.

O algoritmo procurard o resultado de qualquer uma destas fungdes que em sendo aplicada.

resulte no maior deslocamento do apontador da fungio de comparagio. O exemplo apresentado na

se¢do a seguir, ilustra a aphcagdo de Aj e A;.
4.6.4.2 O Algoritmo de Boyer-Moore Modificado

Considere para 0 nosso caso, as seguintes definigdes:

* FATO: é um fato pertencente ac conjunto E;j, cuja ocorréncia na descrigio de um deter-

minado objeto se procura verificar. Seu tamanho deve ser menor ou igual ao compri-

mento maximo pré-estabelecido para fatos.
e SUBFATO: é a parte de FATO mais a direita, encontrada em TR/LHA até entdo.

« TRILHA: ¢ atrilha (ou subtriltha) conceitual na qual o algoritmo procura pela ocorréncia
do FATO.

¢ (OBJETOQ: ¢ o elemento de TRILHA sendo apontado pelo algoritmo.

e COMPARACAOQ: é uma fungdo bindria que compara os valores de TRILHA e FATO

apontados pela mesma, retornando dois resultados distintos possiveis:

Verdadeiro (=) ou Falso (&)

As duas fungdes heuristicas do algoritmo nos permite enumerar trés observagdes ou situa-

¢Oes diferentes:

s Observacdo #1: Se soubermos que OBJETO nio ocorre em FATO, entdo nio existe a ne-
cessidade de considerar a possibilidade de uma ocorréncia de FATO iniciando na posi¢ao

1 de TRILHA, que é indicada pela fungdo TAMANHO{(FATO).

¢ Observagdo # 2: Se a ocorréncia mais a direita de OBJETO em FATO localiza-se &) po-
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sigdes mais a direita de FATO, entdo podemos deslizar FATO de um nimero de posi¢des

igual a Ay, sem procurar por casamentos. Se deslizarmos FATO menos que A} posigoes,

entao o caractere na cadeia ndo estard alinhado com um caractere que possa casar.

» Observacao # 3: Se OBJETO ocorre na posigio mais a direita de FATO. entdo devemos
checar se 0 OBJETO da posigdo anterior na TRILHA casa com o da segunda posi¢io mais

a direita de FATO. Isto pode ser considerado de duas maneiras: 3(a) e 3(b).

* Observagao 3(a): Baseado na observagdo 3, quando a fungio COMPARACAO retorna
(=), ou seja, encontra um erro na verificagio da igualdade, queremos deslocar FATO de &
posigdes, de maneira que o objeto conhecido OBJETO, que encontramos casado com o
mais a direita de FATO na primeira varredura, alinhe-se com o mais 4 direita de TRILHA.
A distincia k depende de onde OBJETO ocorra em FATO. Se a ocorréncia mais a direita

de OBJETO em FATO est4 a esquerda do erro, FATO serd deslocado para a frente em um
nimero de posi¢des igual a k, com k = A} (FATO) - TAMANHO (SUBFATO).

s Observacao 3(b): Desde que os préximos m caracteres de FATO coincidem corn os m ca-
racteres finais de TRILHA (SUBFATOS de tamanho m). Usamos SUBFATO para deslocar
FATO pela TRILHA em um nimero de posigdes igual a k. Apds deslocar FATO de & posi-

¢bes, queremos inspecionar o caractere de TRILHA alinhado com o ultimo caractere de

FATO. O resultado da distincia é Ay

Uma tritha (ou sub-trilha) conceitual é tratada como uma sucessdo ou encadeamento de tu-
plas <O.A,V>; considerando a descrigio estrutural vista em 4.4.2.5, uma trilha conceitual teria o

aspecto mostrado na Fig. 4.23.

o1 | A Vi —p 02 | A2 V2 l—P eee. —Ppd On | An Vn

Fig. 4.23 - Elementos do §30 ligados

Nosso problema pode ser reescrito da seguinte forma: como procurar numa trilha (ou sub-
trilha) conceitual a ocorréncia de uma outra estrutura de menor ou igual tamanho - os fatos resul-
tantes das concatenagdes (vista aqui como ligagdes) dos fatos elementares majoritariamente vali-

dos, para formar o conjunto dos fatos majoritariamente validos sobre a amostra?

Para simplificar nossa explicagdo, vamos recorrer a um exemplo. Para isso, vamos conside-

rar que as ligagdes entre os elementos da lista estio representadas n@o por setas, mas pela concate-
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nagio dos elementos como mostrado na Fig. 4.23. A lista vista acima seria representada como

mostra a Fig. 4.24.

)] Ay Vi (6] A Y On Anp Vi

Fig. 4.24 - Representagio dos elementos sem ligag@es explicitas

L w0 A [vio A |
Trilha
O | A VIJO2 Ay | Va2 | O3 | A3 V3 .- Om | Am | Vm
AN
/é Objeto
Comparagio

Fig. 4.25 - Elementos do algoritmo de busca de similaridades

Com isso, os dados FATO, TRILHA, OBJETO e COMPARACAO teriam o aspeclo mostra-
do na Fig. 4.25. Na nossa representagao, supomos que a seqiiéncia procurada (FATO) desliza para
a esquerda ou para a direita sobre a estrutura onde se procura sua ocorréncia (TRILHA). Supomos

ainda a TRILHA como uma estrutura fixa ou imével e o apontador da fungago COMPARAGAQ

também mdvel, também deslizando para ambos os lados.

Para ¢ exemplo, representaremos cada um dos elementos basicos dos objetos por um caracte-

re, como por exemplo: A = <01,A, V>,

Supondo que desejamos encontrar a ocorréncia do fato ABCCDE na subéarvore conceitual

descrita por ABCCBEEDAABCCDEEDCCBI temos a seguinte estrutura de dados:

Fato (n=6)

AlB|CICIDI]E

Tritha (m=21)

AlB|C|C|B{E|E|D|]A]lA]|B|]C]|]C|DVE|E|D}{C|C|[B]I

O procedimentoé o seguinte. De inicio, a seqiiéncia procurada (Fato) ¢ igualada & subarvore
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conceitual (Trilha). Ambas sdo alinhadas pela esquerda e a pesquisa é iniciada pela posi¢io mais a
direita. A seta indica a posigao correntemente referenciada na Trilha, onde estd o padrao (Objeto)

da trilha que ser& comparado pela fungdo Comparagio exatamente alinhado com o mesmo.

A]JB|C}|C|DJE

A|BICyC|B|EJE|D]J]A|lA}B}C|C|D|ELE

LA

Encontramos de inicio um casamento entre o 6° elemento da Trilha e o 6° elemento do Fato.
(ElT = [E]g. Com isso, mantemos a posigio do Fato e movemos o apontador uma posigio para a

esquerda, afim de comparar os elementos da posicdo anterior, jd que o nimero de casamentos en-

contrados € menor que n (0 tamanho do Fato).

ABlC]C|D|E

Agora a fungao de comparagdo retorna um erro na lentativa de casamento entre o 5° ele-
mento da Tritha e o 5° elemento do Fato. [E]T # [E]r. Notemos que [E}T ocorre na 2* posigdo do
Padrao. Pela observagio 2, deslizamos o Padrao sobre a Tritha 3 posigoes, at€ que [E]r e [E]F es-

tejam coincidentes e novamente deslocamos o apontador para onde se localiza elemento mais a di-
reita do Fato.

