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Resumo

s

A ferramenta teoricap-calculus € uma tentativa de gerenciar raciocirssirerono

interativo no contexto das ciéncias empiricas. Ustrutor (um ser humano especialista do
dominio), com conhecimento sobre determinado agiitteresse em rever e evoluir este
conhecimento, teria como colaborador um agentdicatj sistema que aprendera (e
raciocinard sobre) o conhecimento que o instruébérd. Haja vista a importancia de se
verificar como o conhecimento evoluiu, apés a fdsensino, duas outras se iniciam: a
avaliagdo do conhecimento (do agente artificialo pespecialista do dominio) e sua
correcao (quando acontece o refinamento do conkatamaprendido). Este processo de
colaboracao/aprendizagem entre o especialista mhdnitne o agente artificial € assincrono
e interativo. Inspirada em-calculus e baseada em raciocinio assincrono fveraima

arquitetura é proposta.



Abstract

The ¢-calculus theoretical tool tries to manage asynobus interactive reasoning in the
empirical sciences context. An instructor (a humspecialist agent of the domain) with
knowledge about the subject and interest in revigwand evolving this knowledge
collaborates with artificial agent which learns damasons about) the knowledge that the
instructor withholds. It is important to verify hosuch knowledge evolved, so after the
learning phase, two other phases initiate: the kedge evaluation (by the domain
specialist) and the correction (which happens dfterrefining of the learnt knowledge).
This collaboration/learning process between thealo specialist and the artificial agent is
interactive and asynchronous. An architecture, ifedpin ¢-calculus and based on

interactive asynchronous reasoning, is proposed.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Visao Geral

Um bom modelo é raramente obtido em um Unico pagspalmente é construido
progressivamente, por refinamento sucessivo, nadaein que o especialista do dominio
confronta a realidade (sendo modelada) com o mddelwdo construido). De acordo com
este pensamento, a evolucdo bem-sucedida de uniaftetemente dependente das ha-
bilidades e experiéncia do especialista do domiue,decide quando modifica-lo. A tare-
fa de criagdo de modelos seria melhor desemperg®mdantervengao humana fosse cui-
dadosamente considerada nas metodologias, ferraserambientes de modelagp¥d-
brega 02a, 02b] Modelo € aqui definido como uma imagem reprodupelo especialista
do dominio acerca do seu préprio conhecimentoa @sagem reproduzida deve ter cor-

respondéncia com aspectos do mundo real que faastid® para o especialista.

Neste contexto, uma teoria pode ser vista como waefn que verifica umade-
quacad com relacdo aos experimentos. Tal adequacéo &dpilsob as qualidades pie-
dicdo e explicacdoda teoria. Na verdade, a teoria deve ser formutadaima linguagem
formal que, por um lado, permita descrever fenéraen@or outro lado, provenha propri-
edades de computacdo. A teoria deve ser ligada "drpamecanismo por indugdo — aos
fatos, hipoteses e situacdes particulares (chandelagemplos) que descrevem a realida-

de sendo modelada.

Alguns trabalhos desenvolvidos nesta §feaneda 92a, 92b; Martins 98; NoO-
brega 98; Silva 98; Carvalho 99, 01; Gueyi O0pram direcionados para a concepcao de
sistemas agentes racionais capazes de constri@stsob a supervisdo de um especialista

— teorias que exibam propriedades de predicéo lecag@io no contexto de aperfeicoamen-

! Adequacéo refere-se ao julgamento humano coméekas representacdes do mundo, de acordo com o seu
ponto de vista.



to experimental. Os futuros sistemas de apoio eotbesta poderiam ser aperfeicoados se
0S projetistas dispusessem de guias que Ihes sissasque observar durante a construgao
de tais sistemas. A metodologpacalculus suporta construcdo de teorias sob siwg@ervi
humangSallantin 00, Nobrega 00, 01a, 01b, 02a, 02b]

1.2  Objetivos da dissertagao

¢-calculus € uma ferramenta tedrica para a congtrn¢érativa e racional de teori-
as[Nobrega 00, 0l1a, 01b]JA construcdo de um modelo dentroddealculus é apreendida
COmMO um processo interativo, em que a intervengéawaha tem um papel decisivo durante
a construcéo/evolucdo do mesmo. Através da expetar@o, em que o modelo é confron-
tado com um fragmento da realidade, o especials@ominio dira se o0 modelo é adequa-
do ou néo, e se precisa de aperfeicoamento. A adaqise da em trés niveis: ontoldgico,

epistémico e heuristico (ver capitulo 3 para maidetalhes).

Este trabalho de dissertacdo de mestrado visa loenaen modelo genérico de a-
gente aprendiz baseado em raciocinio assincroamiivo e inspirado em-calculus. A
idéia geral é verificar como acontece toda a iglantre o sistema, também chamado de
agente artificial, e o instrutor humano, espedeld dominio responsavel pela aprendiza-
gem e com o qual o sistema colabora. Esta interag@ualisada segundo trés vertentes:

conceitual, formal e experimental.

1.3 Contextualizacao

Os trabalhos dentro do Grupo de Inteligéncia Auitfi(GIA), na area de descober-
ta cientifica, tém sido direcionados para a cord@em;0 desenvolvimento de um sistema
interativo de apoio a descoberta cientifica baseadoocdo de agente racionais, 0 projeto
SAID. Apesar de todos os esforcos, o SAID posgurad problemas ainda nao soluciona-
dos:(a) o instrutor ndo tem acesso direto ao conhecimem@zenado pelo agente, tanto €
que a interacao entre eles é feita apenas a gastiargumentacdes do age(itg¢ ndo exis-
te uma idéia clara acerca do processo de busadpguacao, €) o instrutor tem que sa-
ber de antemao qual a solucéo para o problemalgueseja solucionar a partir desta inte-
racdo. No modelo genérico de agente racional, gtopeeste trabalho, estes problemas
foram solucionados(a) o instrutor pode acessar/modificar/acrescentatatimente a in-
formacao que o agente disp{le) o processo de busca por adequacao € melhor dagfanid

(c) o instrutor n&o precisa conhecer a priori a saygdra o problema. Este modelo € ba-



seado na ferramenta teoriggacalculus e na idéia de raciocinio assincrono atitey. Como

¢-calculus ainda néo esta completamente finalizadte trabalho foi realizado tomando

como base o que conhecido/definido sobre estarferrt.

1.4

Para maiores detalhes, consultar os capitulos 3 e 4

Estrutura da dissertacéo

A dissertacdo esta estruturada da seguinte forma:

Capitulo 1 — Introducéo: contextualizacdo do trabalho, objetivos e rele\@nci

mostrados neste capitulo.

Capitulo 2 — Descoberta cientifica computacionab capitulo 2 tem como objetivo
conceder uma visdo geral acerca da area de cordr@oidescoberta CientificaSao
abordados os fundamentos deste campo de pesquéetac@o entre descoberta cien-
tifica e aprendizagem, os sistemas classicos dmloeda cientifica e a construcao
interativa de teorias. Também € discutida a imporégd da interacao instrutor-

aprendiz na concepcgéao de teorias por entidadésiarsi.

Capitulo 3 — Abordagens tedricas para a construcainterativa de teorias: o ca-
pitulo tem como objetivo principal definir o queraciocinio assincrono interativo.
Este capitulo esta estruturado em duas secfespaiBica primeira, onde sera mos-
trado o agente racional SAID (objeto de estudoraleathos anteriores de membros
do GIA), e a outra, onde sera abordada a ferrantedteca de concepcéo interativa
¢-calculus (estrutura de representacao/evolucédoodbecimento e busca por ade-

quacdo). Uma discussao é feita acerca das duadagjeoss.

Capitulo 4 — Um sistema de construcéo interativa deonstrucao de teorias:o
sistema proposto é um modelo genérico de agentmed@aprendiz, inspirado er-
calculus e baseada em raciocinio assincrono iveré& feita uma analise da intera-
céo instrutor-agente segundo trés vertentes conepliames: conceitual, formal e ex-

perimental.
Capitulo 5 — Conclusédoconsideracdes e perspectivas acerca do trabalho.

Anexo A — Um programa demonstrador da metodologia empregadam ¢-

calculus

Anexo B — Autdmato pushdown



Capitulo 2

Descoberta Cientifica Computacional

2.1 Introducgéo

Em descoberta cientifica, varios sistemas simularam sucesso descobertas im-
portantes registradas na historia da ciéncia. El@gesses sistemas sédo o Eurifile
nat 83b], o Bacon[Langley 81] e o Boole[Ledesma 97] A concepcédo de tais sistemas
contribuiu fortemente para que se chegasse as tlasgva teoria normativa da descober-

ta.

Considerando a descoberta modelada como um prodesssolucédo de proble-
ma, como proposto por Newell al[Newell 62}, uma teoria normativa da descoberta parte
do principio de que teorias raramente surgem dqupEss aleatdrias, uma vez que isto
tenderia a ser impraticavel dada a extensdo degesple busca. Nesse contexto, uma no-
céo fundamental é a dacionalidade Para um cientista, tal nocdo consiste em usag-0 m

Ihor meio possivel para limitar os espacos de bagwaporcdes manipulaveis.

Sistemas de descoberta, contudo, pareciam mostrazomportamento limitado
no que diz respeito a continuidade na evolucadetags que eles manipulavam. Segundo
Simonet al [Simon 97], “ sistemas de descoberta que resolvam problemas @eregao
com um especialista no dominio desempenham um texgerpapel, uma vez que, em
qualquer dominio ndo trivial, € virtualmente imgaskprover um sistema com uma teoria
completd, haja vista que ela, em geral, evolui constantéghessim, observamos que,
no contexto de descoberta, um sistema que ndodevasainteracdocom 0 USUArio ir4
certamente deparar-se com limitacées no que comeesua capacidade de evoluir conti-

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



nibilizacdo de sistemas de apoio a descobertargoando-lhe a habilidade de acompa-
nhar a evolugdo continua do conhecimento em umrdomAs vantagens da interacéo
homem-maquina em descoberta cientifica sdo evidéasipor uma série de sistemas, co-
mo reportado por Langlelj.angley 98, 00] que recomenda que futuros sistemas desse
tipo considerem um suporte mais explicito a inte¢c@® humana no processo de descober-
ta. Outros trabalhdgdong 97, Valdes-Perez 99k sugerem algumas diretrizes para a agi-

lizagéo do desenvolvimento de sistemas de apogseotherta.

A construcdo de sistemas de apoio a descobert@lj@ervada na préatica ha al-
gum tempo, como ilustrado pelos diversos trabdlRemeda 92a, Nobrega 98pnde sis-
temas foram concebidos como agentes racid&alantin 91a, 91b, 97],no sentido de
que eles sdo capazes de construir teorias soleav@fp de um usuario especialista. Além
disso, as teorias que 0s agentes racionais sdmwesaga construir em cooperagdo com um
especialista no dominio apresentam as propriedadg®ridas por uma teoria cientifica,

tais comapredictibilidadee explicabilidade

A éarea de Descoberta Cientifica ndo tem uma définpyecisa. Praticamente to-
dos os trabalhos dentro desta area estdo direcsriadedescoberta de conhecimentos ja
conhecidos, bem como a busca de novas teoriasdgasispor entidades artificiais. Com
base nisto, pergunta-se: como se dard a aprendizdgesistema? Como sera a interacao
entre o instrutor, caso ele exista, e 0 sistemaficCo sistema representara seu conheci-
mento? Como este conhecimento evoluird? Estas Ilgamas das “preocupacdes” dos

pesquisadores.

Neste capitulo serdo abordados os fundamentosdeddia area de Descoberta
Cientifica, a relacdo entre Descoberta Cientifiegpeendizagem de Maquina, serdo apre-
sentados alguns exemplos de sistemas que simulcolieta e serd aprofundado o tema

de descoberta de construcao interativa de teorias.

2.2 Fundamentos em descoberta cientifica

A Filosofia e as ciéncias ocidentais nasceram daahdo homem pelas explica-
cbes da natureza e de seus fendbmenos. O conhegifmahtancado através da coleta de

fatos com observacao organizada, derivando, a paitias teoria@Bacon 84]

! Entende-se por teoria completa, neste contestnpaima teoria concluida - que ndo precisa sefeiper
ada.



Na Légica da Descoberta Cientifica de Podpepper 93] a teoria cientifica é
obtida pela invencdo de hipbteses, conjecturagé enasmo por “adivinhagdes” (é impor-
tante ressaltar que a teoria deve descrever codsasundo real e manter uma correspon-
déncia com elas, ndo importando como foi obtidajaMPopper, uma teoria é cientifica se
satisfaz dPrincipio da Refutabilidadeou seja, se é capaz de predizer algo sobre oanund
real passivel de falsificagdo. Quanto a progredsaméncia, ela se faria a partir lddgica
Situacional de Problemasjue diz respeito a explicacdo conjectural deralgacédo huma-
na que recorra a situacdo onde o agente se endBopper estabeleceu uma tese, também
conhecida coma@s trés categorias popperianasnde existe um elo de ligagao entre trés
mundos: omundo materialmundo dos estados materiais)moindo menta(mundo dos
estados mentais) enoundo idea(mundos das idéias no sentido objetivo). A mentiabes

lece um elo indireto entre o primeiro e o tercemando (figura 2.1).

Objetos e Mundo 1
operacdes do
mundo ree

Objetos do
mundo ree

Operagdes concretas
espaco de problemas

Mapeament Interpretacde
Mundo 2] no espaco d dos r?esultgd( Mundo 2
solugde

. Operag0Oes abstratas

Objeto§ € no epaco de solucoe

operacoes P»| Resultadc
abstrata Mundo 3

Figura 2.1: As trés categorias popperianas.

Na Légica das Provas e Refutagfes de Lakatos, leeconento matematico € hi-
potético, conjectural e desenvolvido por meio geeslacdes e criticas:
“... a matematica nao formal, semi-empirica, ndo progmeediante monétono aumento
do nimero de teoremas indubitavelmente estabekgcdas mediante incessante aper-

feicoamento de opinides por especulacao e crifiels I6gica das provas e refutacbes
[Lakatos 76].

Seu objetivo € estudar a construcdo de uma praoleieeminar o seu dominio de validade

pela analise de exemplos e contra-exemplos desta.pr

As bases da heuristica da descoberta matematicass@@matizadas na figura
2.2. A Logica das Provas e Refutacfes pode semidauda seguinte formgpasso 1)ob-

ter uma conjecturgpasso 2)elaborar uma prova (experiéncia mental sobre emphos



da conjectura) e enunciar os lemas que constipmpza analitica inicial(passo 3)exibir

0s contra-exemplos para a conjetura (aspecto glelal aos lemas suspeitos (aspecto lo-
cal); e(passo 4)onstruir a prova analitica para retificacdo cedg ou para adicionar le-
mas, que devem também ser introduzidos como camdignjectura. Devido ao fato do
método se interessar tanto pela elaboracdo de wwa fda conjectura como pela critica
dessa prova, o método das Provas e RefutacGeswsraabordagem interativa.

Obter uma Conjectura <

!

» Elaborar uma Prova (Experimentacéo
mental) e anunciar os seus Lemas

'

Exibir os contra-exemplos para a
Conjectura e/ou aos Lemas suspeitos

/\

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

Figura 2.2: Heuristica da descoberta matematica.

Por outro lado, dentre os filésofos do século XXersos foram os que estavam
mais preocupados na verificacdo da validade doemmento cientifico do que na formu-
lagdo de uma teoria para a descoberta (que semmmsyproduto da criatividade). A tarefa
de construir uma teoria da descoberta foi entéwadai a cargo dos psicologos. Newell,
Shaw e Simon propuseram que a descoberta podenmacskelada como um processo de
resolucdo de problem@ewell 62] sendo &Racionalidademportante para limitar o es-

paco de busca em uma pesquisa.

Por vérias décadas, os processos de descoberss @dedonceitos cientificos tém
sido um toépico de pesquisa importante dentro delig@ncia Artificial[Simon 97] Esta
pesquisa esta direcionada a duas metas princ{pagmpreender o raciocinio cientifico
humano i) desenvolver sistemas que, automaticamente (ou Eoracdo com um es-
pecialista do dominio), contribuam para a descal#d#tnovos conhecimentos cientificos.
As duas metas podem parecer ndo complementaresdenfso, idéias derivadas da pes-
quisa em descoberta cientifica humana tém sidoaajas no projeto de sistemas artificiais,

enquanto o projeto de tais sistemas contribui paraéias acerca dos processos que po-
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dem ser usados pelos humanos quando desenvolefiastde descoberta. A interacéo en-

tre estas duas atividades traz contribuicbes mutuas

2.3 Descoberta cientifica e aprendizagem

A habilidade para aprender é uma das caractegstamtrais da inteligéncia, sen-
do objeto de estudo para as areas de Psicologmitvage Inteligéncia Artificia[Langley
96]. O campo da&prendizagem de Maquingue cruza estas duas disciplinas, estuda os
processos computacionais que envolvem a aprendizagehumanos e de maquinas. A
meta principal é estabelecer modelos l6gicos eméteos do raciocinio humano e entéo

utiliza-los em um computador.

Tal como paranteligénciae racionalidade também ndo se tem uma idéia clara
sobre o conceito de aprendizagem. Com base netgupta-se: a habilidade para aprender
€ exclusiva dos seres humanos? O fato de um arealgdar uma tarefa idealizada por um
humano caracteriza uma aprendizagd@arvalho 99]. Este processo inclui aquisicao,
generalizagao e representacdo de novos conhecsnel@scoberta de novos fatos/teorias

via, por exemplo, observacao e experiéncia.

A pesquisa emAprendizagem de Maquir@importante em diversas situacoes, tais
como(i) quando h& procedimentos cuja compreensédo sealkésiie exemplo§j) quan-
do se quer extrair relacdes existentes escondidasma grande quantidade de dadmg,
quando os projetos precisam progredir junto conalwatho (as caracteristicas do ambiente
nao sdo conhecidas em tempo de projetéy)equando a quantidade de conhecimento é

tdo grande que este nédo pode ser codificado egpliente.

Em um processo de aprendizagem, a informacéo ysddasistema é de alguma
forma representada para ser inserida na maquigaaidade do conhecimento aprendido
€ entdo validado com o auxilio de um especialistagno ou com outro componente ba-

seado em conhecimento. Por fim, o aprendiz é sutbon@thovas situagdes.

