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Resumo 

A ferramenta teórica ϕ-calculus é uma tentativa de gerenciar raciocínio assíncrono 

interativo no contexto das ciências empíricas. Um instrutor (um ser humano especialista do 

domínio), com conhecimento sobre determinado assunto e interesse em rever e evoluir este 

conhecimento, teria como colaborador um agente artificial, sistema que aprenderá (e 

raciocinará sobre) o conhecimento que o instrutor detém. Haja vista a importância de se 

verificar como o conhecimento evoluiu, após a fase de ensino, duas outras se iniciam: a 

avaliação do conhecimento (do agente artificial pelo especialista do domínio) e sua 

correção (quando acontece o refinamento do conhecimento aprendido). Este processo de 

colaboração/aprendizagem entre o especialista do domínio e o agente artificial é assíncrono 

e interativo. Inspirada em ϕ-calculus e baseada em raciocínio assíncrono interativo, uma 

arquitetura é proposta. 



  

 
Abstract 

The ϕ-calculus theoretical tool tries to manage asynchronous interactive reasoning in the 

empirical sciences context. An instructor (a human specialist agent of the domain) with 

knowledge about the subject and interest in reviewing and evolving this knowledge 

collaborates with artificial agent which learns (and reasons about) the knowledge that the 

instructor withholds. It is important to verify how such knowledge evolved, so after the 

learning phase, two other phases initiate: the knowledge evaluation (by the domain 

specialist) and the correction (which happens after the refining of the learnt knowledge). 

This collaboration/learning process  between the domain specialist and the artificial agent is 

interactive and asynchronous. An architecture, inspired in ϕ-calculus and based on 

interactive asynchronous reasoning, is proposed. 
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Capítulo 1 
Introdução 

1.1 Visão Geral 

Um bom modelo é raramente obtido em um único passo - geralmente é construído 

progressivamente, por refinamento sucessivo, na medida em que o especialista do domínio 

confronta a realidade (sendo modelada) com o modelo (sendo construído). De acordo com 

este pensamento, a evolução bem-sucedida de um modelo é fortemente dependente das ha-

bilidades e experiência do especialista do domínio, que decide quando modificá-lo. A tare-

fa de criação de modelos seria melhor desempenhada se a intervenção humana fosse cui-

dadosamente considerada nas metodologias, ferramentas e ambientes de modelagem [Nó-

brega 02a, 02b]. Modelo é aqui definido como uma imagem reproduzida pelo especialista 

do domínio acerca do seu próprio conhecimento – esta  imagem reproduzida deve ter cor-

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

Neste contexto, uma teoria pode ser vista como um modelo que verifica uma ade-

quação1 com relação aos experimentos. Tal adequação é julgada sob as qualidades de pre-

dição e explicação da teoria. Na verdade, a teoria deve ser formulada em uma linguagem 

formal que, por um lado, permita descrever fenômenos e, por outro lado, provenha propri-

edades de computação. A teoria deve ser ligada – por um mecanismo por indução – aos 

fatos, hipóteses e situações particulares (chamadas de exemplos) que descrevem a realida-

de sendo modelada. 

Alguns trabalhos desenvolvidos nesta área [Ferneda 92a, 92b; Martins 98; Nó-

brega 98; Silva 98; Carvalho 99, 01; Gueyi 00] foram direcionados para a concepção de 

sistemas agentes racionais capazes de construir teorias sob a supervisão de um especialista 

– teorias que exibam propriedades de predição e explicação no contexto de aperfeiçoamen-
                                                 
1 Adequação refere-se ao julgamento humano com relação às representações do mundo, de acordo com o seu 
ponto de vista. 
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to experimental. Os futuros sistemas de apoio à descoberta poderiam ser aperfeiçoados se 

os projetistas dispusessem de guias que lhes dissessem o que observar durante a construção 

de tais sistemas. A metodologia ϕ-calculus suporta construção de teorias sob supervisão 

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

1.2 Objetivos da dissertação 

ϕ-calculus é uma ferramenta teórica para a construção interativa e racional de teori-

as [Nóbrega 00, 01a, 01b]. A construção de um modelo dentro de ϕ-calculus é apreendida 

como um processo interativo, em que a intervenção humana tem um papel decisivo durante 

a construção/evolução do mesmo. Através da experimentação, em que o modelo é confron-

tado com um fragmento da realidade, o especialista do domínio dirá se o modelo é adequa-

do ou não, e se precisa de aperfeiçoamento. A adequação se dá em três níveis: ontológico, 

epistêmico e heurístico (ver capítulo 3 para maiores detalhes). 

Este trabalho de dissertação de mestrado visa conceber um modelo genérico de a-

gente aprendiz baseado em raciocínio assíncrono interativo e inspirado em ϕ-calculus. A 

idéia geral é verificar como acontece toda a interação entre o sistema, também chamado de 

agente artificial, e o instrutor humano, especialista do domínio responsável pela aprendiza-

gem e com o qual o sistema colabora. Esta interação é analisada segundo três vertentes: 

conceitual, formal e experimental. 

1.3 Contextualização 

Os trabalhos dentro do Grupo de Inteligência Artificial (GIA), na área de descober-

ta científica, têm sido direcionados para a concepção e o desenvolvimento de um sistema 

interativo de apoio à descoberta científica baseado na noção de agente racionais, o projeto 

SAID. Apesar de todos os esforços, o SAID possui alguns problemas ainda não soluciona-

dos: (a) o instrutor não tem acesso direto ao conhecimento armazenado pelo agente, tanto é 

que a interação entre eles é feita apenas a partir das argumentações do agente, (b) não exis-

te uma idéia clara acerca do processo de busca por adequação, e (c) o instrutor tem que sa-

ber de antemão qual a solução para o problema que ele deseja solucionar a partir desta inte-

ração. No modelo genérico de agente racional, proposto neste trabalho, estes problemas 

foram solucionados: (a) o instrutor pode acessar/modificar/acrescentar diretamente a in-

formação que o agente dispõe, (b) o processo de busca por adequação é melhor definido, e 

(c) o instrutor não precisa conhecer a priori a solução para o problema. Este modelo é ba-
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seado na ferramenta teórica ϕ-calculus e na idéia de raciocínio assíncrono interativo. Como 

ϕ-calculus ainda não está completamente finalizado, este trabalho foi realizado tomando 

como base o que conhecido/definido sobre esta ferramenta. 

Para maiores detalhes, consultar os capítulos 3 e 4.  

1.4 Estrutura da dissertação 

A dissertação está estruturada da seguinte forma: 

• Capítulo 1 – Introdução: contextualização do trabalho, objetivos e relevância – 

mostrados neste capítulo. 

• Capítulo 2 – Descoberta científica computacional: o capítulo 2 tem como objetivo 

conceder uma visão geral acerca da área de conhecimento Descoberta Científica. São 

abordados os fundamentos deste campo de pesquisa, a relação entre descoberta cien-

tífica e aprendizagem, os sistemas clássicos de descoberta científica e a construção 

interativa de teorias. Também é discutida a importância da interação instrutor-

aprendiz na concepção de teorias por entidades artificiais. 

• Capítulo 3 – Abordagens teóricas para a construção interativa de teorias: o ca-

pítulo tem como objetivo principal definir o que é raciocínio assíncrono interativo. 

