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Prefacio

Os Sistemas Especialistas, apesar de ja ndo despertarem tanta curiosidade
académica, continuam sendo uma drea fértil para a busca de solugdes criativas
para problemas de processamento de dados ndo convencionais.

Um ramo pouco explorado e com resultados ainda pouco convincentes, é o
que combina Aprendizado por Maquina com Sistemas Especialistas.

A possibilidade de um computador poder vir a adquirir conhecimento por
conta propria, sem a interferéncia direta do ser humano, ¢ uma idéia que fascina
a todos, pelas iniimeras e inimaginaveis consequéncias que acarretaria.

Estamos longe, porém, de tal realidade, e 0 pouco que se conseguiu até
agora neste sentido sO serviu para nos mostrar o quéo distante esta este objetivo.

As Redes Neuronais constituem um ramo de pesquisa que vem obtendo
alguns bons resultados na busca por Sistemas Especialistas Adaptativos capazes,
em alguns casos, de aprender a partir de exemplos.

Alguns pesquisadores, porém, tem envidado esforgos no sentido de dotar
Sistemas Especialistas baseados em Regras com algum poder de adaptagéo.

Um modelo de aprendizado, baseado na habilidade adquirida por sucessivas
repetigdes da mesma tarefa, é o ponto focal deste trabalho, onde procuramos
avaliar as possibilidades e limitagdes que esta abordagem pode proporcionar
quando aplicada a Sistemas Especialistas baseados em regras.

Jayme Bentes
COPPE/UFRJ
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Resumo

ESTUDO E CRITICA DE UM MODELO PARA SISTEMAS
ESPECIALISTAS ADAPTATIVOS

Jayme Bentes
Maio de 1992

Orientador: Prof. Antonio de Almeida Pinho, D.Sc.
Programa : Engenharia de Sistemas ¢ Computagio

Este trabalho apresenta o estudo e a critica a wm modelo de aprendizado
aplicavel a Sistemas Especialistas baseados em regras. A filosofia de aprendizado
por tras do modelo € o aprimoramento da habilidade pela pratica repetida. Na sua
concepgio foi também utilizada uma analogia econémica, baseada nas forgas de

mercado, para a selecao da regra mais promissora a cada ciclo de inferéncia.

Para permitir uma abordagem dos aspectos praticos da utilizagdo do modelo,
foi feita uma implementaciio do mesmo, na linguagem de programagio em Légica
- PROLOG. Por fidelidade a proposta original, empregou-se ai um motor de

inferéncia com encadeamento progressivo.

A execucio de wma aplicacdo simples e ilustrativa serviu de base para as

conclusdes sobre o desempenho do modelo.
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Abstract

STUDY AND CRITICISM OF A MODEL FOR ADAPTATIVE EXPERT
SYSTEMS

Jayme Bentes
1992, May

Thesis Supervisor: Antonio de Almeida Pinho, D.Sc.

Department : Systems Engeneering and Computation

This work presents the study and critical considerations about a learning
model suitable for Rule-Based Expert Systems.

The learning philosophy behind the meodel is the skill refinement through
practice. Its conception, an economic analogy based on market strengths, was used

to guide the selection of the most promising rule in each recognize-act cycle.

To enable practical considerations about the model, an implementation in

PROLOG - a Programming Language in Logic - was made.
We used a forward chaining inference engine to adhere to the original plan.

Our conclusions about the model performance were helped by the use of a

simple and illustrative aplication.
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1. Introducio

Chamamos Ciclo de Vida de um Sistema de Informagfio o periodo que
compreende a concepgdo, implementagdo, manutengdes corretivas e extensdes e
finalmente a descontinuacdo do produto, quando este deixa de atender as

necessidades do usudrio, ao nivel de satisfagdo desejado.

No Sistema Especialista, onde o Conhecimento da 4area problema,
representado pela Base de Conhecimento, acha-se desvinculado da logica de
controle da aplicacdo, tem-se uma expectativa de vida semelhante aos sistemas
tradicionais, porém mais vinculada & disponibilidade de Conhecimento sobre a
area problema. A evolugdo do sistema se refletird em novas pegas de

Conhecimento adicionadas ou modificadas na Base de Conhecimento original.

Sistemas Especialistas Adaptativos apresentam vantagem em relagdo a
Sistemas Especialistas tradicionais justamente pelo seu poder de adaptagio as
mudangas que se fizerem necessarias em sua Base de Conhecimentos, sem revelar
impactos significativos em seu desempenho global. B de se esperar, como

consequéncia, que tais sistemas tenham uma vida Gtil superior a dos demais.

Antes de apresentarmos o0 Modelo de Aprendizado baseado no conceito de
Refinamento de Habilidade, conforme proposto por Pi-Sheng Deng e outros e
cujo estudo, implementacgio e critica constituem o escopo deste trabalho, faremos,
no Capitulo 2, uma breve recapitulagio do que vem a ser um Sistema

Especialista, segundo o enfoque tradicional.

No Capitulo 3 tecemos algumas consideragdes sobre Aprendizado, onde
buscamos delinear que caracteristicas sdo fundamentais para caracterizar um

sistema como sendo capaz de aprender.

As principais diferengas entre Sistema Especialista e Sistema Especialista
Adaptativo sdo colocadas nesse capitulo.

1. Introducio 4



O Capitulo 4 apresenta o modelo particular de aprendizado por maquina e
sua descricdo matematica. Utilizamos este modelo para implementar um Sistema

Especialista Adaptativo, conforme veremos no Capitulo 5.

Uma aplica¢do pratica é o assunto do Capitulo 6, onde sdo comentadas as
adaptacOes necessarias para tornar adequada a representagdo do Conhecimento,

via regras de produgdo, ao sistema que implementamos.
Os resultados obtidos e as conclusdes que dai pudemos extrair estdo

expostos no sétimo e ultimo capitulo. Os Anexos complementam este trabalho,

com énfase na documentacdo da implementagdo do modelo.