Tendo-se a Descoberta Cientifica como uma esteatigiAprendizagem de Ma-
quina, pode-se dizer que o processo de aprendizagdm trés passodi) aquisicdo de
novos conhecimento§j) organizacdo de novos conhecimentos em represestgedeéri-
cas €(iii) descoberta de novos fatos, teorias, etc. As égteat sdo as seguinfdsichals-
ki 83]:



* Aprendizagem por memoriza¢doa-se pela memorizacado dos dados que o aprendiz

recebe, nao havendo nenhuma inferéncia;

* Aprendizagem por instrucad informacao deve ter uma representacao que pessa
manipulada diretamente pelo aprendiz. Essa infafimacintegrada ao seu conheci-
mento prévio. O aprendiz também faz inferéncia esabconhecimento que possui,
mas o instrutor ainda possui uma grande respordade com relacdo a introducéo e

organizacao do conhecimento inicial do aprendiz;

» Aprendizagem por analogidJm sistema que aprende por analogia pode comverte
um programa existente em um outro que realiza anedat semelhante a original. Is-
so, porém, demanda muita inferéncia. Um fato oilidale anélogos ao que se quer
aprender é um parametro bastante importante atsdo pelo aprendiz;

* Aprendizagem por exemploS€omo abordado anteriormente, bastante utilizamlo n
IA. Dado um conjunto de exemplos e contra-exempd®sim conceito, o aprendiz
induz uma descricdo do conceito que descreve om@ae € nao 0S contra-
exemplos. A fonte de informacéo para o aprendizps®t um instrutor, o proprio

aprendiz ou o ambiente externo;

» Aprendizagem por observacao e descobdtsa € uma forma de aprendizagem bas-
tante genérica de aprendizagem indutiva que istdtemas de descoberta, tarefas de
formacao de teorias, criacdo de critérios de dlags@io para formar hierarquias ta-
xondmicas e tarefas similares sem a intervencaonaénstrutor. Requer que o a-

prendiz realize mais inferéncia do que todas amsustratégias.

A aprendizagem por exempl{su Aquisicdo de Conceitdp€ um método indutivo
que identifica caracterizacdes de alguns objetitsa¢des, processos, etc.) pré-classifica-
dos por um instrutor em uma ou mais classes, ooettms[Carvalho 99]. A fonte de e-
xemplos pode ser um instrutor (que gera sequéroexemplos para o aprendiz), o proprio
aprendiz (que gera instancias do que conceito amendido, utilizando uma base de in-
formacdes) ou 0 ambiente externo (o processo @e@eidos exemplos é aleatorio).

2.4 Sistemas de descoberta cientifica

A modelagem do processo de descoberta através dastama computacional é
um passo importante no sentido de uma normatizpgém esse procesgdobrega 98]



Exemplos de sistemas (historicos) de descobemgifita ja construidos séo:

* AM (Automatic Mathematician). Concebido em 1977 para modelar um aspecto de
pesquisa em matematica elementar, descobriu n@meitos guiado por uma larga
gama de heuristicdkenat 83a]. Os conceitos séo representados por conceitds do t
po frame As heuristicas se comunicam via mecanismo dedagema lista global
de tarefas a serem realizadas pelo sistema. Uefa f@aode levar o AM a definir um
novo conceito (unslot de umframée para examinar regularidades em dados empiri-
cos. O sistema encontra a tarefa mais plausivabeeuta. Ha 115 estruturas, cada
uma correspondendo a um conceito elementar datdos conjuntos, e 255 heuris-
ticas. Algumas heuristicas séo utilizadas para®elar conceitos ou as propriedades
de conceitos a serem explorados, enquanto outpasnam por informagdes relacio-
nadas a uma propriedade escolhida. Outras aindéfidam relacionamentos entre
conceitos ja conhecidos. AM descobriu conceitosTearia dos Numeros, em espe-

cial os Naturais e 0os Primos.

» Eurisko. No AM, as heuristicas ndo evoluiam como os cooeeEurisko parte do

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

* Bacon Sistema com o propdsito de descobrir leis quantits. Para tal, baseou-se
em um modelo de descoberta cientifica dirigidadaatog/Langley 81]. Recebe um
conjunto de variaveis dependentes e independerdesadeis que relacionam essas
variaveis entre si. Bacon redescobriuesado Gas ldealaTerceira Lei de Keplera
Lei de Coulomiz aLei de OhnjLangley 92].

» Glauber. Sistema para a descoberta para as leis quadsga¢itn QuimicdlLangley
92]. O sistema recebe algumas leis qualitativas, a®es quimicas e as substancias
envolvidas. Por fim, Glauber propde leis mais geaér Redescobriu lzei dos Aci-

dos e das Bases

* Boole2.Sistema que recebe como parametro de entrada njomtm de operagodes e
um conjunto de combinagdes representando um canbet cientifico. O resultado
gerado é um registro das propriedades algébricaal @donhecimento e uma indica-
cao sobre a possibilidade deste ser passivel d&r separacdo de simboleiniboli-
zave). O programa foi capaz de descobrir que a Logicaeometria e um subcon-
junto do Célculo Diferencial sdo simbolizaveis & gugeneralizacdo da Geometria

Gregoriana ndo o é devido ao seu leque de comdedi®. E interessante observar
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gue, diferentemente dos programas da familia Baad& Glauber, BoLE2 nao rea-
liza descoberta a partir de dados, mas a partuntke representacao abstrata de al-

gum conhecimento cientififhedesma 97]

Muitos sistemas de descoberta cientifica foram tooit®s para redescobrir co-
nhecimentos ja tidos como verdadeiros. Agora, &rpdas bases langcadas pelos sistemas
de simulagéo, acredita-se que um grande avancogesdm®mnseguido no sentido de novas
descobertas. Amostras disso ja podem ser encosjrediao nos trabalhos de E. Mephu
N’guifo [Mephu 93], que propbs um sistema de descoberta baseadorendapgem in-
dutiva e em um método interativo de construcdcedeas. Tal sistema tem sido utilizado

na area de seqlenciamento genético.

2.5 Sistemas de construcéo interativa de teorias

A intervencgdo do usuario tem um papel important@mezesso de descoberta ci-
entifica feita por sistemas artificiais. Na verdaesta nem sempre foi a mentalidade de
pesquisadores e criticos, que julgavam a autongatizeompleta do processo de descober-
ta como o principal objetivo da area. A idéia dastaiir sistemas que trabalhem em cola-
boracdo com o projetista aparece hoje como aldeifmmnente aceitavel, especialmente se
0 objetivo for descobrir conhecimentos que sejagneatdo ignoradofi.angley 98, Va-
des-Pérez 99]

A evolucédo das pesquisas em descoberta cientifical la sistemas projetados pa-
ra a descoberta em areas tais como Biologia, Qaimilatematica. Devido a grande di-
versidade de sistemas, o trabalho de encontractaspeomuns a cada um deles tornou-se
uma tarefa nao trivial. EnfLangley 00], € proposto que uma atividade de descoberta

(construcéo de sistemas de descoberta) seja cargmmstinco estagios:

(i) Formacéao de taxonomiakeis/teorias formuladas devem ser relacionadameei-
tos e/ou categorias basicas. As melhores taxonor@rasda Biologia, que agrupam

entidades vivas em categorias e subcategoriagdugramente.

(i) Descoberta de leis qualitativague caracterizam o comportamento de um conjunto
de entidades anteriormente identificadas e relacoumas as outras, como por e-

xemplo, &cidos tendem a reagir com 0s metais atafjara formarem sais.

(i) A descoberta de leis quantitativastabelece relacdes matematicas entre variaveis

numeéricas, como por exemplo, as massas relativaido cloridrico e hidréxido
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de sb6dio combinam-se para formar uma unidade deardes cloreto de sédio e

uma unidade de massa de agua.

(iv) Criacdo de modelos estruturaigue procuram/explicam regularidades entre enti-
dades em observagao, como os modelos atdmicoseeutares de Dalton e Avo-

grado.

(v) Criacdo de modelos de processgae explicam fenbmenos em termos de mecanis-
mos hipotéticos que envolvem mudancas sobre o tecopwo a teoria cinética dos

gases.

Embora o termalescoberta cientifica computaciormlgira um processo automa-
tizado, uma inspeg¢édo mais detalhada revela quesendelvedor/usuario humano tem um
papel importante em qualquer projeto bem-suceddopassos no processo de descoberta
em gue o agente humano pode influenciar o compertamdo sistema séo (figura 2.3)
[Langley 0O

(i) Formulacdo do problemaO problema de descoberta pode ser formulado Ide ta
forma que possa ser solucionado a partir de técrdgestentes. Deve-se, inicial-
mente, moledar a tarefa tais como aquelas que\emoh formacao de taxonomi-
as, descoberta de leis qualitativas, deteccao ldedes numéricas, formacao de

modelos estruturais ou descricdo de processosnitrgoao.

(i) Engenharia de representacaB preciso estabelecer uma representacéo, ouaseja,
caracteristicas do dominio codificada em um forsnati. Deve-se estabelecer as
variaveis e/ou predicados usados para descrevdadus/fendmenos a serem expli-
cados, com a representacéo de saida usada pootaiasnleis ou modelos.

(i) Manipulagéo de dadaeve-se preparar os dados/fendmenos em queemaiste
descoberta vai operar, verificando fatores taisacanpresenca 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 importancia do agente humana no processo de blegacientifica vista em seis passos.
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(iv) Manipulacéo/invocacéo de algoritmBeve-se realizar um esforco para modulari-
zar o comportamento do algoritmo frente as entradas agrupamento de parame-
tros do sistema. Tal comportamento envolve fattaisscomo tolerancia a ruidos,
critérios de parada e controle interativo da busaaistica para rejeitar maus can-

didatos ou atender aos bons.

(v) Filtragem e interpretacadeve-se, finalmente, transformar as saidas densesde
descoberta em resultados que sejam significativoengreensiveis pela comuni-
dade cientifica.

Eis alguns exemplos de sistemas de descobertdficentesenvolvidos com base

nessa abordagem:

» Dendral. Esse sistema foi desenvolvido para inferir a estautle componentes qui-
micos em termos das conexdes moleculares entresestituintes elementares, uma
vez que para componentes complexos, pode havesneentle milhdes de possiveis
estruturas. Dendral usa o espectro de massa dara subestruturas da molécula
que poderia explicar os maiores picos nos dadsss{@ma também pode aceitar en-
tradas dos quimicos), considera diferentes comb@sagestas subestruturas (mais os
atomos residuais) que produzem a férmula quimiohetda (usando conhecimento
da estabilidade quimica para gerar todos os gddasstruturas quimicas consisten-
tes com estas restricdes) e, por ultimo, enfilegtes modelos estruturais candidatos
em termos de suas habilidades para predizer ostespebservados usando conhe-
cimento da espectrometria de massa para este gmdasbora os trabalhos anteri-
ores ao Dendral tenham enfatizado a automacaoaes$so de modelagem estrutu-
ral, os desenvolvedores do sistema codificaramider&/el conhecimento sobre es-

tabilidade quimica em suas restricoes de bjissigenbaum 71]

» Autoclass.Este programa foi projetado para formar taxonord&sim nivel, agru-
pando objetos em classes dustersbaseados em similaridades entre valores de a-
tributo. Em um nivel mais alto, Autoclass faz iteracBesvasale diferentes nimeros
de clusters para determinar a melhor taxonomia,ecando com um numero de
classes especificado pelo usuario e aumentanda@sta até produzir classes com
probabilidades negligenciadas. A aplicacdo de Aasscpara dados infravermelhos
produziu 77 classes estrelares, que os desenvobsdaanizaram em 9 clusters de
alto nivel. A taxonomia difere significantementegdela usada na Astronomia. Os
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astronomos colaboradores do projeto perceberammalgesultados importantes —
uma classe de estrelas de corpo negro com signiiaxcesso de infravermelho,
supostamente devido a poeira, e uma fraca “colig#0o’13 microns em algumas

classes que estavam indetectaveis em espectroglumis[Cheeseman 88]

Graffiti. Este sistema gera conjecturas em Teoria dos Geafndras areas da ma-
tematica discreta. Graffiti assegura suas conjastoomo recentes mantendo um ar-
quivo de hipGteses anteriores, e filtrando alguow@gecturas desinteressantes por
notar que parecem ter sido implicadas, geralmgetas candidatas mais recentes. O
sistema tem gerado centenas de novas conjectuiizonia dos Grafos, algumas das
guais tém incitado matematicos a se esforcarem graka-las ou refuta-las, como
por exemplo, a conjectura segundo a gudistancia média de um grafo ndo € maior
gue seu numero de independérj€iajtlowicz 88].

Mechel. Este sistema foi desenvolvido com o propésito defibar uma sequéncia
de passos, conhecida comaminho da reacdopara uma dada reacdo quimica. O
sistema aceita como entrada 0s reagentes e prquargpsima reacao quimica, outras
evidéncias experimentais e um consideravel contetonacerca do dominio de
Quimica Catalitica. Cabe ao usuario especificarativamente as restricbes a serem
incorporadas durante a geracdo dos caminhos, daetibcontrole sobre o compor-

tamento global do sistenidaldés-Pérez 95]

RL. Este sistema, baseado em inducéo de regras, fcadpla problemas de desco-
berta de leis qualitativas no estudo das caus&suler por certas substancias qui-
micas (cancerigenas). O sistema foi executadotg@@gdases de dados a fim que os
resultados dos cancerigenos fossem analisadosjnidal 301, 108 e 1300 compo-
nentes quimicos, respectivamente. Eles tambémdesthabilidade das regras para
classificar 24 novos componentes quimicos @ifgusera anteriormente, gerando

também resultados positiviisee 98]

Como os exemplos acima mostram, o trabalho em Hegeocientifica ndo se fo-

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

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

mais uma excecdo do que uma regra, 0s sistemagoi® @ descoberta bem sucedidos

provéem uma evidéncia de que estes métodos térdegpatencial para auxiliar o proces-

so cientifico. A importancia do agente humano endaaama destas aplicacdes evidencia
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seu papel imprescindivel na atividade de descaberta

2.6 Conclusao

O processo de descoberta cientifica € visto coma enmcdo da mente humana.
Entdo, para algumas pessoas, incluindo os propieosistas, este parecia nao ser um bom
candidato para uma possivel automacao feita popatador. No entanto, nas ultimas duas
décadas, pesquisadores da Inteligéncia Artifiéial tepetidamente questionado esta atitu-
de e tentado desenvolver sistemas artificiais egpde fazer descobertas em varias areas
da ciéncia: Matematica (como sistema AlMnat 83a, Lenat 83b), Fisica (como sistema
Bacon[Langley 81]), Quimica (como Dendrffreigenbaum 71}, etc. Alguns pesquisado-
res tém tentado reproduzir descobertas histormaguanto outros tém despendido suas
energias no sentido de projetar sistemas que eeroorbnhecimentos até entédo ignorados.

O estudo da descoberta cientifica computacionataminhado a passos largos.

Neste capitulo, foram mostrados alguns exemplosilgsigam a importancia da
intervencao de agentes homanos na atividade delwsa realizada por um sistema arti-
ficial. A seqguir é focalizado o SAID, um sistemgeligente concebido para ter a capacida-
de de construir seu proprio conhecimento atravéisitdeacdo com um agente humano e
explicar suas decisd@dobrega 98] E apresentada tambénpeaalculus, uma abordagem
tedrica e formal de geréncia do raciocinio no cdoteas ciéncias empiricgSallantin
00, N6brega 00]
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Capitulo 3

Abordagens tedricas para a construcao
Interativa de teorias

3.1lIntroducgéao

Apesar das tentativas de se definir aquilo quehaenainteligéncig ndo se tem a-
inda um consenso nas comunidades cientificas audesr Existe, no entanto, seres que
possuem comportamentos que, por convencao, sadmho inteligentes: aagentes in-

teligentes

A busca pela conceituacao e pela concepgao densist@u agentes) artificiais ca-
pazes de exibir um comportamento tido como intaetigeleve, portanto, considerar diver-
Sos principios que subentendem esse comportantemi@ essas nocdes, destaca-se a de
racionalidade[Newell 62] citada no capitulo 2. Mais especifica que inélga, a nocao
de racionalidade esta ligada ao tratamento de uasaecde problemas bem delimitada.
Neste trabalho, considera-se como racionais oseg@mmanos ou artificiais) capazes de
produzir e controlar seus proprios conhecimentd® son certo dominio. Para ter essas
caracteristicas, um tal sistema deve dispor dadoakdades para classes de tarefas como
decidir, classificar, diagnosticar, predizer, siamulcontradizer, conceber ou planificar
[Ferneda 92b]

Mesmo hoje, ndo existe ainda uma definicdo Unica panocdo dagente Porém,
boa parte dos pesquisadores associa tal concedtéiaa de uma entidade (software ou
hardware) que, imersa em um ambiente, percebe sohge elgRussell 95] Um agente
também é capaz de modificar sua representacdoansepartir desta interacdo com o am-
biente e com outros agentgsrber 99]. O conceito de agente vem sendo utilizado para

varias finalidades, entre elas aplicacbes em camétetronico, em gerenciamento de in-
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formacdes e correio eletronico.

Entre os diversos trabalhos realizados e em andarsehre o tema de agentes ra-
cionais, no projeto SAlIPFerneda 92a]busca-se a construcdo de agente racionalis-
to como um sistema que aparenta ao usuario ser chpsaaciocinio como resultado da
manipulagéo de interagdes, de crencas e de cordr@cinmcompleto, impreciso e erroneo.
Este agente combina Aprendizagem de Maquina e idoisle Conhecimento para gerar
seu proprio conhecimento, controlar a evolucdoedesshecimento e explicar suas deci-
sbes na interacdo com um especialista do domisforgds foram realizados no sentido de
uma especificacdo form@iNobrega 98] e de uma implementa¢cdGarvalho 99, Gheyi
00].

Por outro ladog-calculus € uma ferramenta tedrica para concepy@oativa de
uma maneira geral. A idéia é que um especialistdotioinio disponha de um sistema (um
agente artificial) como aprendiz e colaboradoradsuh habilidade para processamento, no
sentido de ajuda-lo a raciocinar dentro de seu kiondie trabalho e, talvez, contribuir para

refinar a representacdo mental de seu instfiaiorega 00, 01a, 01b, 02a, 02b]

Neste capitulo, serd apresentado o projeto SAlDaeesolucdo para o projeto

calculus.