A funcio de comparagdo retorna um novo erro na tentativa de casamento entre o 9° elemento

da Trilha e o 6° elemento do Fato. [E]T # [E}g. Novamente, o elemento [E]T ocorre no Fato, desta
vez na 1* posigo. Pela observagdo 2, deslizamos o Fato sobre a Trilha 5 posi¢des, até que [E]T e

[E]p estejam coincidentes e novamente deslocamos o apontador para onde se localiza elemento

mais a direita do Fato,
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S
b#

A fungdo de comparagio retoma um novo erro na tentativa de casamento entre o 14° ele-

mente da Trilha e o 6° elemento do Fato. [E]t # [E]r. Novamente, o elemento [E]y ocorre no Fato,
desta vez na 5* posigdo. Pela observagio 2, deslizamos o Fato sobre a Trilha 1 posicio, até que [Elr

¢ [E]F estejam coincidentes ¢ novamente deslocamos o apontador para onde se localiza elemento

mais a direita do Fato.

Encontramos um casamenta entre o 15° elemento da Tritha ¢ ¢ 6° elemento do Fato. [E]T =

[E]g. Com isso, mantemos a posi¢io do Fato ¢ movemos o apontador uma posigiio para a esquerda,

a fim de comparar os elementos da posigdo anterior, ji que o nimero de casamentos encontrados €

menor que n.

alslc]|c|e|ele|ofalals|clclp|e|e]|Dp]|c]|c]|s

Encontramos um casamento entre o 14° elemento da Trilha e o 5° elemento do Fato. [(E]lT =

[E]r. Com isso, mantemos a posi¢ac do Fato e movemos o apontador uma posigao para a esquerda,

afim de comparar os elementos da posi¢io anterior, j4 que o nimero de casamentos encontrados

ainda é menor que n. Esse procedimento continua, até que o encontra o casamento entre o 11° ele-
mento da Trilha e o 2° elemento do Fato. [ElT = [E]f. Finalmente, encontramos a ocorréncia do

Fato na Trilha!
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Observe porém que o apontador esta na 11® posi¢o da Trilha. Calculando o ndmero de ele-
mentos n3o comparados da Trilha, temos: m - {11+ (n+1)) = 6. Isto indica que ainda resta um ni-
mero de elementos na Trilha igual ao tamanho do Fato. Como numa trilha uma Prova pode ocorrer
mais de uma vez, 0 algoritmo deve prosseguir. Deslocamos o apontador para a posi¢io (11+2(n-1))
da Trilha e deslizamos a Prova de n posi¢0es para a direita. A busca de Fatos em Trilha conceituais

realizada pelo S30 percorre todo o espago de cada trilha, isto é, todos os fatos que ocorrem nas

tritha sio encontrados, mesmo que se repitam vérias vezes.

R

A fungdo de comparagio retorna um novo erro na tentativa de casamento entre o 21° cle-
mento-da Trilha e o 6° elemento do Fato. [ElT # [Elr. Agora, ndo existe um nimero suficiente de

elementos na Tritha para que O Fato possa deslizar sobre a mesma. Assim. o algoritmo finaliza.

Dentre as modifica¢des que fizemos no algoritmo de Boyer-Moore original, uma das mais
importantes € o fator de multiplicagdo do deslocamento do Fato. Enquanto o algoritmo original
promove o deslocamento do Padrdo uma posigdo por vez, no nosso algoritmo, tivemos que multi-
plicar esse deslocamento por trés, devido & estrutura basica da nossa informagdo (a tupla
<0,A,V>), que impde a necessidade de casar os elementos de cada tupla emparelhados. Além do
mais, vale lembrar que cada um dos elementos da tupla representa um identificador, cuja estrutura
de dados & uma cadeia de caracteres; 0 que representa uma rotina de comparagio de cadeias que
pode ser feita com base no valor do cédigo ASCIL, em cada posi¢io apontada. O algoritmo modifi-
cado de Boyer-Moore resolve 0 nosso problema de casamento de cadeia de caracteres em tempo

nao superior a O(m/3+n) num espago O(m).

Os fatos de mesmo comprimento encontrados sao agrupados em conjuntos e o S30 realiza a
verificagdo dos limites de validade majoritaria. Os limites sdo expressos em termos do percentual
de ocorréncia dos fatos sobre os elementos da amostra. Para o nosso exemplo, vamos estabelecer 08

seguintes limites:

o Limite positivo de validade majoritria: 51%
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2
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o Limite negativo de validade majoritdria: Nao vamos especificar

Devido ao tamanho reduzido da amostra, ndo vamos especificar o filtro; isto significa que

nic haverd restri¢cbes sobre os valores dos atributos.

Ap6s a realizagdo do casamento de padroes, o S30 terd encontrado os Fatos Majoritaria-

mente Vilidos apresentados nas Figs. 4.26 e 4.27.

Esses dados s@o mostrados na Tabela 4.4 na forma de tuplas <O,A, V>, acompanhados dos
seguintes dados: indice ou contador de fatos encontrados (#), indicador do tipo de interpretagio
(A/D), _m'xmero de elementos da Amostra onde ocorre o Fato, niimero de ocorréncia do Fato em
Amostra, nivel de Profundidade do Fato e a indicagio se o fato é ou ndo maximal (O 530 separa
~ desses fatos aqueles que sao maximamente especificados, isto €, elimina os fatos que sio consu-

tuintes de outros fatos). Na fig. 4.28, ¢ mostrada a arvore de composigio desses fatos, onde as fo-

thas (em destaque) sio os fatos separados.

Neste ponto, o $30 encontra seu objetivo; o processo de aprendizagem realizado até entio
foi suficiente para definir os fatos que construirdo as hipdteses sobre o conceito que se deseja
aprender. Como informado no inicio do capitulo, serd informado. sem maiores detalhes, como o

processo de aprendizagem realizado pelo SAID segue adiante.
4.7 A Construc¢io do Objeto Generalizante

Os fatos encontrados pelo S30 devem agora ser agregados numa estrutura que permita definir um
objeto generalizante. Tomando como referéncia as trilhas conceituais de cada exemplo da amostra,

checam-se a ocorréncia dos fatos.

Considere os quatro exemplos, descritos numa matriz, onde as linhas representam os princi-
pais vértices conceituais e as colunas, os fatos encontrados; o mimero de ocorréncia do fato no vér-

tice € inscrito na intersegdo com a trilha (Fig. 4.29):

O somatério do mimero de ocorréncias de cada fato estd incluido nesta descrigdo. Analisan-

do essas tabelas, chegamos ao seguinte resultado:

o Apenas o fato #12 é vilido em todos os exemplos. Ele € o unico fato mdximo de assimi-

lagdo encontrado.

e Os fatos 7, 14, 17 e 18 sdo vélidos para os trés exemplos que nio apresentam ruido. Eles

530 os fatos maximos de discriminagdo encontrados.
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Fq Arco : Estdvel
Fd | Esiivel Deitado
Fg Estfivel Bloco
Fq Bloco = Bloco
Fg Arco » = Estével Deitado
Fq Arco Bl Estdvel Bloco
Fy Estdvel Bloce 3 Em-pé
Fq Arco - Bloco = Bloco
Fyq Estdvel Sohre Bloco Esquerda-d Bloco
Esquerda-de Status "
Fgl | Bloco Bloco |yl Em-p
Fgl1| Arco Composto-de Estavel Sohrc. | Bloco Status Em-pé
Fal2} Arco Composta-de Estivel _’|Sobre Biloco —;IEuncrda—d Blocw
Fgl3| Estavel Sobre Bloco | Esquerda-de ] Bloco Status Em-pé