1. Introdugdo 5



2. Sistemas Especialistas Tradicionais

A maioria, senfio todas as publicagbes sobre Sistemas Especialistas
existentes atualmente, dedicam um topico, ou mesmo um capitulo, a defini¢do do
que seja um Sistema Especialista, o que mostra a polémica que o assunto ainda

sugere.

Uma definicdo abrangente, aprovada pelo comité formado pelo grupo
especializado em Sistemas Especialistas da Sociedade de Computagdo Britanica,

enuncia:

“"Um Sistema Especialista é entendido como a materializagdo em computador,
via componente com Base de Conhecimentos, da habilidade de um especialista, de
tal forma que o sistema pode oferecer suporte inteligente ou tomar uma deciséo
inteligente sobre uma fungdo de processamento. Uma caracteristica adicional, que
muitos consideram fundamental, é a capacidade do sistema justificar, sob demanda,
sua propria linha de raciocinio de uma maneira direta e inteligivel pelo usudrio.
O estilo adotado para atender a estas caracteristicas tem sido a programagdo

baseada em regras.”

Em “Build your own Expert System” [ 01 ] encontramos toda uma
argumentacdo subjetiva a respeito, que encerra com o texto :

”... Um programa de computador, em suma, que ird fazer algo que vocé ndo
tinha imaginado que pudesse ser feito, todavia, por um computador. Um programa
de computador que faz alguma coisa a qual vocé pensava que realmente precisasse

dos servigos de um especialista humano para ser realizada.
Mas ainda, no final das contas, um programa de computador.”

O que faz, entdo, um Sistema Especialista diferir dos demais tipos de
programas de computador ?

2. Sistemas Especialistas Tradicionais 6



”S6 no final dos anos 70 ¢é que os cientistas de IA comegaram a perceber algo
muito importante: A capacidade de resolu¢do de problemas de um programa vem
do conhecimento que ele possui, ndo apenas dos formalismos e esquemas de
inferéncia que emprega. Este salto conceitual pode ser enunciado de maneira

bastante simples:

- Para fazer um programa inteligente, abasteca-o com quantidades de

conhecimento especifico e de alta qualidade sobre alguma drea problema.

Essa descoberta levou ao desenvolvimento de programas de computador de
propositos especificos, sistemas que eram especializados em alguma drea problema
limitada. Esses programas receberam o nome de Sistemas Especialistas e um novo

campo teve inicio.” [ 02 ]

Podemos concluir que um Sistema Especialista ¢ um programa de
computador com Base de Conhecimentos capaz de realizar uma tarefa executavel
até entdo s6 por um especialista humano, desde que esta atividade ndo envolva

habilidades outras que néo as intelectuais.

Esta conclusdo subentende que a tarefa em questdo ndo deve ser uma para
a qual se conhecam algoritmos eficazes e capazes de fornecer respostas
invaridvelmente corretas. Torna, também, mutiveis os problemas suscetiveis de
serem representados por Sistemas Especialistas, pois uma vez que se consiga
conhecer com precisio a natureza de um determinado problema,
algoritmizando-o, este passa a nido pertencer mais a classe dos problemas de
interesse de IA, tornando-se um problema solivel por processamento de dados

convencional.

" 2. Sistemas Especialistas Tradicionais 7



2.1 A Arquitetura de um Sistema Especialista

Uma arquitetura comumente aceita apresenta um Sistema Especialista

como sendo composto de [ 03 ]:
¢ Base de Conhecimentos
¢  Motor de Inferéncia
e Interface com o Usuario

A Base de Conhecimentos € o repositdrio do conhecimento real e heuristico
no dominio da aplicagdo. O conhecimento heuristico ¢ muitas vezes judicioso e
ndo provado, mas é também, com frequéncia, uma parte vital desse campo do
conhecimento. Por diversas vezes esse tipo de conhecimento € associado com
fatores de confianca que indicam até que ponto a informagfio é confiavel. E este
tipo de conhecimento que torna os Sistemas Especialistas atrativos para serem
usados em areas as quais os enfoques algoritmicos nfo se aplicam ou nido séo

adequados.

O Motor ou Maquina de Inferéncia é o processador de conhecimentos do
Sistema Especialista, sendo sua func¢do deduzir novos fatos a partir do

conhecimento ja existente e dos dados do problema.

A Interface com o Usudrio tem duas fungdes basicas: a aquisi¢do de novos
conhecimentos e a justificagio (ou explanagdo) do raciocinio utilizado para chegar

aos resultados obtidos pelo Sistema Especialista.

Uma variagdo desta arquitetura, um pouco mais detalhada, € apresentada

a seguir [ 04 ] e serviu de base para o trabalho de implementagdo do modelo:

2. Sistemas Especialistas Tradicionais 8



NSE

BC

o MI MCD BA

[

BD

ME

USUARTO

FONTE: USP/ICMSC E ILTC - 1998

Figura 2.1: Nicleo de Um Sistema Especialista

Os componentes apresentados na figura sio os seguintes:

BC

BD

Base de Conhecimento, onde se encontra armazenado o
conhecimento do sistema. E fruto do trabalho do Engenheiro de
Conhecimento, que transferiu para 1a o saber de um especialista

humano.

Base de Dados. Contém dados de entrada do problema, respostas
fornecidas pelo usuario, etc. Serve ao objetivo de poder explicar os

passos da linha de raciocinio do sistema.

2. Sistemas Especialistas Tradicionais 9



Ba

NSE

MI

MCD

USUARIO

Base Algoritmica, uma divisio da BC, que carrega informagdo
manipulada pelo MCD e necessaria a obtengdo de dados externos

a0 sistema.

Nucleo do Sistema Especialista, composto de trés modulos distintos:
MI, MCD e ME

Motor de Inferéncia, que aqui utiliza a meta-interpretagdo como

método de manipulacdo do conhecimento.