3.2 O projeto SAID

Um agente pode ser visto como uma entidade ques entras coisas, percebe e
age. Agirracionalmentesignifica agir de maneira a atingir objetivos @erdo com um
conjunto de crencggbdlobrega 98] N&o existe uma Unica definicdo de agente racaceit

ta universalmente. Para alguns estudiosos, agacitnal é:

“... um agente que busca efetuar as acfes as mdingmes possiveis para atingir
seus objetivos em func&o do conhecimento que sfipde suas acdes e do ambiénte

[Maller 87]

. um sistema inteligente auténomo, capaz de cawios do senso comum Como 0S
que se exercem na vida cotidiana, e que fazemvintetengdes, crengas e conheci-
mentos incompletos e errbnéog-erneda 92a]

“... um sistema que disp6e de métodos para produzimtrolar seus préprios conhe-
cimentos na interacdo de um especialista do dorhifs@llantin 97]

“... agquele que faz a coisa cértgRussell 95].
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Pode-se dizer entdo que um agente racional deveapaz de construir e fazer
evoluir seus conhecimentos em certo dominio, s@namo (no sentido de que suas agdes
sdo determinadas pelo seu conhecimento passiialiécdo) e procurar agir de forma a

atingir seus objetivos.

O agente racional SAID (Bnente Adduzir, hduzir e Bduzir) é um sistema inte-
ligente com a capacidade de construir seu propmb@cimento através da interagdo com
um agente humano. Esse sistema é capaz de fomgtmacdes sobre suas decisbes e po-
de ser visto como um sistema de aquisicdo de conéeto organizado em trés niveis hie-

rarquicos:

* Um sistema de representacdo de conhecimepi® prové 0s meios necessarios a
construcéo de raciocinios sobre conhecimentos ipleios e passiveis de erros (as
Teorias Semi-Empiricagpallantin 91a, Sallantin 91b]

* Umametodologiade integracao de diversos mecanismos de apremdizpgra a ge-
racdo do conhecimento: abducédo, inducéo e deddioa( 3.1) [Villareal 89,
Liquiére 90, Ferneda 92a, Carvalho 99]

* Um ambiente multi-agentque prové os elementos necessarios para o copivole
dialogo entre os diversos agentes envolvidos necgerdo conhecimento (MOSCA)
[Reitz 92, Gheyi 00]

O agente racional SAID é um sistema de apoio sotlesta cientifica.

¢ Universo

-
0, gerte
-~ _ oe
/—b

u}
: :
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G
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C} A—indugao
LN -
- A

Figura 3.1: Mecanismos do agente racional SAID

3.2.1 Teorias Semi-Empiricas

TSE € uma forma de representacédo do conhecimentexguessa uma conjectura
atraves de relacionamentos e restricdes sobreamedawentos entre sentencas de uma lin-

guagem. O modelo da descoberta cientifica adotaté#s @ SE objetiva o estudo da prova
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(ou refutacdo) de uma conjectura para determinguenintervém no exame da validade
(dado o seu poder preditivo) da prova (ou refutpedainda o que intervém no exame da
relevancia (dado o seu poder explanatorio) da pfouarefutacdo). Na TSE os conheci-

mentos sao classificados como (figura 3.2):

» Dados que representam o conhecimento de uma agentmahcD conhecimento é
capturado em uma das trés formas seguifatss hipoteses heuristicas

* Mecanismopara a geracao de conhecimento glmtucag, para a organizacao des-
se conhecimento (panducéqg e para a propagacgao de restricbes sobre elel@or
ducéaq.

« Métodosrelacionados as intera¢cdes com um agente exteimoesempenha o papel

de criticar ou de propor uma sentenca a ser provada

Objegoe

Lemas
Objetos< Exemplos .
Excecoes
Contra-exemplo<

Dados< H|poteses Monstros
/ Heuristicas Conjecturas—__ Provas
Abdu2|r
TSE— Mecamsm Induzir
Deduzir L.
Empirica
Analdgica
Métodos<_ Provar Por default
Refutar Evidente

Figura 3.2 Termos que intervém na formalizag&o e na evolugamdbecimento pelas TSE.

As definicdes para os termos usados na taxonomi&Hasao:

» Objetos enunciados de uma restricao particular que aassf um conjunto de fatos.

» Conjecturas enunciados de uma restricao particular que aa#si um conjunto de
objetos.

* Lemas enunciados conjuntivos que expressam fatos coiteot®s; ou disjuntivos
gque expressam fatos excludentes.

* Prova uma decomposicao de conjecturas em um conjunienagzs;

* Refutagbesenunciados de contra-exemplos.

« Exemplosobjetos que satisfazem a conjectura e os lempsoga.

« Contra-exemplasobjetos que nao satisfazem a conjectura ou aprov

» Objecbesenunciados de diferencas entre exemplos quéazais a conjectura e ob-
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jetos ja criticados pela conjectura.

» Excec¢besobjecdes aceitas para uma conjectura, mas nasparprova.

* Monstros objecfes aceitas para uma prova, mas nao pargectura.

* Provas evidenteprovas que usam argumentos construidos com dadizss.

» Provas por defaultprovas dadas como argumentos alternativos naeciasée uma
prova evidente ou construida pelo aprendiz.

» Provas empiricagprovas que utilizam lemas obtidos por raciocampirico.

» Provas analdgicasprovas que utilizam lemas obtidos por raciocamaldgico.

Um conhecimento nas TSE é avaliado segundo osiasitdevalidade e perti-
néncia A validade é uma avaliacdo dos fatos produzidgmasphipoteses. A validade dos
fatos pode ser diretamente mensurada, por exeatpdvés da determinacdo da frequéncia
da verificacdo de um fato por uma classe de objétgertinéncia é uma avaliacdo da ma-
neira pela qual as hipéteses produzem os fatdstineio o nimero de resultados prova-
dos, aceitos pelo pesquisador. As variacOes daglasedssociadas aos critérios de valida-
de e pertinéncia, em fungéo da teoria, sdo chameslgsectivamente, dateressee sim-

plicidade
3.2.2 Esquema Mental

A linguagem formada pelo conjunto de sentencasadautanto para capturar co-
mo para comunicar conhecimento. Visando a defintgiobjetos como interpretacdes de
um conjunto de sentencas e de conjecturas commprietacoes dos conjuntos de objetos,
apresenta-se a no¢cao de esquema mental. Cada eq@obal é composto de uma TSE e
um esquema mental. Um esquema mental é uma tkipa f\), ondelL é um conjunto de
sentengcas; € um conjunto de valores de crencds b x L . C é uma funcdo de crencas
definida como: se&; e s, sdo duas sentencae= A(s;, S), entdo a sentenga explica

(com creng¢&’) a sentencg no esquema mental.
3.2.3 Um protocolo para aprendizagem

Um ambiente minimo de aprendizagem € composto depuemdizque se comu-
nica com umoraculo. O protocolo que rege o didlogo, do ponto de uigtaesolucdo de
problemas, pode ser resumido como: o oraculo gmahlemas resolvidos ao aprendiz e
este Ultimo, ao receber tais problemas, redne-osiramamostra Dada uma amostra, o

aprendiz procura, em ugspaco de hipéteses melhothipoteseemadequacaa amostra.
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Hipdtese, neste contexto, significa um procedimeietoesolucéo de problema. O conceito
de adequacédo € modelado como um critério a sefesttj um critério de aprendizagem,

que estabelece o que significa uma melhor hip@esema dada amostra. A hipétese se-
lecionada é chamadapotese aprendidéou conjectura segundo a TSE). Um espaco de
hip6teses representa todo o conhecimento que uendiprpode obter e, em um dado ins-
tante, o seu conhecimento é um ponto nesse espdaupdaeses. Os dados de um proble-

ma de aprendizagem se resumem em:

« Uma amostra de problemas resolvidos,
* Um espaco de hipoteses,
» Um critério de aprendizagem (adequacao hipotesestaa)@

* Uma estratégia de percurso do espaco de hipéteses.

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

so de busca de uma hipotese:

* O par groblema solucéde pode estar descrito incorretamente,
« A linguagem adotada para descrever estes paresn@odser suficiente para discri-
minar enunciados de problemas distintos e conségjilente com solucdes diferen-

tes.

Mestre requisicio OrdcLio

¥

. 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 disteesolugéo de problemas.
No protocolo MOSCA, destacam-se cinco papéis (&guB):

» Aprendiz que constréi uma hipdtese a partir da amostraxdnplos e contra-

exemplos;
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* Oraculg que produz solucgdes irrefutaveis de problemasymaa de paresproble-
ma, solucace
» Cliente,que submete problemas ao aprendiz e espera sglucdes

» Sondaque produz solucdes refutaveis na forma de pgmexblema solucae, obri-
gando o aprendiz a produzir argumentacoes;

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

O sistema de crencas considerado baseia-se na de¢ioeticulado de Ginsberg
[Ginsberg 90] Uma crenca é um elemento do conju@tanunido de duas relacdes de or-
denacaoxgy e<;, que interpretam-se, respectivamente, camaos conhecido quemenos
verdade quePela relaca&y, C € um reticulado corsilénciocomo seu minimo e com
(contradigdo) como seu maximo. Pela relagd€ é um reticulado comerdadeirocomo
méximo efalsocomo minimo. A crencal € tal queverdadeirosy O efalso<; [, represen-

tando uma contradicao.

O conjunto C de crencas considerado é
C:CM O COD C5D Ccm C/_\,

onde:
Cwm = {objetado, ndo-objetado, siléncio},
C o= {verdade-0O, falso-0},
Cs = {verdade-S, falso-S},
Cc={}e

CA = {aceito, contestado, siléncio, contradi¢cédo)}.
A ordem entre essas crencas é dada como na figurgu pode ser interpretada
segundo:

(i) a ordem das crencas de conhecimento

siléncio<y verdade-S aceitosy ndo-objetadey verdade-Gy O
e

siléncio<y falso-S<i contestad&y objetadcsy falso-O<y [

(i) a ordem das crencgas de verdade
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falso-O<; objetadcs; contestade; falso-S<; siléncio<;

verdade-&; aceitos; ndo-objetade; verdade-O

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

4 £

justificado Aprendiz contestado g
e i

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 comiraento

No protocolo MOSCA, a forma dos problemas que @iz pode resolver se
restringe a identificacdo de conceitos. Os dadgmodiveis de um problema tipico sdo um
objeto e um conceito e, sua solucéo, uma crengeaimdb se o objeto € ou ndo um exem-
plo do conceito. O aprendiz possui mecanismos pa@strucdo de uma conjectura, que

sdo formadas a partir de combinacdes l6gicas deaoemtes elementares (regularidades).
Principios para a construcdo de uma conjectura

O objetivo do aprendiz é construir uma conjectatares um conceito. Assume-se
gue a unica informacéo que o aprendiz recebe éanmoatra composta de exemplos e con-
tra-exemplos deste conceito, oferecidos pelo ovaeutonstroi, observando regularidades

na amostra, regras na forma:

“Se 0 objeto satisfaz a regularidade R, entdo gegaeS tem crenga C”.
Principios para a aplicacdo de uma conjectura

Quando a sonda ou o oraculo apresenta um problesodvido ao aprendiz, este
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determina uma crenca da pertinéncia de um objetom@ceito em dois passos:

(passo 1) Aplicagcdo de um conjunto de regras que formamngectura, resultando em
um conjunto de crencgas, uma para cada regra aplesad
(passo 2) Agregacdao dos valores de crenca em uma Unicaargne sera associada ao

problema apresentado (um pabjetq conceite).
Essa agregacao pode ser realizada de varias formas:

» A abordagem classicase um conjunto de valores de crenca € {verdadéitso},
entdo a agregacao pode ser feita por conjuncéa pomdisjungéo,
* A abordagem da légica majoritariadois limites permitem regular a natureza mais

conjuntiva ou mais disjuntiva da agregacédo dasasegprendidas.

O primeiro limite indica 0 nimero minimo de regoage devem ser verdadeiras
para que a agregacdo também o seja. O segunde iimdita 0 numero minimo de regras
que devem ser falsas para que a agregacao tamfgfalsa. Como esses limites ndo séo
necessariamente complementares, para alguns casssltado ndo sera verdadeiro nem

falso, ser&iléncia
Principios para a constru¢do de uma argumentacao
Uma revisédo do conhecimento aprendido é empreerdiddois casos:

e Ou um novo exemplo/contra-exemplo € proposto pgdcwo, o qual vem enrique-
cer a amostra do aprendiz, o que questiona asargtades observadas (aparicao de
novas regularidades, desaparecimento de antigpsytanto, da conjectura aprendi-
da.

* Ou a argumentacao produzida pelo aprendiz é adioa que, indiretamente, questi-

Ona essa mesma conjectura.

O primeiro caso diz respeito ao estudo da naturezamental dos mecanismos
de deteccdo de regularidades na amostra. Essem@lolassico da aprendizagem é gran-
de consumidor de recursos de calculo e portant@férpvel que ndo seja utilizado como

forma de revisdo. Adotou-se o0 caso da argumentacao.
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Principios de exploracdo de uma critica

Quando o aprendiz é criticado sobre uma argumemtacpossivel a ele classifi-

car as regras aprendidas das seguintes formas:

» Certas regras nédo foram ainda implicadas na argiagas
* Outras foram utilizadas para se construir argungéets as quais foram criticadas ou

nao.

A gestdo da argumentacao gera um certo numercotdepras que sdo mostrados

a seguir:

* A revisdo de uma hipotese aprendida deve questasarformacdes sobre as criti-
cas recebidas na funcdo de argumentacao;

* A exaustdo das argumentacdes possiveis, quandemdapé sempre criticado, deve
conduzir a revisdo de sua conjectura, mesmo queladestd em perfeita adequacao

com os dados da amostra;

Uma argumentacao criticada questiona mais o modarglenentacdo do que os

argumentos que a compdem.
3.2.6 Discussao

Alguns trabalhos em descoberta cientifica tém diticionados para a concepgéo e
o desenvolvimento de um sistema interativo de apoitescoberta baseado na nocéo de
agentes racionaig-erneda 92b] O agente racional SAID, proposto por Jean Satiant
sua equipgSallantin 91a, Sallantin 91b] é um sistema inteligente com a capacidade de
construir seu proprio conhecimento através daagér com um agente humano, como foi
visto. Neste sentido, Germana Menezes da Nébregapruma especificacado formal de
um tal sistemgNobrega 98] Isso representou um ponto de partida para umkeimgnta-
cao, realizada no ambito de projetos de Iniciaci@nt@ica de alunos do Curso de Bacha-
relado em Ciéncia da Computacado da UBaeyi 00], que proporcionara, por um lado, o
experimento de algoritmos de aprendizagem a pdetiexemplos em varios dominios e,

por outro lado, uma ferramenta de apoio a geragadidacao de teorias cientificas.

Foi também desenvolvido um método de aprendizagematjuina para a busca de
similaridades em objetos estruturadbkartins 98, Carvalho 99], responsavel pela pri-
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meira fase na construcdo de uma teoria sobre uninéwital como a geometria euclidiana
plana. A geracdo completa de uma conjectura sabreanceito estd agora em fase final
de desenvolvimentfiCarvalho 01]. Neste sentido, este trabalho vai ao encontratiess

esforcos realizados no ambito de disciplinas comoigicdo de Conhecimento e Aprendi-

zagem de Maquina.

A geometria foi escolhida como campo de aplicagidie @ evidente o acumulo de
reflexdes sobre o tipo de raciocinio praticado eeksninio, seja sob a formulacéo de e-
nunciados de uma conjectura, seja sobre a fornse dar a uma prova, sobre a influéncia
das figuras, das construcdes e das abstracdes.dd8m os desenvolvimentos do célculo
formal em geometria permitem bem situar a nossaaitaga face a uma abordagem algo-
ritmica do raciocinio. ErfFerneda 92b]ja foi examinada a pertinéncia de uma conceitua-
céo do raciocinio para um agente racional peloscggstas do dominio da Geometria, em
particular aqueles interessados em seus aspeatagdapcos. Apoiou-se na especificidade
grafica da Geometria para uma ilustracdo detalld@deonjunto de procedimentos. llus-
trou-se efetivamente, através de desenhos, aquél@q@gente racional aprenderia por ab-
ducéo, as hipoteses que ele induziria, assim cam@jecturas que ele proporia. Falta,
porém, uma experimentacao efetiva, haja vista geaas parte dessa abordagem pode ser

testada na época.

Uma proposta de evolucdo da concepcéo de agetdgantes foi ainda propos-
ta por Méario Ernesto de Souza e Silva[&itva 98], que estudou a evolucao da concepcao
de um agente racional para um sistema geral dedipagem por experiéncia baseada na
teoria Semidtica de Charles Sanders Peirce. Fbrada uma andlise conceitual da con-
cepcao do SAID numa perspectiva da Semidtica eatndtados alcancados em trabalhos

anteriores sobre a concepcéao de sistemas intedgyepta baseados.

3.3 O projeto¢-calculus

Trabalhos recentes realizados no LIRMMob a direcdo de Jean Sallantin, sobre a
construcao interativa de teorias abordam as nad®escionalidadee adequacagara in-
vestigar a atividade de concepcdo quando um agemb@no utiliza um agente artificial
para explicitar um conhecimento coerente e livramdbigliidadesNobrega 00, 02 Tais

trabalhos apb6iam-se em trés vertentes complemsntamnceitua) formal e experimental

! LIRMM = Laboratoire d’Informatique, de Robotiquede Microélectronique de Montpellier, Franga.
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— para estabelecer e validar uma metodologia pesa@pcao interativa.

Navertente conceituabh meta é investigar como a nocao de racionaligade ser
explorada para possibilitar coeréncia e auséncendasgiidade no conhecimento durante
seu processo de explicitacdovértente formavai ao encontro da verificacdo das proprie-
dades que um tal processo demandaria em termasgdadens de representacdo que faci-
litem a intervencdo do agente humano, bem comaificaedo por este da adequacgao do
conhecimento explicitado. A originalidade dessarddgem, no contexto da IA, repousa
no fato de que nenhum formalismo l6gico conhecpl@ende diretamente a interacdo no
processo de explicitacdo de conhecimento passéveldiucadSallantin 00]. As verten-
tes experimentaisra realizadas vao ao encontro de dominios taisodofiormética na
Educacdo e Comércio Eletrbnico. Nesse contexialculusé proposto como uma alter-
nativa metodoldgica para dar suporte ao processmiuagrucdo de teorias sob supervisdo

humana.

