UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE g:IENCIAs ETECNOLOGIA
COODERNACAO DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

Um Modelo Genérico de Agente Racional Baseado em Raciocinio Assincrono
Interativo

Lidiana de Franca Martins

Campina Grande — PB
Junho - 2002



UNIVERSIDADE FEDERAL DA PARAIBA
CENTRO DE g:IENCIAs ETECNOLOGIA
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

Um Modelo Genérico de Agente Racional Baseado em Raciocinio Assincrono
Interativo

Lidiana de Franca Martins

Dissertacdo apresentada ao curso de Mestrado em
Informética do Departamento de Sistemas e
Computagdo da Universidade Federal da Paraiba,
como requisito para a obtenc¢do do titulo de Mestre
em Informatica.

Orientador: Dr. Edilson Ferneda

Area de atuagdo: Teoria da Computagdo e Inteligéncia
Artificial

Campina Grande — PB
Junho - 2002



Ficha Catalogrifica

MARTINS, Lidiana de Franga

M382M

Um modeclo Genérico de Agente Racional Bascado em Raciocinio Assincrono Intcrativo

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade Federal da Paraiba — Centro de Ciéncias ¢ Tecnologia
— Coordenagio de Pds-Graduagdo em Informatica, Campina Grande — Pb, Junho de 2002.

79 p. 1L

Orientador; Edilson Ferneda

Palavras-chaves:
1- Inteligéncia Artificial

. 2- Descoberta Cientifica
3- Agente Racional

CDU - 007.52




UM MODELO GENEBICO DE AGENTE RACIONAL BASEADO EM
RACIOCINIO ASSINCRONO INTERATIVO

LIDIANA DE FRANCA MARTINS

DISSERTACAO APROVADA EM 19.06.2002

S

PROF. EDIESON FERNEDA, Dr.
Orientador

e A

PROF. EVANDRO DE BARROS COSTA, D.Sc
Examinador

PROF. AGENOR DE SOUZA MARTINS, D.Sc

Examinador

CAMPINA GRANDE —-PB



A Juliana e Heleno,

meus pais.



Agradecimentos

A Deus, por ter conseguido a fagcanha de mostrar, ainda aos 25 anos, o que realmente € a

vida.

A minha familia, por ter apoiado minhas decisdes e respeitado os meus sonhos mais

ousados.
A Manuela, pela jéia valiosa com a qual me presenteou.
A Yvson, Giulliana, Jack e Eulanda, pela amizade e apoio em momentos tao decisivos.

A Edilson, Germana, Sallantin, Alvaro, Joelson, Carmem e Claudia, comment je peux

remercier pour tout qui vous faites pour moi?
Aos meus colegas do LIA, a representacao discente e aos funciondrios do DSC.
A CAPES, pelo suporte financeiro.

A Agesandro, por ter sido meu amigo, meu namorado, meu conselheiro e muitas outras

coisas que eu ndo sei como explicar.



Resumo

A ferramenta tedrica @-calculus € uma tentativa de gerenciar raciocinio assincrono
interativo no contexto das ciéncias empiricas. Um instrutor (um ser humano especialista do
dominio), com conhecimento sobre determinado assunto e interesse em rever e evoluir este
conhecimento, teria como colaborador um agente artificial, sistema que aprenderd (e
raciocinard sobre) o conhecimento que o instrutor detém. Haja vista a importancia de se
verificar como o conhecimento evoluiu, apds a fase de ensino, duas outras se iniciam: a
avaliacio do conhecimento (do agente artificial pelo especialista do dominio) e sua
correcdo (quando acontece o refinamento do conhecimento aprendido). Este processo de
colaboracio/aprendizagem entre o especialista do dominio e o agente artificial é assincrono
e interativo. Inspirada em @-calculus e baseada em raciocinio assincrono interativo, uma

arquitetura é proposta.



Abstract

The @-calculus theoretical tool tries to manage asynchronous interactive reasoning in the
empirical sciences context. An instructor (a human specialist agent of the domain) with
knowledge about the subject and interest in reviewing and evolving this knowledge
collaborates with artificial agent which learns (and reasons about) the knowledge that the
instructor withholds. It is important to verify how such knowledge evolved, so after the
learning phase, two other phases initiate: the knowledge evaluation (by the domain
specialist) and the correction (which happens after the refining of the learnt knowledge).
This collaboration/learning process between the domain specialist and the artificial agent is
interactive and asynchronous. An architecture, inspired in @-calculus and based on

interactive asynchronous reasoning, is proposed.
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Capitulo

Introducao

1.1 Visao Geral

Um bom modelo é raramente obtido em um unico passo - geralmente é construido
progressivamente, por refinamento sucessivo, na medida em que o especialista do dominio
confronta a realidade (sendo modelada) com o modelo (sendo construido). De acordo com
este pensamento, a evolucao bem-sucedida de um modelo € fortemente dependente das ha-
bilidades e experiéncia do especialista do dominio, que decide quando modificé-lo. A tare-
fa de criacdo de modelos seria melhor desempenhada se a interven¢do humana fosse cui-
dadosamente considerada nas metodologias, ferramentas e ambientes de modelagem [N6-
brega 02a, 02b]. Modelo € aqui definido como uma imagem reproduzida pelo especialista
do dominio acerca do seu préprio conhecimento — esta imagem reproduzida deve ter cor-

respondéncia com aspectos do mundo real que fazem sentido para o especialista.

Neste contexto, uma teoria pode ser vista como um modelo que verifica uma ade-
quagdo’ com relacdo aos experimentos. Tal adequacio é julgada sob as qualidades de pre-
digdo e explicagdo da teoria. Na verdade, a teoria deve ser formulada em uma linguagem
formal que, por um lado, permita descrever fendmenos e, por outro lado, provenha propri-
edades de computacdo. A teoria deve ser ligada — por um mecanismo por inducdo — aos
fatos, hipdteses e situagdes particulares (chamadas de exemplos) que descrevem a realida-

de sendo modelada.

Alguns trabalhos desenvolvidos nesta drea [Ferneda 92a, 92b; Martins 98; No-
brega 98; Silva 98; Carvalho 99, 01; Gueyi 00] foram direcionados para a concepc¢ao de
sistemas agentes racionais capazes de construir teorias sob a supervisdo de um especialista

— teorias que exibam propriedades de predi¢do e explicacdo no contexto de aperfeicoamen-

1 ~ . N ~
Adequacio refere-se ao julgamento humano com relacao as representacdes do mundo, de acordo com o seu
ponto de vista.



to experimental. Os futuros sistemas de apoio a descoberta poderiam ser aperfeicoados se
os projetistas dispusessem de guias que lhes dissessem o que observar durante a construcao
de tais sistemas. A metodologia @-calculus suporta constru¢do de teorias sob supervisao

humana [Sallantin 00, Nébrega 00, 01a, 01b, 02a, 02b].

1.2  Objetivos da dissertacio

¢-calculus é uma ferramenta tedrica para a construcao interativa e racional de teori-
as [Nobrega 00, 01a, 01b]. A constru¢do de um modelo dentro de @-calculus é apreendida
COmo um processo interativo, em que a intervencao humana tem um papel decisivo durante
a construgdo/evolugcdo do mesmo. Através da experimentagcdo, em que o modelo é confron-
tado com um fragmento da realidade, o especialista do dominio dird se o modelo € adequa-
do ou ndo, e se precisa de aperfeicoamento. A adequacgao se da em tré€s niveis: ontoldgico,

epistémico e heuristico (ver capitulo 3 para maiores detalhes).

Este trabalho de dissertacdo de mestrado visa conceber um modelo genérico de a-
gente aprendiz baseado em raciocinio assincrono interativo e inspirado em @-calculus. A
1déia geral € verificar como acontece toda a interag@o entre o sistema, também chamado de
agente artificial, e o instrutor humano, especialista do dominio responsavel pela aprendiza-
gem e com o qual o sistema colabora. Esta interacdo € analisada segundo trés vertentes:

conceitual, formal e experimental.

1.3 Contextualizacao

Os trabalhos dentro do Grupo de Inteligéncia Artificial (GIA), na drea de descober-
ta cientifica, t€ém sido direcionados para a concep¢do e o desenvolvimento de um sistema
interativo de apoio a descoberta cientifica baseado na no¢do de agente racionais, o projeto
SAID. Apesar de todos os esforcos, o SAID possui alguns problemas ainda nao soluciona-
dos: (a) o instrutor ndo tem acesso direto ao conhecimento armazenado pelo agente, tanto é
que a interagdo entre eles € feita apenas a partir das argumentagdes do agente, (b) ndo exis-
te uma idéia clara acerca do processo de busca por adequagdo, e (¢) o instrutor tem que sa-
ber de antemao qual a solugdo para o problema que ele deseja solucionar a partir desta inte-
racdo. No modelo genérico de agente racional, proposto neste trabalho, estes problemas
foram solucionados: (a) o instrutor pode acessar/modificar/acrescentar diretamente a in-
formagdo que o agente dispoe, (b) o processo de busca por adequacao ¢ melhor definido, e

(c) o instrutor ndo precisa conhecer a priori a solu¢ao para o problema. Este modelo € ba-



seado na ferramenta tedrica @-calculus e na idéia de raciocinio assincrono interativo. Como

¢-calculus ainda ndo estd completamente finalizado, este trabalho foi realizado tomando

como base o que conhecido/definido sobre esta ferramenta.

1.4

Para maiores detalhes, consultar os capitulos 3 e 4.

Estrutura da dissertacao

A dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo 1 - Introducao: contextualizacdo do trabalho, objetivos e relevancia —

mostrados neste capitulo.

Capitulo 2 — Descoberta cientifica computacional: o capitulo 2 tem como objetivo
conceder uma visdo geral acerca da drea de conhecimento Descoberta Cientifica. Sao
abordados os fundamentos deste campo de pesquisa, a relacao entre descoberta cien-
tifica e aprendizagem, os sistemas classicos de descoberta cientifica e a construg¢ao
interativa de teorias. Também ¢é discutida a importadncia da interacdo instrutor-

aprendiz na concep¢do de teorias por entidades artificiais.

Capitulo 3 — Abordagens tedricas para a construcao interativa de teorias: o ca-
pitulo tem como objetivo principal definir o que € raciocinio assincrono interativo.
Este capitulo esta estruturado em duas se¢des principais: a primeira, onde serd mos-
trado o agente racional SAID (objeto de estudo de trabalhos anteriores de membros
do GIA), e a outra, onde serd abordada a ferramenta tedrica de concepcao interativa
¢-calculus (estrutura de representagdo/evolucdo de conhecimento e busca por ade-

quacgdo). Uma discussao € feita acerca das duas abordagens.

Capitulo 4 — Um sistema de construc¢ao interativa de construcao de teorias: o
sistema proposto ¢ um modelo genérico de agente racional aprendiz, inspirado em @—
calculus e baseada em raciocinio assincrono interativo. E feita uma andlise da intera-
cdo instrutor-agente segundo trés vertentes complementares: conceitual, formal e ex-

perimental.
Capitulo 5 — Conclusao: consideracoes e perspectivas acerca do trabalho.

Anexo A — Um programa demonstrador da metodologia empregada em ¢-

calculus

Anexo B — Automato pushdown



Capitulo 2

Descoberta Cientifica Computacional

2.1 Introducao

Em descoberta cientifica, varios sistemas simularam com sucesso descobertas im-
portantes registradas na histéria da ciéncia. Exemplos desses sistemas sao o Eurisko [Le-
nat 83b], o Bacon [Langley 81] e o Boole [Ledesma 97]. A concepcdo de tais sistemas
contribuiu fortemente para que se chegasse as bases de uma teoria normativa da descober-

ta.

Considerando a descoberta modelada como um processo de resolucao de proble-
ma, como proposto por Newell et al [Newell 62], uma teoria normativa da descoberta parte
do principio de que teorias raramente surgem de pesquisas aleatérias, uma vez que isto
tenderia a ser impraticdvel dada a extensdo dos espacgos de busca. Nesse contexto, uma no-
cdo fundamental € a de racionalidade. Para um cientista, tal nocao consiste em usar o me-

lhor meio possivel para limitar os espacos de busca a proporcdes manipuldveis.

Sistemas de descoberta, contudo, pareciam mostrar um comportamento limitado
no que diz respeito a continuidade na evolucao das teorias que eles manipulavam. Segundo
Simon et al [Simon 97], “sistemas de descoberta que resolvam problemas em cooperagdo
com um especialista no dominio desempenham um importante papel, uma vez que, em
qualquer dominio ndo trivial, € virtualmente impossivel prover um sistema com uma teoria
completal, haja vista que ela, em geral, evolui constantemente™. Assim, observamos que,
no contexto de descoberta, um sistema que ndo considera a interacdo com 0 usudrio ird
certamente deparar-se com limitagcdes no que concerne a sua capacidade de evoluir conti-

nuamente. Dessa forma, ao invés de sistemas de descoberta, uma alternativa seria a dispo-



nibilizacdo de sistemas de apoio a descoberta, incorporando-lhe a habilidade de acompa-
nhar a evolucido continua do conhecimento em um dominio. As vantagens da interacdo
homem-maquina em descoberta cientifica sdo evidenciadas por uma série de sistemas, co-
mo reportado por Langley [Langley 98, 00], que recomenda que futuros sistemas desse
tipo considerem um suporte mais explicito a interven¢ao humana no processo de descober-
ta. Outros trabalhos [Jong 97, Valdes-Perez 99] ja sugerem algumas diretrizes para a agi-

lizag@o do desenvolvimento de sistemas de apoio a descoberta.

A construgdo de sistemas de apoio a descoberta ja é observada na prética h4 al-
gum tempo, como ilustrado pelos diversos trabalhos [Ferneda 92a, Nébrega 98] onde sis-
temas foram concebidos como agentes racionais [Sallantin 91a, 91b, 97], no sentido de
que eles sao capazes de construir teorias sob a supervisao de um usudrio especialista. Além
disso, as teorias que os agentes racionais sdo capazes de construir em cooperagao com um
especialista no dominio apresentam as propriedades requeridas por uma teoria cientifica,

tais como predictibilidade e explicabilidade.

A drea de Descoberta Cientifica ndo tem uma defini¢do precisa. Praticamente to-
dos os trabalhos dentro desta drea estdo direcionados a redescoberta de conhecimentos ja
conhecidos, bem como a busca de novas teorias “pensadas” por entidades artificiais. Com
base nisto, pergunta-se: como se dard a aprendizagem do sistema? Como serd a interagdo
entre o instrutor, caso ele exista, e o sistema? Como o sistema representard seu conheci-
mento? Como este conhecimento evoluird? Estas s@o algumas das “preocupagdes” dos

pesquisadores.

Neste capitulo serdo abordados os fundamentos tedricos da area de Descoberta
Cientifica, a relagdo entre Descoberta Cientifica e Aprendizagem de Méquina, serdo apre-
sentados alguns exemplos de sistemas que simulam descoberta e serd aprofundado o tema

de descoberta de construgdo interativa de teorias.

2.2 Fundamentos em descoberta cientifica

A Filosofia e as ciéncias ocidentais nasceram da busca do homem pelas explica-
cOes da natureza e de seus fendmenos. O conhecimento € alcancado através da coleta de

fatos com observagdo organizada, derivando, a partir dai, as teorias [Bacon 84].

1 . . . ~ . .
Entende-se por teoria completa, neste contexto, como uma teoria concluida - que nao precisa ser aperfeico-
ada.



Na Logica da Descoberta Cientifica de Popper [Popper 93], a teoria cientifica é
obtida pela invencdo de hipéteses, conjecturas e até mesmo por “adivinhagdes” (€ impor-
tante ressaltar que a teoria deve descrever coisas do mundo real e manter uma correspon-
déncia com elas, ndao importando como foi obtida). Para Popper, uma teoria € cientifica se
satisfaz o Principio da Refutabilidade, ou seja, se é capaz de predizer algo sobre o mundo
real passivel de falsificacdo. Quanto a progressdo da ciéncia, ela se faria a partir da Logica
Situacional de Problemas, que diz respeito a explica¢do conjectural de alguma acdo huma-
na que recorra a situacao onde o agente se encontra. Popper estabeleceu uma tese, também
conhecida como as trés categorias popperianas, onde existe um elo de ligacdo entre trés
mundos: o mundo material (mundo dos estados materiais), o mundo mental (mundo dos
estados mentais) e o mundo ideal (mundos das idéias no sentido objetivo). A mente estabe-

lece um elo indireto entre o primeiro e o terceiro mundo (figura 2.1).
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Figura 2.1: As trés categorias popperianas.

Na Légica das Provas e Refutagdes de Lakatos, o conhecimento matemaético € hi-
potético, conjectural e desenvolvido por meio de especulagdes e criticas:

“... a matemdtica ndo formal, semi-empirica, ndo progride mediante monotono aumento

do niimero de teoremas indubitavelmente estabelecidos, mas mediante incessante aper-

feicoamento de opinibes por especulacdo e critica, pela logica das provas e refutacoes”
[Lakatos 76].

Seu objetivo € estudar a construcdo de uma prova e determinar o seu dominio de validade

pela andlise de exemplos e contra-exemplos desta prova.

As bases da heuristica da descoberta matemdtica sdo esquematizadas na figura
2.2. A Logica das Provas e Refutacdes pode ser resumida da seguinte forma: (passo 1) ob-

ter uma conjectura; (passo 2) elaborar uma prova (experiéncia mental sobre os exemplos



da conjectura) e enunciar os lemas que constitui a prova analitica inicial; (passo 3) exibir
os contra-exemplos para a conjetura (aspecto global) e/ou aos lemas suspeitos (aspecto lo-
cal); e (passo 4) construir a prova analitica para retificacdo de lemas ou para adicionar le-
mas, que devem também ser introduzidos como condi¢@o a conjectura. Devido ao fato do
método se interessar tanto pela elaboragdo de uma prova da conjectura como pela critica

dessa prova, o método das Provas e Refutacdes exige uma abordagem interativa.
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Figura 2.2: Heuristica da descoberta matematica.

Por outro lado, dentre os filésofos do século XX, diversos foram os que estavam
mais preocupados na verificagdo da validade do conhecimento cientifico do que na formu-
lagdo de uma teoria para a descoberta (que seria apenas produto da criatividade). A tarefa
de construir uma teoria da descoberta foi entdo deixada a cargo dos psicélogos. Newell,
Shaw e Simon propuseram que a descoberta poderia ser modelada como um processo de
resolucao de problemas [Newell 62], sendo a Racionalidade importante para limitar o es-

paco de busca em uma pesquisa.

Por vérias décadas, os processos de descoberta de leis e conceitos cientificos t€ém
sido um tépico de pesquisa importante dentro da Inteligéncia Artificial [Simon 97]. Esta
pesquisa estd direcionada a duas metas principais: (i) compreender o raciocinio cientifico
humano e (ii) desenvolver sistemas que, automaticamente (ou em colaboragdo com um es-
pecialista do dominio), contribuam para a descoberta de novos conhecimentos cientificos.
As duas metas podem parecer ndo complementares, mas, de fato, idéias derivadas da pes-
quisa em descoberta cientifica humana tém sido aplicadas no projeto de sistemas artificiais,

enquanto o projeto de tais sistemas contribui para as idéias acerca dos processos que po-
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dem ser usados pelos humanos quando desenvolvem tarefas de descoberta. A interagcdo en-

tre estas duas atividades traz contribuicdes mutuas.

2.3 Descoberta cientifica e aprendizagem

A habilidade para aprender é uma das caracteristicas centrais da inteligéncia, sen-
do objeto de estudo para as areas de Psicologia Cognitiva e Inteligéncia Artificial [Langley
96]. O campo da Aprendizagem de Mdquina, que cruza estas duas disciplinas, estuda os
processos computacionais que envolvem a aprendizagem de humanos e de mdaquinas. A
meta principal € estabelecer modelos 16gicos e mateméticos do raciocinio humano e entio

utiliza-los em um computador.

