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Prefácio 
Os Sistemas Especialistas, apesar de já não despertarem tanta curiosidade 

acadêmica, continuam sendo uma área fértil para a busca de soluções criativas 
para problemas de processamento de dados não convencionais. 

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

A possibilidade de um computador poder vir a adquirir conl~ecimento por 
conta própria, sem a interferência direta do ser humano, é uma idéia que fascina 
a todos, pelas inúmeras e inimagináveis consequências que acarretaria. 

Estamos longe, porém, de tal realidade, e o pouco que se conseguiu até 
agora neste sentido só serviu para nos mostrar o quão distante está 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 esforços no sentido de dotar 
Sistemas Especialistas baseados em Regras com algum poder de adaptação. 

Um modelo de aprendizado, baseado na habilidade adquirida por sucessivas 
repetições da mesma tarefa, é o ponto focal deste trabalho, onde procuramos 
avaliar as possibilidades e limitações 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 ABAPTATIVOS 

Jayme Bentes 

Maio de 1992 

Oiientador: Prof. Antonio tle Alxneida Pinho, D.Sc. 

Programa : Engenharia de Sistemas e Computação 

Este traballzo apresenta s estudo e a critica. a um modelo de apraidizado 

aplicá,vel a Sistemas Especialistas baseados em regras. A filosofia de apreiidizado 

por trás do modelo é o aprimoramento da laabilidade pela prática repetida. Na sua 

concepção foi t a m b h  i~tilizada uma amlogia eeon6nnica, baseada nas forças de 

niercado, para a seleção da regra mais pro~nissora a cada ciclo de inferência. 

Para permitir m a  abordagem dos aspectos práticos da utilizaçZo do nioddo, 

foi feita uma implementação do mesmo, na linguagem de prograniaçao em Lógica 

- PRBLOG. Por fidelidade à proposta original, empregou-se aí um motor de 

infedncia com encadeamento progressivo. 

A execu@o de u n a  ap1icaçi.o simples e ilustrativa serviu de base para as 

conclusGes sobre o desempenho do moclelo. 
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STUDy AND CRITICISIM OF A MODEL FOR ADAPTATIVE EXPERT 

SYSTEMS 

Sayiiie Beiites 

1992, May 

Thesis Supewisor: Aiataiiio de Alaneida Pinho, D.Sc. 

Department : Systeins Eiigeneeaing and Conaputatioii 

Tkis wcprk preseiits tlie strady anal criticd conisiderations about a leariiing 

iaiodel suitable for Rule-Based Expert Systems. 

The leanaing philosapliy bá?hiiid tlie msdiel is tlie skill refiiiiement througli 

practice. Its conceptioii, ali econoiic analogy based 0x1 inarket strengths, was used 

to guide the selection of the most promising i d c  iii eacli recogiiize-act cycle. 

To enable practical considerations aboiit tlie rnodd, ani impleineiitation in 

PROLOG - a Programniiig Laiiguage in Logic - was made. 

We used a fonvard cliaiiaing infereme ei~giile to arlhere to the oiiginal plan. 

Our conêlusions about the inodel perfoimance were hdped by tlie use of a 

siinple aiir1 illustrative aplicatiaiii. 

Abstract 3 



Introdução 

Chamamos Ciclo dc Vida de um Sistema de Informação o período que 

compreende a concepção, implementação, manutenções corretivas e extensões e 

finalmente a descontinuação do produto, quando este deixa de atender às 

necessidades do usuário, ao nível de satisfação desejado. 

No Sistema Especialista, onde o Conhecimento da área problema, 

representado pela Base de Conheciinento, acha-se desvinculado da lógica de 

controle da aplicaçiio, tem-se uma expectativa de vida semelhante aos sistemas 

tradicionais, porém mais vinculada à disponibilidade de Conhecimento sobre a 

área problema. A evolução do sistema se refletirá em novas peças de 

Conhecimento adicionadas ou modificadas na Base de Conhecimento original. 

Sistemas Especialistas Adaptativos apresentam vantagem em relação a 

Sistemas Especialistas tradicionais justamente pelo seu poder de adaptação às 

mudanças que se fizerem necessárias em sua Base de Conhecimentos, sem revelar 

impactos significativos em seu desempenho global. 6 de se esperar, como 

consequência, que tais sistemas tenham uma vida útil superior à dos demais. 

Antes de apresentarmos o Modelo de Aprendizado baseado no conceito de 

Refinamento de Habilidade, conforme proposto por Pi-Sheng Deng e outros e 

cujo estudo, implementação e crítica constituem o escopo deste trabalho, faremos, 

no Capítulo 2, uma breve recapitulação do que vem a ser um Sistema 

Especialista, segundo o ení'oque tradicional. 

No Capítulo 3 tecemos algumas considerações sobre Aprendizado, onde 

buscamos delinear que características são fundamentais para caracterizar um 

sistema como sendo capaz de aprender. 