Fig. 4.26 - FMVs de Discriminacio

F,l Arco Composto-de N Bloco

Em-
Faz Bloco Status ) m-pe

Composto-de Bioco Status Em-pe

Fa 3 Arco ) ] )

Fig. 4.27 - FMVs de Assimilagao
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# FMV ADiNO |NFINP| M
1 | <ARCO,COMPOSTO-DE ESTAVEL> D 9 3 1 N
2 | <ESTAVEL.STATUS.DEITADO> D| 3|31 [N
3 | <ESTAVEL,SOBREEBLOCO> D 6 3 1 N
4 | <ARCO.COMFOSTO-DE.BLOCO> A 7 4 | N
5 1<BLOCO.STATUS EM-PE> A 7 4 1 N
6 | <BLOCO.ESQUERDA-DEBLOCO> D 3 3 1 | N
7 | <ARCO.COMPOSTO-DE,ESTAVEL><ESTAVEL.STATUS.DEITADO> D 3 3 218
8 | <ARCO.COMPOSTO-DE ESTAVEL><ESTAVEL SOBRE.BLOCO> D 6 3 20N
9 | <ESTAVEL.SOBRE.BLOCO><BLOCO.STATUS.EM-PE> D 6 3 2| N
10 | <ARCO.COMPOSTO-DE BLOCO><BLOCO,ESQUERDA-DE BLOCO> D 3 3 2 I N
11 | <ESTAVEL SOBRE BLOCO><BLOCO ESQUERDA-DE BLOCO> D 3 3 2 | N
12 | <ARCG,COMPOSTO-DE.BLOCO><BLOCO.STATUS . EM-PE> A 7 4 215
13 | <BLOCO.ESQUERDA-DE BLOCO><BLOCO,STATUS EM-PE> D 3 3 2 N
14 | <ARCO,COMPOSTO-DE ESTAVEL><ESTAVEL,SOBRE,BLOCO> D 3 3 3| S
<BLOCO.STATUS,EM-PE>
15 | <ARCO.COMPOSTO-DE,ESTAVEL><ESTAVEL,SOBRE.BLOCO> D 3 3 3 (N
<BLOCOQO.ESQUERDA-DE BLOCO=>
16 | <ESTAVEL.SOBRE.BLOCO><BLOCO ESQUERDA-DE,BLOCO> D 3 3 3 N
<BLOCO STATUS EM-PE>
17 | <ARCOQ,COMPOSTO-DE,BLOCO><BLOCO,ESQUERDA- D 3 338
DE,BLOCOQ><BLOCO,STATUS,EM-PE>
18 | <ARCO,COMPOSTO-DE,ESTAVEL><ESTAVEL,SOBRE,BLOCO> D 3 3 4| S
<BLOCO,ESQUERDA-DE,BLOCO><BLOCO,STATUS,EM-PE>
Convengdes:
#:. N°do Fato

FMV: Fato Majoritariamente Vélido

A/D

: [A] Assimilagdo ou [D] Descrigao

NQ: N° de elementos da Amostra onde ocorre o Fato.
NF: N° de ocorréncia do Fato em Amostra

NP: Nivel de Profundidade do Fato.

M: Fato maximal

Tab. 4.4 - FMVs sobre a Amostra




<ESTAVEL,STATUS,DEITADO>

<ARCO,COMPOSTO-DE.BLOCO>

<BLOCOQ.STATUS.EM-PE>

<BLOCO,ESQUERDA-DE.BLOCO>

NN

I 3
<ARCO_COMPOSTO-DE.ESTAVEL> <ESTAVEL,SOBRE,BLOCO>
\x / B e —
7 /
4 / ¥
<ARCO.COMPOSTO—DE.ESTAVEI.> <ESTAVEL,SOBRE.BLOCO>
<ESTAVEL,ST ATUS,DEITADO> <BLOCQ.S5TATUS.EM-PE>

<ESTAVEL.SOBRE BLOCO>
<BLOCO,ESQUERDA-DE BLOCO>

<BLOCO.ESQUERDA-DE BLOCO>
<BLOCQ,STATUS,EM-PE>

8

<ARCO,COMPOSTO-DE,ESTAVEL:>
<ESTAVEL,SOBRE,BLOCO>

/

|0¢

<ARCO,.COMPOSTO-DE. BLOCO>
<BLOCO.ESQUERDA-DEBLOCO>

<ARCO,COMPOSTO-DE.BLOCO>
<BLOCO,STATUS,EM-PE>

V4 N\ .
o T N

v

<<ESTAVEL.SOBRE.BLOCO>

<ARCO,COMPOSTO-DE,.BLOCO>

" ¢<ARCO,COMPOSTO-DE,ESTAVEL>

.<ESTAVEL,SOBRE,BLOCO>
" <BLOCO,STATUS,EM-PE>

<ARCO.COMPOSTO-DE ESTAVEL>
<ESTAVEL,SOBRE,BLOCG>
<BLOCO,ESQUERDA-DE.BLOCO>

<BLOCO,ESQUERDA-DE. BLOCO>
<BLOCO.STATUS,EM-PE>

<.BLOCO,.ESQUERDA-DE BLOCG>
<BLOCO,STATUS EM-PE>

\ 18

<ARCO,COMPOSTO-DE.ESTAVEL>
<ESTAVEL.SOBRE,BLOCO>
<BLOCO,ESQUERDA-DE.BLOCO>
<BLOCO,STATUS,EM-PE>

Of§ owasis O - p opnpdoy

(Y4

Fig. 4.28 - Arvore de FMVs, com fatos mdximos em destaque



Capitulo 4 - O Sistema $30 126

Objeto. EXEMPLO1 Objeto. EXEMPLO2
7 2]l 7] s 7 2|47 ]| 8
Vi ] ] Vi | !
V2 | | 2 1 va i 7 ]
V3 I V3 1
NIRRT NEREREEEEE
Objeto. EXEMPLO3 Objeto. CONTRAEXEMPLOI
7 a7 ] s 7 2] a7 8
Vi ] ! Vi
V2 | 1 2 1 V2 I
V3 1
o ba 2 . 1

Fig. 4.29 - Avaliagdo dos FMV Miximos sobre a Amostra

Esse tipo de representagcio pode ser implementado através de algoritmos proposicionais
como o CALM [QUINQUETON 1986]. Nao ¢ dificil mapear esses resultados para um férmula da

16gica de primeira ordem, por exemplo:
Fato de assimitagdo: 12
I xy/ Status(x, "deitado” ) & Composio-de(y,x)
Fatos de discominagiio: 7& 12 & 12 & 14 & 14 & 17 & 18

Ax,y,z.k.fmn,0,p.q ! Status(y,"deitado”) & Composto-de(x,y) & Starus(z, "Em-pé"} &
Composto-de(x,z} & Status(k,"Em-pé") & Sobre(lLk) & Composto-de{x,l} & Sta-
tus{m, "Em-pé") & Esquerda-de(m,n) & Composto-de(x,m) & Status(o, "Em-pé") &
Esquerda-defo,p) & Sobre(g,0)} & Composto-de(x,0)

4.8 Controle Externo

Vamos aproveitar os resultados obtidos para apresentar o motivo de um controle heurfstico no $30.
Observe que o conjunto de fatos elementares majoritariamente vilidos resultante para os dados de
entrada, nio inclui o fato <ESTAVEL,STATUS EM-PE>. Como sabemos, esse fato ndo foi inclui-
do porque o fato elementar majoritariamente vélido <BLOCO,STATUS,EM-PE> possui um nivel

de abstragio menor (€ menos geral ou mais especifico), € 0 $30 mantém os fatos com menor nivel
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de abstragdo possivel.