Este capítulo está estruturado em duas seções principais: a primeira, onde será mos-

trado o agente racional SAID (objeto de estudo de trabalhos anteriores de membros 

do GIA), e a outra, onde será abordada a ferramenta teórica de concepção interativa 

ϕ-calculus (estrutura de representação/evolução de conhecimento e busca por ade-

quação). Uma discussão é feita acerca das duas abordagens.  

• Capítulo 4 – Um sistema de construção interativa de construção de teorias: o 

sistema proposto é um modelo genérico de agente racional aprendiz, inspirado em ϕ–

calculus e baseada em raciocínio assíncrono interativo. É feita uma análise da intera-

ção instrutor-agente segundo três vertentes complementares: conceitual, formal e ex-

perimental. 

• Capítulo 5 – Conclusão: considerações e perspectivas acerca do trabalho. 

• Anexo A – Um programa demonstrador da metodologia empregada em ϕϕϕϕ-

calculus 

• Anexo B – Autômato pushdown 



 4

Capítulo 2 
Descoberta Científica Computacional 

2.1 Introdução 

Em descoberta cientifica, vários sistemas simularam com sucesso descobertas im-

portantes registradas na história da ciência. Exemplos desses sistemas são o Eurisko [Le-

nat 83b], o Bacon [Langley 81] e o Boole [Ledesma 97]. A concepção de tais sistemas 

contribuiu fortemente para que se chegasse às bases de uma teoria normativa da descober-

ta. 

Considerando a descoberta modelada como um processo de resolução de proble-

ma, como proposto por Newell et al [Newell 62], uma teoria normativa da descoberta parte 

do princípio de que teorias raramente surgem de pesquisas aleatórias, uma vez que isto 

tenderia a ser impraticável dada a extensão dos espaços de busca. Nesse contexto, uma no-

ção fundamental é a de racionalidade. Para um cientista, tal noção consiste em usar o me-

lhor meio possível para limitar os espaços de busca a proporções manipuláveis. 

Sistemas de descoberta, contudo, pareciam mostrar um comportamento limitado 

no que diz respeito à continuidade na evolução das teorias que eles manipulavam. Segundo 

Simon et al [Simon 97], “ sistemas de descoberta que resolvam problemas em cooperação 

com um especialista no domínio desempenham um importante papel, uma vez que, em 

qualquer domínio não trivial, é virtualmente impossível prover um sistema com uma teoria 

completa1, haja vista que ela, em geral, evolui constantemente“ . Assim, observamos que, 

no contexto de descoberta, um sistema que não considera a interação com o usuário irá 

certamente deparar-se com limitações no que concerne a sua capacidade de evoluir conti-

nuamente. Dessa forma, ao invés de sistemas de descoberta, uma alternativa seria a dispo-
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nibilização de sistemas de apoio à descoberta, incorporando-lhe a habilidade de acompa-

nhar a evolução contínua do conhecimento em um domínio. As vantagens da interação 

homem-máquina em descoberta científica são evidenciadas por uma série de sistemas, co-

mo reportado por Langley [Langley 98, 00], que recomenda que futuros sistemas desse 

tipo considerem um suporte mais explícito à intervenção humana no processo de descober-

ta. Outros trabalhos [Jong 97, Valdes-Perez 99] já sugerem algumas diretrizes para a agi-

lização do desenvolvimento de sistemas de apoio à descoberta. 

A construção de sistemas de apoio à descoberta já é observada na prática há al-

gum tempo, como ilustrado pelos diversos trabalhos [Ferneda 92a, Nóbrega 98] onde sis-

temas foram concebidos como agentes racionais [Sallantin 91a, 91b, 97], no sentido de 

que eles são capazes de construir teorias sob a supervisão de um usuário especialista. Além 

disso, as teorias que os agentes racionais são capazes de construir em cooperação com um 

especialista no domínio apresentam as propriedades requeridas por uma teoria científica, 

tais como predictibilidade e explicabilidade. 

A área de Descoberta Científica não tem uma definição precisa. Praticamente to-

dos os trabalhos dentro desta área estão direcionados à redescoberta de conhecimentos já 

conhecidos, bem como a busca de novas teorias “pensadas” por entidades artificiais. Com 

base nisto, pergunta-se: como se dará a aprendizagem do sistema? Como será a interação 

entre o instrutor, caso ele exista, e o sistema? Como o sistema representará seu conheci-

mento? Como este conhecimento evoluirá? Estas são algumas das “preocupações” dos 

pesquisadores. 

Neste capítulo serão abordados os fundamentos teóricos da área de Descoberta 

Científica, a relação entre Descoberta Científica e Aprendizagem de Máquina, serão apre-

sentados alguns exemplos de sistemas que simulam descoberta e será aprofundado o tema 

de descoberta de construção interativa de teorias. 

2.2 Fundamentos em descoberta científica 

A Filosofia e as ciências ocidentais nasceram da busca do homem pelas explica-

ções da natureza e de seus fenômenos. O conhecimento é alcançado através da coleta de 

fatos com observação organizada, derivando, a partir daí, as teorias [Bacon 84]. 

                                                                                                                                                                                
1 Entende-se por teoria completa,  neste contexto, como uma teoria concluída - que não precisa ser aperfeiço-
ada. 
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Na Lógica da Descoberta Científica de Popper [Popper 93], a teoria científica é 

obtida pela invenção de hipóteses, conjecturas e até mesmo por “adivinhações” (é impor-

tante ressaltar que a teoria deve descrever coisas do mundo real e manter uma correspon-

dência com elas, não importando como foi obtida). Para Popper, uma teoria é científica se 

satisfaz o Princípio da Refutabilidade, ou seja, se é capaz de predizer algo sobre o mundo 

real passível de falsificação. Quanto à progressão da ciência, ela se faria a partir da Lógica 

Situacional de Problemas, que diz respeito à explicação conjectural de alguma ação huma-

na que recorra à situação onde o agente se encontra. Popper estabeleceu uma tese, também 

conhecida como as três categorias popperianas, onde existe um elo de ligação entre três 

mundos: o mundo material (mundo dos estados materiais), o mundo mental (mundo dos 

estados mentais) e o mundo ideal (mundos das idéias no sentido objetivo). A mente estabe-

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

 

Objetos e 
operações 
abstratas 

Resultados 

Objetos e  
operações do 
mundo real 

Objetos do 
mundo real Operações concretas no 

espaço de problemas 

Mundo 1 

Mapeamento 
no espaço de 
soluções 

Mundo 2
Interpretações
dos resultados

Mundo 2 

Operações abstratas  
no espaço de soluções  

Mundo 3 

 

Figura 2.1: As três categorias popperianas. 

Na Lógica das Provas e Refutações de Lakatos, o conhecimento matemático é hi-

potético, conjectural e desenvolvido por meio de especulações e críticas: 

“... a matemática não formal, semi-empírica, não progride mediante monótono aumento 
do número de teoremas indubitavelmente estabelecidos, mas mediante incessante aper-
feiçoamento de opiniões por especulação e crítica, pela lógica das provas e refutações” 
[Lakatos 76]. 

Seu objetivo é estudar a construção de uma prova e determinar o seu domínio de validade 

pela análise de exemplos e contra-exemplos desta prova. 