Modulo Coletor de Dados, que ativado pelo Motor de Inferéncia,

buscard dados externos ao sistema para permitir novas assergoes.

Modulo de Explicagdo ou Justificador, é responsavel pela explicagdo
como o Motor de Inferéncia chega a certas conclusdes e porque faz

determinadas perguntas. E ativado por solicitagdo do usuério.

FE a pessoa que estd realizando alguma consulta ao Sistema

Especialista.

Uma documentagdo, com descrigdo detalhada, destes modulos consta da

literatura sugerida na Bibliografia deste trabalho [ 04 ], portanto ndo desceremos

aqui a um grau maior de detalhe.

A forma como o Motor de Inferéncia processa o conhecimento da BC - a

linha de raciocinio que utiliza para propor alguma solu¢do para o problema -

pode ser executado segundo uma das seguintes estratégias, quando se utiliza

regras como forma de representagdo do conhecimento:

® Encadeamento regressivo (backward chaining)

¢ Encadeamento progressivo (forward chaining)

Em linguagem simples, o encadeamento regressivo consiste em supor

verdadeira uma provavel soluglo e tentar confirmé-la através dos dados

2. Sistemas Especialistas Tradicionais 10



disponiveis, enquanto o encadeamento progressivo parte dos dados disponiveis em

busca de possiveis conclusdes.

A implementagio realizada pela USP [ 04 ] ¢ de um Motor de Inferéncia
com encadeamento regressivo, porém, como veremos mais adiante, os autores do
modelo de aprendizado que estudamos optaram por implementar a inferéncia

com encadeamento progressivo.
Para tornar nosso estudo do modelo o mais fiel possivel ao proposto

originalmente, utilizamos a arquitetura da USP adaptada a inferéncia forward

chaining.

2. Sistemas Especialistas Tradicionais . i



3. Sistemas Especialistas Adaptativos

O ser humano € naturalmente dotado de capacidade de adaptagio a novas
situagles, decorrente de sua inteligéncia que lhe permite aprender com a

experiéncia.

A seguir abordamos os pré-requisitos necessarios a procedimentos que
procurem reproduzir, num sistema de computac¢do, parte das caracteristicas
humanas que conduzem ao aprendizado e faremos um paralelo com o modelo em

estudo.

3.1 Aprendizado por Maquina

O termo Aprendizado por Maquina, no contexto deste trabalho, refere-se a
habilidade, exibida por um sistema de computagao, de aprender. Esta habilidade
pode ser aferida pela constatagdo de qualquer acréscimo automdtico no
desempenho de um sistema de computagdo, ao longo do tempo, como resultado da

experiéncia | 05 ].

Para tanto, o sistema deve dispor de um algoritno de aprendizado, que

buscara realizar uma ou mais das seguintes coisas:
1. Cobrir uma faixa maior de problemas
2. Fornecer solugdes mais acuradas
3. Obter respostas a um custo menor
4. Simplificar o conhecimento codificado

A simplificagdo do conhecimento armazenado possui um valor intrinseco,
ou seja, expressdes mais claras tornam o conhecimento mais acessivel as pessoas,

mesmo que isto ndo se traduza numa melhora de desempenho computacional.

3. Sistemas Especialistas Adaptativos 12



O algoritmo empregado no modelo de aprendizado por Refinamento de
Habilidade procura vealizar o item trés, ou seja, busca gerar planos, para o disparo
das regras pelo motor de inferéncia, cada vez mais curtos, de manciva que a solugio

desejada possa ser alcangada com um menor esforgo computacional.

Qualquer sistema projetado para modificar e melhorar o seu proprio

desempenho (Figura 3.1) deve incluir os seguintes componentes principais:

I. Um conjunto de estruturas de informagdo que codifiquem o nivel
presente de especializagdo do sistema (a Base de Conhecimento, B.C.)

2. Um algoritmo que use as regras para guiar as suas atividades (0 Exec-

utor)

3. Um modulo de feedback (realimentagfo) que compare os resultados
reais obtidos com os resultados desejaveis (o Critico)

4. Um mecanismo de aprendizado que use o feedback fornecido pelo

critico para corrigir as regras (o Aprendiz)

No algoritmo de aprendizado que implementamos podemos observar
nitidamente os itens um - Base de Conhecimento e dois - o Executor ou Motor
de Inferéncia. J& os itens trés e quatro apresentam algumas diferengas: ndo se
conhece, a principio, o resultado desejavel (o plano 6timo para solucionar o
problema). O que se faz ¢, entdo, ao se chegar 4 uma solugdo do problema,
premiar as regras disparadas que se encontram no caminho solugdo do problema
(um plano), modificando seu peso para uma préxima rodada. Procura-se, desta
forma, favorecer o disparo destas regras numa tentativa subsequente de se

alcancar um caminho solugio que seja mais curto - se possivel, o 6timo.

Ao Critico, no nosso caso, caberia verificar se o Gltimo plano gerado ¢
satisfatorio ou se deve ser buscado um novo plano para resolver o problema.

3. Sistemas Especialistas Adaptativos 13



Além disso, o modelo nfo modifica o conhecimento presente nas regras da

Base de Conhecimento.

aprendizado, fugindo ao escopo deste trabalho.

SISTEMA
IDEAL

ENTRADA

w

EXECUTOR

SAIDA

*| CORRETA

Esta prerrogativa é reservada a outros modelos de

REGRAS
( B.C.

p

APRENDIZ t»

k-4

SAIDA

CRITICO

DESEJAVEL

REAL

Figura 3.1: Componentes de Um Sistema Adaptativo

Os Sistemas Especialistas nfo adaptativos ficam muito limitados na sua

potencialidade por nédo contarem com mecanismos de aprendizado. Falando das

limitagdes atuais da tecnologia de Sistemas Especialistas, Stephen F. Smith [ 06 ]

declara:

3. Sistemas Especialistas Adaptativos
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A construgdo de Sistemas Especialistas ainda permarnece
muito proxima de uma arte. Embora tenham aparecido ferramentas e
metodologias para fornecer uma ajuda consideravel a esta atividade, o
processo de elicitar, representar e refinar o conhecimento utilizado pelo

especialista da drea, permanece mal definido e consome muito tempo.