As principais diferenças entre Sistema Especialista e Sistema Especialista 

Adaptativo são colocadas nesse capítulo. 
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O Capítulo 4 apresenta o modelo particular de aprendizado por máquina e 

sua descrição matemática. Utilizamos este modelo para iinplementar um Sistema 

Especialista Adaptativo, conforme veremos no Capítulo 5. 

Uma aplicação prática é o assunto do Capítulo 6, onde são comentadas as 

adaptações necessárias para tornar adequada a representação do Conhecimento, 

via regras de produção, ao sistema que implementamos. 

Os resultados obtidos e as coiiclusões que daí pudemos extrair estão 

expostos no sétimo e último capítulo. Os Anexos cornplementam este trabalho, 

com ênfase na documentação da implementação do modelo. 
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istemas Especialistas Tradicionais 

A maioria, senão todas as publicações sobre Sistemas Especialistas 

existentes atualmente, dedicam um tópico, ou mesmo um capítulo, à definição do 

que seja um Sistema Especialista, o que mostra a polêmica que o assunto ainda 

sugere. 

Uma definição abraligente, aprovada pelo comitê formado pelo grupo 

especializado em Sistemas Especialistas da Sociedade de Computação Britânica, 

enuncia: 

"Um Sistema Especialista é entendido como a materialização 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 decisão 

inteligente sobre uma função de processamento. Uma característica adicional, que 

muitos consideram fundanzenlal, é a capacidade do sistema justificar, sob demanda, 

sua própria linha de raciocínio de uma maneira direta e inteligível pelo usuário. 

O estilo adotado para atender a estas características tem sido a programação 

baseada em regras." 

Em "Build your own Expert System" [ 01 ] encontramos toda uma 

argumentação subjetiva a respeito, que encerra com o texto : 

"... Um programa de conzputador, em suma, que irá fazer algo que você não 

tinha imaginado que pudesse ser feito, todavia, por um computador. Urn programa 

de computador que faz alguma coisa a qual você pensava que realmente precisasse 

dos serviços de um especialista humano para ser realizada. 

Mas ainda, no firzal das contas, um programa de computador." 

O que faz, então, um Sistema Especialista diferir dos demais tipos de 

programas de computador ? 
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"Só no final dos anos 70 é que os cientistas de IA começaram a perceber algo 

muito irnportante: A capacidade de resolução de problemas de um programa vem 

do conhecimento que ele possui, não apenas dos formalismos e esquemas de 

inferência que emprega. Este salto conceitual pode ser enunciado de nzaneira 

bastante simples: 

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

conhecimento especvico e de alta qualidade sobre alguma área problema. 

Essa descoberta levou ao deserzvolvimento de programas de computador de 

propósitos especllficos, sistemas que eram especializados em alguma área problema 

limitada. Esses programas receberam o nome de Sistemas Especialistas e urn novo 

campo teve inicio." [ 02 ] 

Podemos concluir que um Sistema Especialista é um programa de 

computador com Base de Conhecimentos capaz de realizar uma tarefa executável 

até então só por um especialista humano, desde que esta atividade não envolva 

habilidades outras que não as intelectuais. 

Esta conclusão subentende que a tarefa em questão não deve ser uma para 

a qual se conheçam algoritmos eficazes e capazes de fornecer respostas 

invariávelmelite corretas. Torna, também, mutáveis os problemas suscetíveis de 

serem representados por Sistemas Especialistas, pois uma vez que se consiga 

conhecer com precisão a natureza de um determinado problema, 

algoritmizando-o, este passa a não pertencer mais à classe dos problemas de 

interesse de IA, tornando-se um problema solúvel por processamento de dados 

convencional. 
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2.1 A Arquitetura de um Sistema Especialista 

Uma arquitetura comumente aceita apresenta um Sistema Especialista 

como sendo composto de [ 03 ] : 

e Base de Conhecimentos 

r Motor de Inferência 

Interface com o Usuário 

A Base de Conhecin~entos é o repositório do conhecimento real e heurístico 

no domínio da aplicação. O conhecimento heurístico é muitas vezes judicioso e 

não provado, mas é também, com frequência, uma parte vital desse campo do 

conhecimento. Por diversas vezes esse tipo de conhecimento é associado com 

fatores de confiança que indicam até que ponto a informação é confiável. É este 

tipo de conhecimento que torna os Sistemas Especialistas atrativos para serem 

usados em áreas às quais os enfoques algorítmicos não se aplicam ou não são 

adequados. 

O Motor ou Máquina de Inferência é o processador de conhecimentos do 

Sistema Especialista, sendo sua função deduzir novos fatos a partir do 

conhecimento já existente e dos dados do problema. 

A Interface com o Usuário tem duas funções básicas: a aquisição de novos 

conhecimentos e a justificação (ou explanação) do raciocínio utilizado para chegar 

aos resultados obtidos pelo Sistema Especialista. 

Uma variação desta arquitetura, um pouco mais detalhada, é apresentada 

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

FONTE: USP/ICMc)C E ILTC - 1990  

Figura 2.1: Núcleo de Uni Sisteiaia Especialista 

Os componentes apresentados na figura são os seguintes: 

BC Base de Conhecimento, onde se encontra armazenado o 

conhecimento do sistema. É fruto do trabalho do Engenheiro de 

Conhecimento, que transferiu para lá o saber de um especialista 

humano. 