Podemos observar nos grafos que representam os elementos da amosira, que o objeto
“ESTAVEL" ¢ uma classe que abrange os seguintes objetos: BLOCO, QUADRADO,
TRIANGULO E RETANGULO. Ora, sabemos que a generalizagao no nivel de BLOCO j4 ¢ sufi-
ciente para abranger as suas instancias diretas: BLOCOI, ..., BLOCO7, nio sendo necessdria a ge-
neralizagio para o préximo nive] (ESTAVEL); sabemos também que os fatos que incluem as figu-
ras QUADRADO]1, TRIANGULO! E RETANGULOI1 foram generalizadas para ESTAVEL por-
que suas classes imediatamente superiores nao atingiam os limites de valhidade majoritdria. Assim,

0 S30 nio enxerga os BLOCOS do exemplo como ESTAVEIS, apenas as figuras QUADRADOI,
TRIANGULO! E RETANGULO!.

Vamos agora considerar que ¢ S30 tenha considerado generalizar os objetos BLOCO para
sua classe imediatumente superior (ESTAVEL). A 4rvore de fatos gerada para esse exemplo modi-
ficado é apresentada na fig. 4.30; O efeito desta mudanga afetaria os fatos derivados dos elementa-
res e portanto, os FMV miximos. Como consequéncia. a construgdo do objeto generalizante envol-
veria fatos diferentes, como podemos observar na agregagio dos mesmos, como mostra a fig. 4.31.
Observe que temos que considerar um mimero maior de fatos que no exemplo original, ¢ alguns
deles sdo diferentes. Em algumas ocasies, a alteragao de um unico fato pode modificar o conjunto
inteiro de FMV miximos. Para admitir esse tipo de alteragio, o S30 admite a interferéncia do usu-
drio ap6s encontrar os FEMV, o que permite modificar os fatos majoritariamente vilidos. Esta in-
terferéncia é realizada pela generaliza¢io ou especializagio de um FEMV. pela inclusgo de um ou-
tro FEMV modificado, sem alterar o conjunto original ou até mesmo pela remogdo de um FEMV

que o usudrio julgue ndo ser interessante.

A alteragdo, inclusdo ou remogdo de um FEMV ¢ realizada antes do passo da "busca de si-
milaridades". Esta operagao é uma simples edi¢3o do conjunto de dados gerados na fase de identi-
ficagdo dos FEMV. Para que essa interferéncia nio traga maiores problemas a aprendizagem, o

§30 avalia a validade do fato incluido ou modificado antes de realizar a busca de sirmilandades.

A verificacdo da validade do fato incluido/editado é realizada pelo S30 da seguinte maneira:

e O 830 verifica se os FEMV originais podem derivar o novo fato (verificagdo da especia-

lizagdo do novo fato)

¢ O S30 deriva os fatos possiveis a partir do novo fato e verifica se existe alguma insténcia

possivel para o mesmo dentre os FEMYV (verificagdo da generalizagio do novo fato)

» Finalmente, o S30 verifica se o filtro admite a validagio do novo fato.
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ARCO

128

: / 3
Y

CO.COMPOSTO-DE.ESTAVEL>

2

<ESTAVEL.SOBRE ESTAVEL>

4

<ESTAVELSTATUS.EM-PE>

\5

<ESTAVELESQUERDA-DE.ESTAVEL>

<ESTAVEL STATUS,DEITADO>

.

NA

N

+ 6
0.COMPOSTO-DE.ESTAVEL>
LVEL.STATUS.EM-PE>

7

RCO.COMPOSTO-DE,.ESTAVEL>
STAVELLSOBREESTAVEL>

<ARCO,COMPQSTO-DE ESTAVEL>
<ESTAVELSTATUS DEITADO>

9

<ESTAVELESQUERDA-DE.ESTAVEL>
<ESTAVELSTATUS.EM-PE>

10

<ARCO,COMPOSTO-DE.ESTAVEL>
<ESTAVELESQUERDA-DE.ESTAVEL»

LA

11

<ESTAVEL.SORRE.ESTAVEL>
<ESTAVELSTATUS.EM-PE>

l‘)

<ESTAVELSOBREESTAVEL>
<ESTAVEL ESQUERDA-DE ESTAVEL>

\\\

13
h 4

20.COMPOSTO-DE.ESTAVEL>
‘AVEL.SOBRE,ESTAVEL>
"AVEL STATUS EM-PE>

14

<ARCO.COMPOSTO-DE, ESTAVEL>
<ESTAVEL,SOBRE ESTAVEL>
<ESTAVEL STATUS,EM-PE>

16

<ESTAVEL SOBRE,ESTAVEL>
<ESTAVEL.ESQUERDA.DE.ESTAVEL>
<ESTAVELSTATUS.EM-PE>

15
h 4

<ARCO.COMPOSTO-DE ESTAVEL>
<ESTAVEL.SOBRE.ESTAVEL>
<ESTAVEL ESQUERDA-DE.ESTAVEL>

/

17# /

<ARCO,COMPOSTO-DE.ESTAVEL>
<ESTAVEL SOBRE,ESTAVEL>
<ESTAVEL ESQUERDA-DE.ESTAVEL>
" <ESTAVEL.STATUS EM-PE>~

Fig. 4.30 - Arvore de FMVs, com fatos modificados e fatos méximos destacados
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Objeto. EXEMPLOI Objeto. EXEMPLO?
6 | &8 |10} 13| 14| 17 6 | 8 [ 10| 13 ] 14| 17
vi |l ] 1 1 Vi | 1 ] I ]
V2 i 2 V2 i 2
Vi | i 1 vi | 1 I
+ | 2 ] 1 2 | 2 1 + | 2 i ! 2 | 2 ]
Objeto. EXEMPLO3 Objeto. CONTRA-EXEMPLO]
6|3[10|13]14]17 6|3|10]13|14|17
Vi o1 1 | 1 V1
V2 1 2 va | o
vi | !
+ | 2 1 1 2 | 2 1 N 1

Fig. 4.31 - Avaliagio dos FMV Miximos apds modificagio de um fato

A andlise dos efeitos destas alteragbes poderd ser verificada apés a busca de similaridades,

onde serd possivel observar a quantidade dos fatos gerados. Porém, podemos melhor avaliar scu

resultado apds a geragdo dos objetos generalizantes de assimilagio e discriminagao.

A operagdo de edigdo ou inclusdo do fato modificado ¢ realizada sobre o conjunto dos

FEMYV j4 encontrados, os procedimentos de validagao do novo fato sdo realizados da mesma forma

que apresentados para os demais. O procedimento de generalizagfio ou especializagdo de um fato €

realizado da seguinte maneira:

« scleciona-se o FEMYV que se deseja alterar,

» indica-se o procedimento que se deseja realizar - generalizagio ou especializagio;

e No caso da generalizagio, o S30 busca todas as classes de nive! superior do Objeto ¢ do

Atributo do fato, como mostra a fig. 4.32, e, logo apés, gera todos os fatos possiveis, sem
verificar os limites de validade majoritaria ou o filtro. O fato escolhido deve ser indicado

pelo usudrio, substituindo o fato original.