As bases da heurística da descoberta matemática são esquematizadas na figura 

2.2. A Lógica das Provas e Refutações pode ser resumida da seguinte forma: (passo 1) ob-

ter uma conjectura; (passo 2) elaborar uma prova (experiência mental sobre os exemplos 
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da conjectura) e enunciar os lemas que constitui a prova analítica inicial; (passo 3) exibir 

os contra-exemplos para a conjetura (aspecto global) e/ou aos lemas suspeitos (aspecto lo-

cal); e (passo 4) construir a prova analítica para retificação de lemas ou para adicionar le-

mas, que devem também ser introduzidos como condição à conjectura. Devido ao fato do 

método se interessar tanto pela elaboração de uma prova da conjectura como pela crítica 

dessa prova, o método das Provas e Refutações exige uma abordagem interativa. 

 
Obter uma Conjectura 

Elaborar uma Prova (Experimentação 
mental) e anunciar os seus Lemas 

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

Refutação Reformulação 

Como resultado de um 
contra-exemplo local 

Como resultado de um 
contra-exemplo global 

 

Figura 2.2: Heurística da descoberta matemática. 

Por outro lado, dentre os filósofos do século XX, diversos foram os que estavam 

mais preocupados na verificação da validade do conhecimento científico do que na formu-

lação de uma teoria para a descoberta (que seria apenas produto da criatividade). A tarefa 

de construir uma teoria da descoberta foi então deixada a cargo dos psicólogos. Newell, 

Shaw e Simon propuseram que a descoberta poderia ser modelada como um processo de 

resolução de problemas [Newell 62], sendo a Racionalidade importante para limitar o es-

paço de busca em uma pesquisa. 

Por várias décadas, os processos de descoberta de leis e conceitos científicos têm 

sido um tópico de pesquisa importante dentro da Inteligência Artificial [Simon 97]. Esta 

pesquisa está direcionada a duas metas principais: (i) compreender o raciocínio científico 

humano e (ii) desenvolver sistemas que, automaticamente (ou em colaboração com um es-

pecialista do domínio), contribuam para a descoberta de novos conhecimentos científicos.  

As duas metas podem parecer não complementares, mas, de fato, idéias derivadas da pes-

quisa em descoberta científica humana têm sido aplicadas no projeto de sistemas artificiais, 

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

tre estas duas atividades traz contribuições mútuas. 

2.3 Descoberta científica e aprendizagem 

A habilidade para aprender é uma das características centrais da inteligência, sen-

do objeto de estudo para as áreas de Psicologia Cognitiva e Inteligência Artificial [Langley 

96]. O campo da Aprendizagem de Máquina, que cruza estas duas disciplinas, estuda os 

processos computacionais que envolvem a aprendizagem de humanos e de máquinas. A 

meta principal é estabelecer modelos lógicos e matemáticos do raciocínio humano e então 

utilizá-los em um computador. 

Tal como para inteligência e racionalidade, também não se tem uma idéia clara 

sobre o conceito de aprendizagem. Com base nisto, pergunta-se: a habilidade para aprender 

é exclusiva dos seres humanos? O fato de um animal realizar uma tarefa idealizada por um 

humano caracteriza uma aprendizagem? [Carvalho 99]. Este processo inclui aquisição, 

generalização e representação de novos conhecimentos; descoberta de novos fatos/teorias 

via, por exemplo, observação e experiência. 

A pesquisa em Aprendizagem de Máquina é importante em diversas situações, tais 

como (i) quando há procedimentos cuja compreensão se dá através de exemplos, (ii) quan-

do se quer extrair relações existentes escondidas em uma grande quantidade de dados, (iii)  

quando os projetos precisam progredir junto com o trabalho (as características do ambiente 

não são conhecidas em tempo de projeto) e (iv) quando a quantidade de conhecimento é 

tão grande que este não pode ser codificado explicitamente.  

Em um processo de aprendizagem, a informação usada pelo sistema é de alguma 

forma representada para ser inserida na máquina. A qualidade do conhecimento aprendido 

é então validado com o auxílio de um especialista humano ou com outro componente ba-

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

Tendo-se a Descoberta Científica como uma estratégia de Aprendizagem de Má-

quina, pode-se dizer que o processo de aprendizagem inclui três passos: (i) aquisição de 

novos conhecimentos, (ii)  organização de novos conhecimentos em representações genéri-

cas e (iii)  descoberta de novos fatos, teorias, etc. As estratégias são as seguintes [Michals-

ki 83]: 
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• Aprendizagem por memorização. Dá-se pela memorização dos dados que o aprendiz 

recebe, não havendo nenhuma inferência; 

• Aprendizagem por instrução. A informação deve ter uma representação que possa ser 

manipulada diretamente pelo aprendiz. Essa informação é integrada ao seu conheci-

mento prévio. O aprendiz também faz inferência sobre o conhecimento que possui, 

mas o instrutor ainda possui uma grande responsabilidade com relação à introdução e 

organização do conhecimento inicial do aprendiz; 

• Aprendizagem por analogia. Um sistema que aprende por analogia pode converter 

um programa existente em um outro que realiza uma tarefa semelhante à original. Is-

so, porém, demanda muita inferência. Um fato ou habilidade análogos ao que se quer 

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

• Aprendizagem por exemplos. Como abordado anteriormente, bastante utilizado na 

IA. Dado um conjunto de exemplos e contra-exemplos de um conceito, o aprendiz 

induz uma descrição do conceito que descreve os exemplos e não os contra-

exemplos. A fonte de informação para o aprendiz pode ser um instrutor, o próprio 

aprendiz ou o ambiente externo; 

• Aprendizagem por observação e descoberta. Esta é uma forma de aprendizagem bas-

tante genérica de aprendizagem indutiva que inclui sistemas de descoberta, tarefas de 

formação de teorias, criação de critérios de classificação para formar hierarquias ta-

xonômicas e tarefas similares sem a intervenção de um instrutor. Requer que o a-

prendiz realize mais inferência do que todas as outras estratégias. 

A aprendizagem por exemplos (ou Aquisição de Conceitos) é um método indutivo 

que identifica caracterizações de alguns objetos (situações, processos, etc.) pré-classifica-

dos por um instrutor em uma ou mais classes, ou conceitos [Carvalho 99]. A fonte de e-

xemplos pode ser um instrutor (que gera seqüência de exemplos para o aprendiz), o próprio 

aprendiz (que gera instâncias do que conceito a ser aprendido, utilizando uma base de in-

formações) ou o ambiente externo (o processo de geração dos exemplos é aleatório). 

2.4 Sistemas de descoberta científica 

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

um passo importante no sentido de uma normatização para esse processo [Nóbrega 98]. 
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Exemplos de sistemas (históricos) de descoberta científica já construídos são: 

• AM (Automatic Mathematician) . Concebido em 1977 para modelar um aspecto de 

pesquisa em matemática elementar, descobriu novos conceitos guiado por uma larga 

gama de heurísticas [Lenat 83a]. Os conceitos são representados por conceitos do ti-

po frame. As heurísticas se comunicam via mecanismo de agenda, uma lista global 

de tarefas a serem realizadas pelo sistema. Uma tarefa pode levar o AM a definir um 

novo conceito (um slot de um frame) para examinar regularidades em dados empíri-

cos. O sistema encontra a tarefa mais plausível e a executa. Há 115 estruturas, cada 

uma correspondendo a um conceito elementar da teoria dos conjuntos, e 255 heurís-

ticas. Algumas heurísticas são utilizadas para selecionar conceitos ou as propriedades 

de conceitos a serem explorados, enquanto outras procuram por informações relacio-

nadas a uma propriedade escolhida. Outras ainda identificam relacionamentos entre 

conceitos já conhecidos. AM descobriu conceitos em Teoria dos Números, em espe-

cial os Naturais e os Primos. 