BD Base de Dados. Contém dados de entrada do problema, respostas 

fornecidas pelo usuário, etc. Serve ao objetivo de poder explicar os 

passos da linha de raciocínio do sistema. 
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NSE 

MI 

MCD 

ME 

Base Algorítmica, uma divisão da BC, que carrega informação 

manipulada pelo MCD e necessária à obtenção de dados externos 

ao sistema. 

Núcleo do Sistema Especialista, composto de tr% módulos distintos: 

MI, MCD e ME 

Motor de Inferência, que aqui utiliza a meta-interpretação como 

método de manipulação do conhecimento. 

Módulo Coletor de Dados, que ativado pelo Motor de Inferência, 

buscará dados externos ao sistema para permitir novas asser~ões. 

Modulo de Explicação ou Justificador, é responsável pela explicação 

corno o Motor de Inferência chega a certas conclusões e porque faz 

determinadas perguntas. É ativado por solicitação do usuário. 

a pessoa que está realizando alguma consulta ao Sistema 

Especialista. 

Uma docunlentação, com descrição detalhada, destes módulos consta da 

literatura sugerida na Bibliografia deste trabalho [ O4 1, portanto não desceremos 

aqui a um grau maior de detalhe. 

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

linha de raciocínio que utiliza para propor alguma solução para o problema - 
pode ser executado segundo uma das seguintes estratégias, quando se utiliza 

regras como forma de representação do conhecimento: 

@ Encadeamento regressivo (baclcward chaining) 

Encadeamento progressivo (forward chaining) 

Em linguagem simples, o encacleaanento regressivo consiste em supor 

verdadeira uma provável solução e tentar confirmá-la através dos dados 
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disponíveis, enquanto o encadeamento progressivo parte dos dados disponíveis em 

busca de possíveis conclusões. 

A implementação realizada pela USP [ O4 ] é de um Motor de Inferência 

com encadeamento regressivo, porém, como veremos mais adiante, os autores do 

modelo de aprendizado que estudamos optaram por iinplementar a iaferência 

com encadeamento progressivo. 

Para tornar riosso estudo do modelo o mais fiel possível ao proposto 

originalmente, utilizamos a arquitetura da USP adaptada à inferência forward 

chaining . 
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is temas Especialistas Adaptativos 

O ser humano é naturalmente dotado de capacidade de adaptação a novas 

situações, decorrente de sua inteligência que lhe permite aprender com a 

experiência. 

A seguir abordamos os pré-requisitos necessários a procedimentos que 

procurem reproduzir, num sistema de computação, parte das características 

humanas que conduzem ao aprendizado e faremos um paralelo com o modelo em 

estudo. 

O termo Aprendizado por Máquina, no contexto deste trabalho, refere-se à 

habilidade, exibida por um sistema de computação, de aprender. Esta habilidade 

pode ser aferida pela constatação de qualquer acréscir?zo automático no 

desempenho de um sistema de computação, ao longo do tempo, como resultado da 

expeviência [ 05 1. 

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

buscará realizar urna ou mais das seguintes coisas: 

Cobrir unia faixa maior de problemas 

Fornecer soluções mais acuradas 

Obter respostas a um custo menor 

Simplificar o conhecimento codificado 

simplificação do conhecimento armazenado possui um valor intrínseco, 

ou seja, expressões mais claras tornam o conhecimento mais acessível às pessoas, 

mesmo que isto não se traduza numa melhora de desempenho computacional. 
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O algoritmo empregado rio rnodelo de aprerzdizado pov Refinantento de 

Habilidade procura realizar o item três, ou seja, lircsca gerar* planos, para o disparo 

das regras pelo motor de inferência, cada vez mais crcrt~s, de rtzuneira que a solugiio 

desejada possa ser alcançada com um rrzerzov esforço cornputaciorial. 

Qualquer sistema projetado para modificar e melhorar o seu próprio 

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

1. Um conjunto de estruturas de informação que codifiquem o nível 

presente de especialização do sistema ( a  Base de Conhecimento, B.C.) 

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

utor) 

3. Um módulo de feedbaclr. (realimentação) que compare os resultados 

reais obtidos com os resultados desejáveis ( o  Critico) 

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

crítico para corrigir as regras (o Aprendiz) 

No algoritmo de aprendizado que implementamos podemos observar 

nítidamente os itens um - Base de Conhecimento e dois - o Executor ou Motor 

de Inferência. Já os itens três e quatro apresentam algumas diferenças: não se 

conliece, a princípio, o resultado desejável (o plano ótimo para solucionar o 

problema). O que se faz é, então, ao se chegar à uma solução do problema, 

premiar as regras disparadas que se encontram no caminho solução do problema 

(um plano), modificando seu peso para uma próxima rodada. Procura-se, desta 

forma, favorecer o disparo destas regras numa tentativa subsequente de se 

alcançar um caminho solução que seja mais curto - se possível, o ótimo. 