No caso da especializagio, o S30 busca todas as classes ou instancias de nfvel inferior do
Objeto e do Atributo do fato, como mostra a fig. 4.32, e, logo apés, gera todos os fatos
possiveis, verifica os limites de validade majoritria e o filtro. O fato escolhido deve ser

indicado pelo usuério, substituindo o fato original.
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+n
g C"™"(Objeto) ¢ Mevalen)
g A *
S .
s +1 +1
] C {Objeto) C (Valor)
Objeto atributo Valor
5 A -1
g C (Objern) C (Valon
£ : %
= ‘
E h 4 h 4
& -p -k
48] C "(Objeto) C (valor)
+ .
C = Classe superior
C = Classe Inferior

Fig. 4.32 - Generalizagio ou especializagdo de um FEMV

Para preservar o conjunto original e incluir um novo fato, o usudrio edita um novo fato e o
submete ao S30 que avalia o filtro e os limites de validade majoritaria e confirmando sua validade,
¢ inclui no conjunto original. De maneira geral, um novo fato incluido sé poderd ser diferenciado
de um dos FEMV em seu conjunto de valores dos atributos. No caso da exclusio de um FEMYV,

basta indicar o fato a ser removido e o S30 o retira do conjunto de FEMVs original.

Além das operagdes jd apresentadas de especializagdo e generalizagdo, esses procedimentos
envolvem operagdes de edigdo simples; tais operagdes ndo serdo aqui apresentadas por ndo serem

relevantes para o sistema, mas serao mostradas em sua funcionalidade no capitulo 5.

4.9 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou 0 S30, um sistema que realiza busca de similaridades em um conjunto de
objetos que representam instancias positivas e negativas de um determinado conceito. Isto foi feito
utilizando-se descrigdes estruturais denominadas grafos conceituais, que permite a representagao de

objetos estruturados de forma simples e eficiente.

Vimos que 0 S30 realiza quatro operagdes bésicas até chegar ao resultado final esperado: a
selecdo dos fatos elementares dos elementos da amostra, a selegio dentre esses fatos elementares,

daqueles que sdo majoritariamente validos segundo algumas regras de restrigdo, a identificagdo das
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trilhas conceituais dos elementos da amostra e finalmente, a busca das similaridades, que consiste
na geragdo a partir dos fatos elementares majortariamente validos em estruturas de maior tamanho
¢ busca destas estruturas nas trilhas conceituais identificadas, obtendo o conjunto de fatos majorita-
riamente validos, que definem em intensao, os elementos da amostra, tanto na interpretagdo geral,
utilizando os fatos majoritariamente vilidos de assimilagdo, quanto na interpretagio dos objetos
semn ruido, utilizando os fatos majoritariamente validos de discriminago. Vimos também, que o
S30 permite ao usudrio a alteragdo do conjunto de fatos aprendidos, através da manipulagao dos

nivets de abstragao dos fatos elementares majoritdrios.

Por fim. apresentamos como ¢ feita a construgao dos objetos que agregam os fatos majori-
taniamente vilidos (objetos generalizantes de assimilagdo e de discriminagdo), que podern ser ins-

tanciados por qualquer objeto da amostra segundo a interpretagdo.

O préximo capitulo apresenta um protétipo do sistema S30, que em virtude de sua elabora-

¢3o diddtica, deve contribuir para o melhor entendimento do que foi aqui apresentado.



Capitulo 5
Protétipo do S30

5.1 Objetivos do Protétipo

O protétipo do sistema 530 foi construido com as seguintes finalidades:
» Estubelecer uma forma inicial do S30 e avaliar sua funcionalidade;
» Avaliar a qualidade da aprendizagem do sistema;

+ Estabelecer um ponto de referéncia para uma implementagdo mais aprimorada.

ENTRADA SAiDA DE
bEbapos [ S30 [ STR

CONTROLE

Fig. 5.1 - Mddulos do Protétipo S30

Para construir o protétipo do S30, foi necessdrio desenhar uma interface para inicializagdo
dos dados de entrada e exposigdo dos dados de saida do sisterna. Isto porque o S30 em si deve ser
chamado como uma rotina do sistema SAID e manipulard os dados existentes no ambiente do
mesmo, nio possuindo janelas de edi¢do de Classes, Amostra e Classe Principal, mas apenas as

janelas de edigio do filtro, de restrigdes de busca e de generalizagao/especializagio. A arquitetura

do protétipo estd definida como mostra a fig. 5.1.

Cada um dos médulos apresentados na fig. 5.1 é responsavel por uma fun¢io especifica, a

saber:

¢ Entrada de dados: este mddulo permite a edigdo dos dados de entrada do S30: O con-
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junto de Exemplos e Contra-exemplos (Amostra), O Filtro de restri¢des, o nome da Clas-
se Principal e os limites superior e inferior de validade majoritdria. No sistema SAID, es-

sas informagdes deverao estar disponiveis na memdria sempre que o S30 for utilizado.

e S30: neste médulo reside a esséncia do sistema; os algoritmos de identificagao dos fatos
elementares, de identificagao das trilhas conceituais e de busca de similaridades. Esse

médulo contém também uma rotina que agrupa as trithas resultantes dos trés primeiros

processos acima em um objeto generalizante.

e Saida de dados: a saida de dados foi implementada nesse protdtipo de maneira bastante
didatica. mostrando as modificagdes ocorridas nos dados a cada passo. Assim, esse mo-
dulo apresentara na forma de relatérios exibidos no video ou opcionalmente impressos, os
seguintes dados: O conjunto dos fatos elementares definidos em extens3o e em intensdo.
as trilhas conceituais, o conjunto dos fatos elementares, as classes de equivaléncia gera-

das e finalmente. o conjunto de fatos majoritariamente vilidos sobre a amostra.

¢ Controle: nesse moédulo € realizada a parte interativa do protétipo, que consisie em con-
trolar o nivel de interpretagdo dos dados, ou s¢ja, percorrer a trilha do grafo estabelecido
pela taxonomia de classes. O controle ndo interativo consiste em estabelecer os valores
das varidveis de restrigao de busca: Limites positivos e negativos de validade majoritaria

e o Filtro; vandveis utilizadas pelo médulo de entrada de dados.

O protétipo foi construido a partir das ferramentas de prototipagem do FPW26 [POWELL
1994] e do VISUAL FOXPRO 5.0 FOR WINDOWS [ 1996]. O ambiente de desenvolvimento do
Foxpro permite o ripido desenvolvimento de aplicagdes com geragdo de cédigo otimizado. A es-
trutura de dados utilizada envolve tabelas indexadas, pilhas e listas encadeadas. Embora sua im-
plementagdo ndo possa ser utilizada como uma referéncia para avaliagio em termos de eficiéncia
computacional, instalamos um médulo adicional que fornece um resumo sobre os dados estatisticos
dos procedimentos em fungdo do tempo. Esta informagdo nao considera o tempo de execugdo das

rotinas de edi¢@o e apresentagio de dados, focalizando apenas os procedimentos bésicos do S30.