A nocao de racionalidade proposta por NeWsiwell 62] consiste em usar o
melhor meio possivel para limitar os espacos desbagpropor¢cdes manipulaveis, quando
se estd em um processo de descoberta de uma feowgédo de adequacao enfatiza o jul-
gamento humano com relacdo as representacées diopue acordo com seu ponto de
vista. A idéia é unificar, em um mesmo formalisrastas duas abordagens guiadas pelo
calculo e pela adequacéo segundo a interpretacésudoio. A teoria desenvolvida forne-

ce bases formais para a construgao de teorias.
3.3.1 Motivagéo inicial: a origem do método

Desde 1994¢-calculus tem sido experimentado em colaboracdo @aompa-
nhia de advogadosSIDAL-KPMG , composta de 120 advogados na Franca. A atividade
diaria destes profissionais consiste em compreepd®rar e comparar contratos. Como as
leis, normas e eventos mudam continuamente, é s@@@sjue 0s contratos tenham que
ser modificados de acordo — qualquer novo contegaer necessariamente um compro-
misso entre a liberdade de negdcio entre as pamtedvidas, e a seguranca deste negocio
com respeito a eventos ndo previstos durante oaelmgonstrucdo do mesmo. No sentido
de auxiliar os advogados em suas atividades, aaimmgptem identificado classes de con-
tratos, e para cada destas classes tem criadempiate E a construgcdo destemmplates

gue é assistido pela metodologiaalculus e sua ferramenta computacional, chamada d

27



fid@act. Esta ferramenta assiste o processo interdé construcdo de utemplatepara
cada classe de contratos legais por explicar insdges, no sentido de gerar um texto — o
templateé um padréo de classe de instancias de contjatga€o coerente e seguro, como

descrito acima.

A companhia delega o projeto tiemplatea um advogado sénior, experiente, e
dois ou trés advogados juniores, familiarizados eofarramenta fid@act. O trabalho dos
juniores consiste em: (primeira fase) avaliar umjwato pré-existente de contratos na
classe; (segunda fase) extrair termos tais conrmogdes ddranchise duracao, obrigacao
e sancao, codificando as prescricbes do sénioomaafde restricdes ldgicas entre os ter-
mos, e (terceira fase) formular uemplatecorreto sintaticamente, respeitando as prescri-
cOes do sénior. Sua atitude ao fazer isto € desafiénior, por gerar utemplateque res-
peita as restricbes sintaticas, mas ao mesmo teepanticamente absurdo. O sénior rea-
ge modificado sua proépria teoria, enquanto os jesigevisam 0 conjunto de termos e

prescricoes.

O processo dura em média 10 encontros de 2 hepagsaglos por uma semana.
Durante a primeira fase as revisdes focalizam-sdermos — entre 800 e 1800, geralmen-
te proximo de 1200 — e as restricdes associadessarnga e/ou auséncia em uma formula.
Durante a segunda fase o0 sénior reage ao conbsaitiod® dos juniores fixando o contexto
de uso de uma férmula. Durante a terceira fasaiorséxplica aos juniores por que o con-
trato construido € correto (sintaticamente) e aws(gemanticamente), sugerindo que se-
jam introduzidas novas prescri¢des e fixando odestemplate- 0 objetivo é eliminar os
erros de denominacao, vindo dos termosaawhiglidadesie conotacdo, vindas das for-

mulas, e oparadoxosvindos dos exemplos.

Para a construcdo de um untemplatesdo necessarios, em média, trés meses de
trabalho, mas, assim que fica disponivel, um addodeeinado, familiarizado com a fer-
ramenta fid@act, pode conceber e escrever um navbato em quinze minutos. 400 ad-
vogados estdo usandotemplategerado a partir da aplicacdo da metodologia dascri
Uma patente tem sido requerida pela compghizAL 00] .

3.3.2 Fundamentos tedéricos

¢-calculusé uma abordagem tedrica e formal tentativa dengereraciocinio as-

sincrono interativo no contexto das ciéncias emgfBallantin 00]. A idéia do raciocinio
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assincrono interativo € a seguinte: um instrutor §@r humano especialista do dominio),
tendo um certo conhecimento sobre um determinasionts esta interassado em rever e
fazer evoluir este conhecimento. Como colaboraalarstrutor dispde de um agente artifi-

cial, sistema que aprendera (e raciocinard sobecenbecimento que o instrutor detém. E
importante verificar como o conhecimento sera grado e evoluido dentro do agente
artificial.

ApoOs a fase densing duas outras se iniciam:aaaliacdodo conheciment¢do a-
gente artificial pelo especialista do dominio) &igidade de correca¢gquando acontece o
refinamento do conhecimento aprendido). Este psacde colaboragc&o/aprendizagem en-
tre o especialista do dominio e 0 agente artifigiassincrono e interativo.

Entende-se paronhecimentdodas as formas de saber do homem: objetos que for
mam o mundo real, fatos, conceitos mais vastos ¢guespondem a grupamentos ou ge-
neralizagbes de objetos de base), relagbes entoeitms, heuristicas e procedimentos de
raciocinio — o conhecimento pode ser um problemaadfco, geral a um dominio, exato,
impreciso ou incompleto. A isto se adicioneneta-conhecimenteelativo a confianca em
seu conhecimento e a visdo que se tem de seu@mragrocinio, ou seja, “conhecimento
sobre conhecimento”. O problema m@@resentacdo de conhecimem® de sua transicdo
sob uma forma simbdlica que possa ser exploradaimosistema de raciocinio. O modo
de representacao associa assim dois aspectosaadsicou mesmo confundidda) a es-
trutura de dados para representar a informagé) @ método de exploracéo (ou de racio-
cinio) associadfHaton 90]. O que diferencia uma representacdo de conheandentim
sistema "ad hoc" de manipulacdo de estruturas desda o fato da representacdo de co-

nhecimento ter um significado externo, isto € sedrealguma coisgBittencourt 96].

A ferramenta computacional interativa € baseadezategorizacdo datitudes men-
tais matematicagsque ajudam um agente a racionalizar a constrdgdoonhecimento.
Uma semantica consiste em dar um conjunto de abjatiematicos com a finalidade de
compreender, provar e comparar propriedades congistddo mundo. Categorizacdo é
usada, neste trabalho, com dois sentifipsategorizacdo natural, relacionada a faculdade
de classificar os objetos do mund@ik atitudes mentais matematicas, usadas para realizar
a categorizacdo natural. O problema mateméticacéngrar uma ferramenta para proces-

sar a formalizagao.
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A metodologia dab-calculus é constituida por trés processos prirgifgxpressao,

Formalizacdo e Computacgao.
3.3.2.1 Expresséao

A Expressaa o processo para desenvolver assercoes, quasadasipara predizer
ou explicar fendbmenos. Segundaiillemin 84], assercdacomunica a alguém tanto o co-
nhecimento como a experiéncia do assunto, e “faleis suas possiveis regularidades.
Uma crenca em uma assercdo é uma adequacado ertieentanca e as proposicoes, liga-
das a sentenca e consistentes em um dado mod&omOproposicaorecorre a idéia de
assercao formulada segundo uma certa sintaxe emivet de ser avaliado como “verda-

deiro” ou “falso” por um universo dadblaton 90].

SENTENCA - ADEQUACAO - PROPOSICAO

Um agente aprendiz acredita em uma sentenca seeemodelo, a resposta para a

sentenca € afirmativa; ao contrario, em caso demaacio, a pergunta feita € POR QUE?

Atitudes mentais matematicas

Um fato € uma assercao expressando algo que existe. psgigdes de um modelo
associadas a categoria de fato sdo chamadissdelma lei expressa algo universal que
pode restringir um fato. Em Fisica, E (energia)nhMssa) e c (luz) séo fatos, enquanto E =
mc® é uma lei. Estas atitudes mentais matematicaserafee ao conhecimento do domi-

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

FATO — ADEQUACAO - LEI

Uma hipoteseé uma assercédo expressando uma possibilidadacaoeéntre fatos
supostamente pertinentes. A proposicdo do modstrasia a hipotese € chamadgds-
tulado que é definido como um conjunto de regras qutestasn, ou seja, dao suporte a

hipotese.

HIPOTESE. ADEQUACAO - POSTULADO

Um exemploé uma assercao associada a crenca individualpgeiabsta do domi-
nio - os exemplos representam instancias (posituasegativas) do conceito que ele dese-
ja obter. O grande objetivo do especialista do d@ré construir um conceito que sinteti-
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ze 0 conhecimento que ele deseja transmitir a gente, testando varias hipoteses e esco-
lhendo aquela que o representara. Portanto, a®g¢des do modelo associadas aos e-

xemplos constituem conceito

EXEMPLO — ADEQUACAO . CONCEITO

O processo de expressao é restringido por comlesagdernas: fatos sdao combi-
nados para formular hipoteses (a hipotese deveastaorrespondéncia com os fatos que
existem espontaneamente na natureza e que tém siguificado para o especialista), que
sdo combinadas para formular exemplos (que sadraates a partir dos exemplos)ee
xemplossao combinados para formulapéteseqos exemplos sdo uma representacdo em

extensado da hipotese).

FATO - HIPOTESE. EXEMPLO

Uma inadequacao provoca uma revisdo do modelodeduacdo € usada aqui co-
mo sindnimo de violag&o entre uma sentenca e fyEEICA0. Quando existe uma inade-
quacéao entre lei e fato, diz-se que houvedesentendimentdJmaambiglidadee uma
inadequacao entre uma hipotese e um postuladaaidag o problema é entre exemplo e

conceito, houve urparadoxo
3.3.2.2 Formalizagao

A Formalizagdoé um processo indutivo interativo usado para dedeer forma-
lismos mateméaticos em uma linguagem formal. O ftem@ € usado para descrever mo-
delos adequados. Neste processo, o instrutor tess@alireto ao conhecimento aprendi-
do/gerado pelo agente racional, no sentido dearddin

Atitudes mentais matematicas

Uma opinido expressa um julgamento acerca de uma crenca fedsdadeira ou
desconhecida. Este julgamento é feito sobre a rsadade doprincipios Uma outra
maneira do especialista do dominio obter o condsgm a necessidade de possuir uma
amostra de exemplos, positivos ou negativos, epsaEsar pela aprendizagem automatica)
€ emitir uma opinido acerca do que ele pensa sotoeninio. Os principios sao regras que

dao suporte a opinido, ou seja, sao suas partesitaortes.
Uma conjecturajulga a generalidade dema A obje¢dq umaprova Lemas séo

31



regras obtidas a partir de uma amostra de exemptogectura € um conjunto de lemas —

uma das conjecturas serd a hipotese escolhida agoela a ser testada. Objecdo € uma
discordancia do especialista com relacdo ao comesto armazenado pelo agente, suge-
rindo modificacfes na hipdtese que esta sendaltesizss termos que sustentam esta obje-

¢céo sao chamados de provas.

OPINIAO —~ CONSISTENCIA- PRINCIPIO
CONJECTURA—~ CONSISTENCIA- LEMA
OBJECAO —~ CONSISTENCIA- PROVA

Consisténcia é usada neste trabalho como sindninestabilidade entre uma sen-
tenca e sua proposicao, ou seja, a proposicdostdesada como o elemento de sustenta-
cdo de sua sentencga.

O processo de formalizacao € restringido pela seoadtemas sdo combinadas pa-
ra formular provas, que por sua vez sao combinpdos formular principios - principios
devem estar em correspondéncia com as provas. é&stdsnacdes devem-se ao fato de
gue tanto os principios, lemas e provas, mesmoosebtidos em momentos distintos da
interacdo especialista—agente aprendiz, servirebrade para a origem dos postulados, os

elementos de sustentacao para a hipétese.

LEMA - PROVA - PRINCIPIO

Da mesma forma que:

LEl - POSTULADO -~ CONCEITO

Representam formalmente o conhecimento detido g&pecialista do dominio e

transmitido a seu agente aprendiz.

As conjecturas sdo combinadas para formular obgegfiee sdo combinadas para
formular opinides. As opinibes devem esta em cpmedéncia com as objecdes. Estas
combinagfes devem-se ao fato de que tanto a opcoaégectura e objecdo, mesmo origi-
nadas em momentos distintos da interacao espéatalgente aprendiz, servirem de base

para a hipotese.

CONJECTURA- OBJECAO. OPINIAO
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3.3.2.3 Computacéo

Para a constru¢cdo do modelo de adequagéo, usaraesmismos de inducéo e ab-

ducédo. As adequacdes a serem verificadas sao:

FATO - LEMA ~ CONJECTURA- LEl ~ 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) constroi umadequacao ontolégicap (2) umaepistémicae o (3) uma
heuristica A busca por adequacgarocura aproximar ao maximo possivel o conheciment
armazenado pelo sistema/agente aprendiz com apeesado pelo especialista do domi-
nio. Cabe a este avaliar/decidir quando a adequagétida.

3.3.2.4 Busca por adequacéo

Para entender o processo de busca por adequagdalere a situacédo seguinte (i-
lustrada na figura 3.5): um supervisor tem doranulagdomental, umaconceituagapde
um conhecimento no seu dominio para ser convalttd@guma maneira em urf@amali-
zacadomatematica, umantologig passivel de manipulacdo por uma maquina (seta 1).
Considere ainda que tal formalizacdo deva ser cdpauportafiguracdesrealizadas so-
bre a mesma maquina (seta 2) e estas, por suaesariam ser aceitas pelo supervisor
como verificando sua formulacao inicial (seta 4%sin, a adequacado € atingida quando
uma figuracdo sobre uma formalizacéo (seta 3) deformulacéo € aceita pelo supervisor
como sendo uma figuracédo de sua formulacéo iniGialonhecimento sobre 0 mundo nao
precisa, necessariamente, obedecer a nenhumagolagei matematica global, como coe-
réncia ou completude. Sua adequacgéo deve ser meeldasua utilidade na solucdo de
problemas praticoBittencourt 96].

Conceituacdo representa um assunto (de discuss@ogssante para alguém (ou
grupo), enquanto ontologia refere-se a estrutugaga por uma pessoa (ou grupo) como
apropriada para descrever (mesmo parcialmente)comzeituacadgNobrega 00] A partir
da nocao de busca por adequacao, a conceituacéseondaracterizada como um proces-

SO interativo e construtivo. Durante este procesgmificados séo atribuidos as relacoes
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na ontologia pelo especialista do dominio, enquanma representacdo em intencdo para

as relacdes é gradualmente construida.

Na pratica, a adequacéo nao € atingida de imediabto nimero de iteracdes ge-
ralmente grande € necessario (podendo até seitopfidma vez obtida, a adequacéo sera
considerada verdadeira até que uma nova figuragdlore a correspondéncia entre formu-
lacdo e figuracdo, quando torna-se inaceitavelugcéd por adequacgéo, dentro deste traba-
Ilho, pode entdo ser entendida como uma perspagtivérica para a construcdo de siste-
mas através dos quais um especialista no domimergoconfrontar um modelo formal
com resultados experimentais e entdo fazer usoedoftados observados para incrementar

progressivamente o modelo formal.

A busca por adequacado acontece em trés niveidogita, epistémica e heuristica.
Este processo é inspirado nos trés tipos de ad&gupe foram identificados por McCar-

thy e Hayes para uma representacao de conheciiisttémcourt 96]:

* Metafisica: se um mundo construido de acordo coepeesentacdo ndo apresentar
contradicOes com os fatos pertinentes aos aspaatesalidade que desejamos repre-
sentar.

» Epistemoldgica: se a representacdo pode ser dalina pratica para representar o0s
fatos disponiveis sobre 0s aspectos de interessaliidade.

» Heuristica: se 0s processos de raciocinio necesg#ara a solucdo dos problemas de

interesse podem ser expressos na representacgao.

Existem diversos exemplos de representacfes nmedafisnte adequadas para
expressar conhecimentos cientificos ou praticosspeito de objetos do mundo fisico —
por exemplo, o modelo atdmico de Demacrito, a sedasmodnadasde Leibniz, ou ano-
delo padraoda fisica moderna — que, no entanto, ndo saceapbgicamente adequadas
para representar os conhecimentos necessariosgsataer problemas tipicos do cotidia-
no. O contrario, em geral, ndo ocorre: represeeacoOm possibilidades de serem episte-
mologicamente adequadas para representar o semswnceao, ha maioria dos casos, ple-
namente adequadas metafisicamente. Desta manef@ecuacdo metafisica ndo é um

problema central para a IA.

A parte epistemoldgica da IA estuda que tipos tlesfaobre o mundo estédo dis-

poniveis para um observador com determinadas opdates para observar, como estes
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fatos podem ser representados na memoéria de umutadap e que regras permitem a de-
rivacdo de conclusdes legitimas a partir destes.f&m outras palavras, o problema da
adequacdao epistemoldgica € o problema da corre@poiadentre mundo externo e a repre-

sentacdo propriamente dita.

Uma representagdo de conhecimento € uma combiniecéstruturas de dados e
de procedimentos de interpretagéo que, se usadosutkeira correta dentro de um progra-
ma, levardo a um comportamento que simule o comegto humano. A adequacao heu-
ristica de uma representacdo de conhecimento Brdetela pela estrutura da representa-

cao e eficiéncia do processo de raciocinio a elacésdo.

Formulaggin

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

Adequacédo ontologica

De acordo conjNobrega 00] a adequacao ontolégica pode ser entendida como a
busca, de acordo com os requerimentos do esp&idtisilominio, de uma evolucéo satis-
fatoria da ontologia na direcdo de uma especificag@itavel da conceituacdo — a busca
pelos termos, juntamente com suas relacdes, neicsspara estabelecer uma representa-
cdo em extensdo e uma em intencdo para a conégtgacrente. A construcdo de uma
representacdo em extensdo procura determinar ggié&smos relevantes, dentro do domi-
nio do instrutor (baseado em sua experiéncia aadayl J4 a construcdo de uma represen-
tacdo em intenc&o tem como objetivo estabelecexlagies entre os termos considerados.

A adequacéo ontoldgica, abordada neste trabakqguigalente a adequacédo metafisica.

A adequacdo entre lei e fato € ontoldgica, pod-gstlidando com o discernimento
de mundo do especialista do dominio. A questaa aespondida neste nivel é: “quais 0s

termos a definir?”.

Adequacéo epistémica
A adequacao ontolégica foi concebida como a buscaima estabilidade em duas
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direcbes opostas: um conceito visto em compreefisoesentacdo em intencdo) e em
extensdo. Uma conceituacdo deve considerar o isighif das relacdes, que pode nao ser
apreendido pela representacdo em extensao — espoque a ferramenta tedrica aqui con-
siderada incorpora a intervencéo do usuario compeergmento para a evolucdo da ontolo-

gia.