Ao Crítico, no nosso caso, caberia verificar se o último plano gerado é 

satisfatório ou se deve ser buscado um novo plano para resolver o problema. 
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Além disso, o modelo não modifica o conl~ecimento presente nas regras da 

Base de Conhecimento. Esta prerrogativa é reservada a outros modelos de 

aprendizado, fugindo ao escopo deste trabalho. 

EXECUTOR 

RERL 

Figura 3.1: Compailentes de Urn Sistema Adaptativo 

0 s  Sistemas Especialistas não adaptativos ficam muito limitados na sua 

potencialidade por não contarem com mecanismos de aprendizado. Falando das 

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

declara: 
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A construção de Sislemas Especialistas ainda permanece 

muito próxima de uma arte. Embora tenham aparecido ferramentas e 

metodologias para fornecer urna ajuda considerável a esta atividade, o 

processo de elicitar, representar e refinar o corahecimento utilizado pelo 

especialista da área, permanece mal definido e consome nzuito tempo. 

A aplicação desta tecnologia permanece restrita ao domínio 

estreitíssimo dos problemas auto-contidos e o desempenho geralmente se 

degrada gravemente à medida que o sistema se aproxima dos limites de seu 

conhecimento. Há pouca habilidade para adaptar ou reorganizar o 

conhecimento, em função dos requisitos de desempenho que mudam ao 

longo do tempo. 

Provavelmente, o maior potencial para fornecer soluçô'es de 

longo prazo para este problema se situe na área de aprendizado por 

máquina 

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

promissores para amenizar estes problemas, o mesmo autor cita: 

Metodologias para auxílio à operacionalização 

Aprendizado por Analogia 

Generalização 

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 própria de 

adaptação às mudanças apresentadas em sua Base de Conhecimento. 
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3.2 Sistema Especialista e Aprendizado 

Reproduzimos, a seguir, o que dizem os autores [ 07 ] do modelo de 

aprendizado que implementarnos, sobre Sistemas Especialistas e capacidade de 

aprendizado. 

"Os Sistemas Especialistas atuais tem evoluído bastante no suporte aos 

tomadores de decisão, todavia não podem simular totalmente os especialistas 

Iiun~anos. A habilidade de aprender é uma das características humanas mais 

importantes; carentes de uma capacidade substancial de aprendizado, os sistemas 

especialistas ficam criticamente limitados. 

O aprendizado eiivolve dois fenomenos básicos - aquisição de conhecimento 

e refinamento de habilidade. 

A aquisição de conl.iecitnento se refere à fixação de uma nova informação 

simbólica (isto é, conliecimeilto descritivo). Isto pode também envolver a 

apreensão de conhecimento sobre o raciocínio e os procedimentos que permitam 

aos aprendizes aplicar a informação nova de maneira efetiva. Vários enfoques 

tem sido propostos para a aquisição automática de conhecimento. 

O Refinamento de Habilidade é 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 

não simbólico, no qual a habilidade motora ou cognitiva gradualmente se 

aprimora através da prática repetida. O f enheno  da curva de aprendizado dá 

ilustrações bem conhecidas. Em qualquer organização os especialistas (por 

exemplo, gerentes ou técnicos) são normalmente gente experiente - que acumulou 

muito de sua experiência realizando tarefas repetidamente ao longo do tempo. 

Através da prática, são aprendidos os métodos de solução de problemas mais 

efetivos e eficientes, tomando-se parte da experiência de alguém. Refinamento 
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de Habilidade é um comportamento essencial para unia clara aquisição de 

conhecimento. Sua importância deve ser destacada. 

Embora os Sistemas Especialistas sejam destinados a simular o 

comportamento cle assessoria dos especialistas humanos, eles (diferentemente dos 

humanos) geralmente não aprendem a partir da experiência. Em outras palavras, 

os Sistemas Especialistas atuais não estão equipados com poder de refinamento 

de habilidade. Eles dependem inteiramente de Engenheiros de Conhecimento 

para alimentá-los com cada peça de conhecimento de raciocínio, habitualmente 

na forma de regras. Em geral, um melhor solucionador de problemas depende do 

Engenheiro de Conhecimento fornecer um conlieciiaiento de raciocínio melhor ou 

mais abrangente. Entretanto, a inteligência do Sistema Especialista pode 

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

A tecnologia de I.A. tem feito apenas um modesto progresso sobre o 

problema do refinamento de habilidade. Embora alguns modelos simbólicos para 

o refinainento de habilidade tenham aparecido, nenhum deles utilizou os ciclos 

de reconhecimento-ação 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 utilização do mecanismo de controle de reconhecimento- 

ação - um passo em direção a sistemas especialistas que sejam mais inteligentes 

em virtude de uma habilidade de aprender a partir da experiência." 