• Eurisko. No AM, as heurísticas não evoluíam como os conceitos. Eurisko parte do 

princípio que as heurísticas deveriam ser tratadas como tal [Lenat 83b]. 

• Bacon. Sistema com o propósito de descobrir leis quantitativas. Para tal, baseou-se 

em um modelo de descoberta científica dirigida por dados [Langley 81]. Recebe um 

conjunto de variáveis dependentes e independentes e gera leis que relacionam essas 

variáveis entre si. Bacon redescobriu a Lei do Gás Ideal, a Terceira Lei de Kepler, a 

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

• Glauber. Sistema para a descoberta para as leis qualitativas em Química [Langley 

92]. O sistema recebe algumas leis qualitativas, as reações químicas e as substâncias 

envolvidas. Por fim, Glauber propõe leis mais genéricas. Redescobriu a Lei dos Áci-

dos e das Bases. 

• Boole2. Sistema que recebe como parâmetro de entrada um conjunto de operações e 

um conjunto de combinações representando um conhecimento científico. O resultado 

gerado é um registro das propriedades algébricas do tal conhecimento e uma indica-

ção sobre a possibilidade deste ser passível de sofrer separação de símbolos (simboli-

zável). O programa foi capaz de descobrir que a Lógica, a Geometria e um subcon-

junto do Cálculo Diferencial são simbolizáveis e que a generalização da Geometria 

Gregoriana não o é devido ao seu leque de comutatividade. É interessante observar 
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que, diferentemente dos programas da família Bacon e de Glauber, BOOLE2 não rea-

liza descoberta a partir de dados, mas a partir de uma representação abstrata de al-

gum conhecimento científico [Ledesma 97]. 

Muitos sistemas de descoberta científica foram construídos para redescobrir co-

nhecimentos já tidos como verdadeiros. Agora, a partir das bases lançadas pelos sistemas 

de simulação, acredita-se que um grande avanço pode ser conseguido no sentido de novas 

descobertas. Amostras disso já podem ser encontradas, como nos trabalhos de E. Mephu 

N’guifo [Mephu 93], que propôs um sistema de descoberta baseado em aprendizagem in-

dutiva e em um método interativo de construção de teorias. Tal sistema tem sido utilizado 

na área de seqüenciamento genético. 

2.5 Sistemas de construção interativa de teorias 

A intervenção do usuário tem um papel importante no processo de descoberta ci-

entífica feita por sistemas artificiais. Na verdade, esta nem sempre foi a mentalidade de 

pesquisadores e críticos, que julgavam a automatização completa do processo de descober-

ta como o principal objetivo da área. A idéia de construir sistemas que trabalhem em cola-

boração com o projetista aparece hoje como algo perfeitamente aceitável, especialmente se 

o objetivo for descobrir conhecimentos que sejam até então ignorados [Langley 98, Va-

des-Pérez 99]. 

A evolução das pesquisas em descoberta científica levou a sistemas projetados pa-

ra a descoberta em áreas tais como Biologia, Química e Matemática. Devido a grande di-

versidade de sistemas, o trabalho de encontrar aspectos comuns a cada um deles tornou-se 

uma tarefa não trivial. Em [Langley 00], é proposto que uma atividade de descoberta 

(construção de sistemas de descoberta) seja composta por cinco estágios: 

(i) Formação de taxonomias. Leis/teorias formuladas devem ser relacionadas a concei-

tos e/ou categorias básicas. As melhores taxonomias vêm da Biologia, que agrupam 

entidades vivas em categorias e subcategorias hierarquicamente.  

(ii) Descoberta de leis qualitativas, que caracterizam o comportamento de um conjunto 

de entidades anteriormente identificadas e relacionam umas às outras, como por e-

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

(iii) A descoberta de leis quantitativas estabelece relações matemáticas entre variáveis 

numéricas, como por exemplo, as massas relativas do ácido clorídrico e hidróxido 
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de sódio combinam-se para formar uma unidade de massa de cloreto de sódio e 

uma unidade de massa de água.  

(iv) Criação de modelos estruturais, que procuram/explicam regularidades entre enti-

dades em observação, como os modelos atômicos e moleculares de Dalton e Avo-

grado.  

(v) Criação de modelos de processo, que explicam fenômenos em termos de mecanis-

mos hipotéticos que envolvem mudanças sobre o tempo, como a teoria cinética dos 

gases. 

Embora o termo descoberta científica computacional sugira um processo automa-

tizado, uma inspeção mais detalhada revela que o desenvolvedor/usuário humano tem um 

papel importante em qualquer projeto bem-sucedido. Os passos no processo de descoberta 

em que o agente humano pode influenciar o comportamento do sistema são (figura 2.3) 

[Langley 00]: 

(i)  Formulação do problema. O problema de descoberta pode ser formulado de tal 

forma que possa ser solucionado a partir de técnicas existentes. Deve-se, inicial-

mente, moledar a tarefa tais como aquelas que envolvem a formação de taxonomi-

as, descoberta de leis qualitativas, detecção de relações numéricas, formação de 

modelos estruturais ou descrição de processos de construção.  

(ii)  Engenharia de representação. É preciso estabelecer uma representação, ou seja, as 

características do domínio codificada em um formalismo. Deve-se estabelecer as 

variáveis e/ou predicados usados para descrever os dados/fenômenos a serem expli-

cados, com a representação de saída usada por taxonomias, leis ou modelos.  

(iii)  Manipulação de dados. Deve-se preparar os dados/fenômenos em que o sistema de 

descoberta vai operar, verificando fatores tais como a presença de ruídos e a falta 

de certos valores. 

 
Figura 2.3: A importância do agente humana no processo de descoberta científica vista em seis passos. 
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(iv)  Manipulação/invocação de algoritmo. Deve-se realizar um esforço para modulari-

zar o comportamento do algoritmo frente às entradas e ao agrupamento de parâme-

tros do sistema. Tal comportamento envolve fatores tais como tolerância a ruídos, 

critérios de parada e controle interativo da busca heurística para rejeitar maus can-

didatos ou atender aos bons. 

 (v)  Filtragem e interpretação. Deve-se, finalmente, transformar as saídas do sistema de 

descoberta em resultados que sejam significativos e compreensíveis pela comuni-

dade científica. 

Eis alguns exemplos de sistemas de descoberta científica desenvolvidos com base 

nessa abordagem: 

• Dendral. Esse sistema foi desenvolvido para inferir a estrutura de componentes quí-

micos em termos das conexões moleculares entre seus constituintes elementares, uma 

vez que para componentes complexos, pode haver centenas de milhões de possíveis 

estruturas. Dendral usa o espectro de massa para inferir subestruturas da molécula 

que poderia explicar os maiores picos nos dados (o sistema também pode aceitar en-

tradas dos químicos), considera diferentes combinações destas subestruturas (mais os 

átomos residuais) que produzem a fórmula química conhecida (usando conhecimento 

da estabilidade química para gerar todos os grafos de estruturas químicas consisten-

tes com estas restrições) e, por último, enfileira estes modelos estruturais candidatos 

em termos de suas habilidades para predizer os espectros observados usando conhe-

cimento da espectrometria de massa para este propósito. Embora os trabalhos anteri-

ores ao Dendral tenham enfatizado a automação do processo de modelagem estrutu-

ral, os desenvolvedores do sistema codificaram considerável conhecimento sobre es-

tabilidade química em suas restrições de busca [Feigenbaum 71]. 