Tal como para inteligéncia e racionalidade, também ndo se tem uma idéia clara
sobre o conceito de aprendizagem. Com base nisto, pergunta-se: a habilidade para aprender
€ exclusiva dos seres humanos? O fato de um animal realizar uma tarefa idealizada por um
humano caracteriza uma aprendizagem? [Carvalho 99]. Este processo inclui aquisicao,
generalizacdo e representacdo de novos conhecimentos; descoberta de novos fatos/teorias

via, por exemplo, observagao e experiéncia.

A pesquisa em Aprendizagem de Mdquina é importante em diversas situacoes, tais
como (i) quando hé procedimentos cuja compreensdo se dé através de exemplos, (ii) quan-
do se quer extrair relagdes existentes escondidas em uma grande quantidade de dados, (iii)
quando os projetos precisam progredir junto com o trabalho (as caracteristicas do ambiente
nao sdo conhecidas em tempo de projeto) e (iv) quando a quantidade de conhecimento é

tao grande que este nao pode ser codificado explicitamente.

Em um processo de aprendizagem, a informac¢do usada pelo sistema é de alguma
forma representada para ser inserida na maquina. A qualidade do conhecimento aprendido
¢ entdo validado com o auxilio de um especialista humano ou com outro componente ba-

seado em conhecimento. Por fim, o aprendiz é submetido a novas situacdes.

Tendo-se a Descoberta Cientifica como uma estratégia de Aprendizagem de Ma-
quina, pode-se dizer que o processo de aprendizagem inclui trés passos: (i) aquisicdo de
novos conhecimentos, (ii) organiza¢do de novos conhecimentos em representacoes genéri-
cas e (iii) descoberta de novos fatos, teorias, etc. As estratégias sdo as seguintes [Michals-

ki 83]:



® Aprendizagem por memorizacdo. Déa-se pela memorizagao dos dados que o aprendiz

recebe, ndo havendo nenhuma inferéncia;

e Aprendizagem por instrucdo. A informagao deve ter uma representacao que possa ser
manipulada diretamente pelo aprendiz. Essa informagdo € integrada ao seu conheci-
mento prévio. O aprendiz também faz inferéncia sobre o conhecimento que possui,
mas o instrutor ainda possui uma grande responsabilidade com relacao a introducdo e

organizacdo do conhecimento inicial do aprendiz;

e Aprendizagem por analogia. Um sistema que aprende por analogia pode converter
um programa existente em um outro que realiza uma tarefa semelhante a original. Is-
so, porém, demanda muita inferéncia. Um fato ou habilidade andlogos ao que se quer

aprender é um parametro bastante importante a ser retido pelo aprendiz;

e Aprendizagem por exemplos. Como abordado anteriormente, bastante utilizado na
IA. Dado um conjunto de exemplos e contra-exemplos de um conceito, o aprendiz
induz uma descricio do conceito que descreve os exemplos € ndo os contra-
exemplos. A fonte de informacdo para o aprendiz pode ser um instrutor, o proprio

aprendiz ou o ambiente externo;

e Aprendizagem por observagdo e descoberta. Esta € uma forma de aprendizagem bas-
tante genérica de aprendizagem indutiva que inclui sistemas de descoberta, tarefas de
formacdo de teorias, criagdo de critérios de classificacdo para formar hierarquias ta-
xonOmicas e tarefas similares sem a interven¢do de um instrutor. Requer que o a-

prendiz realize mais inferéncia do que todas as outras estratégias.

A aprendizagem por exemplos (ou Aquisicdo de Conceitos) € um método indutivo
que identifica caracterizacdes de alguns objetos (situagdes, processos, etc.) pré-classifica-
dos por um instrutor em uma ou mais classes, ou conceitos [Carvalho 99]. A fonte de e-
xemplos pode ser um instrutor (que gera seqiiéncia de exemplos para o aprendiz), o préprio
aprendiz (que gera instancias do que conceito a ser aprendido, utilizando uma base de in-

formagdes) ou o ambiente externo (o processo de geragdo dos exemplos € aleatorio).

2.4 Sistemas de descoberta cientifica

A modelagem do processo de descoberta através de um sistema computacional é

um passo importante no sentido de uma normatizacido para esse processo [Nobrega 98].



Exemplos de sistemas (histdricos) de descoberta cientifica ja construidos sdo:

e AM (Automatic Mathematician). Concebido em 1977 para modelar um aspecto de
pesquisa em matematica elementar, descobriu novos conceitos guiado por uma larga
gama de heuristicas [L.enat 83a]. Os conceitos sdo representados por conceitos do ti-
po frame. As heuristicas se comunicam via mecanismo de agenda, uma lista global
de tarefas a serem realizadas pelo sistema. Uma tarefa pode levar o AM a definir um
novo conceito (um slot de um frame) para examinar regularidades em dados empiri-
cos. O sistema encontra a tarefa mais plausivel e a executa. H4 115 estruturas, cada
uma correspondendo a um conceito elementar da teoria dos conjuntos, e 255 heuris-
ticas. Algumas heuristicas s@o utilizadas para selecionar conceitos ou as propriedades
de conceitos a serem explorados, enquanto outras procuram por informacdes relacio-
nadas a uma propriedade escolhida. Outras ainda identificam relacionamentos entre
conceitos ja conhecidos. AM descobriu conceitos em Teoria dos Nimeros, em espe-

cial os Naturais e os Primos.

¢ Eurisko. No AM, as heuristicas ndo evoluiam como os conceitos. Eurisko parte do

principio que as heuristicas deveriam ser tratadas como tal [Lenat 83b].

¢ Bacon. Sistema com o propdsito de descobrir leis quantitativas. Para tal, baseou-se
em um modelo de descoberta cientifica dirigida por dados [Langley 81]. Recebe um
conjunto de varidveis dependentes e independentes e gera leis que relacionam essas
varidveis entre si. Bacon redescobriu a Lei do Gds Ideal, a Terceira Lei de Kepler, a

Lei de Coulomb e a Lei de Ohm [Langley 92].

¢ Glauber. Sistema para a descoberta para as leis qualitativas em Quimica [Langley
92]. O sistema recebe algumas leis qualitativas, as reacdes quimicas e as substancias
envolvidas. Por fim, Glauber propde leis mais genéricas. Redescobriu a Lei dos Aci-

dos e das Bases.

® Boole2. Sistema que recebe como parametro de entrada um conjunto de operagdes e
um conjunto de combinacdes representando um conhecimento cientifico. O resultado
gerado é um registro das propriedades algébricas do tal conhecimento € uma indica-
¢do sobre a possibilidade deste ser passivel de sofrer separa¢do de simbolos (simboli-
zdavel). O programa foi capaz de descobrir que a Légica, a Geometria € um subcon-
junto do Calculo Diferencial sdo simbolizaveis e que a generalizagdo da Geometria

Gregoriana nao o € devido ao seu leque de comutatividade. E interessante observar
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que, diferentemente dos programas da familia Bacon e de Glauber, BOOLE2 ndo rea-
liza descoberta a partir de dados, mas a partir de uma representacdo abstrata de al-

gum conhecimento cientifico [Ledesma 97].

Muitos sistemas de descoberta cientifica foram construidos para redescobrir co-
nhecimentos j4 tidos como verdadeiros. Agora, a partir das bases lancadas pelos sistemas
de simulac¢do, acredita-se que um grande avanco pode ser conseguido no sentido de novas
descobertas. Amostras disso ja podem ser encontradas, como nos trabalhos de E. Mephu
N’ guifo [Mephu 93], que prop6s um sistema de descoberta baseado em aprendizagem in-
dutiva e em um método interativo de construcio de teorias. Tal sistema tem sido utilizado

na drea de seqlienciamento genético.

2.5 Sistemas de construcio interativa de teorias

A intervencao do usudrio tem um papel importante no processo de descoberta ci-
entifica feita por sistemas artificiais. Na verdade, esta nem sempre foi a mentalidade de
pesquisadores e criticos, que julgavam a automatizagao completa do processo de descober-
ta como o principal objetivo da drea. A idéia de construir sistemas que trabalhem em cola-
boragd@o com o projetista aparece hoje como algo perfeitamente aceitdvel, especialmente se
o objetivo for descobrir conhecimentos que sejam até entdo ignorados [Langley 98, Va-

des-Pérez 99].

A evolugao das pesquisas em descoberta cientifica levou a sistemas projetados pa-
ra a descoberta em dreas tais como Biologia, Quimica e Matemética. Devido a grande di-
versidade de sistemas, o trabalho de encontrar aspectos comuns a cada um deles tornou-se
uma tarefa ndo trivial. Em [Langley 00], é proposto que uma atividade de descoberta

(construcao de sistemas de descoberta) seja composta por cinco estagios:

(i) Formacdo de taxonomias. Leis/teorias formuladas devem ser relacionadas a concei-
tos e/ou categorias basicas. As melhores taxonomias vém da Biologia, que agrupam

entidades vivas em categorias e subcategorias hierarquicamente.

(ii) Descoberta de leis qualitativas, que caracterizam o comportamento de um conjunto
de entidades anteriormente identificadas e relacionam umas as outras, como por e-

xemplo, dcidos tendem a reagir com os metais alcalinos para formarem sais.

(iii) A descoberta de leis quantitativas estabelece relagdes matemadticas entre varidveis

numéricas, como por exemplo, as massas relativas do dcido cloridrico e hidréxido
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de s6dio combinam-se para formar uma unidade de massa de cloreto de sédio e

uma unidade de massa de agua.

(iv) Criacdo de modelos estruturais, que procuram/explicam regularidades entre enti-
dades em observagdo, como os modelos atdbmicos e moleculares de Dalton e Avo-

grado.

(v) Criacdo de modelos de processo, que explicam fendmenos em termos de mecanis-
mos hipotéticos que envolvem mudangas sobre o tempo, como a teoria cinética dos

gases.

Embora o termo descoberta cientifica computacional sugira um processo automa-
tizado, uma inspe¢do mais detalhada revela que o desenvolvedor/usudrio humano tem um
papel importante em qualquer projeto bem-sucedido. Os passos no processo de descoberta
em que o agente humano pode influenciar o comportamento do sistema sdo (figura 2.3)
[Langley 00]:

(i) Formulacdo do problema. O problema de descoberta pode ser formulado de tal
forma que possa ser solucionado a partir de técnicas existentes. Deve-se, inicial-
mente, moledar a tarefa tais como aquelas que envolvem a formagdo de taxonomi-
as, descoberta de leis qualitativas, detec¢do de relagdes numéricas, formacdo de

modelos estruturais ou descri¢dao de processos de construcao.

(ii) Engenharia de representagdo. E preciso estabelecer uma representacdo, ou seja, as
caracteristicas do dominio codificada em um formalismo. Deve-se estabelecer as
varidveis e/ou predicados usados para descrever os dados/fendmenos a serem expli-

cados, com a representacdo de saida usada por taxonomias, leis ou modelos.

(iii) Manipulacdo de dados. Deve-se preparar os dados/fendmenos em que o sistema de
descoberta vai operar, verificando fatores tais como a presenga de ruidos e a falta

de certos valores.

formulag do
do
prohlema

manipulagio
de
dados

engenharia
de
representaciio

manipulagio
de
algoritmo

filtragem
e
interpretacio

invacacio
de
algaritma

Figura 2.3: A importincia do agente humana no processo de descoberta cientifica vista em seis passos.

12



(iv) Manipulagdo/invocagdo de algoritmo. Deve-se realizar um esfor¢o para modulari-
zar o comportamento do algoritmo frente as entradas e ao agrupamento de parame-
tros do sistema. Tal comportamento envolve fatores tais como tolerancia a ruidos,
critérios de parada e controle interativo da busca heuristica para rejeitar maus can-

didatos ou atender aos bons.

(v) Filtragem e interpretacdo. Deve-se, finalmente, transformar as saidas do sistema de
descoberta em resultados que sejam significativos e compreensiveis pela comuni-

dade cientifica.

Eis alguns exemplos de sistemas de descoberta cientifica desenvolvidos com base

nessa abordagem:

¢ Dendral. Esse sistema foi desenvolvido para inferir a estrutura de componentes qui-
micos em termos das conexoes moleculares entre seus constituintes elementares, uma
vez que para componentes complexos, pode haver centenas de milhdes de possiveis
estruturas. Dendral usa o espectro de massa para inferir subestruturas da molécula
que poderia explicar os maiores picos nos dados (o sistema também pode aceitar en-
tradas dos quimicos), considera diferentes combinacdes destas subestruturas (mais os
atomos residuais) que produzem a férmula quimica conhecida (usando conhecimento
da estabilidade quimica para gerar todos os grafos de estruturas quimicas consisten-
tes com estas restri¢cdes) e, por ultimo, enfileira estes modelos estruturais candidatos
em termos de suas habilidades para predizer os espectros observados usando conhe-
cimento da espectrometria de massa para este propdsito. Embora os trabalhos anteri-
ores ao Dendral tenham enfatizado a automacgdo do processo de modelagem estrutu-
ral, os desenvolvedores do sistema codificaram consideravel conhecimento sobre es-

tabilidade quimica em suas restri¢des de busca [Feigenbaum 71].

¢ Autoclass. Este programa foi projetado para formar taxonomias de um nivel, agru-
pando objetos em classes ou clusters baseados em similaridades entre valores de a-
tributo. Em um nivel mais alto, Autoclass faz iteracdes através de diferentes nimeros
de clusters para determinar a melhor taxonomia, come¢ando com um numero de
classes especificado pelo usudrio e aumentando esta conta até produzir classes com
probabilidades negligenciadas. A aplica¢do de Autoclass para dados infravermelhos
produziu 77 classes estrelares, que os desenvolvedores organizaram em 9 clusters de

alto nivel. A taxonomia difere significantemente daquela usada na Astronomia. Os
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astronomos colaboradores do projeto perceberam alguns resultados importantes —
uma classe de estrelas de corpo negro com significante excesso de infravermelho,
supostamente devido a poeira, € uma fraca “colisdao” em 13 microns em algumas

classes que estavam indetectdveis em espectros individuais [Cheeseman 88].

Graffiti. Este sistema gera conjecturas em Teoria dos Grafos e outras dreas da ma-
temadtica discreta. Graffiti assegura suas conjecturas como recentes mantendo um ar-
quivo de hipéteses anteriores, e filtrando algumas conjecturas desinteressantes por
notar que parecem ter sido implicadas, geralmente, pelas candidatas mais recentes. O
sistema tem gerado centenas de novas conjecturas na Teoria dos Grafos, algumas das
quais tém incitado matematicos a se esforcarem para prova-las ou refuti-las, como
por exemplo, a conjectura segundo a qual a distdncia média de um grafo ndo é maior

que seu niimero de independéncia [Fajtlowicz 88].

Mechel. Este sistema foi desenvolvido com o propdsito de formular uma seqiiéncia
de passos, conhecida como caminho da reagdo, para uma dada reacdo quimica. O
sistema aceita como entrada os reagentes e produtos para uma reacio quimica, outras
evidéncias experimentais € um considerdvel conhecimento acerca do dominio de
Quimica Catalitica. Cabe ao usudrio especificar interativamente as restri¢des a serem
incorporadas durante a geragdo dos caminhos, dando a ele controle sobre o compor-

tamento global do sistema [Valdés-Pérez 95].

RL. Este sistema, baseado em indugdo de regras, foi aplicado a problemas de desco-
berta de leis qualitativas no estudo das causas de cancer por certas substancias qui-
micas (cancerigenas). O sistema foi executado para trés bases de dados a fim que os
resultados dos cancerigenos fossem analisados, incluindo 301, 108 e 1300 compo-
nentes quimicos, respectivamente. Eles também testaram a habilidade das regras para
classificar 24 novos componentes quimicos cujo status era anteriormente, gerando

também resultados positivos [Lee 98].

Como os exemplos acima mostram, o trabalho em descoberta cientifica nao se fo-

caliza somente em modelos histéricos, mas também contribui para a geracdo de novos co-

nhecimentos em uma vasta gama de disciplinas. Apesar de tais aplicacdes constituirem-se

mais uma exce¢ao do que uma regra, os sistemas de apoio a descoberta bem sucedidos

provéem uma evidéncia de que estes métodos t€ém grande potencial para auxiliar o proces-

so cientifico. A importancia do agente humano em cada uma destas aplicagdes evidencia
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seu papel imprescindivel na atividade de descoberta.

2.6 Conclusao

O processo de descoberta cientifica € visto como uma criagdo da mente humana.
Entdo, para algumas pessoas, incluindo os préprios cientistas, este parecia nao ser um bom
candidato para uma possivel automacao feita por computador. No entanto, nas dltimas duas
décadas, pesquisadores da Inteligéncia Artificial tém repetidamente questionado esta atitu-
de e tentado desenvolver sistemas artificiais capazes de fazer descobertas em vdrias areas
da ciéncia: Matematica (como sistema AM [Lenat 83a, Lenat 83b]), Fisica (como sistema
Bacon [Langley 81]), Quimica (como Dendral [Feigenbaum 71]), etc. Alguns pesquisado-
res tém tentado reproduzir descobertas histéricas, enquanto outros tém despendido suas
energias no sentido de projetar sistemas que encontrem conhecimentos até entdo ignorados.

O estudo da descoberta cientifica computacional tem caminhado a passos largos.

Neste capitulo, foram mostrados alguns exemplos que ilustram a importancia da
intervencdo de agentes homanos na atividade de descoberta realizada por um sistema arti-
ficial. A seguir € focalizado o SAID, um sistema inteligente concebido para ter a capacida-
de de construir seu proprio conhecimento através da interacdo com um agente humano e
explicar suas decisdes [Nobrega 98]. E apresentada também o @-calculus, uma abordagem
tedrica e formal de geréncia do raciocinio no contexto das ciéncias empiricas [Sallantin

00, Nobrega 00].
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Capitulo 3

Abordagens tedricas para a construcao
interativa de teorias

3.1 Introducao

Apesar das tentativas de se definir aquilo que se chama inteligéncia, ndo se tem a-
inda um consenso nas comunidades cientificas concernidas. Existe, no entanto, seres que
possuem comportamentos que, por convengao, sao tidos como inteligentes: os agentes in-

teligentes.

A busca pela conceituacdo e pela concepgdo de sistemas (ou agentes) artificiais ca-
pazes de exibir um comportamento tido como inteligente deve, portanto, considerar diver-
sos principios que subentendem esse comportamento. Entre essas nogdes, destaca-se a de
racionalidade [Newell 62], citada no capitulo 2. Mais especifica que inteligéncia, a no¢ao
de racionalidade estd ligada ao tratamento de uma classe de problemas bem delimitada.
Neste trabalho, considera-se como racionais os agentes (humanos ou artificiais) capazes de
produzir e controlar seus préprios conhecimentos sobe um certo dominio. Para ter essas
caracteristicas, um tal sistema deve dispor de funcionalidades para classes de tarefas como
decidir, classificar, diagnosticar, predizer, simular, contradizer, conceber ou planificar

[Ferneda 92b].

Mesmo hoje, ndo existe ainda uma defini¢ao tnica para a no¢ao de agente. Porém,
boa parte dos pesquisadores associa tal conceito a idéia de uma entidade (software ou
hardware) que, imersa em um ambiente, percebe e age sobre ele [Russell 95]. Um agente
também € capaz de modificar sua representacio interna a partir desta interagdo com o am-
biente e com outros agentes [Ferber 99]. O conceito de agente vem sendo utilizado para

vdrias finalidades, entre elas aplicagdes em comércio eletronico, em gerenciamento de in-
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formagdes e correio eletronico.

Entre os diversos trabalhos realizados e em andamento sobre o tema de agentes ra-
cionais, no projeto SAID [Ferneda 92a] busca-se a construcao de um agente racional vis-
to como um sistema que aparenta ao usudrio ser capaz de raciocinio como resultado da
manipulacdo de interagdes, de crengas e de conhecimento incompleto, impreciso € erroneo.
Este agente combina Aprendizagem de Maquina e Aquisi¢do de Conhecimento para gerar
seu proprio conhecimento, controlar a evolugao desse conhecimento e explicar suas deci-
sOes na interagdo com um especialista do dominio. Esforcos foram realizados no sentido de
uma especificacdo formal [Nobrega 98] e de uma implementagcdo [Carvalho 99, Gheyi
00].