Dependendo da maneira como for instalado, o protétipo pode ser iniciado com a execugio do
arquivo S30.EXE, que necessita dos arquivos de "suporte a runtime". Opcionalmente, podernos
executd-lo sob o ambiente FPW26 ou VFP 5.0 através da opgao RUN S30.EXE. Em qualquer
caso, recomenda-se que os seguintes arquivos sejam copiados para o diretério onde se localiza o
protétipo: KBVIEW.APP (Knowledge Base View), FOXW2600.ESL (Support Library File),
FOXPRO.INT (International File), FPWIZ (Wizards) e CATALOG.APP. Alguns desses arquivos

ja sdo anexados automaticamente durante a geragao do cédigo executdvel.
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5.2 - Janelas do protétipo S30

5.2.1 - Janela de Abertura

Ao ser iniciado, o protétipo apresenta uma janela de abertura bastante simplificada, consistindo
basicamente de 9 botdes, esta janela € mostrada na fig. 5.2; dois conjuntos de botdes que ativam
procedimentos funcionalmente distintos podem ser facilmente identificados: Definigbes dos dados

e Operagoes. Nesses conjuntos estao disponivels os seguintes botdes de ativagdo:
e Conjunto de botoes para defini¢oes de dados:
Classes: acesso 2 janela de edigao de Classes (5.2.2)
Instincias: acesso a janela de edigio de Instdncias (5.2.3)
Classe Principal: acesso i janela de definigio da Classe Principal (5.2.4)
Amostra: acesso 3 janela de defimcao da Amostra (5.2.5)
Filtro: acesso a janela de defini¢do do Filtro (5.2.6)

Restrigoes de Busca: acesso a janela de defini¢do dos dados de controle da busca de si-
milaridades (5.2.7)

e Conjunto de botoes para operagoes:

Busca de Similaridades: esta opgéo ativa a janela de abdugio de dados, que apresenta as
opgdes de ativagdo dos procedimentos que manipulam os dados editados a partir das ja-
nelas de edigdes de dados (classe principal, classe, instancia, etc.). Esta janela, bem como

as que por ela sio ativadas, estdo descritas em 5.2.8.

Objeto Generalizante: esta opgao inicia o procedimento de construgao dos objetos gene-
ralizantes, que s3o gerados a partir da abdugdo de fatos. Esse procedimento ndo pertence

ao sistemna $30, mas foi incluido para indicar o tratamento dos dados apés a execugio do
S30.

Cada uma das janelas chamadas a partir do menu principal é apresentada nas se¢des seguin-
tes (5.22 a 5.28); além destas opgdes, também encontra-se disponivel, o botdo para encerramento

da operagio com o S30; o botdo "sair" .
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5.2.2 - Janela de Edic¢ao das Classes

A janela de edi¢do das Classes apresentada na Fig. 5.3 permite a edi¢do dos seguintes dados

relativos as classes:
¢ Nome: indica 0 nome da classe;

» Classe superior: indica a classe de nivel hierdrquico (taxonomia) imediatamente superior
a classe sendo editada. No caso da classe ser definida como "Objeto Principal”, a infor-

magiio da classe superior deve obrigatoriamente ser "OBJETO". Esta informagao permite

estabelecer uma hierarquia de classes;

o Atributo: para cada classe, um conjunto de atnbutos pode ser disponibilizado: Esse cam-
po indica o nome de um dos atributos pertencente a classe indicada por "Nome". Todas as

demais informagdes desta janela sio pertinentes ao atributo;

* Aridade: indica quantas unidades do valor {(no caso de o vulor ser composto por um
conjunto de valores) o atributo requer como referendo. Por exemplo, para o atributo “lin-
gua-estrangeira-conhecida”, o valor poderia ser o conjunto {(inglés. francés, alemdo. espa-

nhol), e a aridade poderia variarde 1 a 4,

+ Tipo: esta informagdo indica o tipo do valor {ou valores) do referente e é utilizada para

simplificar a realizagdo de operagdes aritméticas e de caracteres.

« Referente: indica como esta disponibilizada a informagao sobre o valor do referente, se €

um valor constante, se é formado por um conjunto de valores, ou ainda se é uma classe de

valores.

s Valor: esta varidvel indica o valor do referente, e deve seguir a indicagio da varidvel
“Referente”. No caso desse valor ser uma constante ou uma classe de valores, basta digi-
tar o valor numérico ou alfabético (sem aspas). No caso de o referente ser um conjunto de
caracteres, os valores devem ser separados por virgula, sem espagos entre eles, ndo sendo

necessério virgula ou ponto apds o tltimo valor da série.

Podemos identificar na Fig. 5.4 botdes que permitern a manipulagao dos dados; esses botdes

estdo presentes em quase todas as janelas de edigao do S30.
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Fig. 5.4 - Botdes de edicio

5.2.3 - Janela de Edi¢do das Instancias

A fig. 5.5 apresenta a janela de edigdo dos dados das instincias que devem ser informados como

segue:

Nome: indica 0 nome da instancia;

Classe superior: indica a classe a qual pertence a instincia sendo editada, cuja definigio

ji deve ter sido feita na janela apresentada na segdo anterior;

Atributo: para cada instincia, um conjunto de atributos pode ser disponibilizado. Esse
campo indica 0 nome de um dos atributos pertencente a instancia indicada por "Nome".
Todas as demais informagdes desta janela, sdo pertinentes ao atributo, e sao exatamente

como descritos na janela de edigdo de classes (segdo 5.2.2);

Aridade: indica quantas unidades do valor (no caso de o valor ser composto por um

conjunto de valores) o atributo requer como operandos.

Referente: indica como estd disponibilizada a informagio sobre o valor do referente; se €
um valor constante, se é formado por um conjunto de valores, ou ainda se é uma classe de

valores; nesse tiltimo caso, um dos atributos da instincia seria uma classe inteira de valo-

res;
Tipo: esta informagao indica o tipo do valor, com as opgdes Numérico ou Alfabérico,

Valor: esse campo deve conter o valor do referente.
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Fig. 5.6 - janela de definigdo da classe principal

5.2.4 - Janela de Definicao da Classe Principal

Esta janela (Fig. 5.6) permite que seja indicada a classe principal sobre a qual serd realizada a
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aprendizagem (em outras palavras, indica o nome do conceito a ser aprendido).

5.2.5 - Janela de Defini¢ao da Amostra

Esta janela permite indicar. dentre os elementos jd instanciados. aqueles que scrio considerados
Exemplos e aqueles que serdo Contra-Exemplos de objetos da Classe Principal (que jd devera estar
previamente definida). Inicialmente, o sistema pesquisa seus dados procurando por agueles cujo
atributo tipo-de esteja ligado a Classe Pnncipal. Os objetos identificadores desses elementos sio
enao selecionados e apresentados numa lista, como mostra a Fig. 5.7, para que o usudrio defina.
para cada um dos elementos, se deve ser considerado “Exemplo™ ou “Contra-exemplo”, marcando
um dos botdes (radio buttons) que aparecem ao lado. Note que o sistema apresenta apenas © pri-
meiro elemento da lista, os demais devem ser indicados em seguida. utilizando para isso, a seta que

aponty para o elemento imediatamente seguinte da lista.
5.2.6 - Janela de Definicao do Filtro

A janela de definigdo do filtro, apresentada na fig. 5.8, permite que o usudrio do S30 insira restri-
¢Oes para a andlise de validade dos fatos elementos da amostra, através da especificagiao de valores
possiveis para um determinado atributo; por exemplo, considerando o fato <Carro. Cor, {1. ver-
melho, verde, amarelo}> um usudrio pode especificar que nao deseja considerar os fatos desse tipo
que tenham o valor "amarelo”. Basta entdo especificar no filtro, os dados do fato (classe principal,

classe, atributo, a fungio de comparacio a ser usada (no caso, =) e a cor amarelo.