O papel da adequacéo epistémica € determinar uerénia entre as representa-
cbes em extensdo e em intencdo. A busca por aderepistémica pode parecer evidente,
mas a adequacao ontoldgica ndo garante tal restAcéoeréncia entre as representacoes
em extensdo e em intencdo € obtida quando as s&psegue diretamente intervém na

construcdo de uma representagdo podem ser veasicachndo se constroi a outra.

A adequacao entre hipotese e postulado € epistésgndo construida principal-
mente sobre o conhecimento representado em ext@saaemplos). A questao a ser res-

pondida neste nivel é: “guais as mas regras aagtus

Adequacéao heuristica

A adequacao epistémica procura solucionar uma \msisicoeréncia quando se
busca por uma adequacao ontologica a partir deplotessos independentes. A adequa-
cdo heuristica tem como objetivo resolver, na paat problema de coeréncia da adequa-
cdo ontoldgica — a idéia é alcancar a coeréncigatiss a partir de uma forma mais facil.

A adequacao que se busca entre exemplos e colchearistica. Nao se sabe a
priori quais e quantos exemplos a escolher padeserever em extensdo um conceito de
maneira incontestavel (tais exemplos variam dedacoom a experiéncia do especialista
do dominio). A questdo a ser respondida neste Biv&uais os bons exemplos a esco-

Iher?”.

No capitulo 4 encontra-se uma discussdo mais aptafla acerca do processo de

busca por adequacéo considerada neste trabalho.
3.3.3 Discusséo

A abordagem de formacao de teorias usandalculustem sido aplicada ao domi-
nio da Educacdo Humana, resultando em um ambientaptendizagemveb-served-

chamado de PhilnEd — para assistir as fasgsathejamentae execucaale um cursgNo-
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brega 02b] Dentro do servidor PhilnEd, duas fases de unocsée consideradas:

Planejamento.O planejamento de um curso, dentro do PhilnEdsistsnda elaboragao de
um plano por alguém que o administra, chamadprafssor Um plano consiste de uma
sequéncia diecbes a serem estudadas por aqueles que seguirdoa chenados dalu-
nos O professor pode prover o curso com um numenmeclasose/ouexercicios Ambos

0S recursos e exercicios sdo armazenados densenddor por meio de paginash Os
recursos podem ser vistos como o0 conteudo do ceimspianto que através dos exercicios
o professor testa o conhecimento do aluno com&elag recurso. Uma memoria, corres-
pondente ao trabalho do aluno e chamadardeitetura de raciocinidAR), representa o
conhecimento que sera usado por um agente aftificiassistir um agente humano a ra-
ciocinar dentro de seu correspondente dominio deemdmento. Considerando que o ser-
vidor PhilnEd prové seus usuarios com um agenifeceait capaz de (i) desenvolver racio-
cinio l6gico e (ii) aprender a partir de exemplogs sem nenhum conhecimento inicial, o
trabalho dos alunos, enquanto estudam as licdasiste em construir o conhecimento do
agente (AR) como um resultado da externalizac&edqroprio conhecimento. No fim do

curso, o sucesso do aluno depende da eficién@geltte assistente que ele construiu.

Execugé&o.Executar um curso dentro do PhinEd consiste deug&® do plano do curso -
0 estudo pelos alunos das licdes, estudo estevssipaado pelo professor. Os alunos ela-
boram a AR e comunicam-se com o professor, quedprodicdes aos alunos, e com 0s
outros colegas, para apresentar sua AR. A exedg&orso é organizada como uma se-
guéncia dalidlogos Osassuntos dos didlogaorrespondem aos titulos das licdes do pla-
no — se um curso tem trés licdes, entdo serdo exkrutrés didlogos, um para cada licao.
Um didlogo é composto por uma sequénciangéasagens oassunto da mensagesm tal
como para o dialogo, o titulo da licdo. O profegsmite declarar uma licdo como aprendi-
da por um aluno quando o dialogo sobre aquela kigdbno minimo as seguintes duas
mensagens: (i) do professor para o aluno, trarepadotas licbes a serem estudadas, e (i)
do aluno para o professor, transportando a AR wlooatom respeito a ao assunto da licéo
do diadlogo. Ao lado destas duas mensagens, dugss qadem ocorrer em um dialogo, no

caso em que o aluno solicita explicacdes enquattala a licao.

O objeto de estudo para o curso foi Condi¢Oes &emiVenda (CGV). A defini-
¢do de CGV requer um entendimento do processordef@o de um contrato. E estabele-

cido que sempre que uma oferta tem uma aceitagétia@im acordo que restringe o com-
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portamento que os dois lados devem adotar mutuamieaste contexto, CGV sao defini-
das como uma oferta de contrato feita por um vesrdacum comprador interessado em
adquirir o produto. Esta oferta constitui entdameama individual do comportamento que o
vendedor impde a seus compradores. A simples ades@adicional das condi¢cdes de um
vendedor por um comprador deveria ser suficienta fzamar o contrato, e a norma indi-
vidual composta pelas condi¢bes do vendedor tarentio a norma comum para os dois

& =
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Terms?
Relations? ‘
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lados.

Template:

‘:E"ﬂ" fusion Teacher says "OK”

n .
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Test template: Revise template: stable template: 3 months
anything wrong? What's wrong? 200 to 1800 terms
How to fix ie? 500 to 1000 relations

a contract: 1% min
Figura 3.6. O cenario de experimentacao.

O cenario de experimentacado € ilustrado na figuda @ professor tem inicial-
mente estabelecido as CGV como o assunto de edinat AR deveria entdo ser constru-
ida para esta classe de contrato. A meta era obarsimples AR como resultado do tra-
balho do grupo inteiro. Primeiramente, os alunasnedistribuidos em sete grupos de tra-
balho, cada grupo trabalho em um Unica maquinaa Qagpo deveria entdo preparar uma
AR para analisar um documento CGVwiah Logo apds, uma simples AR deveria ser ge-
rada como um fusdo de ARs dos grupos. Finalmesite AR resultante deveria ser revisa-

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

3.4 Conclusao

¢-calculus € uma ferramenta tedrica para a congtringérativa e racional de teori-
as[Nobrega 00, 0l1a, 01b]As atitudes mentais matematicas sdo usadasgmlizar a ca-

tegorizacao natural. Elas, por sua vez, pertencemm aos processos computacionais da
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ferramenta: &xpresséao, formalizacdmmputacaoA criacdo de representacdo mental, a
formalizacdo da constru¢cdo de conhecimento e sagéle entre instrutor humano e siste-

ma (artificial) s&o mecanismos contidos ¢+oalculus.

No contexto do raciocinio assincrono interativagente humano (usuario e espe-
cialista do dominio) disp6e de um agente artifiejatendiz como um colaborador — dada
sua habilidade para desenvolver computa¢cfes —gpada-lo a raciocinar dentro de um
dominio em estudo, refinando sua representacdocamést atividades de aprendizagem e
supervisao, do usuario para o agente aprendizjemtnsing avaliacdoda qualidade do
conhecimento eorrecdodo mesmo. A ferramenta permite ao usuario formacanceito,
dentro de um dominio de seu interesse, pela sgdenda evolucdo de uma ontologia. O
programa WebContract + Praal (WCP) é usado commusinador da metodologia (ver
anexo 1).

Fazendo um paralelo entre as abordagens aqui evadas, algumas limitacdes do

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

» Alinteracdo entre o agente SAID e o especialistdaioinio € feita apenas a
partir das argumentacdes do agente — o instrutorter® acesso direto ao

conhecimento armazenado pelo agente.

* Aidéia deadequacdaisada no SAID ndo € bem definida: "critério asser
tisfeito, um critério de aprendizagem, que estaleel® que significa uma

melhor hipétese em uma dada amostra".

* No SAID, o especialista do dominio envia pares kl@ma, solucdo> para
seu agente aprendiz. Egacalculus, o especialista ndo precisa conhecer a
priori a solu¢do para o problema, pois este tamésgté numa situagcdo de
descoberta - tanto é que o agente racional alémpréamdiz é colaborador.

» Ainteracdo entre o0 especialista do dominio e mtagé mais direta e sim-

ples nop-calculus.

Apesar de SAID constituir-se numa evolucéo gacalculus, infelizmente o pro-
blema dacsiléncioainda néo foi resolvido (como sera visto adiat®)préximo capitulo é
apresentada a concepcdo de um agente racionabdbasesp-calculus (raciocinio assin-

crono interativo).

3¢



Capitulo 4

Um sistema de construcao interativa de teorias

4.1 Introducgao

Como abordado no capitulo 2, a intervencéo do isstém um papel importante
no processo de descoberta cientifica feita podadés artificiais. Neste trabalho em espe-
cial, a idéia geral € discutir a importancia d&ratao instrutor-aprendiz na concepc¢éao de
teorias feitas por um agente racional cuja arquikeé baseada em raciocinio assincrono
interativo. No capitulo 3 foi visto que a ferraneetadricap-calculus, cuja base é o racio-
cinio assincrono interativo, possui mecanismos pacaiacdo de representacdo mental,
para a formalizacdo da construcdo de conhecimeptraa interacdo entre instrutor hu-

mano e sistema artificial.

O modelo genérico de agente aprendiz proposto @@ramto por intervencao di-
reta do instrutor, como a partir de exemplosapkendizagem a partir de exemplésum
dos principais tipos de sistemas indutivos. O siaténduz uma hipétese a partir de um
conjunto de objetos pré-classificados por um imstrd-ormalmente, um exemplo € um par
(x,f(X)), ondex € a entrada §(x) é saida da funcao aplicada.&8Dada uma colecéo de e-
xemplos def, a tarefa da inducédo é: retornar uma furic@jue aproximg. A fungéoh é
chamada daipotesgRussell 95] Esta hipdtese sera testada e julgada segundaiténioc

de adequacdo, feita em trés niveis: ontologicat@mico e heuristico.

Este capitulo esta estruturado em trés secOeseddm ¢.2, é discutida a funda-
mentacédo tedrica do raciocinio assincrono intevatila secao 4.3, sdo apresentadas as trés
fases do ciclo/processo de modelagem: ensino agé@alie correcdo. Por fim, na secéo 4.4,

é feito um paralelo entre este trabalho e outedsathos em agente aprendizes.
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4.2 O raciocinio assincrono interativo

Como abordado no capitulo anterior, o raciocingirgsono interativo, que en-
volve uma relacdo de ensino/aprendizagem entrenstrutor humano e um agente artifici-
al, pode ser definido/resumido da seguinte manaimainstrutor humano, com conheci-
mento sobre um dado assunto/dominio, deseja moestiarconhecimento com a ajuda de
um agente artificial no papel de aprendiz e colatbor. A intencéo do instrutor (ou especi-
alista do dominio) ndo é apenas modelar este conbeto, mas também verificar sua
veracidade/amplitude através da observacao do atampento do agente frente a situa-
¢cOes de teste do conhecimento. Caso seja necessariganiza-se 0 conhecimento e repe-
te-se 0 processo enquanto o instrutor julgar oportlEste processo de colabora-
cao/aprendizagem entre o especialista do dominiagente artificial € assincrono e inte-

rativo.

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

conceituais:

» Componente de aprendizagemResponséavel pela extracdo de regras/regularidades
dos objetos que compdem a amostra de exemplosstfditor usa estas regras para

criar uma hipotese a ser testada.

: :
: /_ L J AGENTE L J
1 COMPONENTE COMPONENTE
i DE DE
: rEcRas | | il APRENDIZAGEM AVALIACAOD
[ msTRUTOR | <« :
: : : ‘—_—"
4 wroTEsE | | HIFO TESE
\ COMPONENTE
5 5 DE
i : CONHECIMENTO
: CRITICAS/ :
: CONHECINENTOD
vl Nivel :
de : de : Nivel
.. Comhecimento | Interface & SmboBCo e ;

Figura 4.1 Agente aprendiz baseado em raciocinio assindnbeativo.
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» Componente de avaliacdoAo receber do instrutor uma nova amostra de exasnpl

este componente avalia se a hipotese, ao recelmedamponente de conhecimento,
€ considerada adequada para representar o conceito instrutor deseja obter. O
componente de avaliacdo também recebe do compoteterendizagem os exem-
plos usados como a amostra da qual se extraiugeasrgue compdem a hipotese,
sendo testada, para avaliar se esta € adequadaaroostra de aprendizagem. Este
componente envia para o instrutor uma respostavaleagdo na forma de adequa-
¢bes (melhor abordadas posteriormente).

» Componente de conhecimentdresponsavel por armazenar a hipétese que esta sen-

do testada.

Neste modelo, o instrutor (ou especialista do d@hapresenta ao agente apren-
diz um conjunto deéermos para ser usado como restricdo/critério para esaptacédo de
umaamostra de exempldpositivos e negativdy a partir da qual o agente aprendera, e de
uma amostra de exemplos para a avaliagdo da hipd@e®mponente de aprendizagém
responsavel pela extracdo mgras que representam em intencdo os exemplos, apresen-
tando-as ao instrutor, para que ele as organizeosjecturas. Em seguida, o instrutor es-
colhe uma das conjecturas combipdtesea ser testada e a armazenacamponente de
conhecimentoPara verificar se a hipotese escolhida é adegoadsio, o instrutor apre-
senta uma nova amostra, chamada againgiestra de avaliacao seu agente aprendiz e
espera pelo resultado. Este resultado, aqui chaa@ddequacdessera julgado pelo ins-
trutor. Apds este julgamento, o instrutor enttéicas ao comportamento de seu agente,
sugerindo modificagfes na hipotese, ou a escollendenova hipotese a partir das conjec-
turas anteriormente organizadas por ele. O agette entdo ser avaliado novamente ou o

especialista do dominio pode recomecar todo o psocge aprendizagem.

Uma questéo a ser observada é a possibilidadepgeiaksta do dominio apre-
sentar diretamente conhecimentajue ele deseja modelar ao seu agente, abrindo méo,
assim, da apresentacdo de uma amostra de exemgdoaprendizagem automatica. Logo
apos, a avaliacdo e a correcao podem ser feitasoMponente de avaliacdo, quando da
avaliacdo do comportamento do agente frente aoem®e da amostra, a hipétese corrente
€ consultada.

Ainda de acordo com o modelo, a interacdo instrag@nte pode ser representada

! Um exemplo negativo é o mesmo que um contra-ex@mpl
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em trés niveis (ainda na figura 4.1):

* Nivel de conhecimentoRefere-se ao conhecimento do instrutor aceraoddnio a
ser tratado/modelado, bem como a seu discernintentoundo. E 0 que o especia-
lista do dominio entende/rejeita/aceita a partimtieracdo com seu agente aprendiz.

+ Nivel de interface E o veiculo que possibilita um formalismo/lingaagcomum ao

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

» Nivel simbdlica Diz respeito a representacao interna do conhetone agente a-

prendiz. Esta representacao interna ndo é de ssted® especialista do dominio.

A interacdo instrutor-agente consiste de um pracdssmodelagem do conheci-
mento detido pelo especialista do dominio, e gagrlcura transmitir a seu agente apren-
diz/colaborador.

4.3 O processo de modelagem

Como citado no capitulo 1, modelo neste traballwga®o como sinénimo de i-
magem reproduzida pelo especialista do dominiocacde seu préprio conhecimento,
mantendo uma correspondéncia com 0s aspectos ldfadeaque fazem sentido para o
especialista. O ciclo/processo de modelagem comgectrés fasesnsing avaliacdoe
correcda Na primeira, o instrutor organiza os termos rategs do dominio e insere uma
amostra de exemplos e contra-exemplos para querdeagprenda a partir dela. O instru-
tor pode ensinar seu agente através da insercéfa adirconhecimento, sem passar pela
aprendizagem de maquina. Apoés a faseri#ng comeca a fase aevaliacdodo conheci-
mentq quando o especialista do dominio apresenta uwve amostra ao agente, para veri-
ficar se 0 que ele aprendeu é satisfatério. Depaisase deorrecdq hé o refinamento do
conhecimento aprendido, quando o especialista durdo critica o conhecimento do a-
gente. A pergunta-chave de todo processo de maaelagqual a utilidade de se dispor de
um agente artificial, ensina-lo algo e té-lo comtaborador? O instrutor respondera a esta

guestdo de acordo com as suas perspectivas.

O especialista do dominio apresenta os termosamties ao agente — estes termos
servem como critério segundo o qual a aprendizeggemara. Em seguida, uma amostra
composta de exemplos e contra-exemplos € tambéesaqada. N@omponente de a-
prendizagemum conjunto de regras (que caracterizam a an)astextraido a partir dos
exemplos positivos e negativos. O instrutor, despagestas regras, as organiza em uma
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hipétese (ndo € necessario considerar todas asrelgtidas) que representara o conceito a
ser avaliado. E importante notar que este conegitta nio é considerado adequado (pelo
instrutor) para representar a amostra em interlf@oisso, nesse momento, ainda é cha-
mado de hipétese. A hipdtese sera armazenadacpeiponente de conhecimentepre-
sentando a informagao detida no momento pelo agAsgam termina a fase dmsinoe

comega a davaliagao

Na fase davaliacdq ap0s a apresentacdo dos termos, uma nova araosre-
sentada ao agente com a intencao de verificarceenportamento deste é satisfatorio; em
outras palavras, verificar se a hipotese detida pgente é adequada. Esta verificagdo é
feita nocomponente de avaliaggem colaboragdo com eemponentes de conhecimeato
aprendizagemPor fim, 0 agente mostra a seu instrutor o radaltna forma de um pro-
cesso de busca por adequacéo (ontoldgica, epist@niieuristica). De posse do resultado,

o instrutor o avalia como:

Satisfatério. O comportamento do agente € o esperado. O diot@pso de modela-

gem é concluido.

A hipotese nédo é adequadeE necessario escolher uma nova hipotese a sedaes
obtida a partir das regras geradas na fasendamo Quando a hipotese foi passada
diretamente pelo instrutor ao agente, em que nidostla nenhuma amostra de a-

prendizagem, o ciclo de modelagem é refeito.

» A hipotese testada precisa de algumas modificacd&3 instrutor exclui regras da
hipotese, que € armazenada awnponente de conhecimenidepois de feitas as

modificagles, o instrutor pode, opcionalmente,arghiara a fase devaliacao

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

zagem tem que ser refeito.