Por outro lado, ¢-calculus é uma ferramenta tedrica para concepg¢do interativa de
uma maneira geral. A idéia é que um especialista do dominio disponha de um sistema (um
agente artificial) como aprendiz e colaborador, dada sua habilidade para processamento, no
sentido de ajudé-lo a raciocinar dentro de seu dominio de trabalho e, talvez, contribuir para

refinar a representacdo mental de seu instrutor [Nébrega 00, 01a, 01b, 02a, 02b].

Neste capitulo, serd apresentado o projeto SAID e sua evolucdo para o projeto @-

calculus.

3.2 O projeto SAID

Um agente pode ser visto como uma entidade que, entre outras coisas, percebe e
age. Agir racionalmente significa agir de maneira a atingir objetivos de acordo com um
conjunto de crengas [Nébrega 98]. Nio existe uma unica definicdo de agente racional acei-

ta universalmente. Para alguns estudiosos, agente racional é:

(13

. um agente que busca efetuar as acodes as mais pertinentes possiveis para atingir
seus objetivos em funcdo do conhecimento que ele possui de suas acoes e do ambiente”.
[Miiller 87]

(X3

. um sistema inteligente auténomo, capaz de raciocinios do senso comum como o0s
que se exercem na vida cotidiana, e que fazem intervir intengoes, crencas e conheci-
mentos incompletos e erroneos”. [Ferneda 92a]

“... um sistema que dispoe de métodos para produzir e controlar seus proprios conhe-
cimentos na interag¢do de um especialista do dominio”. [Sallantin 97]

“... aquele que faz a coisa certa”. [Russell 95].
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Pode-se dizer entdo que um agente racional deve ser capaz de construir e fazer
evoluir seus conhecimentos em certo dominio, ser autdnomo (no sentido de que suas agdes
sao determinadas pelo seu conhecimento passivel de evolucdo) e procurar agir de forma a

atingir seus objetivos.

O agente racional SAID (Somente Abduzir, Induzir e Deduzir) é um sistema inte-
ligente com a capacidade de construir seu proprio conhecimento através da interacdo com
um agente humano. Esse sistema é capaz de fornecer explicacdes sobre suas decisdes e po-
de ser visto como um sistema de aquisi¢ao de conhecimento organizado em trés niveis hie-

rarquicos:

e Um sistema de representacdo de conhecimento que prové os meios necessarios a
constru¢do de raciocinios sobre conhecimentos incompletos e passiveis de erros (as
Teorias Semi-Empiricas) [Sallantin 91a, Sallantin 91b],

¢ Uma metodologia de integracdo de diversos mecanismos de aprendizagem para a ge-
racdo do conhecimento: abducdo, indug¢do e deducdo (figura 3.1) [Villareal 89,
Liquiere 90, Ferneda 92a, Carvalho 99];

e Um ambiente multi-agente que prové os elementos necessérios para o controle por
didlogo entre os diversos agentes envolvidos na geracdo do conhecimento (MOSCA)

[Reitz 92, Gheyi 00].

O agente racional SAID ¢ um sistema de apoio a descoberta cientifica.

¢ Universo _\"'
0, gerte
- _ =2
'
: '
=) |
G
- .
C} A-—indu;an )
L -
- ..J

Figura 3.1: Mecanismos do agente racional SAID

3.2.1 Teorias Semi-Empiricas

TSE € uma forma de representacdo do conhecimento que expressa uma conjectura
através de relacionamentos e restricdes sobre relacionamentos entre sentengas de uma lin-

guagem. O modelo da descoberta cientifica adotado pelas TSE objetiva o estudo da prova
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(ou refutagdo) de uma conjectura para determinar o que intervém no exame da validade
(dado o seu poder preditivo) da prova (ou refutagdo) e ainda o que intervém no exame da
relevancia (dado o seu poder explanatério) da prova (ou refutacdo). Na TSE os conheci-

mentos sdo classificados como (figura 3.2):

® Dados, que representam o conhecimento de uma agente racional. O conhecimento é
capturado em uma das trés formas seguintes: fatos, hipoteses e heuristicas.

® Mecanismos para a geragao de conhecimento (por abdugdo), para a organizagao des-
se conhecimento (por inducdo) e para a propagacdo de restrigdes sobre ele (por de-
dugao).

e M¢étodos relacionados as interagdes com um agente externo que desempenha o papel

de criticar ou de propor uma sentenga a ser provada.

/Dados

Abduzir
TSE — Mecanismo< Induzir

Objecdes
/ Ies Lemas
Fato Objetos < Exemplos _
E <Excegoes
Hipteses Contra-exemplos Monstros

Heuristicas Conjecturas—~——_
Provas

Deduzir »
Empirica
Analdgica
Provar
Métodos <_ . Por default
Refutar Evidente

Figura 3.2: Termos que intervém na formaliza¢do € na evolugio do conhecimento pelas TSE.

As definicdes para os termos usados na taxonomia da TSE sao:

® Objetos: enunciados de uma restri¢ao particular que satisfazem um conjunto de fatos.

® Conjecturas: enunciados de uma restri¢cao particular que satisfazem um conjunto de
objetos.

® [Lemas: enunciados conjuntivos que expressam fatos concomitantes; ou disjuntivos
que expressam fatos excludentes.

® Prova: uma decomposicdo de conjecturas em um conjunto de lemas;

® Refutacoes: enunciados de contra-exemplos.

e FExemplos: objetos que satisfazem a conjectura e os lemas da prova.

e Contra-exemplos: objetos que ndo satisfazem a conjectura ou a prova.

® Objecoes: enunciados de diferencas entre exemplos que satisfazem a conjectura e ob-

19



jetos ja criticados pela conjectura.

e FExcecoes: objecOes aceitas para uma conjectura, mas nao para sua prova.

® Monstros: objecOes aceitas para uma prova, mas nao para a conjectura.

® Provas evidentes: provas que usam argumentos construidos com dados iniciais.

® Provas por default: provas dadas como argumentos alternativos na auséncia de uma
prova evidente ou construida pelo aprendiz.

® Provas empiricas: provas que utilizam lemas obtidos por raciocinio empirico.

® Provas analdgicas: provas que utilizam lemas obtidos por raciocinio analdgico.

Um conhecimento nas TSE € avaliado segundo os critérios de validade e perti-
néncia. A validade € uma avaliacdo dos fatos produzidos pelas hipéteses. A validade dos
fatos pode ser diretamente mensurada, por exemplo, através da determinagdo da freqii€ncia
da verificagdo de um fato por uma classe de objetos. A pertinéncia € uma avaliagdo da ma-
neira pela qual as hipdteses produzem os fatos, refletindo o nimero de resultados prova-
dos, aceitos pelo pesquisador. As variagdes das medidas associadas aos critérios de valida-
de e pertinéncia, em fun¢do da teoria, sdo chamadas, respectivamente, de interesse e sim-

plicidade.
3.2.2 Esquema Mental

A linguagem formada pelo conjunto de sentencas € usada tanto para capturar co-
mo para comunicar conhecimento. Visando a defini¢cdo de objetos como interpretacdes de
um conjunto de sentencas e de conjecturas como interpretacdes dos conjuntos de objetos,
apresenta-se a no¢ao de esquema mental. Cada agente racional é composto de uma TSE e
um esquema mental. Um esquema mental € uma tripla (L, C, A), onde L € um conjunto de
sentencas, C é um conjunto de valores de crengas e A: L X L — C é uma funcao de crencas
definida como: se s; e s, sdo duas sentencas e C = A(s;, s2), entdo a sentenga s; explica

(com crenga C) a sentenca s, no esquema mental.
3.2.3 Um protocolo para aprendizagem

Um ambiente minimo de aprendizagem é composto de um aprendiz que se comu-
nica com um ordculo. O protocolo que rege o didlogo, do ponto de vista de resolucio de
problemas, pode ser resumido como: o ordculo envia problemas resolvidos ao aprendiz e
este ultimo, ao receber tais problemas, retine-os em uma amostra. Dada uma amostra, o

aprendiz procura, em um espaco de hipoteses, a melhor hipotese em adequagdo a amostra.
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Hipétese, neste contexto, significa um procedimento de resolucdo de problema. O conceito
de adequagdo é modelado como um critério a ser satisfeito, um critério de aprendizagem,
que estabelece o que significa uma melhor hipétese em uma dada amostra. A hipdtese se-
lecionada é chamada hipdtese aprendida (ou conjectura, segundo a TSE). Um espacgo de
hipdteses representa todo o conhecimento que um aprendiz pode obter e, em um dado ins-
tante, o seu conhecimento é um ponto nesse espago de hipéteses. Os dados de um proble-

ma de aprendizagem se resumem em:

e Uma amostra de problemas resolvidos,
e Um espaco de hipdteses,
¢ Um critério de aprendizagem (adequacdo hipétese-amostra) e

¢ Uma estratégia de percurso do espaco de hipéteses.

Dois tipos de ruidos na amostra irdo se somar a complexidade inerente do proces-

so de busca de uma hipdtese:

e QO par <problema, solucdo> pode estar descrito incorretamente,
* A linguagem adotada para descrever estes pares pode ndo ser suficiente para discri-
minar enunciados de problemas distintos e conseqiientemente com solucdes diferen-

tes.

Mestre recuisicho | Orécuo
. POUMEtRCED oo i
cHtica HuseE zproblems, solugos
recjuisicAo
Aprendiz
-  recLiscd - nrrhlema

=praoblema solugios ™
zolucio

Sorda Clierte

Figura 3.3: Protocolo de aprendizagem MOSCA do ponto de vista de resolucdo de problemas.
No protocolo MOSCA, destacam-se cinco papéis (figura 3.3):
e Aprendiz, que constr6i uma hipdtese a partir da amostra de exemplos e contra-

exemplos;
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® Ordculo, que produz solugdes irrefutdveis de problemas, na forma de pares <proble-
ma, solucdo>

e (liente, que submete problemas ao aprendiz e espera solucoes;

e Sonda, que produz solucgdes refutdveis na forma de pares <problema, solucdo>, obri-
gando o aprendiz a produzir argumentagdes;

e Mestre, que analisa as argumentacdes do aprendiz e as critica.
3.2.4 Sistema de crencas

O sistema de crengas considerado baseia-se na nocao de bi-reticulado de Ginsberg
[Ginsberg 90]. Uma crenca € um elemento do conjunto C, munido de duas rela¢des de or-
denacgdo: < e <, que interpretam-se, respectivamente, como menos conhecido que € menos
verdade que. Pela relagdo <y, C € um reticulado com siléncio como seu minimo e com L
(contradi¢do) como seu médximo. Pela relacdo <;, C € um reticulado com verdadeiro como
maximo e falso como minimo. A crenga L € tal que verdadeiro <x L e falso < L, represen-

tando uma contradigo.

O conjunto C de crengas considerado é

C=CMUC0UC5UCCUCA,

onde:

Cwm = {objetado, ndo-objetado, siléncio},

C o= {verdade-O, falso-O},

Cs = {verdade-S, falso-S},

Cc={}e

CA = {aceito, contestado, siléncio, contradi¢do)}.

A ordem entre essas crengas € dada como na figura 3.4, que pode ser interpretada

segundo:

(i) aordem das crencas de conhecimento

siléncio < verdade-S <y aceito < ndo-objetado <y verdade-O < L
e

siléncio < falso-S <y contestado <y objetado < falso-O <y L

(i) a ordem das crencas de verdade
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falso-O <; objetado <; contestado <; falso-S < siléncio <

verdade-S < aceito < ndo-objetado <, verdade-O

1
verdade-O Oraculo falso-O
ndo-objetad o Mestre objetado

4 £

justificado Aprendiz contestado g
v 2

dade- 1
verdade-S Sonda falso-S Verdade I:S
siléncio

Figura 3.4: Sistema de crencas considerado.
3.2.5 Principios para a geracao e evolucao do conhecimento

No protocolo MOSCA, a forma dos problemas que o aprendiz pode resolver se
restringe a identificacdo de conceitos. Os dados disponiveis de um problema tipico sdo um
objeto e um conceito e, sua solu¢do, uma crenga indicando se o objeto € ou ndo um exem-
plo do conceito. O aprendiz possui mecanismos para a constru¢do de uma conjectura, que

sdo formadas a partir de combinagdes ldgicas de componentes elementares (regularidades).
Principios para a construcao de uma conjectura

O objetivo do aprendiz € construir uma conjectura sobre um conceito. Assume-se
que a unica informagao que o aprendiz recebe € uma amostra composta de exemplos e con-
tra-exemplos deste conceito, oferecidos pelo ordculo, e constrdi, observando regularidades

na amostra, regras na forma:

“Se o objeto satisfaz a regularidade R, entdo sentenca S tem crenca C”.
Principios para a aplicacio de uma conjectura

Quando a sonda ou o ordculo apresenta um problema resolvido ao aprendiz, este
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determina uma crenca da pertinéncia de um objeto ao conceito em dois passos:

(passo 1) Aplicacdo de um conjunto de regras que formam a conjectura, resultando em
um conjunto de crencas, uma para cada regra aplicada e,
(passo 2) Agregacao dos valores de crenca em uma tnica crenga, que serd associada ao

problema apresentado (um par <objeto, conceito>).
Essa agregacdo pode ser realizada de varias formas:

® A abordagem cldssica: se um conjunto de valores de crenga é {verdadeiro, falso},
entdo a agregacdo pode ser feita por conjunc¢do, como por disjuncao,
® A abordagem da logica majoritdria: dois limites permitem regular a natureza mais

conjuntiva ou mais disjuntiva da agregacao das regras aprendidas.

O primeiro limite indica o nimero minimo de regras que devem ser verdadeiras
para que a agregacdo também o seja. O segundo limite indica o nimero minimo de regras
que devem ser falsas para que a agregacdo também seja falsa. Como esses limites nio sdo
necessariamente complementares, para alguns casos o resultado nio serd verdadeiro nem

falso, sera siléncio.
Principios para a construcao de uma argumentacao
Uma revisdo do conhecimento aprendido € empreendida em dois casos:

¢ Ou um novo exemplo/contra-exemplo € proposto pelo oraculo, o qual vem enrique-
cer a amostra do aprendiz, o que questiona as regularidades observadas (aparicdo de
novas regularidades, desaparecimento de antigas) e, portanto, da conjectura aprendi-
da.

¢ QOu a argumentacao produzida pelo aprendiz € criticada, o que, indiretamente, questi-

ona €ssa mesSma conjectura.

O primeiro caso diz respeito ao estudo da natureza incremental dos mecanismos
de deteccdo de regularidades na amostra. Esse problema classico da aprendizagem € gran-
de consumidor de recursos de cdlculo e portanto € preferivel que nao seja utilizado como

forma de revisao. Adotou-se o caso da argumentagao.
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Principios de exploracio de uma critica

Quando o aprendiz € criticado sobre uma argumentacao, € possivel a ele classifi-

car as regras aprendidas das seguintes formas:

e Certas regras ndo foram ainda implicadas na argumentacao;
e Qutras foram utilizadas para se construir argumentacdes, as quais foram criticadas ou

nao.

A gestdo da argumentagdo gera um certo nimero de problemas que sao mostrados

a seguir:

* A revisdo de uma hipétese aprendida deve questionar as informacdes sobre as criti-
cas recebidas na funcdo de argumentacgao;

® A exaustdo das argumentacdes possiveis, quando o aprendiz é sempre criticado, deve
conduzir a revisdo de sua conjectura, mesmo quando ela estd em perfeita adequacdo

com os dados da amostra;

Uma argumentagdo criticada questiona mais o modo de argumentacdo do que os

argumentos que a compdem.
3.2.6 Discussao

Alguns trabalhos em descoberta cientifica t€ém sido direcionados para a concepg¢do e
o desenvolvimento de um sistema interativo de apoio a descoberta baseado na nocdo de
agentes racionais [Ferneda 92b]. O agente racional SAID, proposto por Jean Sallantin e
sua equipe [Sallantin 91a, Sallantin 91b], € um sistema inteligente com a capacidade de
construir seu proprio conhecimento através da interacdo com um agente humano, como foi
visto. Neste sentido, Germana Menezes da Nobrega propds uma especificacdo formal de
um tal sistema [N6brega 98]. Isso representou um ponto de partida para uma implementa-
cdo, realizada no ambito de projetos de Iniciacdo Cientifica de alunos do Curso de Bacha-
relado em Ciéncia da Computacdo da UFPB [Gueyi 00], que proporcionard, por um lado, o
experimento de algoritmos de aprendizagem a partir de exemplos em varios dominios e,

por outro lado, uma ferramenta de apoio a geracdo e validacao de teorias cientificas.

Foi também desenvolvido um método de aprendizagem de maquina para a busca de

similaridades em objetos estruturados [Martins 98, Carvalho 99], responsdvel pela pri-
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meira fase na construcdo de uma teoria sobre um dominio tal como a geometria euclidiana
plana. A geracdo completa de uma conjectura sobre um conceito estd agora em fase final
de desenvolvimento [Carvalho 01]. Neste sentido, este trabalho vai ao encontro dos atuais
esforcos realizados no ambito de disciplinas como Aquisi¢ao de Conhecimento e Aprendi-

zagem de Maquina.

A geometria foi escolhida como campo de aplicacdo pois € evidente o actimulo de
reflexdes sobre o tipo de raciocinio praticado nesse dominio, seja sob a formulacdo de e-
nunciados de uma conjectura, seja sobre a forma de se dar a uma prova, sobre a influéncia
das figuras, das construcdes e das abstracdes. Além disso, os desenvolvimentos do cdlculo
formal em geometria permitem bem situar a nossa empreitada face a uma abordagem algo-
ritmica do raciocinio. Em [Ferneda 92b] j4 foi examinada a pertinéncia de uma conceitua-
¢do do raciocinio para um agente racional pelos especialistas do dominio da Geometria, em
particular aqueles interessados em seus aspectos pedagdgicos. Apoiou-se na especificidade
grifica da Geometria para uma ilustracdo detalhada do conjunto de procedimentos. Ilus-
trou-se efetivamente, através de desenhos, aquilo que o agente racional aprenderia por ab-
ducdo, as hipdteses que ele induziria, assim como as conjecturas que ele proporia. Falta,
porém, uma experimentacao efetiva, haja vista que apenas parte dessa abordagem pode ser

testada na época.

Uma proposta de evolugdo da concepc¢ao de agentes inteligentes foi ainda propos-
ta por Mério Ernesto de Souza e Silva em [Silva 98], que estudou a evolucao da concepc¢ao
de um agente racional para um sistema geral de aprendizagem por experiéncia baseada na
teoria Semidtica de Charles Sanders Peirce. Foi realizada uma andlise conceitual da con-
cepcao do SAID numa perspectiva da Semidtica e dos resultados alcangados em trabalhos

anteriores sobre a concepg¢ao de sistemas inteligentes nela baseados.
3.3 O projeto @-calculus

Trabalhos recentes realizados no LIRMMI, sob a dire¢do de Jean Sallantin, sobre a
constru¢do interativa de teorias abordam as nog¢des de racionalidade e adequagdo para in-
vestigar a atividade de concep¢do quando um agente humano utiliza um agente artificial
para explicitar um conhecimento coerente e livre de ambigiiidades [Nébrega 00, 02a]. Tais

trabalhos apdiam-se em trés vertentes complementares — conceitual, formal e experimental

" LIRMM = Laboratoire d’Informatique, de Robotique et de Microélectronique de Montpellier, Franca.
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— para estabelecer e validar uma metodologia para a concepg¢do interativa.