A caracteristica do filtro € restritiva, por esse motivo, s6 deve ser utilizado para especificar
os valores dos atributos que ndo devem ser considerados. As informagdes inseridas em cada entra-
da sdao cumulativas, isto €, existe uma fung¢do “AND" implicita entre as mesmas; assim, se indicar-
mos em uma entrada duas restri¢des, apenas os fatos com essas duas restrigdes serdo filtrados; os

fatos que possuem apenas uma das restrigdes ndo serdo filtrados. Esta janela permite a edigdo dos

seguintes dados:

o Filtrar para os fatos da Classe Principal: Indica a classe principal a qual pertence a

classe do objeto cujos atributos serdio restringidos; esta informagao é obrigatona.
» Filtrar a Classe de Objetos: especifica uma classe a ser filtrada.

e Filtrar Objetos definidos pela fungdo: especifica uma fungio para filtrar um conjunto

especifico de valores.
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» Filtrar a Relagao: especifica o nome de um atributo a ser filtrado. ’
o Filtrar o Objeto individual: indica ¢ nome de uma Instancia a ser filtrada.
Se especificarmos. por exemplo, para a classe principal “ARCO”. Filtrar a classe “THOLO”

e Filtrar a Relagiio "SOBRE", todos os fatos <O.A V> definidos por Objeto = "Tijolo™ e Atributo =

“SOBRE" serao filtrados. nao interessando o valor V.

5.2.7 - Janela de Definicdo dos Limites de Validade Majoritaria e Tipo de Interpreta-

¢a0

Esta janela permite definir os Limites Positivo ¢ Negativo de Validade Majoritdria. isto €. o per-
centual de Exemplos e Contra-Exemplos que deveriio ser obrigatoriamente considerados na Inter-
pretacio.

As informagdes necessdrias sdo, como mostra a fig. 5.9, as seguintes:

¢ Classe Principal: a Classe Principal. como descritaem §

» Limite Positivo de Validade Majoritiria: o percentual de exemplos sobre a Amostra a

considerar;

¢ Limite Negativo de Validade Majoritaria: o percentual de Contra-Exemplos sobre a

Amostra a considerar;

» Comprimento Miximo dos Fatos: é 0 comprimento maximo de um fato construido pela

concatenagao dos FEMV,

» Interpretacao: tipo de interpretagdo que se deseja, dentre os seguintes:

Discriminagio: interpreta os fatos discriminando as Instidncias, permitindo a distingao

entre os Exemplos e os Contra-exemplos;
Assimilagao: caracteriza todo o conjunto de objetos presentes na Amostra;

Ambos: processa os dois tipos de Interpretagdo, armazenando o resultado em conjuntos

distintos.
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5.2.8 - Janela de Busea de Similaridades

A fig. 5.10 apresenta a janela de Busca de Similaridades. Ela contém o menu de chamada dos pro-
cedimentos que manipulam os dados inseridos pelas janelas anteriores: poderiamos dizer que se
trata da principal janela do protétipo. Nela. além da indicagio da classe principal especificada
como mostrado em 5.2.4, estdo disponiveis os botdes que acionam as seguintes fungdes ou proce-

dimentos.
5.2.8.1 - Identificacao dos Fatos Elementares

Esse botdo aciona o procedimento que 1€ os dudos das instincias ¢ classes, ussociadas a classe prin-
cipal selecionada. Esse procedimento, bem como os subsegiientes, apenas funcionardo se a classe
principal ji estiver especificada. com seu nome indicado no quadro logo acima desse botdo. O sis-
tema identificard os fatos elementares para os elementos da amostra vinculados i classe principal ¢
as apresentard no formato de um relatério no monitor de video. Para o exemplo descrite no capitulo
anterior. a janela apresentada nas figs. 5.11 e 5.12 apresenta a relagio de fatos elementares identify-
cados em extensdo e intensdo. As apresentagdes dos dados podem ser roladas na tela (scrolh) sem-

pre que o nimero desses fatos seja superior ao nimero de linhas do refatono.
5.2.8.2 — ldentifica¢ao das Trilhas Conceituais

Esse procedimento identifica as trilhas conceituais dos objetos da amostra e 0s apresenta na tela,
como mostra a Fig. 5.13. A relagio inclui a informagiao sobre o tarmanho das trilhas, um indice que

liga cada uma das trilhas ao fato original {elemento do conjunto Amostra) .

5.2.8.3 — Filtragem dos Fatos Elementares

Esse botdo acionar a filtragem dos fatos elementares. segundo o filtro previamente estabelecido e
apresenta a relagdo de defini¢des de filtro utilizadas, como mostra a Fig. 5.14 . Em seguida, a rela-

¢do dos fatos j4 filtrados € mostrada.
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5.2.8.4 - Extracdo dos FEMV

Esse botdo inicia o procedimentoe da identificacio dos Fatos Elementares Majoritariamente vihdos.
isto €, o conjunto de Fatos Elementares apresentado em 5.2.8.1. excetuados os fatos filtrados pelo
procedimento anterior € pelos limites de validade majoritaria. A relagio simética dos FEMVy é

apresentada como mostra a Fig. 5.15.
5.2.8.5 - Geragiao das Classes de Equivaléncia

Esse botao inicia a geragiio das classes de equivaléncia. As classes de equivaléncia s3o geradas a
partir dos FEMVs por um processo de casamento de padrdes {Algoritmo de Bover-Moore modifi-

cado). A relagio de classes de equivaléncia é apresentada na tela conforme mostra a Fig. 5.16.
5.2.8.6 - Extracio dos FMVs

Cada uma das classes de equivaléncia geradas no item anterior devera respeitar os limites de vali-
dade majoritiria. Na verdade. a extragdo dos FMVs € realizada durante a geracio das classes de
equivaléncia, pois cada classe gerada € imediatamente submetida as restngdes de validade mujorr-
tanas e portanto, no final, teremos obtido os Fatos Majoritariamente Villidos sobre a Amostra

(FMVs). Esse bot3o apenas apresenta na tela a relagao dos mesmos, como mostra a Fig. 5.17,

5.2.8.7 - Redefinicao de Fatos Elementares

Esse botao inicia o procedimento de alteragdo dos FEMVs pelos procedimentos de Generalizagao e
Especializagdo. A janela mostrada na Fig. 5.18 permite realizar a edigao dos FEMVs (um fato por
vez). As operagdes sdo realizadas individualmente para os Objetos e para os Valores, clicando so-
bre o botdo especifico da operagdo (Generalizagio ou Especializacdo). Apds esse procedimento, os
fatos devern ser novamente processados desde a Filtragem (5.2.8.3) para que possam ser nova-

mente validados.

Para retornar & janela de abertura, basta clicar sobre o botdo Volta ao menu principal.
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5.3 - Resumo do capitulo

Apresentamos nesse capitulo o protétipo S30, um sistema capaz de construir hipéteses sobre um

conceito a partir de objetos que sdo exemplos e contra-exemplos de objetos do mesmo.

O protétipo € constituido de uma ambiente interativo, que possibilita a edi¢do dos elementos
da amostra (constituidos dos conjuntos classes e instdncias), dos dados de restricdo de busca (fil-
tros e limites de validade majoritdria) e da definicdo da classe principal. A interface com o usudrio
¢ feita através de janelas e além das operagdes de edigdo dos dados, o protétipo permite que s vi-
rios passos do algoritmo de aprendizagem sejam ativados de maneira seqiiencial com pausas entre
os mesmos, permitindo que os resultados intermediarios sejam apresentados. Finalmente, existe a

possibilidade de alteragdo dos fatos elementares a considerar, que permitem modificar o resultado

da aprendizagem.