A capacidade de aprender com a prática torna o Sistema Especialista mais 

versátil, na medida em que ele fica capaz de se adaptar a uma nova configuração 

de regras na Base de Conhecimento. Para Bases de Conhecimento pequenas, esta 

faculdade pode não trazer muito ganho, uma vez que o próprio Engenheiro de 

Conhecimento estará habilitado a estruturar as Regras de maneira a obter um 

melhor desempenho do sistema. Já para Bases de Conhecimento grandes, a 

complexidade da tarefa de estruturação das regras pode ter um custo proibitivo. 

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

No modelo de aprendizado proposto, os autores [ 07 ] fazem uma analogia 

econômica, associando cada regra a um agente econômico e o conjunto de regras 

à sociedade econômica. A medida da riqueza de cada agente econômico tem seu 

correspondente na força de cada regra. 

Dois mecanismos interdependentes caracterizam este modelo : 

e Um mecanismo de seleção de regras, usado no processo de 

resolução de conflitos - quando mais de uma regra tem 

coiidições de ser disparada - que utiliza um processo de seleção 

múltipla incorporando critérios de preferência. Tal mecanismo 

tem sua analogia no processo de escolha exibido por um 

consumidor, frente a várias opções, na hora da compra. 

c Um mecanismo de atribuição de crédito baseado em economia 

(correspondendo a um procedimento de realocação de capital) 

que usa uma inferência da experiência da máquina para 

atualizar a potencialidade de cada regra que participa do 

processo de resolução do problema. 

Estes dois mecanismos atuam em consonância com os ciclos de 

reconhecimento-açã,o do motor de inferência, que compreendem a verificação de 

qual regra tem condições de ser disparada e a atualização do estado dos 

descritores, ou fatos, na Base de Conhecimento, com a parte ação da regra 

selecionada. 

Uma regra é considerada apta a ser disparada quando seus requisitos são 

todos possíveis de ser atendidos pelos fatos já existentes inicialmente ou deduzidos 

posteriormente e armazenados na Base de Conhecimento. Ao conjunto de todas 

as regras nestas condições, num determinado ciclo de inferência, chamamos de 

conjunto de discórdia. 
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Para escolher que regra, entre aquelas que integram o conjunto de discórdia, 

deve ser a escolhida, o mecanismo de seleção leva em consideração os seguintes 

fatores: 

* 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 

constrói a Base de Conheciniento, têm os seguintes significados: 

prioridade da regra, um indicador da importância da regra no domínio 

da aplicação. 

custo da regra, uma medida do dispêndio envolvido no disparo da regra. 

número de variáveis não definidas na cauda da regra. 

ordem da regra no conjunto de regras que compõem a Base cle 

Conhecimento. 

As faixas arbitradas para os critérios de preferência, ou seja, dentro de que 

valores de P, C, U e O devem estar as regras mais promissoras, na visão do 

Engenheiro de Conhecimento. 

O valor da força de cada regra no ciclo corrente. A força de cada regra dá a 

medida em que cada regra contribuiu para o desempenho da tarefa a que o 

sistema se propõe realizar. No início da execução do sistema, todas as regras 

possuem a mesma fôrça. O mecanismo de realocação de capital redistribui 

estes créditos. Assim, regras que contribuirem mais para se atingir o objetivo 

do sistema, devem ter, no final, uma fôrça maior que as demais que 

participarem do processo. 

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

do sistema, porém é realocado segundo as normas abaixo: 
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Quando uma regra é selecionada, dentre as regras possíveis de serem as 

escolhidas em determinado momento pelo mecanismo de seleção de regras, ela 

paga uma taxa calculada sobre a sua potencialidade às demais regras que 

contribuiram para satisfazer as suas condições (cauda da regra). Se nenhuma 

regra contribuiu, então as condições foram satisfeitas por fatos já conhecidos 

inicialmente e o pagamento é feito ao ambiente. 

Ao final do processo, quando a tarefa do sistema é concluída, 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 distribuído equitativamente entre as regras que contribuíram para 

o sucesso do sistema. 

Ao conjunto das regras que levaram o sistema a alcançar o seu alvo, 

denomina-se plaiio. 

No final de cada execução, avalia-se o plano e caso este não seja satisfatório, 

procede-se a uma nova execução do sistema, agora já com as forças das regras 

envolvidas modificadas pela rodada anterior. A repetição deste processo deve 

levar a uma solução mais econômica da tarefa, supondo-se que a cada rodada o 

sistema adquira mais habilidade para tratar o mesmo problema. 

O critério de parada não está claro na proposição original do modêlo. 

Sugerimos o seguinte critério: 

Um plano será coiisiderado satisfatório se seu comprimento for menor ou 

igual ao comprimento do último plano satisfatório gerado pelo sistema. O 

primeiro plano é sempre satisfatório. 

Um plano satisfatório será ótimo quando contiver apenas as regras 

necessárias e suficientes para a solução do problema - ou seja, não conterá regras 

repetidas. 

4. Uni modelo de Aprendizado 



Observamos, ao longo dos testes realizados com a iinplementação do 

modelo, que podem ocorrer oscilações no comprimento do plano gerado, ou seja, 

a rodada seguinte não leva, invariávelmente, a uma solução melhor que a rodada 

anterior. O que se observa é uma melhora ao longo de um certo número de 

execuções, número este que depende da taxa c de realocação de capital do sistema 

utilizada. 