Na vertente conceitual, a meta € investigar como a nog¢ao de racionalidade pode ser
explorada para possibilitar coeréncia e auséncia de ambigiiidade no conhecimento durante
seu processo de explicitacdo. A vertente formal vai ao encontro da verificacao das proprie-
dades que um tal processo demandaria em termos de linguagens de representacdo que faci-
litem a intervencdo do agente humano, bem como a verificagdo por este da adequacdo do
conhecimento explicitado. A originalidade dessa abordagem, no contexto da IA, repousa
no fato de que nenhum formalismo légico conhecido apreende diretamente a interacdo no
processo de explicitacdo de conhecimento passivel de evolugao [Sallantin 00]. As verten-
tes experimentais ora realizadas vao ao encontro de dominios tais como Informética na
Educagdo e Comércio Eletronico. Nesse contexto, @-calculus é proposto como uma alter-
nativa metodoldgica para dar suporte ao processo de construcio de teorias sob supervisao

humana.

A nocdo de racionalidade proposta por Newell [Newell 62] consiste em usar o
melhor meio possivel para limitar os espacos de busca a propor¢des manipuldveis, quando
se estd em um processo de descoberta de uma teoria. A nocdo de adequacao enfatiza o jul-
gamento humano com relacdo as representacdes do mundo, de acordo com seu ponto de
vista. A idéia € unificar, em um mesmo formalismo, estas duas abordagens guiadas pelo
calculo e pela adequagdo segundo a interpretagao do usudrio. A teoria desenvolvida forne-

ce bases formais para a constru¢do de teorias.
3.3.1 Motivacio inicial: a origem do método

Desde 1994, @-calculus tem sido experimentado em colabora¢do com a compa-
nhia de advogados FIDAL-KPMG, composta de 120 advogados na Franca. A atividade
didria destes profissionais consiste em compreender, provar e comparar contratos. Como as
leis, normas e eventos mudam continuamente, € necessario que os contratos tenham que
ser modificados de acordo — qualquer novo contrato requer necessariamente um compro-
misso entre a liberdade de negdcio entre as partes envolvidas, e a seguranca deste negocio
com respeito a eventos nao previstos durante o tempo de constru¢do do mesmo. No sentido
de auxiliar os advogados em suas atividades, a companhia tem identificado classes de con-
tratos, e para cada destas classes tem criado um femplate. E a construcio destes templates

que € assistido pela metodologia @-calculus e sua ferramenta computacional, chamada de
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fid@act. Esta ferramenta assiste o processo interativo de constru¢do de um template para
cada classe de contratos legais por explicar inadequagdes, no sentido de gerar um texto — o
template € um padrao de classe de instancias de contrato — julgado coerente e seguro, como

descrito acima.

A companhia delega o projeto do template a um advogado sé€nior, experiente, €
dois ou trés advogados juniores, familiarizados com a ferramenta fid@act. O trabalho dos
juniores consiste em: (primeira fase) avaliar um conjunto pré-existente de contratos na
classe; (segunda fase) extrair termos tais como as nocdes de franchise, duracido, obrigacao
e san¢do, codificando as prescricdes do s€nior na forma de restrigdes l6gicas entre os ter-
mos, e (terceira fase) formular um femplate correto sintaticamente, respeitando as prescri-
coes do sénior. Sua atitude ao fazer isto é desafiar o s€nior, por gerar um template que res-
peita as restri¢des sintdticas, mas ao mesmo tempo semanticamente absurdo. O sénior rea-
ge modificado sua propria teoria, enquanto os juniores revisam o conjunto de termos e

prescrigoes.

O processo dura em média 10 encontros de 2 horas separados por uma semana.
Durante a primeira fase as revisdes focalizam-se nos termos — entre 800 e 1800, geralmen-
te proximo de 1200 — e as restricdes associadas a presenca e/ou auséncia em uma férmula.
Durante a segunda fase o sénior reage ao contrato absurdo dos juniores fixando o contexto
de uso de uma férmula. Durante a terceira fase o sénior explica aos juniores por que o con-
trato construido € correto (sintaticamente) e absurdo (semanticamente), sugerindo que se-
jam introduzidas novas prescricdes e fixando o uso do template - o objetivo € eliminar os
erros de denominacdo, vindo dos termos, as ambigiiidades de conotacdo, vindas das for-

mulas, e os paradoxos, vindos dos exemplos.

Para a construc@o de um tnico template sao necessarios, em média, trés meses de
trabalho, mas, assim que fica disponivel, um advogado treinado, familiarizado com a fer-
ramenta fid@act, pode conceber e escrever um novo contrato em quinze minutos. 400 ad-
vogados estdo usando o template gerado a partir da aplicacdo da metodologia descrita.

Uma patente tem sido requerida pela companhia [FIDAL 00].
3.3.2 Fundamentos tedricos

@-calculus € uma abordagem tedrica e formal tentativa de gerenciar raciocinio as-

sincrono interativo no contexto das ciéncias empiricas [Sallantin 00]. A idéia do raciocinio
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assincrono interativo € a seguinte: um instrutor (um ser humano especialista do dominio),
tendo um certo conhecimento sobre um determinado assunto, esta interassado em rever e
fazer evoluir este conhecimento. Como colaborador, o instrutor dispde de um agente artifi-
cial, sistema que aprenderd (e raciocinard sobre) o conhecimento que o instrutor detém. E
importante verificar como o conhecimento serd representado e evoluido dentro do agente

artificial.

Ap6s a fase de ensino, duas outras se iniciam: a avaliagdo do conhecimento (do a-
gente artificial pelo especialista do dominio) e a atividade de corregcdo (quando acontece o
refinamento do conhecimento aprendido). Este processo de colaboracdo/aprendizagem en-

tre o especialista do dominio e o agente artificial € assincrono e interativo.

Entende-se por conhecimento todas as formas de saber do homem: objetos que for-
mam o mundo real, fatos, conceitos mais vastos (que correspondem a grupamentos ou ge-
neralizacdes de objetos de base), relacdes entre conceitos, heuristicas e procedimentos de
raciocinio — o conhecimento pode ser um problema especifico, geral a um dominio, exato,
impreciso ou incompleto. A isto se adiciona o meta-conhecimento, relativo a confianga em
seu conhecimento e a visao que se tem de seu proprio raciocinio, ou seja, “conhecimento
sobre conhecimento”. O problema da representacdo de conhecimento € o de sua transi¢ao
sob uma forma simbdlica que possa ser explorada por um sistema de raciocinio. O modo
de representacdo associa assim dois aspectos imbricados, ou mesmo confundidos: (a) a es-
trutura de dados para representar a informacgao e (b) o método de exploracao (ou de racio-
cinio) associado [Haton 90]. O que diferencia uma representacao de conhecimento de um
sistema "ad hoc" de manipulagdo de estruturas de dados € o fato da representacido de co-

nhecimento ter um significado externo, isto €, ser sobre alguma coisa [Bittencourt 96].

A ferramenta computacional interativa é baseada na categorizacao de atitudes men-
tais matemdticas, que ajudam um agente a racionalizar a constru¢do de conhecimento.
Uma semantica consiste em dar um conjunto de objetos matemdticos com a finalidade de
compreender, provar e comparar propriedades computdveis do mundo. Categorizacdo é
usada, neste trabalho, com dois sentidos: (i) categoriza¢do natural, relacionada a faculdade
de classificar os objetos do mundo e (ii) atitudes mentais matematicas, usadas para realizar
a categorizagdo natural. O problema matemético € encontrar uma ferramenta para proces-

sar a formalizacdo.
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A metodologia do ¢-calculus € constituida por trés processos principais: Expressao,

Formalizacdo e Computacao.
3.3.2.1 Expressao

A Expressdo € o processo para desenvolver asser¢des, que sdao usadas para predizer
ou explicar fendmenos. Segundo [Vuillemin 84], assercdo comunica a alguém tanto o co-
nhecimento como a experiéncia do assunto, e “fala” quais suas possiveis regularidades.
Uma crenca em uma assercao ¢ uma adequacao entre uma sentenga e as proposicoes, liga-
das a sentenca e consistentes em um dado modelo. O termo proposigcdo recorre a idéia de
asser¢do formulada segundo uma certa sintaxe e susceptivel de ser avaliado como “verda-

deiro” ou “falso” por um universo dado [Haton 90].

SENTENCA < ADEQUACAO — PROPOSICAO

Um agente aprendiz acredita em uma sentenca se, em seu modelo, a resposta para a

sentenga é afirmativa; ao contrario, em caso de inadequacio, a pergunta feita é POR QUE?

Atitudes mentais matematicas

Um fato é uma assercao expressando algo que existe. As proposi¢des de um modelo
associadas a categoria de fato s@o chamadas de leis. Uma lei expressa algo universal que
pode restringir um fato. Em Fisica, E (energia), M (massa) e ¢ (luz) s@o fatos, enquanto E =
mc” é uma lei. Estas atitudes mentais matemdticas referem-se ao conhecimento do domi-

nio, ou discernimento de mundo, por parte do especialista, ou instrutor.

FATO < ADEQUACAO — LEI

Uma hipotese € uma asser¢do expressando uma possibilidade — rela¢do entre fatos
supostamente pertinentes. A proposicao do modelo associada a hipdtese é chamada de pos-
tulado, que € definido como um conjunto de regras que sustentam, ou seja, ddo suporte a

hipétese.

HIPOTESE < ADEQUACAO — POSTULADO

Um exemplo € uma assercdo associada a crenga individual do especialista do domi-
nio - os exemplos representam instancias (positivas ou negativas) do conceito que ele dese-

ja obter. O grande objetivo do especialista do dominio € construir um conceito que sinteti-
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ze o conhecimento que ele deseja transmitir a seu agente, testando vérias hipdteses e esco-
lhendo aquela que o representard. Portanto, as proposicoes do modelo associadas aos e-

xemplos constituem o conceito.

EXEMPLO < ADEQUACAO — CONCEITO

O processo de expressao € restringido por combinagdes internas: fatos sdo combi-
nados para formular hipdteses (a hipotese deve estar em correspondéncia com os fatos que
existem espontaneamente na natureza e que tém algum significado para o especialista), que
sdo combinadas para formular exemplos (que sdo construidas a partir dos exemplos), e e-
xemplos sdo combinados para formular hipoteses (os exemplos sdo uma representacdo em

extensdo da hipédtese).

FATO — HIPOTESE <> EXEMPLO

Uma inadequacdo provoca uma revisdo do modelo — inadequagdo € usada aqui co-
mo sindénimo de violacdo entre uma sentenca e sua proposi¢do. Quando existe uma inade-
quacgdo entre lei e fato, diz-se que houve um desentendimento. Uma ambigiiidade ¢ uma
inadequacao entre uma hipétese e um postulado. Ja quando o problema é entre exemplo e

conceito, houve um paradoxo.
3.3.2.2 Formalizacao

A Formalizagdo é um processo indutivo interativo usado para desenvolver forma-
lismos matemadticos em uma linguagem formal. O formalismo é usado para descrever mo-
delos adequados. Neste processo, o instrutor tem acesso direto ao conhecimento aprendi-

do/gerado pelo agente racional, no sentido de refina-lo.

Atitudes mentais matematicas

Uma opinido expressa um julgamento acerca de uma crenga falsa, verdadeira ou
desconhecida. Este julgamento € feito sobre a universalidade dos principios. Uma outra
maneira do especialista do dominio obter o conceito (sem a necessidade de possuir uma
amostra de exemplos, positivos ou negativos, e sem passar pela aprendizagem automética)
€ emitir uma opinido acerca do que ele pensa sobre o dominio. Os principios s@o regras que

dao suporte a opinido, ou seja, sdo suas partes constituintes.

Uma conjectura julga a generalidade do lema. A objecdo, uma prova. Lemas sao
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regras obtidas a partir de uma amostra de exemplos. Conjectura € um conjunto de lemas —
uma das conjecturas serd a hipotese escolhida como aquela a ser testada. Objecdo € uma
discordancia do especialista com relagcdo ao conhecimento armazenado pelo agente, suge-
rindo modifica¢des na hipodtese que estd sendo testada. Os termos que sustentam esta obje-

¢do sdo chamados de provas.

OPINIAO « CONSISTENCIA — PRINCIPIO
CONJECTURA <« CONSISTENCIA — LEMA
OBJECAO « CONSISTENCIA — PROVA

Consisténcia € usada neste trabalho como sindnimo de estabilidade entre uma sen-
tenca e sua proposicao, ou seja, a proposicdo € considerada como o elemento de sustenta-

cdo de sua sentenca.

O processo de formalizagdo € restringido pela semantica: lemas sdo combinadas pa-
ra formular provas, que por sua vez sdo combinados para formular principios - principios
devem estar em correspondéncia com as provas. Estas combinacdes devem-se ao fato de
que tanto os principios, lemas e provas, mesmo sendo obtidos em momentos distintos da
interacdo especialista—agente aprendiz, servirem de base para a origem dos postulados, os

elementos de sustentagao para a hipdtese.

LEMA — PROVA « PRINCIPIO

Da mesma forma que:

LEI - POSTULADO « CONCEITO

Representam formalmente o conhecimento detido pelo especialista do dominio e

transmitido a seu agente aprendiz.

As conjecturas sdo combinadas para formular objecdes, que sdo combinadas para
formular opinides. As opinides devem estd em correspondéncia com as objecdes. Estas
combinacdes devem-se ao fato de que tanto a opinido, conjectura € obje¢do, mesmo origi-
nadas em momentos distintos da interacdo especialista—agente aprendiz, servirem de base

para a hipdtese.

CONJECTURA — OBJECAO «> OPINIAO
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3.3.2.3 Computacio

Para a constru¢do do modelo de adequacdo, usam-se mecanismos de indugdo e ab-

ducgdo. As adequagdes a serem verificadas sdo:

FATO — LEMA <> CONJECTURA — LEI <> FATO (1)
HIPOTESE — PROVA <> OBJECAO — POSTULADO «> HIPOTESE (2)
HIPOTESE — PRINCIPIO <> OPINIAO — POSTULADO <> HIPOTESE (2)

Por fim,

EXEMPLO — LEMA < CONJECTURA — CONCEITO < EXEMPLO (3)

O ciclo (1) constréi uma adequacgdo ontologica, o (2) uma epistémica, e o (3) uma
heuristica. A busca por adequagdo procura aproximar ao maximo possivel o conhecimento
armazenado pelo sistema/agente aprendiz com aquele pensado pelo especialista do domi-

nio. Cabe a este avaliar/decidir quando a adequacao € obtida.
3.3.2.4 Busca por adequacao

Para entender o processo de busca por adequacdo, considere a situagdo seguinte (i-
lustrada na figura 3.5): um supervisor tem uma formulagcdo mental, uma conceituagdo, de
um conhecimento no seu dominio para ser convertida de alguma maneira em uma formali-
zacdo matemdtica, uma ontologia, passivel de manipulacdo por uma maquina (seta 1).
Considere ainda que tal formaliza¢do deva ser capaz de suportar figuracoes realizadas so-
bre a mesma mdaquina (seta 2) e estas, por sua vez, deveriam ser aceitas pelo supervisor
como verificando sua formulacdo inicial (seta 4). Assim, a adequagdo € atingida quando
uma figuracdo sobre uma formalizacdo (seta 3) de uma formulacdo € aceita pelo supervisor
como sendo uma figuracdo de sua formulacdo inicial. O conhecimento sobre o mundo nao
precisa, necessariamente, obedecer a nenhuma propriedade matemética global, como coe-
réncia ou completude. Sua adequacdo deve ser medida pela sua utilidade na solucdo de

problemas praticos [Bittencourt 96].

Conceituacdo representa um assunto (de discussdo) interessante para alguém (ou
grupo), enquanto ontologia refere-se a estrutura julgada por uma pessoa (ou grupo) como
apropriada para descrever (mesmo parcialmente) uma conceituacdo [Nébrega 00]. A partir
da nog¢do de busca por adequacdo, a conceituagdo pode ser caracterizada como um proces-

so interativo e construtivo. Durante este processo, significados sao atribuidos as relagcdes
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na ontologia pelo especialista do dominio, enquanto uma representacdo em intencdo para

as relacOes € gradualmente construida.

Na pratica, a adequacdo nao € atingida de imediato - um nimero de iteracdes ge-
ralmente grande € necessario (podendo até ser infinito). Uma vez obtida, a adequagdo sera
considerada verdadeira até que uma nova figuracao quebre a correspondéncia entre formu-
lagdo e figuracdo, quando torna-se inaceitdvel. A busca por adequacgdo, dentro deste traba-
lho, pode entdo ser entendida como uma perspectiva genérica para a constru¢ao de siste-
mas através dos quais um especialista no dominio poderia confrontar um modelo formal
com resultados experimentais e entdo fazer uso dos resultados observados para incrementar

progressivamente o modelo formal.

A busca por adequagdo acontece em trés niveis: ontoldgica, epistémica e heuristica.
Este processo € inspirado nos trés tipos de adequacdo que foram identificados por McCar-

thy e Hayes para uma representacdo de conhecimento [Bittencourt 96]:

e Metafisica: se um mundo construido de acordo com a representacdo nao apresentar
contradi¢des com os fatos pertinentes aos aspectos da realidade que desejamos repre-
sentar.

¢ Epistemoldgica: se a representacdo pode ser utilizada na prética para representar os
fatos disponiveis sobre os aspectos de interesse da realidade.

e Heuristica: se os processos de raciocinio necessarios para a solucao dos problemas de

interesse podem ser expressos na representagao.

Existem diversos exemplos de representagdes metafisicamente adequadas para
expressar conhecimentos cientificos ou praticos a respeito de objetos do mundo fisico —
por exemplo, o modelo atdbmico de Demdcrito, a teoria das monadas de Leibniz, ou o mo-
delo padrdo da fisica moderna — que, no entanto, ndo sdo epistemologicamente adequadas
para representar os conhecimentos necessarios para resolver problemas tipicos do cotidia-
no. O contrario, em geral, ndo ocorre: representacdes com possibilidades de serem episte-
mologicamente adequadas para representar o senso comum s3o, na maioria dos casos, ple-
namente adequadas metafisicamente. Desta maneira, a adequacdo metafisica ndo € um

problema central para a IA.

A parte epistemologica da TA estuda que tipos de fatos sobre o mundo estdo dis-

poniveis para um observador com determinadas oportunidades para observar, como estes
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fatos podem ser representados na memoria de um computador e que regras permitem a de-
rivacdo de conclusdes legitimas a partir destes fatos. Em outras palavras, o problema da
adequacdo epistemoldgica € o problema da correspondéncia entre mundo externo e a repre-

sentacdo propriamente dita.

Uma representacdao de conhecimento € uma combinacdo de estruturas de dados e
de procedimentos de interpretacdo que, se usados de maneira correta dentro de um progra-
ma, levardo a um comportamento que simule o conhecimento humano. A adequacdo heu-
ristica de uma representagdo de conhecimento € determinada pela estrutura da representa-

cdo e eficiéncia do processo de raciocinio a ela associado.

Formulaggin

A T a
Formalizagdn 5 * Finrafo
3
Figura 3.5: O processo de busca por adequagdo

Adequacio ontolégica

De acordo com [Nébrega 00], a adequagdo ontoldgica pode ser entendida como a
busca, de acordo com os requerimentos do especialista do dominio, de uma evolucdo satis-
fatéria da ontologia na dire¢cdo de uma especificacdo aceitdvel da conceituacdo — a busca
pelos termos, juntamente com suas relagdes, necessdrios para estabelecer uma representa-
¢do em extensdo e uma em intencdo para a conceituacdo corrente. A constru¢do de uma
representacdo em extensao procura determinar quais os termos relevantes, dentro do domi-
nio do instrutor (baseado em sua experiéncia acumulada). Ja a constru¢cdo de uma represen-
tacdo em intencdo tem como objetivo estabelecer as relacdes entre os termos considerados.

A adequacdo ontoldgica, abordada neste trabalho, é equivalente a adequacao metafisica.

A adequagdo entre lei e fato € ontoldgica, pois esti-se lidando com o discernimento
de mundo do especialista do dominio. A questdo a ser respondida neste nivel é: “quais os

termos a definir?”.