• Autoclass. Este programa foi projetado para formar taxonomias de um nível, agru-

pando objetos em classes ou clusters baseados em similaridades entre valores de a-

tributo. Em um nível mais alto, Autoclass faz iterações através de diferentes números 

de clusters para determinar a melhor taxonomia, começando com um número de 

classes especificado pelo usuário e aumentando esta conta até produzir classes com 

probabilidades negligenciadas. A aplicação de Autoclass para dados infravermelhos 

produziu 77 classes estrelares, que os desenvolvedores organizaram em 9 clusters de 

alto nível. A taxonomia difere significantemente daquela usada na Astronomia. Os 
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astrônomos colaboradores do projeto perceberam alguns resultados importantes – 

uma classe de estrelas de corpo negro com significante excesso de infravermelho, 

supostamente devido à poeira, e uma fraca “colisão” em 13 microns em algumas 

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

• Graffiti. Este sistema gera conjecturas em Teoria dos Grafos e outras áreas da ma-

temática discreta. Graffiti assegura suas conjecturas como recentes mantendo um ar-

quivo de hipóteses anteriores, e filtrando algumas conjecturas desinteressantes por 

notar que parecem ter sido implicadas, geralmente, pelas candidatas mais recentes. O 

sistema tem gerado centenas de novas conjecturas na Teoria dos Grafos, algumas das 

quais têm incitado matemáticos a se esforçarem para prová-las ou refutá-las, como 

por exemplo, a conjectura segundo a qual a distância média de um grafo não é maior 

que seu número de independência [Fajtlowicz 88]. 

• Mechel. Este sistema foi desenvolvido com o propósito de formular uma seqüência 

de passos, conhecida como caminho da reação, para uma dada reação química. O 

sistema aceita como entrada os reagentes e produtos para uma reação química, outras 

evidências experimentais e um considerável conhecimento acerca do domínio de 

Química Catalítica. Cabe ao usuário especificar interativamente as restrições a serem 

incorporadas durante a geração dos caminhos, dando a ele controle sobre o compor-

tamento global do sistema [Valdés-Pérez 95]. 

• RL. Este sistema, baseado em indução de regras, foi aplicado a problemas de desco-

berta de leis qualitativas no estudo das causas de câncer por certas substâncias quí-

micas (cancerígenas). O sistema foi executado para três bases de dados a fim que os 

resultados dos cancerígenos fossem analisados, incluindo 301, 108 e 1300 compo-

nentes químicos, respectivamente. Eles também testaram a habilidade das regras para 

classificar 24 novos componentes químicos cujo status era anteriormente, gerando 

também resultados positivos [Lee 98]. 

Como os exemplos acima mostram, o trabalho em descoberta científica não se fo-

caliza somente em modelos históricos, mas também contribui para a geração de novos co-

nhecimentos em uma vasta gama de disciplinas. Apesar de tais aplicações constituírem-se 

mais uma exceção do que uma regra, os sistemas de apoio à descoberta bem sucedidos 

provêem uma evidência de que estes métodos têm grande potencial para auxiliar o proces-

so científico. A importância do agente humano em cada uma destas aplicações evidencia 
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seu papel imprescindível na atividade de descoberta. 

2.6 Conclusão 

O processo de descoberta científica é visto como uma criação da mente humana. 

Então, para algumas pessoas, incluindo os próprios cientistas, este parecia não ser um bom 

candidato para uma possível automação feita por computador. No entanto, nas últimas duas 

décadas, pesquisadores da Inteligência Artificial têm repetidamente questionado esta atitu-

de e tentado desenvolver sistemas artificiais capazes de fazer descobertas em várias áreas 

da ciência: Matemática (como sistema AM [Lenat 83a, Lenat 83b]), Física (como sistema 

Bacon [Langley 81]), Química (como Dendral [Feigenbaum 71]), etc. Alguns pesquisado-

res têm tentado reproduzir descobertas históricas, enquanto outros têm despendido suas 

energias no sentido de projetar sistemas que encontrem conhecimentos até então ignorados. 

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

Neste capítulo, foram mostrados alguns exemplos que ilustram a importância da 

intervenção de agentes homanos na atividade de descoberta realizada por um sistema arti-

ficial. A seguir é focalizado o SAID, um sistema inteligente concebido para ter a capacida-

de de construir seu próprio conhecimento através da interação com um agente humano e 

explicar suas decisões [Nóbrega 98]. É apresentada também o ϕ-calculus, uma abordagem 

teórica e formal de gerência do raciocínio no contexto das ciências empíricas [Sallantin 

00, Nóbrega 00].  
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Capítulo 3 
Abordagens teóricas para a construção 

interativa de teorias 

3.1 Introdução 

Apesar das tentativas de se definir aquilo que se chama inteligência, não se tem a-

inda um consenso nas comunidades científicas concernidas. Existe, no entanto, seres que 

possuem comportamentos que, por convenção, são tidos como inteligentes: os agentes in-

teligentes. 

A busca pela conceituação e pela concepção de sistemas (ou agentes) artificiais ca-

pazes de exibir um comportamento tido como inteligente deve, portanto, considerar diver-

sos princípios que subentendem esse comportamento. Entre essas noções, destaca-se a de 

racionalidade [Newell 62], citada no capítulo 2. Mais específica que inteligência, a noção 

de racionalidade está ligada ao tratamento de uma classe de problemas bem delimitada. 

Neste trabalho, considera-se como racionais os agentes (humanos ou artificiais) capazes de 

produzir e controlar seus próprios conhecimentos sobe um certo domínio. Para ter essas 

características, um tal sistema deve dispor de funcionalidades para classes de tarefas como 

decidir, classificar, diagnosticar, predizer, simular, contradizer, conceber ou planificar 

[Ferneda 92b]. 

Mesmo hoje, não existe ainda uma definição única para a noção de agente. Porém, 

boa parte dos pesquisadores associa tal conceito à idéia de uma entidade (software ou 

hardware) que, imersa em um ambiente, percebe e age sobre ele [Russell 95]. Um agente 

também é capaz de modificar sua representação interna a partir desta interação com o am-

biente e com outros agentes [Ferber 99]. O conceito de agente vem sendo utilizado para 

várias finalidades, entre elas aplicações em comércio eletrônico, em gerenciamento de in-
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formações e correio eletrônico. 

Entre os diversos trabalhos realizados e em andamento sobre o tema de agentes ra-

cionais, no projeto SAID [Ferneda 92a] busca-se a construção de um agente racional vis-

to como um sistema que aparenta ao usuário ser capaz de raciocínio como resultado da 

manipulação de interações, de crenças e de conhecimento incompleto, impreciso e errôneo. 

Este agente combina Aprendizagem de Máquina e Aquisição de Conhecimento para gerar 

seu próprio conhecimento, controlar a evolução desse conhecimento e explicar suas deci-

sões na interação com um especialista do domínio. Esforços foram realizados no sentido de 

uma especificação formal [Nóbrega 98] e de uma implementação [Carvalho 99, Gheyi 

00]. 

Por outro lado, ϕ-calculus é uma ferramenta teórica para concepção interativa de 

uma maneira geral. A idéia é que um especialista do domínio disponha de um sistema (um 

agente artificial) como aprendiz e colaborador, dada sua habilidade para processamento, no 

sentido de ajudá-lo a raciocinar dentro de seu domínio de trabalho e, talvez, contribuir para 

refinar a representação mental de seu instrutor [Nóbrega 00, 01a, 01b, 02a, 02b].  