A aplicagdo desta tecnologia permanece restrita ao dominio
estreitissimo dos problemas auto-contidos e o desempenho geralmente se
degrada gravemente a medida que o sistema se aproxima dos limites de seu
conhecimento. Hd pouca habilidade para adaptar ou reorganizar o
conhecimento, em fung¢do dos requisitos de desempenho que mudam ao

longo do tempo.

Provavelmente, o maior potencial para fornecer solu¢ées de
longo prazo para este problema se situe na drea de aprendizado por

mdquina

Entre as pesquisas correntes, que sugerem uma larga faixa de enfoques

promissores para amenizar estes problemas, o mesmo autor cita:
Metodologias para auxilio 4 operacionalizagio
Aprendizado por Analogia
Generalizagdo
Descobrimento

O modelo de aprendizado, baseado no Refinamento de Habilidade, que
exploramos neste trabalho, se situa dentre a gama de pesquisas que procuram dar
um maior poder ao Sistema Especialista, dotando-o de capacidade propria de

adaptagdo as mudancas apresentadas em sua Base de Conhecimento.

3. Sistemas Especialistas Adaptativos 15



3.2 Sistema Especialista e Aprendizado

Reproduzimos, a seguir, o que dizem os autores [ 07 ] do modelo de
aprendizado que implementamos, sobre Sistemas Especialistas e capacidade de

aprendizado.

”Os Sistemas Especialistas atuais tem evoluido bastante no suporte aos
tomadores de decisdo, todavia ndo podem simular totalmente os especialistas
humanos. A habilidade de aprender ¢ uma das caracteristicas humanas mais
importantes; carentes de uma capacidade substancial de aprendizado, os sistemas

especialistas ficam criticamente limitados.

O aprendizado envolve dois fenomenos basicos - aquisi¢do de conhecimento

e refinamento de habilidade.

A aquisicdo de conhecimento se refere a fixagdo de uma nova informagio
simbolica (isto ¢, conhecimento descritivo). Isto pode também envolver a
apreensdo de conhecimento sobre o raciocinio e os procedimentos que permitam
aos aprendizes aplicar a informacio nova de maneira efetiva. Varios enfoques

tem sido propostos para a aquisi¢do automatica de conhecimento.

O Refinamento de Habilidade ¢ um tipo comum e importante de
aprendizado, especialmente do ponto de vista gerencial. Um tipo de refinamento
do conhecimento, o refinamento de habilidade usualmente se refere a um processo
ndo simbdlico, no qual a habilidade motora ou cognitiva gradualmente se
aprimora através da pratica repetida. O fendmeno da curva de aprendizado da
ilustragbes bem conhecidas. Em qualquer organizagdo os especialistas (por
exemplo, gerentes ou técnicos) sdo normalmente gente experiente - que acumulou
muito de sua experiéncia realizando tarefas repetidamente ao longo do tempo.
Através da pratica, sdo aprendidos os métodos de solugdo de problemas mais

efetivos e eficientes, tornando-se parte da experiéncia de alguém. Refinamento

3. Sistemas Especialistas Adaptativos 16



de Habilidade é um comportamento essencial para uma clara aquisigio de

conhecimento. Sua importancia deve ser destacada.

Embora os Sistemas Especialistas sejam destinados a simular o
comportamento de assessoria dos especialistas humanos, eles (diferentemente dos
humanos) geralmente ndo aprendem a partir da experiéncia. Em outras palavras,
os Sistemas Especialistas atuais nfo estdo equipados com poder de refinamento
de habilidade. Eles dependem inteiramente de Engenheiros de Conhecimento
para alimenta-los com cada peca de conhecimento de raciocinio, habitualmente
na forma de regras. Em geral, um melhor solucionador de problemas depende do
Engenheiro de Conhecimento fornecer um conhecimento de raciocinio melhor ou
mais abrangente. Entretanto, a inteligéncia do Sistema Especialista pode

aumentar automatizando-se pelo menos parte do ajuste do conhecimento.

A tecnologia de L.A. tem feito apenas um modesto progresso sobre o
problema do refinamento de habilidade. Embora alguns modelos simboélicos para
o refinamento de habilidade tenham aparecido, nenhum deles utilizou os ciclos
de reconhecimento-agdo dos Sistemas Especialistas para refinar as habilidades
do Sistema. Este trabalho descreve nossa pesquisa em equipar um sistema
especialista baseado em regras com o comportamento de refinamento de
habilidade através da utilizagdo do mecanismo de controle de reconhecimento-
acdo - um passo em diregdo a sistemas especialistas que sejam mais inteligentes
em virtude de uma habilidade de aprender a partir da experiéncia.”

A capacidade de aprender com a pratica torna o Sistema Especialista mais
versatil, na medida em que ele fica capaz de se adaptar a uma nova configuragio
de regras na Base de Conhecimento. Para Bases de Conhecimento pequenas, esta
faculdade pode ndo trazer muito ganho, uma vez que o proprio Engenheiro de
Conhecimento estard habilitado a estruturar as Regras de maneira a obter um
melhor desempenho do sistema. Ja para Bases de Conhecimento grandes, a
complexidade da tarefa de estruturagdo das regras pode ter um custo proibitivo.

Ald, o ganho de desempenho adquirido com a pratica, pode se tornar interessante.
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4. Um modelo de Aprendizado

No modelo de aprendizado proposto, os autores [ 07 ] fazem uma analogia
econdmica, associando cada regra a um agente econdmico € o conjunto de regras
a sociedade econdmica. A medida da riqueza de cada agente econémico tem seu

correspondente na fér¢a de cada regra.