Adequacao epistémica
A adequacdo ontoldgica foi concebida como a busca por uma estabilidade em duas
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direcOes opostas: um conceito visto em compreensdo (representacdo em intengdo) € em
extensdo. Uma conceituagdo deve considerar o significado das relagdes, que pode ndo ser
apreendido pela representacdo em extensdo — € por isso que a ferramenta tedrica aqui con-
siderada incorpora a intervengao do usudrio como requerimento para a evolugao da ontolo-

gia.

O papel da adequacdo epist€émica é determinar uma coeréncia entre as representa-
cOes em extensdo e em intencdo. A busca por adequacdo epistémica pode parecer evidente,
mas a adequagdo ontoldgica ndo garante tal restricdo. A coeréncia entre as representagcoes
em extensdo e em intencao € obtida quando as expressdes que diretamente intervém na

constru¢do de uma representacdo podem ser verificadas quando se constrdi a outra.

A adequacgdo entre hipdtese e postulado € epistémica, sendo construida principal-
mente sobre o conhecimento representado em extensao (os exemplos). A questao a ser res-

pondida neste nivel é: “quais as mds regras a recusar?”.

Adequacio heuristica

A adequacdo epist€mica procura solucionar uma possivel incoeréncia quando se
busca por uma adequagdo ontoldgica a partir de dois processos independentes. A adequa-
cdo heuristica tem como objetivo resolver, na prética, o problema de coeréncia da adequa-

¢do ontoldgica — a idéia € alcancar a coeréncia desejada a partir de uma forma mais fécil.

A adequacgdo que se busca entre exemplos e conceito € heuristica. Nao se sabe a
priori quais e quantos exemplos a escolher para se descrever em extensao um conceito de
maneira incontestdvel (tais exemplos variam de acordo com a experiéncia do especialista
do dominio). A questdo a ser respondida neste nivel €: “quais os bons exemplos a esco-

lher?”.

No capitulo 4 encontra-se uma discussao mais aprofundada acerca do processo de

busca por adequacao considerada neste trabalho.
3.3.3 Discussao

A abordagem de formagao de teorias usando @-calculus tem sido aplicada ao domi-
nio da Educacdio Humana, resultando em um ambiente de aprendizagem web-served —

chamado de PhilnEd — para assistir as fases de planejamento e execucdo de um curso [N6-
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brega 02b]. Dentro do servidor PhilnEd, duas fases de um curso sao consideradas:

Planejamento. O planejamento de um curso, dentro do PhilnEd, consiste da elaboragao de
um plano por alguém que o administra, chamado de professor. Um plano consiste de uma
seqiiéncia de licoes, a serem estudadas por aqueles que seguirdo o curso, chamados de alu-
nos. O professor pode prover o curso com um nimero de recursos e/ou exercicios. Ambos
os recursos e exercicios sdo armazenados dentro do servidor por meio de paginas web. Os
recursos podem ser vistos como o contetido do curso, enquanto que através dos exercicios
o professor testa o conhecimento do aluno com relacdo ao recurso. Uma memoria, corres-
pondente ao trabalho do aluno e chamada de arquitetura de raciocinio (AR), representa o
conhecimento que serd usado por um agente artificial ao assistir um agente humano a ra-
ciocinar dentro de seu correspondente dominio de conhecimento. Considerando que o ser-
vidor PhilnEd prové seus usudrios com um agente artificial capaz de (i) desenvolver racio-
cinio légico e (i1) aprender a partir de exemplos, mas sem nenhum conhecimento inicial, o
trabalho dos alunos, enquanto estudam as li¢cdes, consiste em construir o conhecimento do
agente (AR) como um resultado da externaliza¢do do seu proprio conhecimento. No fim do

curso, o sucesso do aluno depende da eficiéncia do agente assistente que ele construiu.

Execucao. Executar um curso dentro do PhInEd consiste da execu¢@o do plano do curso -
o estudo pelos alunos das li¢des, estudo este supervisionado pelo professor. Os alunos ela-
boram a AR e comunicam-se com o professor, que propdem licdes aos alunos, e com os
outros colegas, para apresentar sua AR. A execucdo do curso € organizada como uma se-
qiiéncia de didlogos. Os assuntos dos didlogos correspondem aos titulos das licdes do pla-
no — se um curso tem trés li¢cdes, entdo serdo executados trés didlogos, um para cada licao.
Um didlogo é composto por uma seqiiéncia de mensagens, € o assunto da mensagem é, tal
como para o didlogo, o titulo da li¢do. O professor pode declarar uma li¢do como aprendi-
da por um aluno quando o didlogo sobre aquela li¢do tem no minimo as seguintes duas
mensagens: (1) do professor para o aluno, transportando as licdes a serem estudadas, e (ii)
do aluno para o professor, transportando a AR do aluno com respeito a ao assunto da licao
do didlogo. Ao lado destas duas mensagens, duas outras podem ocorrer em um didlogo, no

caso em que o aluno solicita explica¢des enquanto estuda a li¢do.

O objeto de estudo para o curso foi Condi¢des Gerais de Venda (CGV). A defini-
¢do de CGV requer um entendimento do processo de formacdo de um contrato. E estabele-

cido que sempre que uma oferta tem uma aceitagdo resulta um acordo que restringe o com-
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portamento que os dois lados devem adotar mutuamente. Neste contexto, CGV sdo defini-
das como uma oferta de contrato feita por um vendedor a um comprador interessado em
adquirir o produto. Esta oferta constitui entdo a norma individual do comportamento que o
vendedor impde a seus compradores. A simples adesao incondicional das condi¢des de um

vendedor por um comprador deveria ser suficiente para formar o contrato, € a norma indi-

lados.

3=1
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Relations? il

vidual composta pelas condi¢des do vendedor torna-se entdo a norma comum para os dois
Template:
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a contract: 15 min

Figura 3.6: O cendrio de experimentagdo.

O cendrio de experimentacdo € ilustrado na figura 3.6. O professor tem inicial-
mente estabelecido as CGV como o assunto de estudo. Uma AR deveria entdo ser constru-
ida para esta classe de contrato. A meta era obter uma simples AR como resultado do tra-
balho do grupo inteiro. Primeiramente, os alunos eram distribuidos em sete grupos de tra-
balho, cada grupo trabalho em um tnica méaquina. Cada grupo deveria entdo preparar uma
AR para analisar um documento CGV da web. Logo apds, uma simples AR deveria ser ge-
rada como um fusao de ARs dos grupos. Finalmente, este AR resultante deveria ser revisa-

da sob a supervisdo do professor, para ser considerado pelo grupo como estavel.

3.4 Conclusao

¢-calculus é uma ferramenta tedrica para a construcao interativa e racional de teori-
as [Nébrega 00, 01a, 01b]. As atitudes mentais matematicas sdo usadas para realizar a ca-

tegorizacdo natural. Elas, por sua vez, pertencem a um dos processos computacionais da
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ferramenta: a expressdo, formalizacdo e computacdo. A criacdo de representacdo mental, a
formalizacdo da constru¢do de conhecimento e a interacdo entre instrutor humano e siste-

ma (artificial) sdo mecanismos contidos em @-calculus.

No contexto do raciocinio assincrono interativo, o agente humano (usudrio e espe-
cialista do dominio) dispde de um agente artificial aprendiz como um colaborador — dada
sua habilidade para desenvolver computacdes — para ajudd-lo a raciocinar dentro de um
dominio em estudo, refinando sua representacdo mental. As atividades de aprendizagem e
supervisdo, do usudrio para o agente aprendiz, incluem ensino, avaliacdo da qualidade do
conhecimento e correcdo do mesmo. A ferramenta permite ao usudrio formar um conceito,
dentro de um dominio de seu interesse, pela supervisao da evolucdo de uma ontologia. O
programa WebContract + Praal (WCP) € usado como demonstrador da metodologia (ver

anexo 1).

Fazendo um paralelo entre as abordagens aqui consideradas, algumas limita¢des do

projeto SAID, frente ao projeto @-calculus, puderam ser detectadas:

* A interagdo entre o agente SAID e o especialista do dominio € feita apenas a
partir das argumentacdes do agente — o instrutor ndo tem acesso direto ao

conhecimento armazenado pelo agente.

e A idéia de adequacdo usada no SAID nao € bem definida: "critério a ser sa-
tisfeito, um critério de aprendizagem, que estabelece o que significa uma

melhor hipdtese em uma dada amostra".

e No SAID, o especialista do dominio envia pares <problema, solu¢do> para
seu agente aprendiz. Em @-calculus, o especialista ndo precisa conhecer a
priori a solug@o para o problema, pois este também estd numa situagdo de

descoberta - tanto € que o agente racional além de aprendiz € colaborador.

¢ A interacd@o entre o especialista do dominio e o agente ¢ mais direta e sim-

ples no @-calculus.

Apesar de SAID constituir-se numa evolucdo para @-calculus, infelizmente o pro-
blema do siléncio ainda nao foi resolvido (como serd visto adiante). No préximo capitulo é
apresentada a concep¢do de um agente racional baseado em @-calculus (raciocinio assin-

crono interativo).
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Capitulo 4

Um sistema de construcao interativa de teorias

4.1 Introducao

Como abordado no capitulo 2, a interven¢@o do usudrio tem um papel importante
no processo de descoberta cientifica feita por entidades artificiais. Neste trabalho em espe-
cial, a idéia geral € discutir a importancia da interacdo instrutor-aprendiz na concepg¢ao de
teorias feitas por um agente racional cuja arquitetura é baseada em raciocinio assincrono
interativo. No capitulo 3 foi visto que a ferramenta tedrica ¢-calculus, cuja base € o racio-
cinio assincrono interativo, possui mecanismos para a criacdo de representacdo mental,
para a formalizacdo da constru¢do de conhecimento e para a interagdo entre instrutor hu-

mano e sistema artificial.

O modelo genérico de agente aprendiz proposto aprende tanto por intervencao di-
reta do instrutor, como a partir de exemplos. A aprendizagem a partir de exemplos é um
dos principais tipos de sistemas indutivos. O sistema induz uma hipdtese a partir de um
conjunto de objetos pré-classificados por um instrutor. Formalmente, um exemplo € um par
(x,f(x)), onde x € a entrada e f(x) € saida da fun¢do aplicada a x. Dada uma colecao de e-
xemplos de f, a tarefa da indugdo é: retornar uma fungdo 4 que aproxima f. A fungdo h é
chamada de hipotese [Russell 95]. Esta hipotese serd testada e julgada segundo um critério

de adequacdo, feita em trés niveis: ontoldgico, epistémico e heuristico.

Este capitulo estd estruturado em trés secdes. Na secdo 4.2, € discutida a funda-
mentagao tedrica do raciocinio assincrono interativo. Na secdo 4.3, sdo apresentadas as trés
fases do ciclo/processo de modelagem: ensino, avaliagdo e corre¢do. Por fim, na secao 4.4,

¢ feito um paralelo entre este trabalho e outros trabalhos em agente aprendizes.
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4.2 O raciocinio assincrono interativo

Como abordado no capitulo anterior, o raciocinio assincrono interativo, que en-
volve uma relag¢do de ensino/aprendizagem entre um instrutor humano e um agente artifici-
al, pode ser definido/resumido da seguinte maneira: um instrutor humano, com conheci-
mento sobre um dado assunto/dominio, deseja modelar este conhecimento com a ajuda de
um agente artificial no papel de aprendiz e colaborador. A intenc¢ao do instrutor (ou especi-
alista do dominio) ndo € apenas modelar este conhecimento, mas também verificar sua
veracidade/amplitude através da observacdo do comportamento do agente frente a situa-
coes de teste do conhecimento. Caso seja necessario, reorganiza-se o conhecimento e repe-
te-se 0 processo enquanto o instrutor julgar oportuno. Este processo de colabora-
cao/aprendizagem entre o especialista do dominio e o agente artificial € assincrono e inte-

rativo.

Uma proposta de modelo genérico de agente aprendiz, baseado em raciocinio as-
sincrono interativo, € ilustrada na figura 4.1. Este agente é composto de trés componentes

conceituais:

¢ Componente de aprendizagem. Responsdvel pela extracdo de regras/regularidades
dos objetos que compdem a amostra de exemplos. O instrutor usa estas regras para

criar uma hipétese a ser testada.

: :
/_ k J AGENTE ¥
COMPONENTE COMPONENTE
i DE DE
i : REGRAS' | APRENDIZAGEM AVALIACAOQ
[ msTRUTOR | <« :
E : E ‘—_J
4 ! [Lumorse || HIFO TESE
\ COMPONENTE
: : DE
: : CONHECIMENTO

CRITICASS
: CONHECINENTOD
Novel Mivel :
e : e : Mvel
P Conhecimento | Interface S Smbdlico :

Figura 4.1: Agente aprendiz baseado em raciocinio assincrono interativo.
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e Componente de avaliacdo. Ao receber do instrutor uma nova amostra de exemplos,
este componente avalia se a hipétese, ao recebe-la do componente de conhecimento,
€ considerada adequada para representar o conceito que o instrutor deseja obter. O
componente de avaliacdo também recebe do componente de aprendizagem os exem-
plos usados como a amostra da qual se extraiu as regras que compdem a hipodtese,
sendo testada, para avaliar se esta € adequada como amostra de aprendizagem. Este
componente envia para o instrutor uma resposta da avaliacdo na forma de adequa-

coes (melhor abordadas posteriormente).

¢ Componente de conhecimento. Responsdvel por armazenar a hipdtese que estd sen-

do testada.

Neste modelo, o instrutor (ou especialista do dominio) apresenta ao agente apren-
diz um conjunto de fermos, para ser usado como restricdo/critério para a apresentacdo de
uma amostra de exemplos (positivos e negativosl), a partir da qual o agente aprenderd, e de
uma amostra de exemplos para a avaliacdo da hipétese. O componente de aprendizagem é
responsavel pela extracdo de regras, que representam em intencdo os exemplos, apresen-
tando-as ao instrutor, para que ele as organize em conjecturas. Em seguida, o instrutor es-
colhe uma das conjecturas como a hipotese a ser testada e a armazena no componente de
conhecimento. Para verificar se a hip6tese escolhida é adequada ou ndo, o instrutor apre-
senta uma nova amostra, chamada aqui de amostra de avaliagcdo, ao seu agente aprendiz e
espera pelo resultado. Este resultado, aqui chamado de adequacaes, sera julgado pelo ins-
trutor. Apds este julgamento, o instrutor emite criticas a0 comportamento de seu agente,
sugerindo modifica¢des na hipdtese, ou a escolha de uma nova hipétese a partir das conjec-
turas anteriormente organizadas por ele. O agente pode entdo ser avaliado novamente ou o

especialista do dominio pode recomecar todo o processo de aprendizagem.

Uma questdo a ser observada € a possibilidade do especialista do dominio apre-
sentar diretamente o conhecimento que ele deseja modelar ao seu agente, abrindo mao,
assim, da apresentacdo de uma amostra de exemplos e da aprendizagem automadtica. Logo
apods, a avaliagc@o e a corre¢do podem ser feitas. No componente de avaliagdo, quando da
avaliacdo do comportamento do agente frente aos exemplos da amostra, a hipdtese corrente

¢é consultada.

Ainda de acordo com o modelo, a interacao instrutor-agente pode ser representada

1 S
Um exemplo negativo é 0 mesmo que um contra-exemplo.
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em trés niveis (ainda na figura 4.1):

¢ Nivel de conhecimento. Refere-se ao conhecimento do instrutor acerca do dominio a
ser tratado/modelado, bem como a seu discernimento do mundo. E o que o especia-

lista do dominio entende/rejeita/aceita a partir da interacdo com seu agente aprendiz.

e Nivel de interface. E o veiculo que possibilita um formalismo/linguagem comum ao

instrutor e seu agente aprendiz para a comunicagao/interacdo/colaboracao entre eles.

¢ Nivel simbdlico. Diz respeito a representacdo interna do conhecimento no agente a-

prendiz. Esta representacdo interna nao € de interesse do especialista do dominio.

A interacdo instrutor-agente consiste de um processo de modelagem do conheci-
mento detido pelo especialista do dominio, e que ele procura transmitir a seu agente apren-

diz/colaborador.

4.3 O processo de modelagem

Como citado no capitulo 1, modelo neste trabalho € usado como sindnimo de i-
magem reproduzida pelo especialista do dominio acerca de seu préprio conhecimento,
mantendo uma correspondéncia com os aspectos da realidade que fazem sentido para o
especialista. O ciclo/processo de modelagem compreende trés fases: ensino, avaliacdo e
correcdo. Na primeira, o instrutor organiza os termos relevantes do dominio e insere uma
amostra de exemplos e contra-exemplos para que o agente aprenda a partir dela. O instru-
tor pode ensinar seu agente através da inser¢do direta o conhecimento, sem passar pela
aprendizagem de méaquina. Apds a fase de ensino, comega a fase de avaliacdo do conheci-
mento, quando o especialista do dominio apresenta uma nova amostra ao agente, para veri-
ficar se o que ele aprendeu € satisfatério. Depois, na fase de corregdo, ha o refinamento do
conhecimento aprendido, quando o especialista do dominio critica o conhecimento do a-
gente. A pergunta-chave de todo processo de modelagem é: qual a utilidade de se dispor de
um agente artificial, ensind-lo algo e té-lo como colaborador? O instrutor respondera a esta

questdo de acordo com as suas perspectivas.

O especialista do dominio apresenta os termos relevantes ao agente — estes termos
servem como critério segundo o qual a aprendizagem se dard. Em seguida, uma amostra
composta de exemplos e contra-exemplos € também apresentada. No componente de a-
prendizagem, um conjunto de regras (que caracterizam a amostra) € extraido a partir dos

exemplos positivos e negativos. O instrutor, de posse destas regras, as organiza em uma
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hipdtese (ndo € necessdrio considerar todas as regras obtidas) que representard o conceito a
ser avaliado. E importante notar que este conceito ainda ndo é considerado adequado (pelo
instrutor) para representar a amostra em intencao. Por isso, nesse momento, ainda € cha-
mado de hipétese. A hipdtese serd armazenada pelo componente de conhecimento, repre-
sentando a informac¢do detida no momento pelo agente. Assim termina a fase de ensino e

comega a de avaliagdo.

Na fase de avaliacdo, apds a apresentacdo dos termos, uma nova amostra € apre-
sentada ao agente com a intencao de verificar se 0 comportamento deste € satisfatério; em
outras palavras, verificar se a hip6tese detida pelo agente é adequada. Esta verificacdo é
feita no componente de avalia¢do, em colaboragdo com os componentes de conhecimento €
aprendizagem. Por fim, o agente mostra a seu instrutor o resultado, na forma de um pro-
cesso de busca por adequacdo (ontoldgica, epistémica e heuristica). De posse do resultado,

o instrutor o avalia como:

e Satisfatorio. O comportamento do agente € o esperado. O ciclo/processo de modela-

gem € concluido.

¢ A hipédtese nao é adequada. E necessario escolher uma nova hipétese a ser testada,
obtida a partir das regras geradas na fase de ensino. Quando a hipétese foi passada
diretamente pelo instrutor ao agente, em que ndo foi usada nenhuma amostra de a-

prendizagem, o ciclo de modelagem ¢é refeito.

¢ A hipotese testada precisa de algumas modificacoes. O instrutor exclui regras da
hipétese, que é armazenada no componente de conhecimento. Depois de feitas as

modificagdes, o instrutor pode, opcionalmente, voltar para a fase de avaliagdo.

¢ A amostra de ensino e/ou os termos foram mal escolhidos. O processo de aprendi-

zagem tem que ser refeito.

Assim que recebe o resultado, termina a fase de avaliagcdo e comeca a fase de cor-
recdo, quando o instrutor criticard e colocard em prética a decisdo que tomou com relagao

a avaliacao da hipétese. Assim, o ciclo/processo de modelagem € concluido.