Assim que recebe o resultado, termina a fasevdkacdoe comeca a fase der-
recdg quando o instrutor criticara e colocara em paasicddecisdo que tomou com relacao

a avaliacao da hipotese. Assim, o ciclo/processoatielagem € concluido.

Como abordado no capitulo 3, os trabalhos sobrstreapdo interativa de teorias
apoiam-se em trés vertentes complementares — toaicédormal e experimental. O ciclo

de modelagem é abordado segundos estas vertentes.
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4.3.1 Vertente conceitual

A vertente conceitual tem como meta principal itigas a exploracao da raciona-
lidade para possibilitar coeréncia e auséncia degintdade durante o processo de explici-
tacdo do conhecimento. Nesta vertente é mostrafl@ases conceituais que sustentam o
ciclo de modelagem, ou a interagéo instrutor-agemtalisando segundo as fases de ensi-
no, avaliacdo e correcdo. Também é explicitadooogsso de busca por adequacédo (onto-
l6gica, epistémica e heuristica), definido no edpiB, aplicado ao modelo genérico de

agente aprendiz proposto neste trabalho.

4.3.1.1 Fase de ensino

Como discutido no capitulo §;calculus é uma ferramenta teorica para a catego-
rizacdo deatitudes mentais matematicague ajudam um agente a racionalizar a constru-
cdo de conhecimento. As atitudes mentais matersgfddMs) sdo em numero de doze:
lei, fato, hipotese postuladg exemplo conceitq lema, conjecturas, principjcopiniao,
objecaoe prova Na fase de ensino do ciclo de modelagem, as Aidsideradas sao as

dez primeiras.

A fase de ensino do ciclo pode ser feita de duamds:indireta, quando o espe-
cialista do dominio deseja que seu agente apremdatia de uma amostra (composta de
exemplos positivos e negativos, como dito antergort@) e extraia a partir dai um conceito
que a represente em intencadalireta, quando o instrutor decide apresentar diretamente
conhecimento que deseja modelar sem passar peladiagem automatica. Na figura 4.2

é ilustrada a fase dmsing.

O ensino indireto acontece da seguinte forma @guRa): o instrutor, a partir de
seu conhecimento e discernimento do dominio deagdbd, decide quais sdo os termos
relevantes como critério/restricdo para a insedgiamostra (seta 1). Feito isto, apresenta-
0s ao agente. Em seguida, apresenta ao aptemdz amostra, composta de exemplos e
contra-exemplos do conceito a ser aprendido (Setdl@componente de aprendizagem

sdo extraidas regras, aqui chamadas de lemas3jsefae sdo organizadas (pelo especia-

2 A hipétese (vinda do ensino direto ou indiret@pénpartilhada entre os componentes de avaliacaalee
cimento (onde é armazenada).

% lembrando que o agente na interagdo é considexado um aprendiz e um colaborador pelo especialista
do dominio, ja que este também esta em uma situdgdiescoberta — o instrutor pode ndo ter ainda uma
visdo clara acerca de seu proprio conheciment@jatedo experimenta-lo com a ajuda de uma entidade
artificial (um agente).
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lista do dominio) em conjuntos, aqui chamados dgecturas (seta 4). Uma dessas conjec-
turas é escolhida como a hip6tese que representaonceito, a ser avaliada (seta 5).
Quando a hipotese é armazenadagmponente de conhecimentomeca a fase devali-
acao (seta 6). Em sintesexemplos— lemas - conjecturas— hipotese(que € formada

por um conjunto dpostulado

Componente de

Edicioe de Termos
Aprendizagem

'

2 Componente de
Instruior Ly Conhecimento
4
Lemas e
Conjecturas
1 2 Componente de
Instruior Conhecimenio

/
Fase de
Avaliacio
)

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

No ensino direto (figura 4.2b), o especialista dmthio apresentara o conheci-
mento diretamente ao seu agente aprendiz, observandconjunto de fatos, que respei-
tam leis que obedecem ao discernimento do instastor relacdo ao dominio. Estes fatos
para serem apresentados ao agente, serdo decosngmsprincipiosque, posteriormente,
irdo compor opiniéesseta 1). Tal como os lemas e conjecturas, cuittstpode estruturar
0s principios em opinides e escolher uma dela egr@sentar a hipdtese a ser testada (se-
ta 2). Terminado isto, d&-se inicio a faseaslaliagdo(seta 3). Em sintestato - lei —

principio — opinido - hipotesg(que é formada por um conjunto plestuladok

* Principios séo regras obtidas diretamente do @imieato vindo do instrutor — no caso do ensinotdire
® Opini&o é um conjunto de principios.
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4.3.1.2 Fase de avaliacao

Na figura 4.3 € ilustrada a fase @laliacdo Terminada a fase @msing o instru-
tor apresenta os termos (seta 1), que também fapaesentados na fase de ensino, e uma
nova amostfa(seta 2) para testar a corretude/amplitude doemimtento armazenado pelo
seu agente — que neste momento € compartilhadocemtponente de avaliag@&compo-
nente de conhecimen(seta 3). Gcomponente de aprendizagemmpartilha a amostra de
aprendizagem com o componente de avaliacdo, parasja seja avaliada como adequada
ou ndo para a extracao de regras que, postericgmegid compor a hipotese. O resultado €
enviado ao especialista do dominio (seta 5). Emnidagcomeca a fase derrecdo(seta
6). O objetivo da fase de avaliacdo para o espseteialo dominio € decidir se o conheci-
mento apreendido pelo agente artificial correspomaleconhecimento 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 avaliacao.

Como abordado no capitulo 3, a avaliacdo de umtaggmendiz por um especia-
lista do dominio é feita através de uma busca geg@acdo em trés niveis: ontologico,
epistémico e heuristico. A adequacdo ontologicetaalguando a indefinicdo de alguns
termos usados em objetos da amostra de avaliagamap aparecem na descri¢éo inten-
cional do conhecimento — quando o agente diz awins se todos os termos séo defini-

dos. A pergunta neste nivel de adequacéo é: qedesmos a definir/escolher? A adequa-

® Os objetos desta amostra podem ser consideradusobjetos experimentais
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céo epistémica alerta quanto ao uso incorreto rdeote em objetos da amostra de avalia-
¢do, que nao correspondem aos postulados da hepdeente — quando o agente diz ao
instrutor se os exemplos da amostra de avalia¢i@o €& acordo com a descricdo em
compreensao que ele mantém. A pergunta €: quaisaasegras a recusar? Lembrando
gue as regras podem ser lemas (extraidos no einsiimeto) ou principios (extraidos no
ensino direto). Por fim, a adequacao heuristicdic@ise a amostra de exemplos, positivos
Ou negativos, usada como amostra de aprendizagelegiiada para servir para a geragao
dos postulados que constituem a hipotese senagaléestio capitulo 3, foi visto que a ade-
quacao heuristica avalia a eficiéncia do processmadocinio associado a representacao
do conhecimento, 0 que inclui o raciocinio generalizacd@ara a geracao de conceitos a
partir de exemplos e contra-exemplos (é apresergago programa uma série de exem-
plos e contra-exemplos, e 0 programa deve gerarraprasentacdo, em uma linguagem
formal dada, do conceito mais simples capaz deigxphs informac¢des disponiveis
[Winston 75]). A escolha de exemplos adequados para compopsti@te aprendizagem
se torna crucial para o sucesso do processo delagedg no caso do ensino indireto.
Quando o ensino € direto, ndo existe uma amostapr@amdizagem, a resposta para o nivel
de adequacao heuristican&o verificado A pergunta-chave neste nivel €: quais os bons
exemplos a escolher? Na fase de avaliagdo, o p@aEsbusca por adequagédo deve ser
feito objeto a objeto — a resposta nos trés nieEivlogico, epistémico e heuristico) € da-

da para cada objeto experimental separadamente.

E importante lembrar que o resultado enviado aoutts pelo agente, apds a ava-
liacdo da amostra, apenas indica uma inadequae@p/aciio nos trés niveis, servindo
simplesmente como uma orientacéo. A palavra fexadyca de possiveis mudancas na hi-
potese corrente armazenada pelo agente ou nosstecale apenas ao instrutor. A intui-

cado do especialista do dominio é usada como meeidasempentio

4.3.1.3 Fase de correcéo

Na figura 4.4 ¢é ilustrada a fase d@recdo Apos avaliar o resultado, o instrutor
decide modificar (ou criticar) a hipotese sendtatds (seta 1), armazenada no componente
de conhecimento, escolher uma nova hipotese pataafsetas 2 e 3), a partir das conjec-

turas organizadas anteriormente pelo instrutorasa tle ensino, voltando para a fase de

" Medida de desempenho (MD) é o critério (medidadpie ser imposta pelo exterior) que determinaaa gr
de sucesso de um ageffRissell 95] E importante ressaltar que a ma escolha da M2 pedrretar com-
portamento indesejado. Resta o problema de sabedguavaliar o desempenho.
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avaliacao (seta 4), ou recomecar todo o ciclo/m®xele modelagem. Quando o instrutor

decide modificar a hipétese que esta sendo testadescolher uma nova hipétese, a hipé-

tese modificada/escolhida constitui-se numa obfee&®us postulados numa provango

em seguida, a objecdo se tornara a hipétese oomenagente, a ser testada. Em sintese:
hipétese- objecdo(composta por um conjunto geovag — hipotese(composta por um

conjunto de postulados).

Algumas consideracdes acerca do ciclo de modelagefaz necessario: na fase
de ensino é importante verificar que na amostraptendizagem ndo podem existir dois
objetos com caracteristicas iguais, mas com cleas#o diferente (um exemplo é positivo
e 0 outro é negativo). Isto pode gerar regras adit@rias (dependendo do algoritmo de
aprendizagem), gerando um conhecimento ambiguo. dinna questao é sobrdeaibili-
dadedas regras (lemas) que sao geradas por aprendizag@®matica. Estas regras séo
manipuladas pelo instrutor para formar a hipéteserdestada, por isso devem ter um for-

mato que possa ser compreendido sem problemasgaialista do dominio.

Componente de

Instrutor 1 .
Conhecimento

Lemase
Conjecturas

Figura 4.4: A fase de correcao.

Todas as fases do ciclo de modelagem (ensinoagéalie correcdo) sao obrigaté-
rias, sendo que o instrutor pode, opcionalmenterrrar a fase de avaliacdo apdés a fase de
correcdo. Apesar de que um ciclo de modelagem pedseguido por outros ciclos, os
ciclos seguintes devem ter um ensino direto, ca, ®eprimeiro ciclo pode ter ensino indi-
reto, mas a partir do segundo, o ensino deve setodisto se deve ao fato de que os e-
xemplos (positivos ou negativos) da amostra dengijpragem de um ciclo podem “"entrar
em conflito” com os exemplos de um outro ciclospobmo os exemplos de uma amostra
de aprendizagem sao irrefutaveis, objetos com tafsiicas iguais e classificacdo diferen-
te podem vir a ser considerados pelo instrutor,nmegue pertencam as amostras de a-

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

® Objecéo diz respeito a discordancia do especalistdominio com relacéo a hipétese corrente, agige
pelo agente aprendiz, que provoca inadequacdesgem aos niveis.

49



plos), a tarefa de escolher exemplos adequados guadear fugindo ao controle e discer-
nimento do instrutor. Quando o ciclo de modelagentae o ensino foi indireto é seguido
por outro ciclo, em que o ensino € direto, a respda adequacao heuristica € diferente de

nao verificadg pois existe a priori uma amostra de aprendizagem.

Com relagdo a associacdo do conhecimento as atitndatais matematicas, o
processo/ciclo de modelagem pode ser visto segumdoiclo que envolve os trés proces-
sos da metodologia di—calculus: expressao, formalizacdo e computacaexpgkessao
equivale a fase de ensino, a formalizagdo a fas®lecdo e a computacao a fase de ava-
liacdo. Na figura 4.5 esta ilustrada esta idéia.

Expressio

N

Formalizacio < Computagio

Figura 4.5: Ciclo de modelagem segundo os processos da meggaldod-calculus.

4.3.2 Vertente formal

A interacdo instrutor-agente agora € analisadamskga vertente formal. Uma de-
finicdo formal € necessaria por duas razdes espesifi) € precisa €ii) prové notacéo, e
boas notacdes ajudam-nos a pensar e expressas iEaa de maneira mais clg&pser
97]. Para obter uma definicdo formal do ciclo de maglein, foi usado um tipo de modelo

computacional chamado autdbmato pushdown, ou autodegpilha (definicdo, anexo B).

Embora a representacdo por autbmatos ndo sej@maplsgicamente adequada
para a representacdo de comportamentos inteligeot@plexos (mesmo um processo
simples necessitaria de um namero astronémicotddas e além disto estes estados seri-
am em geral desconhecidos), sua simplicidade, pggémmite definir de maneira clara o
que poderia significar "poder” e "acreditar" emagdlo a um programa, além de ressaltar
que tal significado depende tdo s6 do mundo ext@rsistema global de autbmatos) e das
possiveis interagdes entre seus componentes, mapalmente da delimitacdo do subsis-
tema a ser considerafBittencourt 96].

O autémato de pilha correspondente ao modelo genée agente aprendiz base-

° Provas séo as regras que compdem e sustentamcdobj
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ado em raciocinio assincrono interativo, apresentedfigura 4.1, é mostrado na figura
4.6.

11
12

10

1

»

)

16
1&
17

Figura 4.6. Autbmato representando o modelo genérico de aggendiz.

O autbmato de pilha é uma 6-tupla: o conjunto dades é: Q = {Ci, Cap, Cav,
CC, Ef}. O alfabeto de entrada®= {(termos), (amosteg), (regras), (hipotese), (amostra-
a), (conhecimento), (adequagdes) e (criticas)}. f@bako da pilha & = {&, $, (termos),
(amostrgy), (regras), (hipotese), (hipotgs€hipotese), (hipotesg), (amostra), (amostra-
avi), (@dequacdes) e (criticas)}. O estado iniciayés {Ci}. O conjunto de estados de acei-

tacdo: F = {Ef}. Por fim, a fung&o de transicao é:

o1: (Ci,g,€) - (Ci, $)

&, (Ci, (termos), $)- (CAp, (termos))

d3: (Ci, (amostrg), (hipotesg) —» (CAv, (amostrg))
04 (Ci, (amostrg), (hipotese))- (CAv, &)

0s. (Ci, (conhecimento), $) (CC, (hipbtese))

d: (Ci, (criticas), (adequacdes)) (CC, (criticas))
&7: (Ci, (amostrgy), (termos))— (CAp, (amostrg))
0. (Ci, (hipotese), (regras)) (CC, (hipotesg)

d9: (Ci, (termos), (hipotese)) (CAv, (hipotese))
010. (Ci, (termos), (hipbétesp — (CAv, (hipbtese))
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011: (CAp, €, (termos))- (Ci, (termos))

d12: (CAp, (regras), (amostg) — (Ci, (regras))

d13: (CAp, (amostrg,), (amostra;)) — (CAv, (amostra;))
014: (CAv, g, (amostra,)) — (CC, (amostrai))

015 (CAv, g, &) - (CC, &)

d16: (CAv, (adequacbes), (hipotese)) (Ci, (adequacdes))
017 (CAv, g, (amostra)) —» (CAp, (amostray))

O15: (CAv, g, (hipotesg) — (Ci, (hip6tesg))

d10. (CAv, g, (hipotese))- (Ci, (hipotese)

d20. (CC, (hipotese), (amostg) — (CAv, (hipotese))
02;: (CC, (hipotese), &) (CAv, (hipotese))

O22: (CC, ¢, (hipotese))- (Ci, (hipétese))

O3 (CC,¢, (hipotesg) — (Ci, (hipotesg)

d24. (CC, ¢, (criticas))— (Ef,¢€)

Ozs5. (CC, ¢, (criticas))— (CC, (hipotese))

A linguagem reconhecida pelo autdmato da figuraé4.% = (termos) (amostg
(regras) (hipotese) (termos) (amogfrdamostra,) (hipétese) (adequagdes) (criticas), y =
(conhecimento) e z = (termos) (amogjréhipotese) (adequacdes) (criticas), entae; £
{xz" ou yZ', tal que m >= 0 e n> 0}. Significa que o instrutestado Ci) envia dgrmos
para o componente de aprendizagem (estado CAm,dogseguida, envia a amostra de
aprendizagemafmostrap) também para o0 mesmo componente. A partir destsstam é
extraido um conjunto deegras que € apresentado ao instrutor, sendo por egémiaando
em umahipétese que é armazenada no componente de conhecimetdoldeCC). Antes
de testar a hipdtese, o instrutor enviaeysnospara o componente de avaliagdo (estado
CAv), depois a amostra de avaliacampstra,), recebe do componente de aprendizagem
a amostra que foi usada para a extragéo de regrasira,) e recebe do componente de
conhecimento aipotesecorrente. Apos a avaliacdo, é apresentado o adsu{sadequa-
¢6eg ao instrutor, que por sua vez eneiéticas O instrutor pode, opcionalmente, enviar
seu conhecimentadiretamente, sem usar nenhuma amostra de aprgadizaNas duas
situacOes, a avaliacao da hipotese corrente podefeéa apds a correcdo da mesma, ou 0

ciclo de modelagem é finalizado (estado Ef).

4.3.2.1 Fase de ensino

O autdmato de pilha referente a fase de ensinactibde modelagem € mostrado

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

O autébmato de pilha €: o conjunto de estados &:{Q, TLC, TPQ, TPQ, CAp,
CC, FA}. O alfabeto de entrada®= {(termos), (exemplos), (lemas), (conjecturalkipd-
tese), (principios), (opinido)}. O alfabeto da g’ = {$, (termos), (exemplos), (lemas),
(conjecturas), (hipétese), (principios), (opiniad)}estado inicial é: ogr {Ci}. O conjunto
de estados de aceitacdo: F = {FA}. Por fim, a fengé transicao é:

d1: (Ci,g,¢€) - (Ci, $)

&, (Ci, (termos), $)- (CAp, (termos))

d3: (Ci, (exemplos), (termos)) (CAp, (exemplos))
04 (Ci, (hipotese), (conjecturas)) (CC, hipotese)
0s: (Ci, (conjecturas), (lemas)} (TCL, (conjecturas))
0 (Ci, (principios), $)- (TPQ, (principios))

o7. (CAp, g, (termos))— (Ci, (termos))

ds. (CAp, (lemas), (exemplos)) (Ci, (lemas))

O9: (CC, ¢, (hipétese))- (FA,€)

010. (TCL, €, (conjecturas))- (Ci, (conjecturas))

d11: (TPQ, ¢, (principios))- (TPQ, (principios))

012: (TPQ, (hipotese), (opinidao)) (CC, (hipotese))
d13: (TPQ, (opinido), (principios))- (TPQ, (opinido))

A linguagem reconhecida pelo autdmato da figuraé4 X = (termos) (exemplos)
(lemas) (conjecturas), y = (principio) (opinidoz & (hipétese), entdo,rk = {xz ou yz}.
Significa que o instrutor (estado Ci) enviatesnose osexemplogla amostra de aprendi-
zagem. No componente de aprendizagem (estado CAxlraido um conjunto demas
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gue formam um conjunto dmnjecturas Uma destas conjecturas é escolhida cotmip&:
tesea ser testada, que € armazenada no componeralteconento (estado CC). Este é 0
caso do ensino indireto. No ensino direto, o iiettua partir de um conjunto geinci-
pios, gera umapinida Esta opinido € a hipdtese a ser testada. Comiase @e avaliacao
(estado FA).