Dois mecanismos interdependentes caracterizam este modelo :

¢ Um mecanismo de selegdo de regras, usado no processo de
resolugdo de conflitos - quando mais de uma regra tem
condigdes de ser disparada - que utiliza um processo de selegdo
multipla incorporando critérios de preferéncia. Tal mecanismo
tem sua analogia no processo de escolha exibido por um

consumidor, frente a varias opgodes, na hora da compra.

¢ Um mecanismo de atribuicdo de crédito baseado em economia
(correspondendo a um procedimento de realocagdo de capital)
que usa uma inferéncia da experiéncia da maquina para
atualizar a potencialidade de cada regra que participa do

processo de resolugido do problema.

Estes dois mecanismos atuam em consondncia com os ciclos de
reconhecimento-a¢do do motor de inferéncia, que compreendem a verificagdo de
qual regra tem condi¢Oes de ser disparada e a atualizagdo do estado dos
descritores, ou fatos, na Base de Conhecimento, com a parte agdo da regra

selecionada.

Uma regra € considerada apta a ser disparada quando seus requisitos sio
todos possiveis de ser atendidos pelos fatos ja existentes inicialmente ou deduzidos
posteriormente e armazenados na Base de Conhecimento. Ao conjunto de todas
as regras nestas condigbes, num determinado ciclo de inferéncia, chamamos de

conjunto de discordia.
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Para escolher que regra, entre aquelas que integram o conjunto de discordia,
deve ser a escolhida, o mecanismo de selegdo leva em consideracdo os seguintes

fatores:

e Os valores dos atributos P, C, U e O de cada regra. Estes atributos, que
podem variar de acordo com o desejo do Engenheiro de Conhecimento que

constroi a Base de Conhecimento, tém os seguintes significados:

P  prioridade da regra, um indicador da importincia da regra no dominio
da aplicagéo.

O

custo da regra, uma medida do dispéndio envolvido no disparo da regra.
U  ntmero de varidveis ndo definidas na cauda da regra.

O ordem da regra no conjunto de regras que complem a Base de
Conhecimento.

® As faixas arbitradas para os critérios de preferéncia, ou seja, dentro de que
valores de P, C, U e O devem estar as regras mais promissoras, na visdo do

Engenheiro de Conhecimento.

e O valor da forca de cada regra no ciclo corrente. A for¢a de cada regra di a
medida em que cada regra contribuiu para o desempenho da tarefa a que o
sistema se propde realizar. No inicio da execugdo do sistema, todas as regras
possuem a mesma for¢a. O mecanismo de realocagdo de capital redistribui
estes créditos. Assim, regras que contribuirem mais para se atingir o objetivo
do sistema, devem ter, no final, uma f6r¢a maior que as demais que

participarem do processo.

O capital global do sistema permanece constante ao longo de toda execugdo

do sistema, porém € realocado segundo as normas abaixo:
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e Quando uma regra € selecionada, dentre as regras possiveis de serem as
escolhidas em determinado momento pelo mecanismo de selegdo de regras, ela
paga uma taxa calculada sobre a sua potencialidade as demais regras que
contribuiram para satisfazer as suas condi¢des (cauda da regra). Se nenhuma
regra contribuiu, entdo as condigdes foram satisfeitas por fatos ja conhecidos

inicialmente e o pagamento ¢ feito ao ambiente.

e Ao final do processo, quando a tarefa do sistema ¢ concluida, a regra que
levou o sistema a atingir seu objetivo final recebe um pagamento equivalente
a uma parte do capital acumulado pelo ambiente. O saldo de capital do
ambiente é distribuido equitativamente entre as regras que contribuiram para

o sucesso do sistema.

Ao conjunto das regras que levaram o sistema a alcangar o seu alvo,
denomina-se plano.

No final de cada execugio, avalia-se o0 plano e caso este ndo seja satisfatorio,
procede~-se a uma nova execugdo do sistema, agora ja com as forgas das regras
envolvidas modificadas pela rodada anterior. A repeticio deste processo deve
levar a uma solugdo mais econémica da tarefa, supondo-se que a cada rodada o

sistema adquira mais habilidade para tratar o mesmo problema.

O critério de parada nfo estd claro na proposi¢do original do modélo.

Sugerimos o seguinte critério:

Um plano serd considerado satisfatorio se seu comprimento for menor ou
igual ao comprimento do Ultimo plano satisfatorio gerado pelo sistema. O

primeiro plano € sempre satisfatdrio.
Um plano satisfatorio serd oOtimo quando contiver apenas as regras

necessarias e suficientes para a solugdo do problema - ou seja, ndo contera regras
repetidas.
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Observamos, ao longo dos testes realizados com a implementagio do
modelo, que podem ocorrer oscilagdes no comprimento do plano gerado, ou seja,
a rodada seguinte ndo leva, invaridvelmente, a uma solugdo melhor que a rodada
anterior. O que se observa ¢ uma melhora ao longo de um certo nimero de

execugOes, numero este que depende da taxa ¢ de realocagdo de capital do sistema
utilizada.

A Figura 4.1, extraida da monografia em que baseamos este trabalho,
delineia o modelo conceitual que apresentamos acima.