A Figura 4.1, extraída da monografia em que baseamos este trabalho, 

delineia o modelo conceitual que apresentamos acima. 

RE5OLUCMi DE CONFLITOS 
(C WWOR SELECIWDO) 

Figura 4.1. Um quadro coiiceitual p ara apreiidizado 
por um Sistema Especialista 
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Seja o conjunto de discórdia gerado no t-ésimo ciclo de reconhecimento-ação 

denotado por CON(t) e o conjunto de regras por RS(t). Cada regra tem uma 

força, que é uma medida de sua contribuição histórica ao sistema. Seja a força 

de uma regra no t-ésimo ciclo denotado por S,. Baseados na força, nós podemos 

definir um índice de importância relativa para cada regra no conjunto de regras, 

no ciclo t, como sendo 

onde 

r(m : a regra K 

( r )  : o índice de importância relativa ou a probabilidade 

a priori da regra K no ciclo t 

St(r(Q) : a força da regra K no ciclo t. 

O índice de importância relativa pode ser também entendido como a 

probabilidade de cada regra sendo selecionada. Como este índice é definido sobre 

o conjunto inteiro de regras, nós o usamos como a probabilidade inicial de uma 

regra, no início de um certo ciclo de reconhecimento-ação. 

Cada regra tem um valor para cada critério de seleção, 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 AK = (aK,,, aK,2, ... , uK,~), onde a ~ , ~  é o valor do atributo 

i para a regra I<. 

Podemos especificar uma faixa para cada critério como uma condição para 

a seleção de regras do conjunto de discórdia. A especificação da faixa para cada 

critério reflete, então, nossas preferências sobre estas M estratégias de seleção face 
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a um certo conjunto de discórdia. Pode-se representar a distribuição de 

preferência sobre estas M estratégias usando o conceito de probabilidade 

condicional. Seja cada estratégia denotada por CR(i), para i =  1,2,,..,M. A 

distribuiçiío da preferência sobre estas M estratégias, face ao conjunto de 

discórdia no ciclo t, pode ser formulada como 

C ai. 

P(CR(1z) I CON(t)) = 
i E CON(f) , para k = 1, 2, ..., M (1) 2% 

iECON(1) j = l  

Cada estratégia irá gerar um subconjunto de regras a partir do conjunto de 

discórdia. Uma vez que assumimos M critérios, M subconjuntos irão ser gerados 

a partir do conjunto de discórdia, num ciclo t, baseados nestes M critérios. Seja 

cada subconjunto, num dado ciclo t, denotado por RULE(t,i) onde i = 1,2, ... ,M. 

Como podem existir algumas regras que não se enquadram dentro de nenhuma 

faixa especificada para algum critério, a união de todos estes subconjuntos 

gerados pode não ser a mesma coisa que o conjunto de discórdia. Em outras 

palavras, 

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

Neste sistema, quando 
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o sistema irá invocar a estratégia de seleção default para gerar um subconjunto 

tal que estes dois subconjuntos irão ser idênticos. Além do mais, os M 

subconjuntos não são necessariamente disjuntos. Em outras palavras, 

RULE(t,i) n RULE(tj) # 4, 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 discórdia, baseado em certos critérios. Assim, podemos medir 

a ocorrência de cada um destes subconjuntos em têrmos da probabilidade 

condicional a posteriori 

P(RULE(t,k) I CON(t), CR(k)), para k = 1,2, ... ,M. 

como se segue: 

Como P ( x y )  = P(x I y )  x Ply) , a fórmula acima pode ser escrita como 

P(CR(k) 1 RULE(t,k)) x P(RULE(t,k)) 
para k= 1,2, ... ,M (2) 

P(CR(k) I CQN(t)) x P(CON(t)) 

4. Um modelo de Apreridizarlo 



Nas fórmulas acima, podemos deduzir P(CR(k) 1 RULE(t,k)) por um 

método semelhante ao utilizado para P(CR(1c) I GON(t)). Como a cada regra é 

atribuída uma prioridade inicial no início de cada ciclo, podemos escrever a 

prioridade inicial de CON(t) e RULE(t,k) como 

Com base nestas informações, a fórmula 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 discórdia baseado em um 

certo critério) em um determinado ciclo pode ser expressa como 

P(CR(1c) I r'") x P(r") 
- , para k = 1,2, ... ,M (3) 

P(RULE(t,k) 1 CON(t),CR(k)) 
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Na fórmula acima, obtemos P(RULE(t,lc) I CON(t),CR(lc)) via fórmula 2 e 

podemos calcular P(CR(1z) I r(')) como fizemos na fórmula 1. Como descrito 

anteriormente, P(r(i)) é o índice de importância relativa derivado da fôrça da 

regra. Então, formulamos a probabilidade de uma regra ser a escolhida dos M 

subconjuntos num ciclo t como 

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

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

Podemos escrever, então, a potencialidade esperada de cada regra num ciclo 

t como 

A máquina de inferência irá escolher a regra r*, que tem a maior 

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

potencialidade-esperadat(r') = max po terzcialidnde - esper~da,(r'~)) 
r(i) E CON(t) 