O objetivo desse protdtipo é fundamentalmente diditico e permite ao usudrio avaliar os da-

dos envolvidos na aprendizagem sob varios aspectos.

Apresentaremos a seguir, a conclusio deste trabalho e nossas perspectivas para trabalhos

futuros.



Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas

6.1 Conclusoes

Nos iltimos anos, a aprendizagem de maquina eveluiu de modelos de laboratério para aplicagdes
de grande valor comercial. Os algoritmos de aprendizagem baseada em exemplos envolvidos nesse
contexto tem aprendido a realizar intimeras tarefas e as pesquisas agora focalizam sobre questdes
envolvendo principalmente o nimero de elementos para treinamento, o ndmero de hipdteses consi-

deradas em relagdo a hipétese aprendida, a consisténcia e a persisténcia desta hipdtese aprendida

em fungio do tempo.

A grande maioria dos sistemas de aprendizagem bascados em similaridades empregados na
aquisigdo autorndtica de conhecimento, independente da sua aplicagdo, utilizam um conjunto finito
de similaridades encontradas com certa regularidade em um conjunto de objetos formado por cle-

mentos caracteristicos do conceito a ser aprendido.

Apresentamos neste trabalho o $30, um sistema de aprendizagem a partir de objetos estrutu-
rados que gera um espago de busca de maneira Top-down e o explora de maneira Bottom-up, e que
segue a abordagem geral dos sistemas citados no pardgrafo anterior, mas contém algumas caracte-
risticas préprias, como um controle interativo da aprendizagem por parte do usudrio, a utilizagao de

urna estrutura bastante simples e consistente para suportar os fatos e o tratamento do ruido presente

na amostra.
Como foi baseado no método INNE, vale a pena ressaltar as diferengas e vantagens obtidas:

* A representagdo utilizada nos insere no paradigma da programagio orientagdo a objetos,

trazendo todos os beneficios desta abordagem.

e A estrutura adotada para a tupla <Objeto-Atributo-Valor> permite efetivamente melho-
rar a resisténcia ao ruido, pois as restrigoes contextuais sdo mais facil e minuciosamente
analisadas; além do mais, cada fato ¢ gerado uma tnica vez ¢ sua estrutura permanece

inalterada durante todo o processo, pois os dados derivados ndo alteram a estrutura do

seu gerador.
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¢ Em virtude do estabelecimento inicial da tupla Objeto-Atributo-Valor, o espago de busca
gerado descarta relacionamentos que ndo se verificam nos fatos do conjunto amostra;
isto €, ndo existe, como no INNE, fatos do tipo "Objeto,Atributo” ou "Atributo-Objeto”.
Desta maneira, elimina-se grande parte dos possiveis "casamentos” de fatos que seriam
mais tarde descartados. Uma outra consegiiéncia é que os conjuntos de classes de equi-

valéncia gerados no $30 sio menores.

* A interagdo com o usudrio permite que a aprendizagem seja orientada de maneira a mol-
dar-se a situagOes tao proximas as expectativas do mesmo quanto possivel, através do

uso de filtros restritivos e da mudanga empirica dos limites de validade majoritarios.

Como os sistemas de aprendizagem desta classe, o S30 contém suas limitagdes, sendo as

. mais importantes, primeiro, a capacidade de representagio dos elementos do conjunto amostra que
podem ndo ser suficientes para caracterizar totalmente um conceito (por exemplo, a amostra pode
conter um numero muito reduzido de elementos ou um grande nimero de elementos idénticos) e
segundo. a fungdo de avaliagiio desses elementos (no nosso caso, o estabelecimento dos limites de
validade majoritdria, cujo ajuste € inicialmente incerto e progride empiricamente). O controle inter-
ativo representa um outro probiema importante, pois existe 0 perigo da gerag@o de um conjunto
viciado de fatos generalizantes, caso em que um conceito gerado a partir de tais fatos teria uma
forte componente pessoal do usudrio, e o sisterna aprenderia o conceito segundo um “ponto de vis-
ta" do mesmo e nao segundo a exata expressdo da realidade. Por fim, a efetiva avaliagao da apren-
dizagem deve ser avaliada pelo usuirio. Uma vez que o sistema gere um conjunto de fatos majori-
tariamente vélidos, ele terd aprendido algo a partir dos exemplos apresentados, mas isto ndo signi-

fica que o conteldo de sua aprendizagem estd interessante para o usudrio.

6.2 Perspectivas

Embora sua aplicagio primdria esteja nesse trabalho orientada para o Agente Racional SAID, o
desenvolvimento do S30 nos permitiu vislumbrar um horizonte de vérias outras aplicagdes interes-
santes que variam desde a aprendizagem de expressdes homélogas para uso em tradutores (dois
textos semelhantes, expressando o mesmo contetdo, é uma fonte para encontrar expressdes sintati-
camente diferentes com o mesmo significado) em linguagem natural , passando pela aprendizagem
de conceitos matemdticos bédsicos da geometria analitica para tutoriais inteligentes, até o uso em
urn ambiente de sistema CAD/CAM altamente adaptdvel, que possa assistir o projetista através dos
diferentes passos do desenvolvimento do seu projeto. Uma outra interessante possibilidade € a de-

rivagdo, a partir do S30, de um sistema de aprendizagem por descrigdo funcional, que pode ser
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obtido com algumnas poucas modificagdes. Alguns desses trabalhos ja estdo sendo iniciados.

Nossos proximos trabalhos focalizarao as limitagdes do S30:; inicialmente, verificaremos se
sistema proposto € totatmente adequado ao SAID. E também nosso objetivo. desenvolver uma fun-
¢do de avaliagdo da aprendizagem para substituir, mesmo que opcionalmente, a avaliagdo humana,
de maneira que possamos implementar um conjunto de pardmetros de restrigSes auto-ajustiveis,
utilizando diferentes abordagens (estatistica ou mesmo redes neurais). A fung@o de avaliagao e os

pardmetros ajustdveis permitiro, certamente, o refinamento continuo da aprendizagem do sistema.

Uma outra possibilidade, é implementar uma op¢ao para que o sisterna possa aprender tam-
bém utilizando um algoritmo incremental. Esta opgdo € certamente interessante e pode ser facil-
mente implementada, ja que a base de conhecimento utilizada pelo S30 para gerar os fatos majori-
tariamente validos ndo € descartada apds a aprendizagem, mas s6 apds a apresentagdo de uma nova

amostra.

Tao logo as avaliagdes do S30 sejam concluidas, intensificaremos a nossa contribuigio para
a especificagdo do SAID junto aos trabalhos de Noébrega [NOBREGA 1998] e Ferneda [NOBREGA
1998). Essa contribuigio devera incluir a parte de geragio de hipdteses para o conceito, que envolve

a parte indutiva desse tipo de aprendizagem.

Finalmente, estaremos construindo uma especificagdo do nosso sistema em uma Rede de
Petri [MARSAN 1993], utilizando a ferramenta G-CPN [FIGUEIREDO 1997]. Logo em seguida, o §30
dever4 ser implementado em uma linguagem ainda nio definida (estamos estudando a possibilidade

de utilizar Java ou Jade) e entao deverd ser disponibilizada para uso nos projetos em que se aplique.
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