Neste capítulo, será apresentado o projeto SAID e sua evolução para o projeto ϕ-

calculus. 

3.2 O projeto SAID 

Um agente pode ser visto como uma entidade que, entre outras coisas, percebe e 

age. Agir racionalmente significa agir de maneira a atingir objetivos de acordo com um 

conjunto de crenças [Nóbrega 98]. Não existe uma única definição de agente racional acei-

ta universalmente. Para alguns estudiosos, agente racional é: 

“ ... um agente que busca efetuar as ações as mais pertinentes possíveis para atingir 
seus objetivos em função do conhecimento que ele possui de suas ações e do ambiente” . 
[Müller 87]  

“ ... um sistema inteligente autônomo, capaz de raciocínios do senso comum como os 
que se exercem na vida cotidiana, e que fazem intervir intenções, crenças e conheci-
mentos incompletos e errôneos” . [Ferneda 92a] 

 “... um sistema que dispõe de métodos para produzir e controlar seus próprios conhe-
cimentos na interação de um especialista do domínio” . [Sallantin 97] 

“ ... aquele que faz a coisa certa” . [Russell 95]. 
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Pode-se dizer então que um agente racional deve ser capaz de construir e fazer 

evoluir seus conhecimentos em certo domínio, ser autônomo (no sentido de que suas ações 

são determinadas pelo seu conhecimento passível de evolução) e procurar agir de forma a 

atingir seus objetivos. 

O agente racional SAID (Somente Abduzir, Induzir e Deduzir) é um sistema inte-

ligente com a capacidade de construir seu próprio conhecimento através da interação com 

um agente humano. Esse sistema é capaz de fornecer explicações sobre suas decisões e po-

de ser visto como um sistema de aquisição de conhecimento organizado em três níveis hie-

rárquicos: 

• Um sistema de representação de conhecimento que provê os meios necessários à 

construção de raciocínios sobre conhecimentos incompletos e passíveis de erros (as 

Teorias Semi-Empíricas) [Sallantin 91a, Sallantin 91b], 

• Uma metodologia de integração de diversos mecanismos de aprendizagem para a ge-

ração do conhecimento: abdução, indução e dedução (figura 3.1) [Villareal 89, 

Liquière 90, Ferneda 92a, Carvalho 99]; 

• Um ambiente multi-agente que provê os elementos necessários para o controle por 

diálogo entre os diversos agentes envolvidos na geração do conhecimento (MOSCA) 

[Reitz 92, Gheyi 00]. 

O agente racional SAID é um sistema de apoio à descoberta científica. 

 

Figura 3.1: Mecanismos do agente racional SAID 

3.2.1 Teorias Semi-Empíricas 

TSE é uma forma de representação do conhecimento que expressa uma conjectura 

através de relacionamentos e restrições sobre relacionamentos entre sentenças de uma lin-

guagem. O modelo da descoberta científica adotado pelas TSE objetiva o estudo da prova 



 19

(ou refutação) de uma conjectura para determinar o que intervém no exame da validade 

(dado o seu poder preditivo) da prova (ou refutação) e ainda o que intervém no exame da 

relevância (dado o seu poder explanatório) da prova (ou refutação). Na TSE os conheci-

mentos são classificados como (figura 3.2): 

• Dados, que representam o conhecimento de uma agente racional. O conhecimento é 

capturado em uma das três formas seguintes: fatos, hipóteses e heurísticas. 

• Mecanismos para a geração de conhecimento (por abdução), para a organização des-

se conhecimento (por indução) e para a propagação de restrições sobre ele (por de-

dução). 

• Métodos relacionados às interações com um agente externo que desempenha o papel 

de criticar ou de propor uma sentença a ser provada. 

TSE

Dados

Mecanismos

Métodos

Fatos

Hipóteses

Heurísticas

Objeções

Objetos

Conjecturas

Lemas

Exemplos

Contra-exemplos

Provas

Exceções

Monstros

Provar

Refutar

Empírica

Analógica

Por default

Evidente

Abduzir

Induzir

Deduzir

 

Figura 3.2: Termos que intervêm na formalização e na evolução do conhecimento pelas TSE. 

As definições para os termos usados na taxonomia da TSE são: 

• Objetos: enunciados de uma restrição particular que satisfazem um conjunto de fatos. 

• Conjecturas: enunciados de uma restrição particular que satisfazem um conjunto de 

objetos.  

• Lemas: enunciados conjuntivos que expressam fatos concomitantes; ou disjuntivos 

que expressam fatos excludentes. 

• Prova: uma decomposição de conjecturas em um conjunto de lemas; 

• Refutações: enunciados de contra-exemplos. 

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

• Contra-exemplos: objetos que não satisfazem a conjectura ou a prova. 

• Objeções: enunciados de diferenças entre exemplos que satisfazem a conjectura e ob-
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jetos já criticados pela conjectura.   

• Exceções: objeções aceitas para uma conjectura, mas não para sua prova.  

• Monstros: objeções aceitas para uma prova, mas não para a conjectura. 

• Provas evidentes: provas que usam argumentos construídos com dados iniciais. 

• Provas por default: provas dadas como argumentos alternativos na ausência de uma 

prova evidente ou construída pelo aprendiz. 

• Provas empíricas: provas que utilizam lemas obtidos por raciocínio empírico. 

• Provas analógicas: provas que utilizam lemas obtidos por raciocínio analógico. 

Um conhecimento nas TSE é avaliado segundo os critérios de validade e perti-

nência. A validade é uma avaliação dos fatos produzidos pelas hipóteses. A validade dos 

fatos pode ser diretamente mensurada, por exemplo, através da determinação da freqüência 

da verificação de um fato por uma classe de objetos. A pertinência é uma avaliação da ma-

neira pela qual as hipóteses produzem os fatos, refletindo o número de resultados prova-

dos, aceitos pelo pesquisador. As variações das medidas associadas aos critérios de valida-

de e pertinência, em função da teoria, são chamadas, respectivamente, de interesse e sim-

plicidade. 

3.2.2 Esquema Mental 

A linguagem formada pelo conjunto de sentenças é usada tanto para capturar co-

mo para comunicar conhecimento. Visando a definição de objetos como interpretações de 

um conjunto de sentenças e de conjecturas como interpretações dos conjuntos de objetos, 

apresenta-se a noção de esquema mental. Cada agente racional é composto de uma TSE e 

um esquema mental. Um esquema mental é uma tripla (L, C, ∆), onde L é um conjunto de 

sentenças, C é um conjunto de valores de crenças e ∆: L × L → C é uma função de crenças 

definida como: se s1 e s2 são duas sentenças e C = ∆(s1, s2), então a sentença s1 explica 

(com crença C) a sentença s2 no esquema mental. 