Como abordado no capitulo 3, os trabalhos sobre constru¢do interativa de teorias
apdiam-se em trés vertentes complementares — conceitual, formal e experimental. O ciclo

de modelagem € abordado segundos estas vertentes.
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4.3.1 Vertente conceitual

A vertente conceitual tem como meta principal investigar a exploragcdo da raciona-
lidade para possibilitar coeréncia e auséncia de ambigiiidade durante o processo de explici-
tacdo do conhecimento. Nesta vertente ¢ mostrada as bases conceituais que sustentam o
ciclo de modelagem, ou a interagdo instrutor-agente, analisando segundo as fases de ensi-
no, avaliacdo e corre¢do. Também € explicitado o processo de busca por adequacdo (onto-
l6gica, epistémica e heuristica), definido no capitulo 3, aplicado ao modelo genérico de

agente aprendiz proposto neste trabalho.

4.3.1.1 Fase de ensino

Como discutido no capitulo 3, @-calculus € uma ferramenta tedrica para a catego-
rizagcdo de atitudes mentais matemdticas, que ajudam um agente a racionalizar a constru-
cdo de conhecimento. As atitudes mentais mateméticas (AMMs) sdo em numero de doze:
lei, fato, hipotese, postulado, exemplo, conceito, lema, conjecturas, principio, opinido,
objecdo e prova. Na fase de ensino do ciclo de modelagem, as AMMs consideradas s@o as

dez primeiras.

A fase de ensino do ciclo pode ser feita de duas formas: indireta, quando o espe-
cialista do dominio deseja que seu agente aprenda a partir de uma amostra (composta de
exemplos positivos e negativos, como dito anteriormente) e extraia a partir dai um conceito
que a represente em intencdo, e direta, quando o instrutor decide apresentar diretamente o
conhecimento que deseja modelar sem passar pela aprendizagem automatica. Na figura 4.2

¢ ilustrada a fase de ensino®.

O ensino indireto acontece da seguinte forma (figura 4.2a): o instrutor, a partir de
seu conhecimento e discernimento do dominio de aplicacdo, decide quais sdo os termos
relevantes como critério/restri¢do para a insercdo da amostra (seta 1). Feito isto, apresenta-
os ao agente. Em seguida, apresenta ao aprendiz’ uma amostra, composta de exemplos e
contra-exemplos do conceito a ser aprendido (seta 2). No componente de aprendizagem

sdo extraidas regras, aqui chamadas de lemas (seta 3), que sdo organizadas (pelo especia-

% A hipétese (vinda do ensino direto ou indireto) é compartilhada entre os componentes de avaliacio e conhe-
cimento (onde é armazenada).

? lembrando que o agente na interaco é considerado como um aprendiz e um colaborador pelo especialista
do dominio, ji que este também estd em uma situacdo de descoberta — o instrutor pode ndo ter ainda uma
visdo clara acerca de seu proprio conhecimento, desejando experimenta-lo com a ajuda de uma entidade
artificial (um agente).
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lista do dominio) em conjuntos, aqui chamados de conjecturas (seta 4). Uma dessas conjec-
turas € escolhida como a hipétese que representard o conceito, a ser avaliada (seta 5).
Quando a hipétese é armazenada no componente de conhecimento, comeca a fase de avali-
acdo (seta 6). Em sintese, exemplos — lemas — conjecturas — hipotese (que € formada

por um conjunto de postulados).

Componente de
Aprendizagem

Edicioe de Termos

'

2 Componente de
Instruior Ly Conhecimento
4
Lemas e
Conjecturas

1 2 Componente de

Instruior Conhecimenio

3

Fase de
Avaliacio
)

Figura 4.2: A fase de ensino: (a) indireto e (b) direto.

No ensino direto (figura 4.2b), o especialista do dominio apresentard o conheci-
mento diretamente ao seu agente aprendiz, observando um conjunto de fatos, que respei-
tam leis que obedecem ao discernimento do instrutor com relacdo ao dominio. Estes fatos
para serem apresentados ao agente, serdo decompostos em principios4 que, posteriormente,
irdo compor opinides (seta 1). Tal como os lemas e conjecturas, o instrutor pode estruturar
os principios em opinides e escolher uma dela para representar a hipétese a ser testada (se-
ta 2). Terminado isto, da-se inicio a fase de avaliacdo (seta 3). Em sintese: fato — lei —

principio — opinido — hipotese (que € formada por um conjunto de postulados).

* Principios sdo regras obtidas diretamente do conhecimento vindo do instrutor — no caso do ensino direto.
> Opinido é um conjunto de principios.
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4.3.1.2 Fase de avaliacao

Na figura 4.3 € ilustrada a fase de avalia¢do. Terminada a fase de ensino, o instru-
tor apresenta os termos (seta 1), que também foram apresentados na fase de ensino, € uma
nova amostra® (seta 2) para testar a corretude/amplitude do conhecimento armazenado pelo
seu agente — que neste momento € compartilhado entre componente de avaliacdo e compo-
nente de conhecimento (seta 3). O componente de aprendizagem compartilha a amostra de
aprendizagem com o componente de avaliagdo, para que esta seja avaliada como adequada
ou ndo para a extragdo de regras que, posteriormente, irdo compor a hipétese. O resultado é
enviado ao especialista do dominio (seta 5). Em seguida, comeca a fase de correcdo (seta
6). O objetivo da fase de avaliacdo para o especialista do dominio € decidir se o conheci-
mento apreendido pelo agente artificial corresponde ao conhecimento que ele pretendia

passar na fase de ensino.

Edicsio de Termos

2 Edicéo da Componente de
|| ! tor Amostra Conhecimento
5
G
Componente de

Avaliagéo

Componente de
Aprendizagem

Figura 4.3: A fase de avaliacdo.

Como abordado no capitulo 3, a avaliacdo de um agente aprendiz por um especia-
lista do dominio € feita através de uma busca por adequagdo em trés niveis: ontolégico,
epistémico e heuristico. A adequacdo ontoldgica alerta quando a indefini¢do de alguns
termos usados em objetos da amostra de avaliagdo, que ndo aparecem na descri¢ao inten-
cional do conhecimento — quando o agente diz ao instrutor se todos os termos sdo defini-

dos. A pergunta neste nivel de adequagdo é: quais os termos a definir/escolher? A adequa-

6 . . . . .
Os objetos desta amostra podem ser considerados como objetos experimentais.
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cdo epistémica alerta quanto ao uso incorreto de termos, em objetos da amostra de avalia-
cdo, que ndo correspondem aos postulados da hipdtese corrente — quando o agente diz ao
instrutor se os exemplos da amostra de avaliacdo estdo de acordo com a descricdo em
compreensdo que ele mantém. A pergunta €: quais as mds regras a recusar? Lembrando
que as regras podem ser lemas (extraidos no ensino indireto) ou principios (extraidos no
ensino direto). Por fim, a adequacdo heuristica verifica se a amostra de exemplos, positivos
ou negativos, usada como amostra de aprendizagem € adequada para servir para a geracao
dos postulados que constituem a hip6tese sendo testada. No capitulo 3, foi visto que a ade-
quacgdo heuristica avalia a eficiéncia do processo de raciocinio associado a representacao
do conhecimento, o que inclui o raciocinio por generalizacdo para a geragao de conceitos a
partir de exemplos e contra-exemplos (€ apresentado a um programa uma série de exem-
plos e contra-exemplos, e o programa deve gerar uma representacdo, em uma linguagem
formal dada, do conceito mais simples capaz de explicar as informac¢des disponiveis
[Winston 75]). A escolha de exemplos adequados para compor a amostra de aprendizagem
se torna crucial para o sucesso do processo de modelagem, no caso do ensino indireto.
Quando o ensino € direto, ndo existe uma amostra de aprendizagem, a resposta para o nivel
de adequacao heuristica € ndo verificado. A pergunta-chave neste nivel é: quais os bons
exemplos a escolher? Na fase de avaliagdo, o processo de busca por adequacdo deve ser
feito objeto a objeto — a resposta nos trés niveis (ontoldgico, epist€émico e heuristico) é da-

da para cada objeto experimental separadamente.

E importante lembrar que o resultado enviado ao instrutor pelo agente, apds a ava-
liacdo da amostra, apenas indica uma inadequacdo/adequacdo nos trés niveis, servindo
simplesmente como uma orientacdo. A palavra final, acerca de possiveis mudangas na hi-
pétese corrente armazenada pelo agente ou nos termos, cabe apenas ao instrutor. A intui-

cdo do especialista do dominio é usada como medida de desempenho’.

4.3.1.3 Fase de correcao

Na figura 4.4 € ilustrada a fase de correcdo. Apds avaliar o resultado, o instrutor
decide modificar (ou criticar) a hipdtese sendo testada (seta 1), armazenada no componente
de conhecimento, escolher uma nova hipétese para avaliar (setas 2 e 3), a partir das conjec-

turas organizadas anteriormente pelo instrutor na fase de ensino, voltando para a fase de

" Medida de desempenho (MD) é o critério (medida que deve ser imposta pelo exterior) que determina o grau
de sucesso de um agente [Russell 95]. E importante ressaltar que a ma escolha da MD pode acarretar com-
portamento indesejado. Resta o problema de saber quando avaliar o desempenho.
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avaliacdo (seta 4), ou recomecar todo o ciclo/processo de modelagem. Quando o instrutor
decide modificar a hipétese que estd sendo testada, ou escolher uma nova hipétese, a hip6-
tese modificada/escolhida constitui-se numa objecdo® e seus postulados numa prova’. Logo
em seguida, a objecdo se tornard a hipdtese corrente do agente, a ser testada. Em sintese:
hipotese — objecdo (composta por um conjunto de provas) — hipotese (composta por um

conjunto de postulados).

Algumas consideragdes acerca do ciclo de modelagem se faz necessdrio: na fase
de ensino € importante verificar que na amostra de aprendizagem ndo podem existir dois
objetos com caracteristicas iguais, mas com classificagao diferente (um exemplo € positivo
e o outro € negativo). Isto pode gerar regras contraditérias (dependendo do algoritmo de
aprendizagem), gerando um conhecimento ambiguo. Uma outra questdo € sobre a legibili-
dade das regras (lemas) que sdo geradas por aprendizagem automadtica. Estas regras sdo
manipuladas pelo instrutor para formar a hipétese a ser testada, por isso devem ter um for-

mato que possa ser compreendido sem problemas pelo especialista do dominio.

Componente de

1
SERas Conhecimento

Lemase
Conjecturas

Figura 4.4: A fase de correcdo.

Todas as fases do ciclo de modelagem (ensino, avaliacio e corre¢do) sdao obrigato-
rias, sendo que o instrutor pode, opcionalmente, retornar a fase de avaliacao apds a fase de
correcdo. Apesar de que um ciclo de modelagem pode ser seguido por outros ciclos, os
ciclos seguintes devem ter um ensino direto, ou seja, o primeiro ciclo pode ter ensino indi-
reto, mas a partir do segundo, o ensino deve ser direto. Isto se deve ao fato de que os e-
xemplos (positivos ou negativos) da amostra de aprendizagem de um ciclo podem "entrar
em conflito" com os exemplos de um outro ciclo, pois, como os exemplos de uma amostra
de aprendizagem sdo irrefutdveis, objetos com caracteristicas iguais e classificacdo diferen-
te podem vir a ser considerados pelo instrutor, mesmo que pertencam as amostras de a-

prendizagem distintas. Como as amostras podem ser grandes (podem conter muitos exem-

¥ Objecio diz respeito a discordancia do especialista do dominio com relagdo a hipétese corrente, apreendida
pelo agente aprendiz, que provoca inadequacdes em algum dos niveis.
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plos), a tarefa de escolher exemplos adequados pode acabar fugindo ao controle e discer-
nimento do instrutor. Quando o ciclo de modelagem em que o ensino foi indireto € seguido
por outro ciclo, em que o ensino € direto, a resposta da adequagado heuristica € diferente de

ndo verificado, pois existe a priori uma amostra de aprendizagem.

Com relacdo a associagdo do conhecimento as atitudes mentais matemadticas, o
processo/ciclo de modelagem pode ser visto segundo um ciclo que envolve os trés proces-
sos da metodologia de @—calculus: expressdo, formalizacdo e computacdo. A expressao
equivale a fase de ensino, a formalizagdo a fase de correcdo e a computagdo a fase de ava-

liagdo. Na figura 4.5 estd ilustrada esta idéia.

Expressio

Formalizacio < Computagio

Figura 4.5: Ciclo de modelagem segundo os processos da metodologia do @-calculus.

4.3.2 Vertente formal

A interacdo instrutor-agente agora € analisada segundo a vertente formal. Uma de-
finicao formal € necessdria por duas razdes especificas: (i) é precisa e (ii) prové notacao, e
boas nota¢des ajudam-nos a pensar e expressar nossas idéias de maneira mais clara [Sipser
97]. Para obter uma defini¢do formal do ciclo de modelagem, foi usado um tipo de modelo

computacional chamado autdmato pushdown, ou automato de pilha (defini¢do, anexo B).

Embora a representacdo por autdmatos nio seja epistemologicamente adequada
para a representacdo de comportamentos inteligentes complexos (mesmo um processo
simples necessitaria de um nimero astrondomico de estados, e além disto estes estados seri-
am em geral desconhecidos), sua simplicidade, porém, permite definir de maneira clara o
que poderia significar "poder" e "acreditar" em relacdo a um programa, além de ressaltar
que tal significado depende tdao s6 do mundo externo (o sistema global de autdmatos) e das
possiveis interacdes entre seus componentes, mas principalmente da delimita¢do do subsis-

tema a ser considerado [Bittencourt 96].

O autdomato de pilha correspondente ao modelo genérico de agente aprendiz base-

9 - - e~
Provas sdo as regras que compdem e sustentam a objecao.
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ado em raciocinio assincrono interativo, apresentado na figura 4.1, € mostrado na figura

4.6.

11
12

10

1

4

»

16
1%
17

Figura 4.6: Autdmato representando o modelo genérico de agente aprendiz.

O automato de pilha € uma 6-tupla: o conjunto de estados é: Q = {Ci, Cap, Cav,
CC, Ef}. O alfabeto de entrada é: ¥ = {(termos), (amostra,p), (regras), (hipétese), (amostra-
av), (conhecimento), (adequacdes) e (criticas)}. O alfabeto da pilha é: I' = {&, $, (termos),
(amostra,p), (regras), (hipétese), (hipétese;), (hipotese), (hipdtese;), (amostra,y), (amostra-
avi), (adequacdes) e (criticas)}. O estado inicial é: qo = {Ci}. O conjunto de estados de acei-

tacdo: F = {Ef}. Por fim, a fun¢do de transi¢do é:

01: (Ci, g, ¢) = (Ci, $)

&,: (Ci, (termos), $) — (CAp, (termos))

d;: (Ci, (amostray,), (hipétese;)) — (CAv, (amostra,y))
d4: (Ci, (amostray,), (hipétese)) — (CAv, &)

0s: (Ci, (conhecimento), $) — (CC, (hipétese))

d¢: (Ci, (criticas), (adequagdes)) — (CC, (criticas))
d7: (Ci, (amostra,p), (termos)) — (CAp, (amostra,p))
dg: (Ci, (hipétese), (regras)) — (CC, (hipbtese;))

do: (Ci, (termos), (hipétese)) — (CAv, (hipdtese))

d10: (Ci, (termos), (hipbtese;)) — (CAv, (hipétese))
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d11: (CAp, &, (termos)) — (Ci, (termos))

d12: (CAp, (regras), (amostra,p)) — (Ci, (regras))

d13: (CAp, (amostra,p), (amostra,;)) — (CAv, (amostrayyi))
014: (CAv, €, (amostra,y;)) — (CC, (amostray;))

d15: (CAv, €, &) — (CC, &)

d16: (CAv, (adequacdes), (hipétese)) — (Ci, (adequagdes))
017: (CAv, g, (amostra,,)) — (CAp, (amostra,y;))

d15: (CAv, g, (hipdtese;)) — (Ci, (hipétese;;))

d19: (CAv, g, (hipétese)) — (Ci, (hipéteser))

820: (CC, (hipétese), (amostra,y;)) — (CAv, (hipGtese))
82: (CC, (hipétese), &) — (CAv, (hipétese))

022 (CC, g, (hipdtese)) — (Ci, (hipétese))

823: (CC, &, (hipétese;)) — (Ci, (hipétese;))

024: (CC, &, (criticas)) — (Ef, €)

O25: (CC, g, (criticas)) — (CC, (hipdtese))

A linguagem reconhecida pelo automato da figura 4.6 é: x = (termos) (amostra,p)
(regras) (hipétese) (termos) (amostra,,) (amostra,,) (hipétese) (adequagdes) (criticas), y =
(conhecimento) e z = (termos) (amostra,y) (hipdtese) (adequacdes) (criticas), entdo, Lyg =
{xz" ou yz", tal que m >=0 e n> 0}. Significa que o instrutor (estado Ci) envia os rermos
para o componente de aprendizagem (estado CAp), logo em seguida, envia a amostra de
aprendizagem (amostra,,) também para o mesmo componente. A partir desta amostra, €
extraido um conjunto de regras, que € apresentado ao instrutor, sendo por este organizado
em uma hipdtese, que € armazenada no componente de conhecimento (estado CC). Antes
de testar a hipdtese, o instrutor envia os termos para o componente de avaliacdo (estado
CAv), depois a amostra de avaliagdo (amostra,,), recebe do componente de aprendizagem
a amostra que foi usada para a extrag¢do de regras (amostra,,) € recebe do componente de
conhecimento a hipdtese corrente. Apds a avaliacio, é apresentado o resultado (as adequa-
¢des) ao instrutor, que por sua vez envia criticas. O instrutor pode, opcionalmente, enviar
seu conhecimento diretamente, sem usar nenhuma amostra de aprendizagem. Nas duas
situacdes, a avaliacdo da hipotese corrente pode ser refeita apds a corre¢cdo da mesma, ou o

ciclo de modelagem ¢ finalizado (estado Ef).

4.3.2.1 Fase de ensino

O autdmato de pilha referente a fase de ensino do ciclo de modelagem € mostrado

na figura 4.7.
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Figura 4.7: Autémato representando a fase de ensino.

O automato de pilha é: o conjunto de estados é: Q = {Ci, TLC, TPO;, TPO;, CAp,
CC, FA}. O alfabeto de entrada é: X = {(termos), (exemplos), (lemas), (conjecturas), (hip6-
tese), (principios), (opinido)}. O alfabeto da pilha é: I' = {$, (termos), (exemplos), (lemas),
(conjecturas), (hipétese), (principios), (opinido)}. O estado inicial é: qp = {Ci}. O conjunto

de estados de aceitacdo: F = {FA}. Por fim, a fun¢do de transicao é:

01: (Ci, g, ¢) = (Ci, $)

&,: (Ci, (termos), $) — (CAp, (termos))

d;: (Ci, (exemplos), (termos)) — (CAp, (exemplos))
d4: (Ci, (hipdtese), (conjecturas)) — (CC, hipétese)

9s: (Ci, (conjecturas), (lemas)) — (TCL, (conjecturas))
d¢: (Ci, (principios), $) — (TPO;, (principios))

d7: (CAp, &, (termos)) — (Ci, (termos))

ds: (CAp, (lemas), (exemplos)) — (Ci, (Iemas))

do: (CC, ¢, (hipdtese)) — (FA, €)

d10: (TCL, €, (conjecturas)) — (Ci, (conjecturas))

d11: (TPO;, €, (principios)) — (TPO;, (principios))

d12: (TPO;, (hipétese), (opinido)) — (CC, (hipébtese))
d13: (TPO;, (opinido), (principios)) — (TPO;, (opinido))

A linguagem reconhecida pelo autdmato da figura 4.7 é: x = (termos) (exemplos)
(lemas) (conjecturas), y = (principio) (opinido) e z = (hipétese), entdo, Lgg = {Xz ou yz}.
Significa que o instrutor (estado Ci) envia os fermos e 0s exemplos da amostra de aprendi-

zagem. No componente de aprendizagem (estado CAp) € extraido um conjunto de lemas,
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que formam um conjunto de conjecturas. Uma destas conjecturas € escolhida como a hipo-
tese a ser testada, que € armazenada no componente de conhecimento (estado CC). Este € o
caso do ensino indireto. No ensino direto, o instrutor, a partir de um conjunto de princi-
pios, gera uma opinido. Esta opinido € a hipdtese a ser testada. Comeca a fase de avaliacdo

(estado FA).