(7) 

A ação de selecionar a regra r*, irá atualizar o descritor de estado. Esta, por 

sua vez, precisará pagar pela atualização e este pagamento será deduzido de sua 

força para o próximo ciclo. Neste ponto, fazemos a quantia deste pagamento ser 

alguma porção da potencialidade da regra r*: 

c x potencialidade,(r') , onde O < c < 1 

A força da regra r* no próximo ciclo reconhecimento-ação, em t + 1 ,  será 
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Este pagamento, por outro lado, será compartilhado entre aquelas regras 

que criaram o descritor de estado e permitiram que a condição da regra r* fosse 

satisfeita. Elas são premiadas por estabelecer uma situação útil para a regra r*. 

Estas regras são as fornecedoras de informação da regra r*, e suas forças no 

próximo ciclo de reconhecimento-ação, t + 1, ficam sendo 

c x potencialidadet(r*) 
&+,(r1) = S,(rl) + , onde O < c < 1 (9) 

I r' I 

onde r' é o conjunto de fornecedores de informação da regra r* no ciclo t. 

Embora 1150 esteja muito claro na enunciação do modelo, podemos inferir 

que quaiido a regra r* se utiliza apenas de fatos já existentes na Base de 

Conhecimeiitos ao iniciar-se a tarefa, a regra efetua o pagamento estipulado 

acima ao "ambiente", que posteriormente (quando o sistema concluir a tarefa) irá 

redistribuir o capital acuinulado proporcionalmente entre as regras que ajudaram 

a atingir a meta do sistema. 

Neste fen6meno econômico, cada regra selecionada é considerada como um 

intermediário que paga seus fornecedores de informação e recebe pagamentos de 

seus consumidores de informação. A força de uma regra significa o registro de sua 

contribuição para o sucesso do sistema, enquanto sua potencialidade indica a 

habilidade potencial da regra de fazer uma contribuição no futuro. Usamos 

potencialidade aqui como uma espécie de mecanismo de compensação para 

aquelas regras com pouca força, de forma que o processo de seleção de regras 

tenha uma base mais equitativa. 
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Após o processo de modificação da força, o sistema modifica 

adequadamente o índice de importância relativa (ou probabilidade a priori) de 

cada uma das regras no conjunto de regras. A repetição dos ciclos de 

reconhecimento-ação resultam em uma cadeia de regras que constituem um plano 

para atingir a meta do sistema. 

Neste momento, o ambiente terá acumulado um capital N, do qual c x N 

será deduzido para pagar a última regra selecionada pelo sistema (aquela que 

levou o sistema a atingir o objetivo desejado). 

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

gerado, receberão um pagamento de 

do ambiente. 
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5. Implerneiitaçiio de um E Adaptativo 

Para implementarmos o protótipo de SE adaptativo, baseado no modelo 

proposto, utilizamos como plataforma de hardware: 

Micro PC, compatível com o modelo IBM XT, com clock de 8MHz 

* Disco rígido de 40 Megabytes 

e Unidade de disco flexível de 5 %" 

e Impressora matricial 

A plataforma de software foi composta de : 

Sistema Operacional MS-DOS da Microsoft, versão 3.30 

e Interpretador/Editor Arity PROLOG, versão 5.1 

Núcleo de Sistema Especialista PROLOG, do ICMSC-ILTC, 

modificado. 

O produto final consistiu de quatro módulos principais, contituindo cada um 

deles um arquivo independente: 

RODA.AR1 Programa Principal. Prepara o ambiente para a chamada do Motor 

de Inferência, abriga os procedimentos básicos para operações com 

listas (utilizados pelos demais módulos) e simula as operações com 

janelas da Interface com o Usuário (ICU). A modificação deste 

programa, para realizar operações reais com janelas (o 

ARITY/PROLOG [ 08 ] dispõe de um produto denominado Dialog 

Boxes para este fim), pode ser feita com relativa facilidade. 

O programa oferece as seguintes opções: 
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Escolha do objetivo do sistema que se deseja alcançar 

e Valor da constante de realocação de capital c que se pretende 

utilizar 

Refinamento de um plano já existente para o objetivo escolhido 

Saída no vídeo ou na impressora acoplada ao micro 

Informações adicionais para depuração ou elucidativas das 

passos percorridos pelo Motor de Inferência, em particular as 

que dizem respeito ao algoritmo de seleção com aprendizado. 

MIFC.ARI Motor de Inferência Forward Chaining, com algoritmo de 

aprendizado embutido. Elabora o processo de inferência, baseado 

no modelo proposto, e gera um plano para a realização da tarefa 

desejada. Este plano é armazenado, e caso se deseje um refinamento 

posterior, o MIFC toma como ponto de partida o último plano 

gerado para a tarefa. 