3.2.3 Um protocolo para aprendizagem 

Um ambiente mínimo de aprendizagem é composto de um aprendiz que se comu-

nica com um oráculo. O protocolo que rege o diálogo, do ponto de vista de resolução de 

problemas, pode ser resumido como: o oráculo envia problemas resolvidos ao aprendiz e 

este último, ao receber tais problemas, reúne-os em uma amostra. Dada uma amostra, o 

aprendiz procura, em um espaço de hipóteses, a melhor hipótese em adequação à amostra. 
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Hipótese, neste contexto, significa um procedimento de resolução de problema. O conceito 

de adequação é modelado como um critério a ser satisfeito, um critério de aprendizagem, 

que estabelece o que significa uma melhor hipótese em uma dada amostra. A hipótese se-

lecionada é chamada hipótese aprendida (ou conjectura, segundo a TSE). Um espaço de 

hipóteses representa todo o conhecimento que um aprendiz pode obter e, em um dado ins-

tante, o seu conhecimento é um ponto nesse espaço de hipóteses. Os dados de um proble-

ma de aprendizagem se resumem em: 

• Uma amostra de problemas resolvidos, 

• Um espaço de hipóteses, 

• Um critério de aprendizagem (adequação hipótese-amostra) e 

• Uma estratégia de percurso do espaço de hipóteses. 

Dois tipos de ruídos na amostra irão se somar à complexidade inerente do proces-

so de busca de uma hipótese: 

• O par <problema, solução> pode estar descrito incorretamente, 

• A linguagem adotada para descrever estes pares pode não ser suficiente para discri-

minar enunciados de problemas distintos e conseqüentemente com soluções diferen-

tes.  

 

Figura 3.3: Protocolo de aprendizagem MOSCA do ponto de vista de resolução de problemas. 

No protocolo MOSCA, destacam-se cinco papéis (figura 3.3): 

• Aprendiz, que constrói uma hipótese a partir da amostra de exemplos e contra-

exemplos; 
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• Oráculo, que produz soluções irrefutáveis de problemas, na forma de pares <proble-

ma, solução> 

• Cliente, que submete problemas ao aprendiz e espera soluções; 

• Sonda, que produz soluções refutáveis na forma de pares <problema, solução>, obri-

gando o aprendiz a produzir argumentações; 

• Mestre, que analisa as argumentações do aprendiz e as critica. 

3.2.4 Sistema de crenças 

O sistema de crenças considerado baseia-se na noção de bi-reticulado de Ginsberg 

[Ginsberg 90]. Uma crença é um elemento do conjunto C, munido de duas relações de or-

denação: ≤k e ≤t, que interpretam-se, respectivamente, como menos conhecido que e menos 

verdade que. Pela relação ≤k, C é um reticulado com silêncio como seu mínimo e com ⊥ 

(contradição) como seu máximo. Pela relação ≤t, C é um reticulado com verdadeiro como 

máximo e falso como mínimo. A crença ⊥ é tal que verdadeiro ≤k ⊥ e falso ≤t ⊥, represen-

tando uma contradição. 

O conjunto C de crenças considerado é 

C = CM ∪ CO ∪ CS ∪ CC ∪ CA, 

onde: 

CM = {objetado, não-objetado, silêncio}, 

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

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

C C = {} e 

CA = {aceito, contestado, silêncio, contradição)}. 

A ordem entre essas crenças é dada como na figura 3.4, que pode ser interpretada 

segundo: 

(i) a ordem das crenças de conhecimento 

silêncio ≤k verdade-S ≤k aceito ≤k não-objetado ≤k verdade-O ≤k ⊥  

e 

silêncio ≤k falso-S ≤k contestado ≤k objetado ≤k falso-O ≤k ⊥ 

(ii ) a ordem das crenças de verdade 
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falso-O ≤t objetado ≤t contestado ≤t falso-S ≤t silêncio ≤t  

verdade-S ≤t aceito ≤t não-objetado ≤t verdade-O 

verdade-S 

silêncio

não-objetado

justificado 

⊥ 

falso-S 

objetado

contestado

Verdade 

verdade-O falso-O Oráculo 

Mestre

Aprendiz

Sonda 

 

Figura 3.4: Sistema de crenças considerado. 

3.2.5 Princípios para a geração e evolução do conhecimento 

No protocolo MOSCA, a forma dos problemas que o aprendiz pode resolver se 

restringe à identificação de conceitos. Os dados disponíveis de um problema típico são um 

objeto e um conceito e, sua solução, uma crença indicando se o objeto é ou não um exem-

plo do conceito. O aprendiz possui mecanismos para a construção de uma conjectura, que 

são formadas a partir de combinações lógicas de componentes elementares (regularidades). 

Princípios para a construção de uma conjectura 

O objetivo do aprendiz é construir uma conjectura sobre um conceito. Assume-se 

que a única informação que o aprendiz recebe é uma amostra composta de exemplos e con-

tra-exemplos deste conceito, oferecidos pelo oráculo, e constrói, observando regularidades 

na amostra, regras na forma: 

“Se o objeto satisfaz a regularidade R, então sentença S tem crença C”. 

Princípios para a aplicação de uma conjectura 

Quando a sonda ou o oráculo apresenta um problema resolvido ao aprendiz, este 
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determina uma crença da pertinência de um objeto ao conceito em dois passos: 

(passo 1) Aplicação de um conjunto de regras que formam a conjectura, resultando em 

um conjunto de crenças, uma para cada regra aplicada e, 

(passo 2) Agregação dos valores de crença em uma única crença, que será associada ao 

problema apresentado (um par <objeto, conceito>). 

Essa agregação pode ser realizada de várias formas: 

• A abordagem clássica: se um conjunto de valores de crença é {verdadeiro, falso}, 

então a agregação pode ser feita por conjunção, como por disjunção, 

• A abordagem da lógica majoritária: dois limites permitem regular a natureza mais 

conjuntiva ou mais disjuntiva da agregação das regras aprendidas. 

O primeiro limite indica o número mínimo de regras que devem ser verdadeiras 

para que a agregação também o seja. O segundo limite indica o número mínimo de regras 

que devem ser falsas para que a agregação também seja falsa. Como esses limites não são 

necessariamente complementares, para alguns casos o resultado não será verdadeiro nem 

falso, será silêncio. 

Princípios para a construção de uma argumentação 

Uma revisão do conhecimento aprendido é empreendida em dois casos: 

• Ou um novo exemplo/contra-exemplo é proposto pelo oráculo, o qual vem enrique-

cer a amostra do aprendiz, o que questiona as regularidades observadas (aparição de 

novas regularidades, desaparecimento de antigas) e, portanto, da conjectura aprendi-

da. 

• Ou a argumentação produzida pelo aprendiz é criticada, o que, indiretamente, questi-

ona essa mesma conjectura. 

O primeiro caso diz respeito ao estudo da natureza incremental dos mecanismos 

de detecção de regularidades na amostra. Esse problema clássico da aprendizagem é gran-

de consumidor de recursos de cálculo e portanto é preferível que não seja utilizado como 

forma de revisão. Adotou-se o caso da argumentação. 
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Princípios de exploração de uma crítica 

Quando o aprendiz é criticado sobre uma argumentação, é possível a ele classifi-

car as regras aprendidas das seguintes formas: 

• Certas regras não foram ainda implicadas na argumentação; 

• Outras foram utilizadas para se construir argumentações, as quais foram criticadas ou 

não. 

A gestão da argumentação gera um certo número de problemas que são mostrados 

a seguir: 

• A revisão de uma hipótese aprendida deve questionar as informações sobre as críti-

cas recebidas na função de argumentação; 

• A exaustão das argumentações possíveis, quando o aprendiz é sempre criticado, deve 

conduzir à revisão de sua conjectura, mesmo quando ela está em perfeita adequação 

com os dados da amostra; 

Uma argumentação criticada questiona mais o modo de argumentação do que os 

argumentos que a compõem. 