COMIUNTO DE REGRAS ESTADD NOS
- DESCRITORES fommammcees
(AGENTES ECUNOMICOS) (ERCADD)
| i
MODIFICACAD 3 COTNCIDENCIA

(REALOCACATD DE CAPITAL) | CONJUNTO DE RISCORDIA (COINCIDENCIA DE NECESSIDADES)

IAGENTES COMPRADURES

ATENDIIOS 3
LEARNER HECANISMD DE RESOLUTPO)
(ECANIEHD TE REALUCACAG DE CONFLITDS
IE TAPITAL ) (SELECAT DO COMPRADDR)
¥ RESOLUCAD DE CONFLITOS
(COMPRADNR SELECIONANDD)
ESCOLHA DA REGRA
(AGENTE VENCEIOR)
ACAD
ACAD (GERACAD DO PLAND) (OFERTA DF FRODUTO)
CALCULOS
PLANO

Figura 4.1. Um quadro conceitual para aprendizado
por um Sistema Especialista
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4.1 Descrigdo Matematica do Modelo

Seja o conjunto de discordia gerado no t-ésimo ciclo de reconhecimento-agio
denotado por CON(t) e o conjunto de regras por RS(t). Cada regra tem uma
forga, que ¢ uma medida de sua contribuigdo historica ao sistema. Seja a forga
de uma regra no t-ésimo ciclo denotado por S, Baseados na forga, nos podemos
definir um indice de importéncia relativa para cada regra no conjunto de regras,

no ciclo t, como sendo

5(r*)
> 5

e Rs(r)

P t(r (K)) =

onde

r& :aregra K

P(r%) : o indice de importancia relativa ou a probabilidade
a priori da regra K no ciclo t

Si(r®) : a forga da regra K no ciclo t.

O indice de importincia relativa pode ser também entendido como a
probabilidade de cada regra sendo selecionada. Como este indice é definido sobre
o conjunto inteiro de regras, nos o usamos como a probabilidade inicial de uma
regra, no inicio de um certo ciclo de reconhecimento-agéo.

Cada regra tem um valor para cada critério de sele¢do, que é considerado
como um atributo desta regra. Assumimos que temos M critérios e portanto M
valores de atributo para cada regra. Denotamos a lista de valores de atributos
de uma regra por um vetor Ag = (ax,, Az, - » A,ur), ONde ag,; € o valor do atributo
i para a regra K.

Podemos especificar uma faixa para cada critério como uma condig¢do para
a selecdo de regras do conjunto de discordia. A especificagio da faixa para cada

critério reflete, entdo, nossas preferéncias sobre estas M estratégias de sele¢do face
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a um certo conjunto de discordia. Pode-se representar a distribuigdo de
preferéncia sobre estas M estratégias usando o conceito de probabilidade
condicional. Seja cada estratégia denotada por CR(), para i=1,2,.,M. A
distribui¢do da preferéncia sobre estas M estratégias, face ao conjunto de

discordia no ciclo t, pode ser formulada como

Gy,
P(CR(k) | CON(f)) = ——°—  parak = 1,2,.., M (1)
&
ie CON( j=1

Cada estratégia ird gerar um subconjunto de regras a partir do conjunto de
discordia. Uma vez que assumimos M critérios, M subconjuntos irdo ser gerados
a partir do conjunto de discordia, num ciclo t, baseados nestes M critérios. Seja
cada subconjunto, num dado ciclo t, denotado por RULE(t,i) ondei = 1,2, ... ,M.
Como podem existir algumas regras que nfdo se enquadram dentro de nenhuma
faixa especificada para algum critério, a unifio de todos estes subconjuntos
gerados pode nfio ser a mesma coisa que o conjunto de discordia. Em outras

palavras,

M
CON(f) 2 URULE(t,i)

i=1

RULE(t,i) () CON() = RULE(t,i), i = 1,2, ..M

Neste sistema, quando

M
CON(f) = U RULE(t,i)

i=1
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M
CON(f) # URULE(t,i)

i=1

o sistema ird invocar a estratégia de selecdo default para gerar um subconjunto
tal que estes dois subconjuntos irdo ser idénticos. Além do mais, os M

subconjuntos ndo sdo necessariamente disjuntos. Em outras palavras,
RULE(t,{) () RULE(t,)) # ¢, onde i #j

pode muito bem ser verdade. Algumas regras que aparecem em um certo
subconjunto podem também aparecer em outros subconjuntos.

O sistema gera cada um dos subconjuntos descritos acima, a partir de um
certo conjunto de discordia, baseado em certos critérios. Assim, podemos medir
a ocorréncia de cada um destes subconjuntos em térmos da probabilidade

condicional a posteriori
P(RULE(t,k) | CON(¢), CR(k)), para k=1,2, ... ,M.

cOmo S¢ segue:

P(RULE(t,k) (| CON(¢), CR(k))

P(RULE(t,k) | CON(¢), CR(K)) = P(CON(?), CR(K))

P(RULE(t,k), CR(K))
P(CON(2), CR(K))

Como P(x,y) = P(xly) x P(y) , a formula acima pode ser escrita como

P(CR(k) | RULE(z,k)) x P(RULE(#,k))

parak=1,2, .. M 2)
P(CR(k) | CON(£)) x P(CON(?))
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Nas formulas acima, podemos deduzir P(CR(k) | RULE(¢,k)) por um
método semelhante ao utilizado para P(CR(k) | CON(£)). Como a cada regra €
atribuida uma prioridade inicial no inicio de cada ciclo, podemos escrever a
prioridade inicial de CON(t) e RULE(t,k) como

P(CON®)= ), P

D e con

P(RULE(t k)) = z P(r?)