MAUXARI Módulo de Rotinas Auxiliares do MIFC. Conjunto de 

procedimentos para obtenção de dados externos para o MIFC, 

acessos à Base de Conhecimentos, justificação de resultados obtidos 

(como e porque), tradução de variáveis e relações da Base de 

Conhecimentos e realização de outras funções necessárias ao 

funcionamento do Motor de Inferência. 

BCEX.ARI Base de Conhecimentos do Problema Exemplo. Contém as regras, 

os fatos pré-estabelecidos, as perguntas e os procedimentos de crítica 

necessários à obtenção de dados externos ao MIFC e as traduções 

das relações que compõem a Base de Conhecimentos. 

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

limitar a descrever apenas este módulo com mais detalhes. Os demais módulos, 
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apesar de importantes para o trabalho como um todo, não apresentam nenhuma 

inovação digna de nota. 
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O texto do código PROLOG que implementa o MIFC é o seguinte: 

f orward : - verif ica-goal, % < tarefa terminada ? > 

pag-ltinia-regra, % paga regra que conipletou a tarefa 

paga-plano, % paga regras que pertencem ao plano 

mostra-plano . % exibe o plano gerado 

forward :- inicia-ciclo, 

testa-con, 

probabilidade-priori, 

gera-subcon, 

testa-uniao, 

estratagia-selecao, 

potencialidade, 

potencialidade-esperada, 

seleciona-regra, 

ntodi f ice-f orca, 

dispara-regra, 

pagxregras, 

novo-ciclo, 

? .J 

forward. 

% conteca o ciclo de reconhecimento-acao 

% testa se foi gerado conjunto discordia 

% calcula prob. a priori das regras 

% gera subconjuntos por criterios sel. 

% tosta se uniao igual conj discordia 

% aplica estrategia de selecao 

% determina potencialidada cada regra 

% ideni, potencialidado esperada 

% seleciona regra max potenc. esperada 

% regra selecionada paga sistema 

% dispara a regra selecionada 

% paga regras que contribuirain 

% identifica novo cicla 

% ...................................... 
% chania MIFC recursivamente 

O primeiro parágrafo do procedimento fonvard é na realidade o último a ser 

bem sucedido, pois se constitui no critério de parada do procedimento, que é 

recixrsivo. 

Vamos começar a descrever o procedimento pelo segundo parágrafo, que 

deve ser bem sucedido até que o objetivo do sistema seja alcançado. Cada 

cláusula, no parágrafo, constitui um procedimento PROLOG e pode ser vista 

como um subprograma do procedimento principal foiwarrt. 
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Cada iteração do procedimento recursivo forward constitui um ciclo de 

recoiùiecinle~ito-ação ou, como vamos nos referir daqui para a frente, um cido do 

MIFC. 

A descrição que daremos a seguir segue a estrutura da nossa 

implementação, na linguagem PROLOG, porém independe desta linguagem para 

seu entendimento, pois é dada a nível de funções de cada módulo. 

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

inicia-ciclo Tem por função verificar, frente aos descritores de 

estado do problema (os fatos na BC), que regras são 

disparáveis e gerar o conjunto de discórdia CON(t). Tem, 

ainda, no ciclo inicial do processo de inferência, a tarefa 

de normalizar os valores atribuídos a cada regra, 

relativos a cada critério de seleção (P, C, U e O) 

adotado. 

Verifica se o Conjunto de Discórdia gerado é não vazio. 

Se CON(t) for vazio, o procedimento para, pois não 

existirá nenhuma regra para ser disparada, face aos 

descritores de estado do problema, no momento. 

probabilidadepriori Realiza o cálculo da probabilidade a yriori para todas 

as regras pertencentes ao conjunto de regras RS(t). Para 

obter este valor, divide a força de cada regra, no ciclo t, 

pelo somatório das forças de todas as regras, no mesmo 

ciclo. 

gera-subcoii Gera os subconjuntos de regras, a partir do conjunto de 

discórdia, segundo os critérios de seleção, por faixas, 



testa-uniao 

especificados. Foram definidas regras para enquadrar os 

atributos de cada regra segundo a faixa de aceitação 

pré-determinada para cada critério (P, C, U ou O). 

Assim, temos: 

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. 

Verifica se a união de todos os subconjuntos, gerados no 

procedimento anterior, iguala o conjunto de discórdia 

CON(t). Caso isto não aconteça, 6 gerado um novo 

subconjunto englobando as regras do conjunto de 

discórdia não pertencentes ao conjunto união. 

estnttegia-sedecao Verifica a estratégia de seleção a ser aplicada. 

6 A estratégia de seleção default consiste em fazer a 

probabilidade de seleção de cada regra, no conjunto 

de discórdia, igual à sua probabilidade a pxiori. A 

estratégia de seleção default é aplicada quando a 

união dos subconjuntos gerados em gerksubcoxi não 

iguala o conjunto de discórdia, no ciclo t. 

A estratégia de seleção não default consiste em 

calcular a probabilidade de seleçio de cada regra, no 

conjunto de discórdia, baseada na sua probabilidade 
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