4.3.2.2 Fase de avaliacao

O automato de pilha referente fase de avaliagdo do ciclo de modelagem é mostra-

do na figura 4.8.

11

N,

< ®© @

Figura 4.8: Autdmato representando a fase de avaliacdo

O automato de pilha € uma 6-tupla: o conjunto de estados é: Q = {Ci, CAp, CC,
CAv, CAV 0, CAvag, CAvag, FC}. O alfabeto de entrada é: X = {(amostra,y), (adeqont),
(adeqeps), (adeqgheu), (amostra,p), (adequagdes)}. O alfabeto da pilha é: I' = {Al, A2, A3,
&, $, (amostra,y,), (adequagdes)}. O estado inicial é: qo = {Ci}. O conjunto de estados de

aceitacdo: F = {FC}. Por fim, a funcdo de transicao é:

d1: (Ci, g, ¢) = (Ci, $)

&: (Ci, (amostra,,), (termos)) — (CAv, (amostray,))
d;: (Ci, €, (adequagdes)) — (FC, €)

d4: (Ci, (termos), $) — (CAv, (termos))

ds: (CAp, (amostra,y), A3) — (CAvap, A3)

d¢: (CC, (hipétese), Al) — (CAvao, Al)

8: (CC, (hipétese), A2) — (CAvag, A2)

ds: (CAv, €, (amostrayy)) — (CAvao, Al)

d9: (CAv, €, A2) — (CAvag, A2)
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O10: (CAv, €, A3) — (CAvan, A3)

d11: (CAv, (adequagdes), &)) — (Ci, (adequagoes))
d12: (CAv;, €, (termos)) — (Ci, (termos))

8132 (CAVA(), €, Al) - (CC, Al)

814: (CAvao, (adegont), A1) — (CAv, A2)

O15: (CAvag, €, A2) — (CC, A2)

O16: (CAvaE, (adegeps), A2) — (CAv, A3)

017: (CAvap, (adegheu), A3) — (CAv, &)

O15: (CAvay, €, A3) — (CAp, A3)

A linguagem reconhecida pelo autdomato da figura 4.8 €: x = (termos) (amostra,y)
(hipotese) (adeqont) (hipotese) (adeqeps), y = (amostra,p), z = (adeqheu) e w = (adequa-
coes), entdo, Lra = {xyzw ou xzw}. Significa que o instrutor (estado Ci) envia os termos e
a amostra de avaliacdo (amostra,,) ao componente de avaliacdo (CAv). A hipotese corren-
te, armazenada no componente de conhecimento (estado CC) € consultada para se fazer a
adequacdo ontoldgica (adqgont), e depois novamente a hipdtese € consultada para se fazer a
adequacdo epistémica (adegeps). Quando o ensino € indireto, a amostra de aprendizagem
(amostra,p) € consultada, no componente de aprendizagem (estado CAp), para se fazer a
adequacdo heuristica (adegheu). As adequagoes sdo enviadas ao instrutor. Comeca a fase

de correcao (estado FC).

4.3.2.3 Fase de correcao

O automato de pilha que ilustra a fase de corre¢do do ciclo de modelagem é mos-

trado na figura 4.9.
N :

-
G cc 10

R
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Figura 4.9: Autdémato representando a fase de correcéo.
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O autdomato de pilha € uma 6-tupla: o conjunto de estados é: Q = {Ci, CC, TMH,

TLC, HS, FE, FA}. O alfabeto de entrada é: ¥ = {(criticas), (hip_pre_mod), (hip_nao_ad),
(am_te_me), (hip_sat), (hipétese)}. O alfabeto da pilha é: I' = {&, $, (criticas), (hipéte-
se)}. O estado inicial é: qo = {Ci}. O conjunto de estados de aceitacdo: F = {FE, FA}. Por
fim, a fun¢do de transigdo é:

01: (Ci, g,€) > (C1, $)

8,: (Ci, (criticas), $) — (CC, (criticas))

8s3: (CC, (hip_pre_mod), (criticas)) — (TMH, &)

d4: (CC, (hip_nao_ad), (criticas)) — (TLC, &)

ds: (CC, (hip_sat), (criticas)) — (HS, &)

d6: (CC, (am_te_me), (criticas)) — (FE, €)

87: (CC, €, (hipétese)) — (FA, €)

ds: (TMH, (hipétese), &) — (CC, (hipbtese))

d9: (HS, (hipétese), &) — (CC, (hipbtese))

d10: (TLC, (hipétese), &) — (CC, (hipbtese))

011: (CC, &, (criticas)) — (Ef, €)

A linguagem reconhecida pelo automato da figura 4.8 é: x = (criticas), y; =
(hip_pré_mod), y, = (hip_ndo_ad), y3 = (hip_sat), y» = (am_te_me) e z = (hip6tese), entao,
Lrc = {Xy1z ou Xy,z ou Xysz ou xys}. Significa que as criticas do instrutor pode ser: hip6-
tese precisa de modificacdes (hip_pré_mod), a hipétese nao € adequada (hip_ndo_ad), os
termos e/ou a amostra foram mal escolhidos (am_te_me) ou que a hipdtese € satisfatoria
(hip_sat). ApOs a hipdtese ser criticada, pode-se retornar a fase de avaliacdo (estado FA).
Quando os termos ou a amostra de aprendizagem sdo considerados mal escolhidos, retor-
na-se a fase de ensino (estado FE), indicando que o ciclo deve ser refeito. O instrutor tam-

bém pode decidir encerrar o ciclo de modelagem (estado Ef).

O uso de autdomato de pilha (do inglés pushdown automaton) como linguagem de
modelagem deve-se ao fato de que pretende-se mostrar que a interacio instrutor-agente €
simples, ao ponto de nao precisar de maquina de Turing, ou seja, precisar de um modelo
computacional mais poderoso, que reconhega as linguagens que representam esta intera-
cdo. Todas as linguagens aqui mostradas sdo livres do contexto - sdo reconhecidas por au-
tomato de pilha [Sipser 97]. Um ponto importante a ser observado € que as linguagens
reconhecidas pelos automatos de pilha considerados, além de serem livres do contexto,
também sao regulares, ou seja, sdo reconhecidas por autdmatos finitos. O motivo pelo qual
usou-se um modelo computacional mais poderoso € que, usando automatos de pilha, ga-

nha-se mais em expressividade.
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Outras ferramentas de modelagem e especificacdo poderiam ter sido utilizadas,
como G-CPN, usada para a especificacido formal do agente SAID. Devido a sua simplici-
dade, o autdbmato de pilha foi escolhido como a ferramenta mais adequada para a vertente

formal deste trabalho.

Vamos a vertente experimental.

4.3.3 Vertente experimental

Para analisar o ciclo de modelagem segundo a vertente experimental, € usado um
dominio de aplicacdo simples, que serve como ilustragdo. O dominio escolhido foi o mun-
do dos arcos, devido a sua simplicidade e por ter sido usado em outros trabalhos [Winston
75]. Considere que o especialista do dominio, ou instrutor, dispde da seguinte amostra de
exemplos, que ele decide usar como amostra de aprendizagem (figura 4.10). Este dominio
foi também usado como uma aplicacdo ilustrativa pelo WebContract + Praal (WCP), o

programa demonstrador da metodologia do ¢—calculus (anexo A).

{a) Ex] (b) Ex2 (c) Ex3 () CEx1
Figura 4.10: Amostra de aprendizagem.

O instrutor, a partir de sua propria experiéncia e discernimento, extraiu os seguin-
tes termos da amostra (figura 4.11), como critério a ser usado para a inclusdo dos exem-

plos, tanto na fase de ensino, como na fase de avaliacdo. Estes termos sdo apresentados

RN

aqui numa forma hierarquica.

Estavel Instavel
Bloco
Blocol Bloco2

Figura 4.11: Termos escolhidos pelo instrutor.
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O ciclo de modelagem comeca.

4.3.3.1 Fase de ensino

Digamos que o ensino € indireto. No inicio da fase de ensino, o instrutor apresenta
a seu agente os termos a serem considerados. Logo em seguida, vem a inclusao dos exem-
plos, que inclui dois mecanismos: formulacdo e exemplificacdo. O mecanismo de formula-
cdo representa as observacoes do instrutor em cada exemplo, enquanto mecanismo de e-
xemplificacdo refere-se a classificacdo dos exemplos em positivos ou negativos. Os exem-
plos sdo apresentados ao agente um por um. Por exemplo, para a inclusdo do objeto da
figura 4.10(a), a féormula do exemplo é: quadrado+ e blocol+ e bloco2+ (o simbolo "+ " é
para indicar que estes termos foram verificados no objeto), e a exemplificagdo é: arco+
(pois o objeto constitui-se em um exemplo positivo do conceito arco, ou seja, € considera-
do um arco). Da mesma forma, os outros objetos da amostra sdo incluidos: retangulo+ e
blocol+ e bloco2+ e arco+ (figura 4.10(b)), tridngulo+ e blocol+ e bloco2+ e arco+ (figura
4.10(c)), oval+ e blocol+ e arco- (figura 4.10(d), aqui o objeto ndo é considerado como

uma instancia do conceito arco).

Da perspectiva do instrutor, o objetivo do processo de aprendizagem do agente é
extrair da cole¢do dos exemplos da amostra um nimero de regularidades que podem ser
combinadas para compor os lemas. Digamos que os lemas extraidos dos objetos sdo:

(1) tridangulo+ — bloco2+, arco+;
(2) retangulo+ — bloco2+, arco+;
(3) quadrado+ — bloco2+, arco+;
(4) arco- — oval+;

(5) oval+ — arco-;

(6) bloco2+ — arco+;

(7) arco+ — bloco2+;
(8) bloco2+ — blocol+;

A partir destes lemas, o instrutor os organiza em conjecturas, neste caso, digamos
que o instrutor resolveu organizar os lemas em duas conjecturas: conjectura 1 (bloco2+ —
arco+; arco+ — bloco2+; bloco2 + — blocol+; arco- — oval+ e oval+ — arco-) e conjec-
tura2 (bloco2+ — arco+; arco+ — bloco2+ e bloco2+ — blocol+). O instrutor escolhe,
como a hipotese a ser testada como verificando o conceito arco, a conjectura 1. Desta for-

ma, os lemas da conjectura passam a formar os postulados da hipétese.

Para verificar se a hipdtese escolhida realmente representa o conceito arco, que o
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instrutor deseja obter, comeca a fase de avaliagdo.

4.3.3.2 Fase de avaliacao

Como dito anteriormente, o objetivo do processo de avaliagdao € decidir se o co-
nhecimento aprendido pelo agente corresponde ao conhecimento que o instrutor tentou
passar para ele durante a fase de ensino. Considere o objeto da figura 4.12 como o objeto

constituinte da amostra de avalia¢do (esta amostra ¢ composta por apenas um exemplo).

Figura 4.12: Amostra de avaliagio.

Com base nos termos mostrados na figura 4.11, a amostra € inserida para ser ava-

liada (quadrado+ e triangulo+ e blocol+ e bloco2+ e arco-).

A avaliacdo € feita em trés niveis: ontologico, epistémico e heuristico. Dada uma
férmula F, produzida através do mecanismo de formulacdo, e a hipétese H, sendo manipu-
lada, a questdo a ser avaliada no nivel ontoldgico é: todos os termos que aparecem em F
aparecem também na descricdo intencional (nos postulados) da hipétese H? Esta pergunta
¢ importante para que o instrutor avalie se os termos definidos por ele sdo ou ndo adequa-
dos. Se a resposta for sim, entdo a adequacao ontoldgica é verificada; caso contrario, diz-se
que ouve uma inadequacao ontoldgica. Para o nivel epistémico, a pergunta é: para cada
termo ¢ que aparece em F, e para cada postulado Pt descrevendo H, se  aparece em Pt, a
avaliacdo obedece ao que é fortalecido em Pt? Esta pergunta € importante para o instrutor
avaliar a qualidade/pertinéncia dos postulados da hipétese corrente sendo testada. Se a res-
posta € sim, adequacdo epistémica, se a resposta € ndo, inadequacao epistémica. Nivel heu-
ristico: se F formula um exemplo positivo (negativo) do conceito e Sf, que € apenas a for-
mula sem a sua classificacdo em instancia ou nio do conceito, aparece no minimo em um
dos exemplos da descri¢ao extensional do conceito, o(s) exemplo(s) é(sdo) positivo (nega-
tivo)? Por isso que o agente deve ter acesso a amostra de aprendizagem para fazer a avalia-
cdo a nivel heuristico. Se a resposta € sim, adequagdo heuristica, se a resposta é ndo, inade-
quacao heuristica. No caso deste nivel de adequagdo, o agente pode ndo ter a resposta — ele
ndo consegue encontrar na amostra de aprendizagem nenhum exemplo que possa ajuda-lo
respondé-la. Quando isto acontece, o agente fica em siléncio. Neste trabalho, este aconte-

cimento € chamado de problema do siléncio.
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A resposta do processo de avaliag@o para a amostra de avaliacdo é:

¢ nivel ontoldgico. A resposta é ndo, pois os termos quadrado e tridngulo ndo sio de-

finidos nos postulados da hipétese.

¢ nivel epistémico. A resposta também é ndo, pois viola os postulados da hipdtese

(bloco2+ — arco+; arco+ — bloco2+).

¢ nivel heuristico. A resposta € siléncio, pois nenhum exemplo da amostra de aprendi-

zagem contém uma formulacdo semelhante ao exemplo da amostra de avaliacao.

Como dito anteriormente, o resultado vindo da fase de avaliacdo serve apenas
como orientacdo a seu instrutor, pois cabe a este decidir o que fazer com a hipétese sendo
testada. De posse do resultado da amostra de avaliagao da figura 4.12, o instrutor para para

pensar.

4.3.3.3 Fase de correcao

Ao pensar acerca do resultado proveniente da fase de avaliacdo, o instrutor julgou
que os postulados bloco2+ — arco+ e arco+ — bloco2+ sdo desnecessarios, e resolveu
retira-los da hipétese — esta hipétese modificada constitui-se em uma objecdo, e suas partes
componentes de provas . Os postulados da hipdtese agora sdo: bloco2+ — blocol+; arco-

— oval+ e oval+ — arco-.

Ap6s esta decisdo, o instrutor achou que ndo deveria retornar a fase de avaliacdo,
mas sim recomecar um novo ciclo para aperfeicoar a hipétese sendo testada. Um ciclo s6
pode ser seguido por um outro ciclo em que o ensino seja direto, entdo, desta forma, retor-

na-se a fase de ensino.

4.3.3.4 Consideracoes

Comecando um novo ciclo, o ensino agora € direto. Analisando a hipétese corren-
te, o instrutor chegou a conclusdo de que deveria "dizer" a seu agente que um arco ndo
possui duas formas sobre os blocos (como o objeto da amostra de avaliacdo). Entdo, ele
acrescenta um a opinido sobre isto, cujo conjunto (unitdrio neste caso) de principios é:
exclusao_miitua(quadrado+ e retangulo+ e tridngulo+ e oval+). O principio anterior € in-
corporado ao conjunto de postulados da hipétese: bloco2+ — blocol+; arco- — oval+;

oval + — arco- e exclusdo_miitua(quadrado+ e retangulo+ e tridngulo+ e oval+). Comeca a
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fase de avaliagdo.

O instrutor resolveu usar uma outra amostra de avaliacao (figura 4.13). Este obje-

to € apresentado ao agente (quadrado+ e blocol+ e bloco2+ e arco-).

Figura 4.13: Nova amostra de avaliagéo.

A resposta da avaliagdo, nos trés niveis de adequagdo, para esta amostra €:

¢ nivel ontoldégico. A resposta é sim, pois os termos guadrado, blocol e bloco2 sao de-

finidos nos postulados da hipétese.
¢ nivel epistémico. A resposta é sim, pois ndo viola os postulados da hipétese.

¢ nivel heuristico. A resposta é ndo, pois ha um exemplo da amostra de aprendizagem
(figura 4.10(a)) que contém uma formulacdo semelhante ao exemplo da amostra de
avaliacdo. O exemplo da amostra de aprendizagem € positivo e o da amostra de ava-

lia¢ao € negativo.

Neste momento o instrutor estd muito confuso. Depois de refletir bastante, ele
percebeu que na hierarquia de termos nao foi considerada a distancia entre os dois blocos,
que evitariam a inadequacao heuristica no caso de objetos como o da amostra de avaliac@o.
Sendo assim, o instrutor decidiu refazer a hierarquia de termos (figura 4.14) e refazer todo

o processo de modelagem.

Forma
Estavel Instavel
Quadrado Retingulo Tridngulo Eloco Orral
Elocol Eloco2 Distancia

Figura 4.14: Nova hierarquia de termos.
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4.4 Discussao

Do ponto de vista de agentes inteligentes, a aprendizagem prové autonomia no
sentido de que o comportamento do agente € determinado por sua prépria experiéncia. Se-

gundo Russell & Norvig [Russell 95], um agente aprendiz deve possuir:
¢ Componente de execucao. Responsavel por selecionar uma acao a ser realizada.

e Componente de aprendizagem. Responsdvel por incrementar o conhecimento do
agente, recebendo conhecimento do Componente de Execucdo e um retorno do Criti-

co indicando a pertinéncia das acdes do agente.

e Critico. O papel desse componente ¢ informar ao Componente de Aprendizagem so-

bre o desempenho do agente, através de uma medida de desempenho.

¢ Gerador de problemas. Responsavel por sugerir acdes que confrontem o agente

com novas experiéncias.

Estes componentes sdo mostrados na figura 4.15. A aprendizagem pode ser vista
como o resultado da interacdo entre o agente € o mundo, e como resultado da observagao

do processo de tomada de decisdo do agente.

Medida de Desempenho
\ -
CRITICO
A -Sensores- % A
=Retorno= M
B
COMPONENTE |SAlteracies=|  compoNENTE
DE DE I
- i
APRENDIZAGEM  ConTeci. EX_ECUCAO £
= Ohjetivos mento:
da N
aprendizageny-
T
GERADOR =Atuadores= g
DE E
PROBLEMAS

AGENTE / —

Figura 4.15: Modelo genérico de agente aprendiz proposto por Russell e Norvig.

O SAID [Nébrega 98] pode ser visto como um refinamento do modelo genérico

de agente aprendiz de Russell. Seus componentes podem ser descritos sucintamente como:
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¢ Componente de execucao. Responsavel por aplicar a conjectura a um objeto envia-

do pelo cliente e obter uma crenga, que serd retornada ao cliente.

e Componente de aprendizagem. Responsavel por gerar uma conjectura (pelos me-
canismos de abduc@o e inducdo), a partir da amostra obtida do oraculo e fazer evoluir

esta conjectura, a partir das criticas recebidas do mestre.

¢ Critico (mestre). Responsavel pela avaliacdo do desempenho do agente através do
envio de criticas. No caso do SAID, o critico ndo julga diretamente a acdo realizada
pelo agente, mas sua justificativa. Dessa forma, além da crenga enviada ao agente, o

aprendiz € capaz de produzir também uma explicagao.

¢ Gerador de problemas (sonda). Sugere objetos associados a crencas para o Com-
ponente de Execucao para que produza uma crenga, a confronte com aquela recebida

€ argumente.

A figura 4.16 ilustra esta adaptacao.