9 e RULE(K)

Com base nestas informagdes, a formula 2 pode ser calculada.
Em seguida, a probabilidade de que uma regra seja escolhida a partir de um
certo subconjunto (que foi obtido de algum conjunto de discordia baseado em um

certo critério) em um determinado ciclo pode ser expressa como

P(r®, CON(f), RULE(t,k), CR(k))

P(ruuinas | CON(2), RULE(t k), CR(k)) =
P(CON(?), RULE(t,k), CR(k))

P(r® (| CON(?) " RULE(t,k), CR(K))

P(RULE(t,k) | CON(#),CR(k))

P(r®, CR(K))

- P(RULE(t,k) | CON(¢),CR(k))

P(CR(k) | ¥y x P(r?)
= ,parak=1.2,.. M 3
P(RULE(t,k) | CON(2),CR(k))
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Na féormula acima, obtemos P(RULE(t,k) | CON(¢),CR(k)) via formula 2 e
podemos calcular P(CR(k) | r®) como fizemos na foérmula 1. Como descrito
anteriormente, P(r®) é o indice de importincia relativa derivado da fér¢a da
regra. Entdo, formulamos a probabilidade de uma regra ser a escolhida dos M

subconjuntos num ciclo t como
M
P (r(ORULE(t,l). RULE(t,2),..., RULE(¢, M). = Z P (F(QRULE(t,j) l CON(t)7RULE(t9i) SCR(I)) (4)
j=1

Definimos também a potencialidade de uma regra, num ciclo t, em termos

de seus critérios de valores e sua forga, como se segue :

potencialidade(r®) = \/ @, +a,+ ..+ a .+ S 5)
Podemos escrever, entdo, a potencialidade esperada de cada regra num ciclo

t como

potencialidade_esperada(r®) = P(r’wuisan, rovses...xovmean) X potencialidade (r®) (6)

A maquina de inferéncia ird escolher a regra »", que tem a maior

potencialidade esperada entre as regras do conjunto de discordia CON; assim

potencialidade_esperada(r’) = Inax potencialidade_esperada(r®) N
e congy

A agio de selecionar a regra r, ird atualizar o descritor de estado. Esta, por
sua vez, precisard pagar pela atualizagio e este pagamento serd deduzido de sua
forga para o proximo ciclo. Neste ponto, fazemos a quantia deste pagamento ser
alguma por¢do da potencialidade da regra r":

¢ X potencialidade(r’) ,onde 0 <c< 1

A forga da regra #* no préximo ciclo reconhecimento-agdo, em t+1, sera
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S, . (r) = S(r) — ¢ x potencialidade(r') ,0<c< 1 ®)

Este pagamento, por outro lado, serd compartilhado entre aquelas regras
que criaram o descritor de estado e permitiram que a condigdo da regra »* fosse
satisfeita. Elas sfo premiadas por estabelecer uma situagdo Gtil para a regra r*.
Estas regras sdo as fornecedoras de informagdo da regra r*, e suas forgas no

proximo ciclo de reconhecimento-acéo, t+1, ficam sendo

¢ X potencialidade(r’)
S (7)) = S(r) + ,onde0<cx1 9
7]

onde. ¥ € o conjunto de fornecedores de informagdo da regra r* no ciclo t.

Embora nfo esteja muito claro na enunciagdo do modelo, podemos inferir
que quando a regra r° se utiliza apenas de fatos ja existentes na Base de
Conhecimentos ao iniciar-se a tarefa, a regra efetua o pagamento estipulado
acima ao “ambiente”, que posteriormente (quando o sistema concluir a tarefa) ira
redistribuir o capital acumulado proporcionalmente entre as regras que ajudaram

a atingir a meta do sistema.

Neste fendmeno econdmico, cada regra selecionada € considerada como um
intermediario que paga seus fornecedores de informacéio e recebe pagamentos de
seus consumidores de informacgdo. A for¢a de uma regra significa o registro de sua
contribuicdo para o sucesso do sistema, enquanto sua potencialidade indica a
habilidade potencial da regra de fazer uma contribuicdo no futuro. Usamos
potencialidade aqui como uma espécie de mecanismo de compensagdo para
aquelas regras com pouca forga, de forma que o processo de selegdo de regras

tenha uma base mais equitativa.
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Apos o processo de modificagio da forga, o sistema modifica
adequadamente o indice de importincia relativa (ou probabilidade a priori) de
cada uma das regras no conjunto de regras. A repeticio dos ciclos de
reconhecimento-agao resultam em uma cadeia de regras que constituem um plano

para atingir a meta do sistema.

Neste momento, o ambiente tera acumulado um capital N, do qual ¢ x N
sera deduzido para pagar a Ultima regra selecionada pelo sistema (aquela que
levou o sistema a atingir o objetivo desejado).

Todas as demais regras pertencentes ao conjunto P, que constitui o plano

gerado, receberdo um pagamento de
Nx(1-c¢
| Pl

do ambiente.
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5. Implementacio de um SE Adaptativo

Para implementarmos o prototipo de SE adaptativo, baseado no modelo

proposto, utilizamos como plataforma de hardware:
e Micro PC, compativel com o modelo IBM XT, com clock de 8MHz
¢ Disco rigido de 40 Megabytes
e Unidade de disco flexivel de 5 %"

e [mpressora matricial

A plataforma de software foi composta de :
® Sistema Operacional MS-DOS da Microsoft, versdo 3.30
¢ Interpretador/Editor Arity PROLOG, versdo 5.1

¢ Nicleo de Sistema Especialista PROLOG, do ICMSC-ILTC,
modificado.

O produto final consistiu de quatro modulos principais, contituindo cada um
deles um arquivo independente:

RODA.ARI Programa Principal. Prepara o ambiente para a chamada do Motor
de Inferéncia, abriga os procedimentos basicos para operagdes com
listas (utilizados pelos demais mddulos) ¢ simula as operagdes com
janelas da Interface com o Usuario (ICU). A modificagdo deste
programa, para realizar operagdes reais com janelas (o
ARITY/PROLOG [ 08 ] dispde de um produto denominado Dialog
Boxes para este fim), pode ser feita com relativa facilidade.

O programa oferece as seguintes opgoes:
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MIFC.ARI

¢ FEscolha do objetivo do sistema que se deseja alcangar

® Valor da constante de realocagdo de capital ¢ que se pretende

utilizar
® Refinamento de um plano ja existente para o objetivo escolhido
® Saida no video ou na impressora acoplada ao micro

o [nformagdes adicionais para depuragdo ou elucidativas dos
passos percorridos pelo Motor de Inferéncia, em particular as

que dizem respeito ao algoritmo de sele¢do com aprendizado.