4.3.2.2 Fase de avaliacao

O autémato de pilha referente fase de avaliacanalio de modelagem é mostra-

do na figura 4.8.

11

N,

< ®© @

Figura 4.8: Autbmato representando a fase de avaliacao

O autbmato de pilha é uma 6-tupla: o conjunto dades é: Q = {Ci, CAp, CC,
CAv, CAVpo, CAVag, CAvay, FC}. O alfabeto de entrada E:= {(amostra,), (adegont),
(adeqeps), (adegheu), (amogjra(adequacdes)}. O alfabeto da pilhd e= {Al, A2, A3,
&, $, (amostra), (adequacgdes)}. O estado inicial & =q{Ci}. O conjunto de estados de

aceitacao: F = {FC}. Por fim, a funcao de transiéao

o1: (Ci,&,€) - (Ci, $)

&2 (Ci, (amostrg), (termos))—- (CAv, (amostra))
0s: (Ci, €, (adequacbes)) (FC,¢)

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

ds: (CAp, (amostrg), A3) - (CAvan, A3)

0. (CC, (hipbtese), Al)s (CAvpo, Al)

07: (CC, (hipbtese), A2} (CAvag, A2)

ds: (CAv, g, (amostra)) — (CAvao, Al)

dg. (CAV, €, A2) - (CAVag, A2)
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610: (CAV, E, A3) — (CAVAH, A3)

011: (CAv, (adequacbes), &) (Ci, (adequacdes))
012: (CAv,, €, (termos))- (Ci, (termos))

013 (CAVAO, &, Al) - (CC, Al)

014: (CAvao, (adeqgont), A1) (CAv, A2)

615: (CAVAE, €, A2) — (CC, A2)

016. (CAvag, (adegeps), A2)- (CAv, A3)

017 (CAvay, (adegheu), A3)- (CAv, &)

618: (CAVAH, g, A3) - (CAp, A3)

A linguagem reconhecida pelo autdmato da figuraé4.8 = (termos) (amostia
(hipdtese) (adeqont) (hipotese) (adeqeps), y = ¢tamg), z = (adegheu) e w = (adequa-
cbes), entdo, da = {Xyzw ou xzw}. Significa que o instrutor (estad) envia odermose
a amostra de avaliagcadanjostra,) ao componente de avaliacdo (CAv)hotesecorren-
te, armazenada no componente de conhecimento deStapé consultada para se fazer a
adequacao ontolégicadqon), e depois novamente a hipotese € consultadespdezer a
adequacao epistémicadeqeps Quando o ensino é indireto, a amostra de apragdm
(amostrap) € consultada, no componente de aprendizagende€tap), para se fazer a
adequacdao heuristicadeghel As adequacfesao enviadas ao instrutor. Comeca a fase

de correcéo (estado FC).

4.3.2.3 Fase de correcéo

O autémato de pilha que ilustra a fase de corrdgaciclo de modelagem € mos-

trado na figura 4.9.
N :

-
G cc 10

R
OO

Figura 4.9: Autbmato representando a fase de correcéo.
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O autbmato de pilha é uma 6-tupla: o conjunto dedes 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), (hip6tese)}. O alfabeto tlaapé:I” = {&, $, (criticas), (hipbte-
se)}. O estado inicial é: o6r {Ci}. O conjunto de estados de aceitacdo: F E,{FA}. Por
fim, a funcéo de transicao é:

d1: (Ci,g,¢€) - (Ci, $)

&,: (Ci, (criticas), $)- (CC, (criticas))

03 (CC, (hip_pre_mod), (criticas)) (TMH, &)

04 (CC, (hip_nao_ad), (criticas)y) (TLC, &)

Os: (CC, (hip_sat), (criticas))» (HS, &)

0. (CC, (am_te_me), (criticas)) (FE,¢)

07. (CC, ¢, (hipotese))- (FA, €)

ds. (TMH, (hipdtese), &)— (CC, (hipdtese))

d9: (HS, (hipotese), &) (CC, (hipotese))

010. (TLC, (hip6tese), &)— (CC, (hipbtese))

011 (CC, ¢, (criticas))— (Ef, €)

A linguagem reconhecida pelo autbmato da figura &t.& = (criticas), y =
(hip_pré_mod), y= (hip_ndo_ad),y= (hip_sat), y= (am_te_me) e z = (hipétese), entéo,
Lrc = {Xy1Z OU XyZ ou Xz ou xy}. Significa que agriticas do instrutor pode ser: hipo-
tese precisa de modificacodsp_pré_mogl a hipétese ndo é adequatgp(ndo_adl, os
termos e/ou a amostra foram mal escolhidgoa_fe_mgou que a hipdtese é satisfatoria
(hip_sa). ApoOs ahipoteseser criticada, pode-se retornar a fase de avaliégsgtado FA).
Quando os termos ou a amostra de aprendizagenoedmerados mal escolhidos, retor-
na-se a fase de ensino (estado FE), indicando gigtoodeve ser refeito. O instrutor tam-

bém pode decidir encerrar o ciclo de modelagenadedEf).

O uso de autdomato de pilha (do ing@shdown automatgrcomo linguagem de
modelagem deve-se ao fato de que pretende-se mgs&a interacdo instrutor-agente é
simples, ao ponto de ndo precisar de maquina degiwu seja, precisar de um modelo
computacional mais poderoso, que reconheca asaljegis que representam esta intera-
¢céo. Todas as linguagens aqui mostradas séo teresntexto - sdo reconhecidas por au-
tdbmato de pilhgdSipser 97] Um ponto importante a ser observado é que asdmens
reconhecidas pelos autdbmatos de pilha consideradi&rs, de serem livres do contexto,
também sé&o regulares, ou seja, sdo reconhecidasf@onatos finitos. O motivo pelo qual
usou-se um modelo computacional mais poderoso éusamdo autdmatos de pilha, ga-

nha-se mais em expressividade.

56



Outras ferramentas de modelagem e especificacaeripodter sido utilizadas,
como G-CPN, usada para a especificagéo formal dot@gdAID. Devido a sua simplici-
dade, o autdmato de pilha foi escolhido como afeenta 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 vereperimental, € usado um
dominio de aplicacédo simples, que serve como dgétr. O dominio escolhido foirun-
do dos arcosdevido a sua simplicidade e por ter sido usadoetnmos trabalhopAinston
75]. Considere que o especialista do dominio, ouutwtrdispde da seguinte amostra de
exemplos, que ele decide usar como amostra dedapagem (figura 4.10). Este dominio
foi também usado como uma aplicacao ilustrativa pgebContract + Praal (WCP), o

programa demonstrador da metodologig-€ocalculus (anexo A).

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

O instrutor, a partir de sua propria experiénciiseernimento, extraiu os seguin-
tes termos da amostra (figura 4.11), como critarger usado para a inclusdo dos exem-

plos, tanto na fase de ensino, como na fase deag&al Estes termos sdo apresentados

PN

aqui numa forma hierarquica.

Estavel Instavel
Quadrado Retingulo Tridngulo Bloco Oval
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 fdsensino, o instrutor apresenta
a seu agente os termos a serem considerados. hogegriida, vem a inclusdo dos exem-
plos, que inclui dois mecanismdermulacéoe exemplificagdoO mecanismo de formula-
céo representa asservacdeslo instrutor em cada exemplo, enquanto mecanisgre d
xemplificacaorefere-se a classificacdo dos exemplos em posibuonegativos. Os exem-
plos sdo apresentados ao agente um por um. Pompkxegnara a inclusdo do objeto da
figura 4.10(a), a formula do exemplo é: quadraddtoeol+ e bloco2+ (o simbolo "+ " é
para indicar que estes termos foram verificado®hbjeto), e a exemplificacdo €é: arco+
(pois o0 objeto constitui-se em um exemplo positlecconceitaarco, ou seja, é considera-
do um arco). Da mesma forma, os outros objetosmissima séo incluidos: retangulo+ e
blocol+ e bloco2+ e arco+ (figura 4.10(b)), tridlogue blocol+ e bloco2+ e arco+ (figura
4.10(c)), oval+ e blocol+ e arco- (figura 4.10@j)ui o objeto ndo é considerado como

uma instancia do conceito arco).

Da perspectiva do instrutor, o objetivo do proceds@prendizagem do agente é
extrair da colecdo dos exemplos da amostra um mideregularidades que podem ser
combinadas para compor lesnas Digamos que 0s lemas extraidos dos objetos séo:

(1) triangulo+ - 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 0s organizacemjecturas neste caso, digamos
que o instrutor resolveu organizar os lemas em do@agcturas: conjectura 1 (bloco2s+
arco+; arco+- bloco2+; bloco2 +- blocol+; arco-— oval+ e oval+- arco-) e conjec-
tura2 (bloco2+- arco+; arco+- bloco2+ e bloco2+- blocol+). O instrutor escolhe,
como ahipotesea ser testada como verificando o conceito aramngectura 1. Desta for-
ma, 0s lemas da conjectura passam a formposisiladosda hipétese.

Para verificar se a hipétese escolhida realmemp®senta o conceito arco, que o
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instrutor deseja obter, comeca a fase de avaliacéo.

4.3.3.2 Fase de avaliacao

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

constituinte da amostra de avaliacdo (esta améstoanposta por apenas um exemplo).

Figura 4.12 Amostra de avaliacao.

Com base nos termos mostrados na figura 4.11, atear®inserida para ser ava-

liada (quadrado+ e triangulo+ e blocol+ e blocozroe-).

A avaliacéo é feita em trés nivemitoldgicq epistémicoe heuristico Dada uma
férmula F, produzida através do mecanismo de fagdd, e a hipétese H, sendo manipu-
lada, a questdo a ser avaliada no nivel ontol6gidodos os termos que aparecem em F
aparecem também na descricdo intencional (noslpdes) da hipotese H? Esta pergunta
€ importante para que o instrutor avalie se osdsrdefinidos por ele sdo ou ndo adequa-
dos. Se a resposta feim, entdo a adequacao ontoldgica € verificada; castvario, diz-se
que ouve uma inadequacgéo ontologica. Para o npistéenico, a pergunta é: para cada
termot que aparece em F, e para cada postubddiescrevendo H, deaparece ert, a
avaliacdo obedece ao que é fortalecidoRttEsta pergunta € importante para o instrutor
avaliar a qualidade/pertinéncia dos postuladosipt#tdse corrente sendo testada. Se a res-
posta é&im adequacdo epistémica, se a resposféinadequacao epistémica. Nivel heu-
ristico: se F formula um exemplo positivo (negatigdo conceito &f que é apenas a for-
mula sem a sua classificagdo em instancia ou namwiceito, aparece no Minimo em um
dos exemplos da descricdo extensional do conadidexemplo(s) é(sdo) positivo (nega-
tivo)? Por isso que 0 agente deve ter acesso df@ntlesaprendizagem para fazer a avalia-
¢do a nivel heuristico. Se a respossare adequacao heuristica, se a respostoginade-
quacéao heuristica. No caso deste nivel de adequag@@nte pode nao ter a resposta — ele
nao consegue encontrar na amostra de aprendizag@mm exemplo que possa ajuda-lo
respondé-la. Quando isto acontece, o agente ficailéntio. Neste trabalho, este aconte-

cimento € chamado geoblema do siléncio
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A resposta do processo de avaliagcdo para a anuestraaliacéo é:

» nivel ontoldgico.A resposta @aqg pois os termoguadradoe triangulo ndo séo de-

finidos nos postulados da hipétese.

* nivel epistémico.A resposta também o, pois viola os postulados da hipotese

(bloco2+ - arco+; arco+- bloco2+).

» nivel heuristico.A resposta &iléncig pois nenhum exemplo da amostra de aprendi-

zagem contém uma formulacdo semelhante ao exeta@mostra de avaliagao.

Como dito anteriormente, o resultado vindo da f@seavaliacdo serve apenas
como orientacdo a seu instrutor, pois cabe a esidido que fazer com a hipétese sendo
testada. De posse do resultado da amostra degia@lbia figura 4.12, o instrutor para para

pensar.

4.3.3.3 Fase de correcéo

Ao pensar acerca do resultado proveniente da faswaliacdo, o instrutor julgou
gue os postulados bloco2+ arco+ e arco+- bloco2+ sdo desnecessarios, e resolveu
retira-los da hipotese — esta hipétese modificadattui-se em umabjecaq e suas partes
componentes dprovas. Os postulados da hipotese agora séo: bloced#ocol+; arco-

- oval+ e oval+- arco-.

ApOs esta decisdo, o instrutor achou que nao dexetiornar a fase de avaliacao,
mas sim recomecar um novo ciclo para aperfeicdap@ese sendo testada. Um ciclo so
pode ser seguido por um outro ciclo em que o ersajadireto, entdo, desta forma, retor-

na-se a fase de ensino.

4.3.3.4 Consideracdes

Comecando um novo ciclo, o ensino agora € diretalisando a hipotese corren-
te, o instrutor chegou a conclusado de que deveizer" a seu agente que um arco nao
possui duas formas sobre os blocos (como o obgetantbstra de avaliagéo). Entéo, ele
acrescenta um apinido sobre isto, cujo conjunto (unitario neste casopdecipios é:
exclusdo_mutyguadrado+ e retangulo+ e triangulo+ e oval+). (Dgdpio anterior € in-
corporado ao conjunto de postulados da hipéteseobt - blocol+; arco-— oval+;

oval + - arco- eexclusdo_mutyguadrado+ e retangulo+ e triangulo+ e oval+). Cgaree
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fase de avaliagéo.

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

to é apresentado ao agente (quadrado+ e blocolbe@h e arco-).

Figura 4.13 Nova amostra de avaliagao.

A resposta da avaliacdo, nos trés niveis de adagqupara esta amostra é:

» nivel ontoldgico.A resposta éim pois os termoguadradq blocolebloco2sédo de-

finidos nos postulados da hipotese.
» nivel epistémico. A resposta &im pois néo viola os postulados da hipo6tese.

» nivel heuristico.A resposta @ao, pois ha um exemplo da amostra de aprendizagem
(figura 4.10(a)) que contém uma formulacdo seméthan exemplo da amostra de
avaliacdo. O exemplo da amostra de aprendizagewsittvp e o da amostra de ava-

liacdo € negativo.

Neste momento o instrutor esta muito confuso. Beplei refletir bastante, ele
percebeu que na hierarquia de termos nao foi cenagld a distancia entre os dois blocos,
que evitariam a inadequacao heuristica no castjeéos como o da amostra de avaliagéao.
Sendo assim, o instrutor decidiu refazer a hieiarde termos (figura 4.14) e refazer todo

0 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 apa&gein prové autonomia no
sentido de que o comportamento do agente € deadmipor sua propria experiéncia. Se-

gundo Russell & NorvigRussell 95] um agente aprendiz deve possuir:
« Componente de execucadresponsavel por selecionar uma acao a ser m@aliza

« Componente de aprendizagemResponsavel por incrementar o conhecimento do
agente, recebendo conhecimento do Componente dei¢géee um retorno do Criti-

co indicando a pertinéncia das a¢fes do agente.

e Critico. O papel desse componente é informar ao Compodemg@rendizagem so-

bre o desempenho do agente, através de uma mexdésempenho.

» Gerador de problemas Responsavel por sugerir acdes que confrontemeatag

com novas experiéncias.

Estes componentes sdo mostrados na figura 4.1prehdizagem pode ser vista
como o resultado da interacdo entre o agente enalane como resultado da observacao

do processo de tomada de decisao do agente.

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

AGENTE / —

Figura 4.15 Modelo genérico de agente aprendiz proposto pss®&l e Norvig.

O SAID [NoObrega 98] pode ser visto como um refinamento do modelo gemér

de agente aprendiz de Russell. Seus componentems®t descritos sucintamente como:
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» Componente de execucadresponsavel por aplicar a conjectura a um olgetia-

do pelo cliente e obter uma crenca, que sera @alarao cliente.

» Componente de aprendizagemResponsavel por gerar uma conjectura (pelos me-
canismos de abducéo e inducao), a partir da amastida do oraculo e fazer evoluir
esta conjectura, a partir das criticas recebidanekire.

» Critico (mestre). Responsavel pela avaliagcdo do desempenho doeagiatés do
envio de criticas. No caso do SAID, o critico ndlgq diretamente a agéo realizada
pelo agente, mas sua justificativa. Dessa forngéam ala crenca enviada ao agente, o

aprendiz é capaz de produzir também uma explicacao.

» Gerador de problemas (sonda)Sugere objetos associados a crencas para o Com-
ponente de Execucdo para que produza uma crengafrante com aquela recebida

e argumente.

A figura 4.16 ilustra esta adaptacao.

Qualidade da Argumentacio
3 .
=Argumentagio= 1
RRREE CRITICO 44— <Ohjeio=——]
i N |g
i C
1
! <Crifica> T
i  Coni E
i f: Conjectura=|
i COMPONENTE .| COMPONENTE 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-
LS

AGENTE / —

Figura 4.16. Agente SAID adaptado ao modelo genérico de aprelfedRussell e Norvig.