Qualidade da Argumentacio
N
=Argumentagio= 1
1=- - CRITICO 44— <Ohjeio=——]
i N |g
i C
1
' «Crificas T
! SELa E
i f: Conjectura=|
i COMPONENTE . CoOMPONENTE I
i DE DE _ R
i APRENDIZAGEM [ EXECUCAO E
! =Amosira= F
I N
=Ohjetivos da Aprendizagem= A I
i C .
0 . =Crenga=—" " E
R ORACTILO, . E
SONDA = Ohjeto, Crenga-

S

AGENTE /

Figura 4.16: Agente SAID adaptado ao modelo genérico de aprendiz de Russell e Norvig.

O modelo genérico de agente aprendiz baseado em raciocinio assincrono interati-
vo, proposto neste trabalho, também pode ser adaptado ao modelo de Russell e Norvig

(figura 4.17). Seus componentes sao:

¢ Componente de Execucao (Interface). Responsavel por intermediar a interagio en-
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tre o agente aprendiz e seu instrutor. O especialista do dominio apresenta uma amos-
tra de exemplos, ou diretamente o conhecimento que ele deseja modelar, e espera que
o sistema devolva o conceito acerca do dominio. Quando o Componente de Aprendi-
zagem devolve os lemas extraidos da amostra de exemplos, é a partir da Interface

que o instrutor os organiza em conjecturas.

e Componente de Aprendizagem. Responsdvel por gerar um conjunto de lemas a

partir da amostra obtida através do instrutor.

¢ Critico (Componente de Conhecimento). Responsavel por armazenar a hipdtese
sendo testada. Apds a avaliacdo, a hipétese recebe criticas do especialista do dominio
— como dito anteriormente, a intui¢do do instrutor € usada como medida de desempe-

nho.

¢ Gerador de problemas (Componente de avaliacao). Responsavel por testar a hipé-
tese corrente. A partir de uma amostra composta de exemplos positivos e negativos,
o Componente de Avaliacdo retorna um resultado estimado de acordo com trés niveis
de adequacdo: ontoldgica, epistémica e heuristica. Para a avaliacdo, a hipétese cor-

rente € requisitada.

Intuicéo do Instrutor

i N -

COMPONENTE 04
feeee DE =Fatos/Hipatese:- =Fatos/ I

CONHECIMENTO Exemplos=

Iy

=

1
1
1
1
1
1
i
1
1
i COMPONENTE =Lemas= _
<Hipoteses DE INTERFACE
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
L

APRENDIZACEM [ ]
=Exemplos:

=Exenplos:=
¥ = Adequagies=

COMPONENTE .
- LE = Conceito=

AVALIACAD

AGENTE / —

Figura 4.17: Agente baseado em raciocinio assincrono interativo adaptado ao modelo genérico de agente
aprendiz de Russell.
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4.5 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um modelo genérico de agente aprendiz baseado
em raciocinio assincrono interativo. Este agente interage com seu instrutor (humano). A
interacdo instrutor-aprendiz € vista segundo um ciclo/processo de aprendizagem divido em
trés fases: ensino, avaliacdo e correcdo. A hipédtese corrente, sendo testada, € julgada se-
gundo trés niveis de adequacgdo: ontoldgico, epistémico e heuristico. Este novo trabalho é
um dos esfor¢os do GIA na dire¢ao da concepg¢ao e desenvolvimento de sistemas de apoio

a descoberta cientifica.

No préximo capitulo sdo apresentadas as consideracdes e perspectivas acerca do

trabalho.
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Capitulo S

Conclusao

5.1 Consideracoes finais

Um ser humano com especialidade em algum dominio de conhecimento deseja tes-
tar a veracidade de alguma informacao que armazena com a ajuda de um colaborador. Ele,
o especialista do dominio, observa os fatos que existem espontaneamente na natureza e
procura estabelecer leis que representem relacdes entre fatos. O seu objetivo € construir um
conceito que sintetize exatamente o que deseja expressar, testando vdrias hipoteses. Estas
hipdteses sdo estruturadas pelo colaborador na forma de postulados, que servem de suporte

para elas.

O especialista do dominio poderia apresentar a seu colaborador, que é dotado de al-
guma capacidade de aprendizagem, uma amostra de exemplos que representam instancias
do conceito que ele deseja obter. A partir desta amostra, seu colaborador construiria lemas
que seriam, posteriormente, agrupados em conjecturas, € uma destas conjecturas seria a
hipétese escolhida como aquela a ser testada. Uma outra maneira do especialista obter o
conceito é emitir uma opinido acerca do que ela pensa sobre o dominio em foco. Ao apre-
sentar a seu colaborador esta opinido, ele deve suporta-la dizendo quais os principios que o

levam a pensar desta forma.

Depois de expor a seu ajudante o seu ponto de vista acerca do dominio, o especia-
lista poderia observar o comportamento de seu colaborador, confrontando-o com uma nova
amostra de exemplos. Se o especialista julgar que o comportamento ndo estd em adequa-
¢do com o que ele pensa, pode demonstrar uma objecdo modificando a hipdtese que esta

sendo testada. Os termos que sustentam esta objecao seriam as provas.

A situacdo ilustrada acima pode ser reconhecida como um processo de modelagem

de um conhecimento. O especialista do dominio desempenha o papel de um instrutor, pois
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transmite algum tipo de informagao, e seu colaborador o de um agente artificial, pois com-
porta-se como uma entidade de software/hardware de teste para seu instrutor. @-calculus é
a ferramenta tedrica que busca formalizar a intera¢do entre agente humano instrutor e a-
gente artificial aprendiz/colaborador. Este trabalho de dissertacdo buscou conceber um
modelo genérico de agente aprendiz baseado nas atitudes mentais matemdticas de @-
calculus e na idéia de raciocinio assincrono interativo, constituindo-se em mais um dos es-
forcos do Grupo de Inteligéncia Artificial (GIA) para a concepcao de sistemas de apoio a
descoberta cientifica. As vertentes complementares aqui mostradas (conceitual, formal e
experimental) serviram para visualizar a interac@o instrutor-agente aprendiz a partir de di-

ferentes focos.
5.2 Trabalhos Futuros
Como propostas para trabalhos futuros, é sugerido:

¢ Como foi exposto na fase de ensino da vertente conceitual, um ciclo de modelagem
(seja com ensino direto ou indireto) s6 pode ser seguido por um outro ciclo cujo en-
sino é direto. E necessdrio uma melhor avaliacio desta restri¢do, pois seria interes-
sante que o agente possuisse meios de avisar a seu instrutor que existem exemplos
inconsistentes na amostra de aprendizagem, ou seja, exemplos com formulagdes i-
guais e exemplificacOes diferentes. Com este problema resolvido, os ciclos de mode-

lagem seguintes poderiam ter ensino indireto.

e Revisar ¢—calculus completamente finalizado e fazer um paralelo entre ele e este tra-
balho. Na qualidade de uma ferramenta tedrica ainda nao completamente finalizada,
este trabalho baseou-se no que € definido/conhecido acerca de @-calculus. Omissoes
e equivocos podem naturalmente surgir. Apesar disto, este trabalho constitui-se numa
contribuicdo as idéias de @—calculus, principalmente no que diz respeito a algumas

defini¢des/combinagdes das atitudes mentais matemaéticas.

e Revisar o processo de busca por adequagdo, principalmente a adequagdo heuristica.
Este ponto € motivo de muita discussdo entre os idealizadores da ferramenta e ainda
ndo existe um consenso acerca deste processo. O que foi considerado dentro deste
trabalho diz respeito ao ponto de vista de um dos pesquisadores, que resolveu basear-
se nos trés tipos de adequacdo de McCarthy e Hayes para uma representacdo de co-

nhecimento.
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e Procurar resolver o problema do siléncio — o problema do siléncio é detectado quan-
do o agente aprendiz ndo possui uma resposta para o seu instrutor com relacdo ao
julgamento no nivel de adequacdo heuristica. Este problema, verificado também no
projeto SAID, é um dos mais dificeis e se constitui em um grande desafio, tanto por-

que ndo se tem um consenso acerca do processo de busca heuristica..

® Apds terminados os trabalhos citados anteriormente, uma ferramenta computacional
poderia ser construida. E importante que o problema da legibilidade dos lemas seja
considerado, pois o instrutor terd acesso direto a eles. Também a interface usada para

a insercao de principios e composi¢do de opinides deve ser a mais simples possivel.

¢ Aplicar este modelo em dominios de problemas mais complexos - nas dreas de ensi-

no a distancia, comércio eletronico, etc.

O trabalho foi proposto no ambito do projeto Capes/Cofecub (de cooperagdo inte-
runiversitaria entre o Brasil e a Franga) e surgiu da negociagao entre o Grupo de Inteligén-
cia Artificial (GIA), do lado brasileiro, e a equipe de Jean Sallantin (Laboratoire
d’Informatique, Robotique et Microélectronique de Montpellier, Franga), do lado frances.
A doutoranda Germana Menezes da Nébrega, estudante suportada pela CAPES em Monti-
pellier, é orientada por Jean Sallantin (portanto integrante da equipe deste) e principal co-
laboradora deste trabalho de dissertacdo. A ferramenta tedrica @-calculus € o tema de tese

de doutorado da referida estudante.

Como continuagdo destes trabalhos, € proposto um tema de tese de doutorado (A-
prendizagem e Interacdo para a formagdo de teorias cientificas: aplicacdo a andlise de
seqiiéncias genéticas) cujo objetivo € determinar os ambitos de raciocinio para a concep-
cdo e a supervisdo por operadores humanos da formacdo de teorias cientificas. Pretende-se

aplica-lo a anotacao de seqii€ncias genéticas.
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Anexo A

WCP - um programa demonstrador da meto-
dologia empregada em @-calculus

WebContract é um propagador de restricoes [Castro 98]. Praal (Propositional
gRAph And Learning) é um algoritmo de aprendizagem a partir de exemplos. O sistema
WebContract + Praal (WCP) retine estas duas ferramentas para servir como um demons-

trador para o ¢-calculus.

Utilizando o mundo dos blocos como ilustra¢do, trés exemplos e um contra-
exemplo (figura A.1), a construcdo do conceito arco, pelo agente aprendiz WCP, € descrita

a seguir [Nobrega 01b].

AR D,

(a)Ex1 (bExZ (cIEx3 (dICEx1
Figura A.1: Trés exemplos e um contra-exemplo do conceito arco.

Antes de introduzir os exemplos no sistema, o usudrio deve primeiro organizar, sob
uma forma hierdrquica, os termos que designam os objetos que constituem os exemplos
(figura A.2). E obtida uma estrutura de drvore que contém (a) termos como seus nos e (b)
relagdes é-um como suas ligagdes. No WCP, o usudrio deve construir a hierarquia de ter-
mos de acordo com a sintaxe tipica do sistema — o conteido é composto por um nome e

pela prépria hierarquia.

Agora, assumindo que tal hierarquia contém todos 0s termos necessdrios para re-
presentar os exemplos, o usudrio pode entdo introduzi-los no sistema (figura A.3). Isto sera
feito indicando na tela que termos estdo presentes/ausentes, com a finalidade de apreender

o que € observado pelo usudrio em cada exemplo. O WCP automaticamente assumird co-
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mo presentes todos os termos que sdo ancestrais de um termo presente no exemplo (propa-
gacdo de presenga). Da mesma forma, o WCP assumird como ausentes todos os termos que

sao descendentes de um termo ausente do exemplo (propagagao de auséncia).

FOEMBA
ESTAVEL INSTAVEL
/ \
QUADRADO | | RETANCULO | | TRIANGULO BLOCO OVAL
QUADRADO 1 RETANGULOD 1 TRIANGULO 1 OVAL 1
ELOCO 1 ELOCO?

Figura A.2: Mundo dos blocos: hierarquia de conceitos.

Uma vez que o usudrio definiu a presenga/auséncia de todos os termos representan-
do as formas observadas em um exemplo, interagdes adicionais sdo requeridas para intro-

duzir o exemplo atual:
¢ Primeiro, o usudrio deve escolher um termo da hierarquia para anexar o exemplo;

® Depois, para introduzir o exemplo, o usudrio deve pressionar o botdo “validar”. O
exemplo € entdo adicionado a colecdo (se existir) de exemplos anexados anterior-

mente ao termo (figura A.4).

Depois de ter definido todos os exemplos, o usudrio pode disparar o processo de a-
prendizagem (figura A.5). O objetivo do processo de aprendizagem € extrair da colecdo de

exemplos um nimero de regularidades que comporao regras que:
e [rdo compor a teoria pretendida;

e Poderdo ser usadas pelo usudrio para incrementar a teoria, bem como restringir o uso

de termos.
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Restricao Explicacao Foérmula logica
comtyty ... t,; Sy Sy ... S Comando HAGALALSVSV...VS,
exctit...t, Exclusao =t vt V.. v,
ex2tity ... t, Exclusdo multipla (Vv V.. V)ALV V. V)AL AGV G VLV L)
vert; t, ... t, Verificagio vt Vv.. v,

Tabela A.1: Tipos de restrigdes manipuladas pelo WCP.

Uma vez que o usudrio “chamou” o processo de aprendizagem, o sistema propde
um ndmero de regras 16gicas compondo as regularidades encontradas na cole¢do de exem-
plos. As regras serdo submetidas ao julgamento do usudrio. Para disponibilizar as regras
l6gicas ao usudrio, WCP deve traduzir cada uma delas em um dos tipos de restricoes que
ele é capaz de manipular (tabela A.1). Cada regra traduzida € submetida ao julgamento do
usudrio antes de serem consideradas pelo sistema. Logo apds serem analisadas, o usudrio

pressiona o botdo “validar” para o sistema reconhecé-las.

Uma vez que a constru¢do de exemplos € restringida pela adicao de restri¢cdes, che-
gou o momento de validd-las. Tal validagdao pode ser desenvolvida pela proposicao de um
nimero de exemplos desconhecidos e pela observacao da rea¢do do sistema — se o sistema
age como esperado. Quando um exemplo (positivo ou negativo) é construido, uma viola-

cdo de restrigdo pode ser detectada pelo sistema (figura A.6).

Depois que uma contradicao foi detectada, pode-se remover as restricdes violadas
para evitar situacdes contraditdrias (figura A.7). Depois de removidas, o exemplo (positivo

ou negativo) pode ser finalmente introduzido sem qualquer violagao.

FE MY AACHS - Nelscape
Fle Edt Vish Go Comrivicaior Hep
'— @Evﬂnmam A‘. .Lmatiun:-iDrrrnand:,:(esant&&asgahﬂHD-HI.-'-\FEH 1] @j,’m‘:_ﬂ'élanad ﬂ
[ TR e ST il
2
MY ARCHS
4 ARCH =) Hew Fatample
~ FORM Hew Exzample
v STABLE 1 sw Exzarrple
* SOUARE || = ew Example
& TEIANGLE = Hew Example
> ELOCE = Mew Example
+ 4 EIOCE | =0 ew Exauple
+ & SFCOND BLOCE + =1 Hew Fxample
. w UNSTAELE H1E || = Mew Erample
® CVAL Hel| | = Wew Euample |
4] | LI_I
P [Dacunes; Dere SR T e v

Figura A.3: Introducdo do primeiro exemplo da amostra.
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T

Texte: |Excmple : ARCHL
URL: |
Frasent Absent
ARCH
Conditions :| SOTARE
ELCEL
ELiCE2

'\Hidnr| Anrl.inrl Condilions. .. I

e Dot Don T R = - R

Figura A.4: Adicdo do exemplo a cole¢do de exemplos anexados anteriormente.

—o|

- Nelscape
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Select A | Unsslectall | Unselect &l Examples Validate | Cancel | [
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Figura A.5: O processo de aprendizagem
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Figura A.6: Uma violagdo de restri¢do
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Figura A.7: Remocio das restri¢des violadas.
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Anexo B

Automato Pushdown

O autémato pushdown € como um autdomato finito ndo deterministico, mas tem
um novo componente chamado pilha. A pilha fornece memoria adicional além da
capacidade do autdmato finito. A pilha permite que o autdmato pushdown reconheca

algumas linguagens ndo regulares [Sipser 96].

Um autdmato pushdown (APD) pode gravar simbolos na pilha e 1é-los mais tarde.
A gravacdo de um simbolo “empilha” os outros simbolos na pilha. A qualquer momento o
simbolo do topo da pilha pode ser lido e removido. Os simbolos restantes entdo sobem uma
posicdo. A gravacdo de um simbolo é chamada comumente de empilhamento daquele
simbolo e a remoc¢ao é chamada desempilhamento. Note que os acessos a pilha, sejam para
leitura ou gravacdo s6 podem ser realizados no topo. Em outras palavras, a pilha € uma
estrutura do tipo LIFO (last in, first out). Se uma informacdo estd na pilha e é gravado

outro campo, a primeira torna-se inacessivel até que a segunda seja removida.

Pratos servem como exemplo de uma pilha. Um prato estd no topo até que seja
posto um outro sobre este, que move-se para baixo. Uma pilha de um autémato pushdown
¢ como uma pilha de pratos, com cada prato tendo um simbolo gravado. A pilha é

importante porque ela pode conter um niimero infinito de simbolos.

A defini¢cdo formal de um autdomato pushdown € similar a de um automato finito,
exceto pela pilha. A pilha é uma estrutura que contém simbolos de algum alfabeto. A
mdquina pode usar alfabetos diferentes para a entrada e a pilha, portanto agora

especificamos os alfabetos X (da entrada) e I' (da pilha).

A parte mais importante da definicdo formal de um automato é a fungdo de
transi¢cdo, ja que esta descreve seu comportamento. Lembre que X, =X U {e} e[ =1"U

{e}. O dominio da fun¢do de transi¢do € Q X X X I'e. Assim, o estado atual, o simbolo lido
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da pilha e da cadeia de entrada determinam o pr6ximo movimento do autdmato pushdown.
Os simbolos podem ser €, o que faz a maquina mover sem gastar simbolo algum da pilha

ou da entrada.

Para a imagem da funcdo de transi¢do, precisamos considerar o que o autdmato
pode fazer em situagdes especificas. Ele pode entrar em um novo estado e possivelmente
escrever um simbolo na pilha. A fun¢ido & pode indicar essa acdo retornando um simbolo
de Q junto a um simbolo de I%, isto €, um simbolo de Q X I'.. Devido ao fato de que
permitimos ndo determinismo nesse modelo, uma situacdo pode ter varios movimentos
vélidos para um determinado grupo de simbolos lidos. A fun¢@o de transi¢do incorpora o
ndo determinismo da forma usual, retornando um conjunto de membros de Q X I%, isto &,
um membro de P(Q X I'y). Unindo, a nossa fung¢io de transi¢cdo & toma a forma d: Q X ¢ X

I'e— P(Q xTI%).

Um autémato pushdown é uma 6-tupla (Q, X, I', 3, qo, F), onde Q, X, I" e F sdo

conjuntos finitos, e

Q € o conjunto de estados,

Y. é o alfabeto de entrada,

I é o alfabeto da pilha,

3: Q X X x I'e— P(Q x I'e) € a fungdo de transicéo,
do € Q € o estado inicial, e

F < Q € o conjunto de estados finais.

AN S o

Um autdmato pushdown M = (Q, X, I', 3, qo, F) computa como a seguir. Ele
aceita a entrada w se w pode ser escrita como w = wiws... wp, onde cada w; € X. e a
seqiiéncia dos estados ry, 12, ..., Iy, € Q e as cadeias sy, Sy, ..., Sm € I'* existe de forma que
satisfacam as trés seguintes condi¢des. As cadeias s; representam a seqiiéncia dos simbolos
da pilha que M tem no estado final da computacao.
1. ro = qo € Sp = €. Esta condi¢do quer dizer que M comeca propriamente no estado
inicial e com a pilha vazia.
2. Parai=0, ..., m-1, temos (141, b) € (i, Wit1, a), onde s; = at € siy; = bt, para algum a
e b e I'; et e I'* Essacondicdo atesta que M move-se propriamente de acordo com
o estado, com a pilha e o simbolo lido da entrada.

3. rm € F. Essa condigdo atesta que um estado final ocorre no fim de uma entrada.
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