Motor de Inferéncia Forward Chaining, com algoritmo de
aprendizado embutido. Elabora o processo de inferéncia, baseado
no modelo proposto, e gera um plano para a realizagio da tarefa
desejada. Este plano € armazenado, e caso se deseje um refinamento
posterior, o MIFC toma como ponto de partida o Gltimo plano

gerado para a tarefa.

MAUX.ARI Mobdulo de Rotinas Auxiliares do MIFC. Conjunto de

BCEX.ARI

procedimentos para obtencgido de dados externos para o MIFC,
acessos 4 Base de Conhecimentos, justificagdo de resultados obtidos
(como e porque), tradugido de varidveis ¢ relagdoes da Base de
Conhecimentos e realizagdo de outras fungdes necessarias ao
funcionamento do Motor de Inferéncia.

Base de Conhecimentos do Problema Exemplo. Contém as regras,
os fatos pré-estabelecidos, as perguntas e os procedimentos de critica
necessarios & obtencdo de dados externos ao MIFC e as tradugoes

das relagOes que compdem a Base de Conhecimentos.

O foco de interesse deste trabalho esta centrado no MIFC, portanto vamos nos

limitar a descrever apenas este modulo com mais detalhes. Os demais modulos,
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apesar de importantes para o trabalho como um todo, nfo apresentam nenhuma
inovagao digna de nota.
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5.1 O Motor de Inferéncia Forward Chaining com

Aprendizado

O texto do codigo PROLOG que implementa o MIFC € o seguinte:

forward :- verifica_goal, 7% < tarefa terminada ? >
paga_ultimna_regra, 7 paga regra que comnpletou a tarefa
paga_plano, Z paga regras que perltencem ao plano
mostra_plano. /% exibe o plano gerado

forward :- inicia_ciclo, 7 comeca o ciclo de reconhacimento-acao
testa_con, 7 testa se foi gerado ceniunte discordia
probabilidade_priori, 7 calcula prob. a priori das regras
gera_subcon, 7% gera subconjuntos por criterios sel.
taesta_uniao, 7% testa se uniao igual conj discordia
estrategia_selecao, /% aplica estrategia de selecao
potencialidade, 7 determina potencialidade cada regra
potencialidade_esperada, 7 idem, potencialidade esperada
seleciona_regra, 7 seleciona regra max potenc. esperada
nodifica_forca, 7% regra selecionada paga sistema
dispara_regra, 7% dispara a regra sslecionada
paga_regras, 7Z paga regras que contribuiran
novo_giclo, 7 identifica novo ciclo
t, Al bbby
forvward. % chama MIFC recursivamente

O primeiro paragrafo do procedimento forward é na realidade o ltimo a ser
bem sucedido, pois se constitui no critério de parada do procedimento, que é

recursivo.

Vamos comegar a descrever o procedimento pelo segundo paragrafo, que
deve ser bem sucedido até que o objetivo do sistema seja alcangado. Cada
cldusula, no paragrafo, constitui um procedimento PROLOG e pode ser vista

como um subprograma do procedimento principal forward.
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- Cada iteragdo do procedimento recursivo forward constitui um ciclo de

reconhecimento-agao ou, como vamos nos referir daqui para a frente, um cicloe do

MIFC.

5.2 Descri¢gdo do MIFC

A descricio que daremos a seguir segue a estrutura da nossa

implementacdo, na linguagem PROLOG, porém independe desta linguagem para

seu entendimento, pois € dada a nivel de fung¢des de cada modulo.

Apresentamos, a seguir, a descricdo funcional de cada subprograma:

inicia_ciclo

testa_con

probabilidade_priori

gera_subcon

Tem por fungdo verificar, frente aos descritores de
estado do problema (os fatos na BC), que regras sido
dispardveis e gerar o conjunto de discordia CON(t). Tem,
ainda, no ciclo inicial do processo de inferéncia, a tarefa
de normalizar os valores atribuidos a cada regra,
relativos a cada critério de selegdo (P, C, U e O)
adotado.

Verifica se o Conjunto de Discérdia gerado é nio vazio.
Se CON(t) for vazio, o procedimento para, pois nfo
existird nenhuma regra para ser disparada, face aos

descritores de estado do problema, no momento.

Realiza o cédlculo da probabilidade a priori para todas
as regras pertencentes ao conjunto de regras RS(t). Para
obter este valor, divide a for¢a de cada regra, no ciclo t,
pelo somatorio das forgas de todas as regras, no mesmo

ciclo.

Gera os subconjuntos de regras, a partir do conjunto de
discordia, segundo. os critérios de selegdo, por faixas,
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especificados. Foram definidas regras para enquadrar os
atributos de cada regra segundo a faixa de aceitagéo
pré-determinada para cada critério (P, C, U ou 0).

Assim, temos:
CR1,P):-P >=170.
CR(2,C):-C =< 20.
CR(3,U):-U =< 2.
CR(4,0):-0 =< 5.

Por exemplo, o critério CR(1,P) ¢é satisfeito pela regra
Rn se o atributo P desta regra possuir um valor maior

ou igual a 70.

testa_uniao Verifica se a unifo de todos os subconjuntos, gerados no
procedimento anterior, iguala o conjunto de discordia
CON(t). Caso isto ndo acontega, € gerado um novo
subconjunto englobando as regras do conjunto de

discordia ndo pertencentes ao conjunto unio.
estrategia_selecao Verifica a estratégia de selecdo a ser aplicada.

® A estratégia de selegdo default consiste em fazer a
probabilidade de selegdo de cada regra, no conjunto
de discordia, igual a sua probabilidade a priori. A
estratégia de selegdo default € aplicada quando a
unido dos subconjuntos gerados em gera_subcon nio

iguala o conjunto de discordia, no ciclo t.

¢ A ecstratégia de selegio ndo default consiste em
calcular a probabilidade de selegio de cada regra, no
conjunto de discordia, baseada na sua probabilidade
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