O modelo genérico de agente aprendiz baseado émcirac assincrono interati-
VO, proposto neste trabalho, também pode ser attapta modelo de Russell e Norvig

(figura 4.17). Seus componentes s&o:

» Componente de Execucéo (InterfaceResponsavel por intermediar a interacao en-
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tre o agente aprendiz e seu instrutor. O espdaias dominio apresenta uma amos-
tra de exemplos, ou diretamente o conhecimentelgugeseja modelar, e espera que
o sistema devolva o conceito acerca do dominionQua Componente de Aprendi-
zagem devolve os lemas extraidos da amostra depbogné a partir da Interface

gue o instrutor os organiza em conjecturas.

» Componente de AprendizagemResponsavel por gerar um conjunto de lemas a

partir da amostra obtida através do instrutor.

e Critico (Componente de Conhecimento)Responsavel por armazenar a hipotese
sendo testada. Apés a avaliacdo, a hipétese recitibas do especialista do dominio
— como dito anteriormente, a intuicdo do instrétasada como medida de desempe-

nho.

» Gerador de problemas (Componente de avaliacaoResponsavel por testar a hipo-
tese corrente. A partir de uma amostra composexemplos positivos e negativos,
o Componente de Avaliacdo retorna um resultadmast de acordo com trés niveis
de adequacao: ontologica, epistémica e heuris¥iae a avaliagdo, a hipotese cor-

rente é 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

| 4

APRENDIZACEM [
=Exemplos:

<Exemplos> i =Exenplos:=
¥ = Adequagies=

COMPONENTE
DE = Conceito=

AVALIACAD

AGENTE _,,// —

Figura 4.17. Agente baseado em raciocinio assincrono interatiaptado ao modelo genérico de agente
aprendiz de Russell.

s o 4 o2 = A @&
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4.5 Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um modelo genékcagente aprendiz baseado
em raciocinio assincrono interativo. Este agenirage com seu instrutor (humano). A
interacdo instrutor-aprendiz € vista segundo ute/piwcesso de aprendizagem divido em
trés fases: ensino, avaliacdo e correcdo. A hipdtesente, sendo testada, € julgada se-
gundo trés niveis de adequacédo: ontoldgico, epistéenheuristico. Este novo trabalho é
um dos esfor¢cos do GIA na direcado da concepcasendelvimento de sistemas de apoio

a descoberta cientifica.

No préximo capitulo sdo apresentadas as considEsagperspectivas acerca do
trabalho.
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Capitulo 5

Conclusao

5.1 Consideracoes finais

Um ser humano com especialidade em algum dominamaleecimento deseja tes-
tar a veracidade de alguma informacdo que armazena ajuda de um colaborador. Ele,
0 especialista do dominio, observafats que existem espontaneamente na natureza e
procura estabelectgis que representem relacdes entre fatos. O seuvabgonstruir um
conceitoque sintetize exatamente o que deseja expresstantio variakipotesesEstas
hipéteses sao estruturadas pelo colaborador nafdepostuladosque servem de suporte

para elas.

O especialista do dominio poderia apresentar aaaborador, que é dotado de al-
guma capacidade de aprendizagem, uma amostaeteplogjue representam instancias
do conceito que ele deseja obter. A partir destastna, seu colaborador construileanas
que seriam, posteriormente, agrupadoscemecturas e uma destas conjecturas seria a
hipotese escolhida como aquela a ser testada. Wina maneira do especialista obter o
conceito é emitir umapinido acerca do que ela pensa sobre o dominio em faraple-
sentar a seu colaborador esta opinido, ele dewetadp dizendo quais gsincipiosque o

levam a pensar desta forma.

Depois de expor a seu ajudante o seu ponto deagstaa do dominio, 0 especia-
lista poderia observar o comportamento de seu cadbr, confrontando-o com uma nova
amostra de exemplos. Se o especialista julgar quamportamento ndo esta edequa-
cdocom o que ele pensa, pode demonstrar abjacdomodificando a hipétese que esta

sendo testada. Os termos que sustentam esta obgI@HD aProvas

A situacgéo ilustrada acima pode ser reconhecidaoaomprocesso de modelagem
de um conhecimento. O especialista do dominio deseha o papel de um instrutor, pois
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transmite algum tipo de informacgéao, e seu colalmwradie um agente artificial, pois com-
porta-se como uma entidade de software/hardwatestie para seu instrutay-calculus &

a ferramenta tedrica que busca formalizar a inderapntre agente humano instrutor e a-
gente artificial aprendiz/colaborador. Este trabatte dissertacdo buscou conceber um
modelo genérico de agente aprendiz baseado naslegtiimentais mateméticas ¢le
calculus e na idéia de raciocinio assincrono itteraconstituindo-se em mais um dos es-
forcos do Grupo de Inteligéncia Artificial (GIA) r@aa concepcéo de sistemas de apoio a
descoberta cientifica. As vertentes complementages mostradas (conceitual, formal e
experimental) serviram para visualizar a interagdtrutor-agente aprendiz a partir de di-

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

« Como foi exposto na fase de ensino da vertenteettoiat, um ciclo de modelagem
(seja com ensino direto ou indireto) s6 pode sguide por um outro ciclo cujo en-
sino € direto. E necessario uma melhor avaliac&tadestricdo, pois seria interes-
sante que 0 agente possuisse meios de avisariasgetior que existem exemplos
inconsistentes na amostra de aprendizagem, ouesajaplos com formulacdes i-
guais e exemplificacOes diferentes. Com este pmudbleesolvido, os ciclos de mode-

lagem seguintes poderiam ter ensino indireto.

* Revisarp—calculus completamente finalizado e fazer um plrantre ele e este tra-
balho. Na qualidade de uma ferramenta teorica amddacompletamente finalizada,
este trabalho baseou-se no que é definido/conhecelca de-calculus. Omissbées
e equivocos podem naturalmente surgir. Apesar,diste trabalho constitui-se numa
contribuicdo as idéias dg-calculus, principalmente no que diz respeito arals

definicbes/combinacdes das atitudes mentais matasat

* Revisar o processo de busca por adequacao, pimeipte a adequacéo heuristica.
Este ponto € motivo de muita discusséo entre @dizaelores da ferramenta e ainda
nao existe um consenso acerca deste processo. @iquensiderado dentro deste
trabalho diz respeito ao ponto de vista de um @sgyisadores, que resolveu basear-
se nos trés tipos de adequacao de McCarthy e H@yasuma representacdo de co-

nhecimento.

67



* Procurar resolver problema do siléncie- 0 problema do siléncio € detectado quan-
do o agente aprendiz ndo possui uma resposta psga mstrutor com relacdo ao
julgamento no nivel de adequacgédo heuristica. Bstegma, verificado também no
projeto SAID, é um dos mais dificeis e se consétnium grande desafio, tanto por-

gue ndo se tem um consenso acerca do processsaeHmuristica..

» Apos terminados os trabalhos citados anteriormemba ferramenta computacional
poderia ser construida. E importante que o probléankegibilidade dos lemas seja
considerado, pois o instrutor terd acesso direies Também a interface usada para

a insercdo de principios e composicao de opiniées ger a mais simples possivel.

* Aplicar este modelo em dominios de problemas n@igptexos - nas areas de ensi-

no a distancia, comércio eletronico, etc.

O trabalho foi proposto no ambito do projeto Capet#cub (de cooperacéo inte-
runiversitaria entre o Brasil e a Franca) e sudgitnegociacao entre o Grupo de Inteligén-
cia Artificial (GIA), do lado brasileiro, e a eq@épde Jean Sallantin (Laboratoire
d’Informatique, Robotique et Microélectronique demipellier, Franca), do lado francés.
A doutoranda Germana Menezes da Nobrega, estusigmbetada pela CAPES em Monti-
pellier, é orientada por Jean Sallantin (portantegrante da equipe deste) e principal co-
laboradora deste trabalho de dissertacdo. A femntedricap-calculus € o tema de tese

de doutorado da referida estudante.

Como continuacdo destes trabalhos, é proposto oma tie tese de doutorada-(
prendizagem e Interacdo para a formacdo de teociastificas: aplicacdo a analise de
sequéncias genéticasujo objetivo € determinar os ambitos de raciocpara a concep-
céo e a superviséo por operadores humanos da faondacteorias cientificas. Pretende-se

aplica-lo & anotacdo de sequéncias genéticas.
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Anexo A

WCP - um programa demonstrador da meto-
dologia empregada eng-calculus

WebContract € um propagador de restricfiéastro 98]. Praal (Propositional
gRAph And Learning) € um algoritmo de aprendizagepartir de exemplos. O sistema
WebContract + Praal (WCP) relne estas duas fertasi@ara servir como um demons-

trador para @-calculus.

Utilizando o mundo dos blocosomo ilustracdo, trés exemplos e um contra-
exemplo (figura A.1), a construgcdo do conceito apedo agente aprendiz WCP, é descrita
a seguifN6ébrega 01b]

(bIEx2 (CIEx3 (dICEx1
Figura A.1: Trés exemplos e um contra-exemplo do conceito. arc

Antes de introduzir os exemplos no sistema, o usai@ve primeiro organizar, sob
uma forma hierarquica, os termos que designam f@tosbque constituem os exemplos
(figura A.2). E obtida uma estrutura de arvore coltém (aermoscomo seus nés e (b)
relacdese-umcomo suas ligacdes. No WCP, o usuario deve consthierarquia de ter-
mos de acordo com a sintaxe tipica do sistemaente@do € composto por um nome e

pela propria hierarquia.

Agora, assumindo que tal hierarquia contém todogewsos necessarios para re-
presentar os exemplos, 0 usuéario pode entdo irgrbakino sistema (figura A.3). Isto sera
feito indicando na tela que termos estdo presentssites, com a finalidade de apreender

0 que é observado pelo usuario em cada exemploCP Witomaticamente assumira co-
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mo presentes todos 0s termos que sao ancestram thsmo presente no exemplo (propa-
gacao de presenca). Da mesma forma, o WCP asstonii ausentes todos os termos que

sao descendentes de um termo ausente do exempbagpicdo 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 usuario definiu a presenca/ausépdiadibs os termos representan-
do as formas observadas em um exemplo, interagh@srais sao requeridas para intro-
duzir o exemplo atual:

* Primeiro, o usuario deve escolher um termo da ftjaira para anexar o exemplo;

» Depois, para introduzir o exemplo, o usuario desesgionar o botdo “validar”. O
exemplo € entdo adicionado a colecdo (se exigirgx@mplos anexados anterior-
mente ao termo (figura A.4).

Depois de ter definido todos os exemplos, o usyzde disparar o processo de a-
prendizagem (figura A.5). O objetivo do process@pieendizagem é extrair da colecdo de
exemplos um nimero de regularidades que compogéasregue:

* Irdo compor a teoria pretendida;

» Poderao ser usadas pelo usuario para incremetgaria, bem como restringir o uso
de termos.
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Restricao Explicacéo Férmula légica
comtt .1 S ... S Comando Ot 0.0t - s0s0...0s,
exctty..t Excluséo -t O-t, 0. O0-t,
ex2hty ...t Exclusdo mdltipla (-t,060...0t) 0@ 0-,0...0t) 0...0G06, 0...0-t,)
vertt ...t Verificagdo t, 0t 0...0t,

Tabela A.1 Tipos de restricdes manipuladas pelo WCP.

Uma vez que o usuario “chamou” o processo de apagein, o sistema propde
um numero de regras logicas compondo as regul@sdaicontradas na colecdo de exem-
plos. As regras serdo submetidas ao julgamentosdério. Para disponibilizar as regras
l6gicas ao usuério, WCP deve traduzir cada umas dagtaum dosipos de restricbegue
ele & capaz de manipular (tabela A.1). Cada regdaizida € submetida ao julgamento do
usuario antes de serem consideradas pelo sistasga.dpds serem analisadas, o usuario

pressiona o botao “validar’ para o sistema recoéHhes.

Uma vez que a construcdo de exemplos é restripgidaadicdo de restricdes, che-
gou o0 momento de valida-las. Tal validacdo podalssenvolvida pela proposi¢cdo de um
namero de exemplos desconhecidos e pela obserdag@acao do sistema — se o0 sistema
age como esperado. Quando um exemplo (positiveegativo) € construido, umaola-

céo de restricagode ser detectada pelo sistema (figura A.6).

Depois que uma contradicédo foi detectada, podemsever as restricdes violadas
para evitar situacdes contraditorias (figura Al¥@pois de removidas, o exemplo (positivo

ou negativo) pode ser finalmente introduzido sealgper violacao.

MY ARCHS - Nelscape

Fle Edt Vish Go Comrivicaior Hep
5 .';,;EvBlnnlmnqs A Lmatiun:-inmand:,:(eeant&&asgaH\HLTHJI.-'-\FEHj@j.'\b'hal'iﬁélabad ﬂ

[ TS e ST il
Al
MY ARCHS
l¢ sRCH =) Hew Example
~ FORM = Hew Erample
| w STABLE ! B New Example
| ®3QUAEE ||| /= Wew Example
| #RECTANGLE . : ||| = New Example
| & TRIANGLE : v | Bl || B New Example
wBLOCE || e = ;
*#ABIOCE Ii
_ # 4 SECOND BLOCE|H. | ETI\' ew Fxample
w TMSTABLE ||| =) Hew Esample
® CVAL ||| = Ve Bample.
4 | Ll_i
== | Dacume: Dane =ik Uy SN gl A0 | 2

Figura A.3: Introducédo do primeiro exemplo da amostra.
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L AFACH - Netscaps

B Edt Vew Go Conmuricaor Help

#  F Bohnaks B Boktipehane BN encdach oo desdisnchibiage=tACHEsch= 2w R What's Fielaled ﬂ

ARCH

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

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

== Do et Dione o e B e N 1 A &
Figura A.4: Adicdo do exemplo a colecdo de exemplos anexackesiormente.

HS5 - Netzcape -Em I

File Edbt %iew Go Commnicale Help

“Hroimaks A Losason:JFCH.oro Fonmand-arasE ddart i cei-AACH anchoi= 1 ®] il whats Relsted. | FH

Select A | Unssiectall | Unselect &l Examples Validate | Cancel | [

Selection:| Type: | Mew Elements:
| [Learning engine said -

LRCH- <-> CVAL+
Suppreazhd) MEW Constras

lexd ARCH CAAL

' Learmmp engme cad ©

BLOCKL+ <-> ARCH+

ety constrant
Suppressfd)
mam BLOCEZ ;. ARCH
l-om ARCH : EBELOCER =
| J b
o (==

e urert Dore Sk e @9 @ a2 |
Figura A.5: O processo de aprendizagem
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Anexo B

Autdmato Pushdown

O autébmato pushdowré como um autémato finito ndo deterministico, teas
um novo componente chamaguolha. A pilha fornece memdéria adicional além da
capacidade do autbmato finito. A pilha permite quautdmato pushdown reconheca

algumas linguagens nao regulai®@pser 96}

Um autdmato pushdown (APD) pode gravar simbolggilha e 1é-los mais tarde.
A gravacao de um simbolo “empilha” os outros simbala pilha. A qualquer momento o
simbolo do topo da pilha pode ser lido e removidl® simbolos restantes entdo sobem uma
posicdo. A gravacdo de um simbolo é chamada contantEempilhamentodaquele
simbolo e a remoc¢ao é chamalgsempilhamentdNote que os acessos a pilha, sejam para
leitura ou gravacdo sO6 podem ser realizados no. tBpooutras palavras, a pilha € uma
estrutura do tipo LIFO (last in, first out). Se uim@&rmacéo esta na pilha e € gravado

outro campo, a primeira torna-se inacessivel atéaggegunda seja removida.

Pratos servem como exemplo de uma pilha. Um pistto re topo até que seja
posto um outro sobre este, que move-se para daira. pilha de um autébmato pushdown
€ como uma pilha de pratos, com cada prato tendosiombolo gravado. A pilha é

importante porque ela pode conter um namero infidé simbolos.

A definicdo formal de um autémato pushdown é sindlde um autémato finito,
exceto pela pilha. A pilha é uma estrutura que @uansimbolos de algum alfabeto. A
maquina pode usar alfabetos diferentes para adentea a pilha, portanto agora

especificamos os alfabetigda entrada) E (da pilha).

A parte mais importante da definicdo formal de umdmato € a funcédo de
transicdo, ja que esta descreve seu comportamentore que, =2 O {e} el =T O

{€}. O dominio da funcao de transicdo é&Q; x . Assim, o0 estado atual, o simbolo lido
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da pilha e da cadeia de entrada determinam o podwinvimento do autdmato pushdown.
Os simbolos podem sero que faz a maquina mover sem gastar simbolerattpu pilha

ou da entrada.

Para a imagem da funcéo de transicdo, precisanmssdeoar o que 0 autdmato
pode fazer em situacbes especificas. Ele poderamtraim novo estado e possivelmente
escrever um simbolo na pilha. A fungdi@ode indicar essa agao retornando um simbolo
de Q junto a um simbolo dg, isto é, um simbolo de ® .. Devido ao fato de que
permitimos ndo determinismo nesse modelo, umacsitu@ode ter varios movimentos
validos para um determinado grupo de simbolos lidoksingdo de transi¢do incorpora o
nao determinismo da forma usual, retornando umucdojde membros de ®[, isto €&,
um membro de P(® I'¢). Unindo, a nossa funcéo de transi¢doma a forma: Q x Zg x

e~ P(QXTy).

Um autébmato pushdowé uma 6-tupla (Qz, I', 8, o, F), onde QX, I e F séo

conjuntos finitos, e

1. Q € o conjunto de estados,

2. 2 é 0 alfabeto de entrada,

3. I é o alfabeto da pilha,

4. 0. QxZexe- P(QxT¢) € afuncao de transicao,

5. 9o 0 Q é o estado inicial, e

6. F O Q € o conjunto de estados finais.

Um autébmato pushdown M = (@, I', §, v, F) computa como a seguir. Ele
aceita a entradas sew pode ser escrita comg = WjW,... Wy, onde caday; [1 3¢ e a
sequéncia dos estadasr, ..., i 0 Q e as cadeias, s, ..., , U I'* existe de forma que
satisfacam as trés seguintes condicdes. As caslegwesentam a sequéncia dos simbolos
da pilha que M tem no estado final da computacéo.
1.0 =@ e 9 =& Esta condicdo quer dizer que M comeca propriagnant estado
inicial e com a pilha vazia.
2. Parai=0, ..., m-1, temos.{ b) O d(r;, wi+1, @), onde s= at e $1 = bt, para alguna
ebOrletl* Essa condicdo atesta que M move-se propriantentecordo com
o estado, com a pilha e o simbolo lido da entrada.

3. rm O F. Essa condig&o atesta que um estado final ogorfien de uma entrada.
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