3.2.6 Discussão 

Alguns trabalhos em descoberta científica têm sido direcionados para a concepção e 

o desenvolvimento de um sistema interativo de apoio à descoberta baseado na noção de 

agentes racionais [Ferneda 92b]. O agente racional SAID, proposto por Jean Sallantin e 

sua equipe [Sallantin 91a, Sallantin 91b], é um sistema inteligente com a capacidade de 

construir seu próprio conhecimento através da interação com um agente humano, como foi 

visto. Neste sentido, Germana Menezes da Nóbrega propôs uma especificação formal de 

um tal sistema [Nóbrega 98]. Isso representou um ponto de partida para uma implementa-

ção, realizada no âmbito de projetos de Iniciação Científica de alunos do Curso de Bacha-

relado em Ciência da Computação da UFPB [Gueyi 00], que proporcionará, por um lado, o 

experimento de algoritmos de aprendizagem a partir de exemplos em vários domínios e, 

por outro lado, uma ferramenta de apoio à geração e validação de teorias científicas. 

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

similaridades em objetos estruturados [Martins 98, Carvalho 99], responsável pela pri-



 26

meira fase na construção de uma teoria sobre um domínio tal como a geometria euclidiana 

plana. A geração completa de uma conjectura sobre um conceito está agora em fase final 

de desenvolvimento [Carvalho 01]. Neste sentido, este trabalho vai ao encontro dos atuais 

esforços realizados no âmbito de disciplinas como Aquisição de Conhecimento e Aprendi-

zagem de Máquina. 

A geometria foi escolhida como campo de aplicação pois é evidente o acúmulo de 

reflexões sobre o tipo de raciocínio praticado nesse domínio, seja sob a formulação de e-

nunciados de uma conjectura, seja sobre a forma de se dar a uma prova, sobre a influência 

das figuras, das construções e das abstrações. Além disso, os desenvolvimentos do cálculo 

formal em geometria permitem bem situar a nossa empreitada face a uma abordagem algo-

rítmica do raciocínio. Em [Ferneda 92b] já foi examinada a pertinência de uma conceitua-

ção do raciocínio para um agente racional pelos especialistas do domínio da Geometria, em 

particular aqueles interessados em seus aspectos pedagógicos. Apoiou-se na especificidade 

gráfica da Geometria para uma ilustração detalhada do conjunto de procedimentos. Ilus-

trou-se efetivamente, através de desenhos, aquilo que o agente racional aprenderia por ab-

dução, as hipóteses que ele induziria, assim como as conjecturas que ele proporia. Falta, 

porém, uma experimentação efetiva, haja vista que apenas parte dessa abordagem pode ser 

testada na época.  

Uma proposta de evolução da concepção de agentes inteligentes foi ainda propos-

ta por Mário Ernesto de Souza e Silva em [Silva 98], que estudou a evolução da concepção 

de um agente racional para um sistema geral de aprendizagem por experiência baseada na 

teoria Semiótica de Charles Sanders Peirce. Foi realizada uma análise conceitual da con-

cepção do SAID numa perspectiva da Semiótica e dos resultados alcançados em trabalhos 

anteriores sobre a concepção de sistemas inteligentes nela baseados. 

3.3 O projeto ϕϕϕϕ-calculus 

Trabalhos recentes realizados no LIRMM1, sob a direção de Jean Sallantin, sobre a 

construção interativa de teorias abordam as noções de racionalidade e adequação para in-

vestigar a atividade de concepção quando um agente humano utiliza um agente artificial 

para explicitar um conhecimento coerente e livre de ambigüidades [Nóbrega 00, 02a]. Tais 

trabalhos apóiam-se em três vertentes complementares – conceitual, formal e experimental 

                                                           
1 LIRMM = Laboratoire d’Informatique, de Robotique et de Microélectronique de Montpellier, França. 
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– para estabelecer e validar uma metodologia para a concepção interativa.  

Na vertente conceitual, a meta é investigar como a noção de racionalidade pode ser 

explorada para possibilitar coerência e ausência de ambigüidade no conhecimento durante 

seu processo de explicitação. A vertente formal vai ao encontro da verificação das proprie-

dades que um tal processo demandaria em termos de linguagens de representação que faci-

litem a intervenção do agente humano, bem como a verificação por este da adequação do 

conhecimento explicitado. A originalidade dessa abordagem, no contexto da IA, repousa 

no fato de que nenhum formalismo lógico conhecido apreende diretamente a interação no 

processo de explicitação de conhecimento passível de evolução [Sallantin 00]. As verten-

tes experimentais ora realizadas vão ao encontro de domínios tais como Informática na 

Educação e Comércio Eletrônico. Nesse contexto, ϕ-calculus é proposto como uma alter-

nativa metodológica para dar suporte ao processo de construção de teorias sob supervisão 

humana.  

A noção de racionalidade proposta por Newell [Newell 62] consiste em usar o 

melhor meio possível para limitar os espaços de busca a proporções manipuláveis, quando 

se está em um processo de descoberta de uma teoria. A noção de adequação enfatiza o jul-

gamento humano com relação às representações do mundo, de acordo com seu ponto de 

vista. A idéia é unificar, em um mesmo formalismo, estas duas abordagens guiadas pelo 

cálculo e pela adequação segundo a interpretação do usuário. A teoria desenvolvida forne-

ce bases formais para a construção de teorias. 

3.3.1 Motivação inicial: a origem do método 

Desde 1994, ϕ-calculus tem sido experimentado em colaboração com a compa-

nhia de advogados FIDAL-KPMG , composta de 120 advogados na França. A atividade 

diária destes profissionais consiste em compreender, provar e comparar contratos. Como as 

leis, normas e eventos mudam continuamente, é necessário que os contratos tenham que 

ser modificados de acordo – qualquer novo contrato requer necessariamente um compro-

misso entre a liberdade de negócio entre as partes envolvidas, e a segurança deste negócio 

com respeito a eventos não previstos durante o tempo de construção do mesmo. No sentido 

de auxiliar os advogados em suas atividades, a companhia tem identificado classes de con-

tratos, e para cada destas classes tem criado um template. É a construção destes templates 

que é assistido pela metodologia ϕ-calculus e sua ferramenta computacional, chamada de 
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fid@act. Esta ferramenta assiste o processo interativo de construção de um template para 

cada classe de contratos legais por explicar inadequações, no sentido de gerar um texto – o 

template é um padrão de classe de instancias de contrato – julgado coerente e seguro, como 

descrito acima. 

A companhia delega o projeto do template a um advogado sênior, experiente, e 

dois ou três advogados juniores, familiarizados com a ferramenta fid@act. O trabalho dos 

juniores consiste em: (primeira fase) avaliar um conjunto pré-existente de contratos na 

classe; (segunda fase) extrair termos tais como as noções de franchise, duração, obrigação 

e sanção, codificando as prescrições do sênior na forma de restrições lógicas entre os ter-

mos, e (terceira fase) formular um template correto sintaticamente, respeitando as prescri-

ções do sênior. Sua atitude ao fazer isto é desafiar o sênior, por gerar um template que res-

peita as restrições sintáticas, mas ao mesmo tempo semanticamente absurdo. O sênior rea-

ge modificado sua própria teoria, enquanto os juniores revisam o conjunto de termos e 

prescrições. 

 O processo dura em média 10 encontros de 2 horas separados por uma semana. 

Durante a primeira fase as revisões focalizam-se nos termos – entre 800 e 1800, geralmen-

te próximo de 1200 – e as restrições associadas a presença e/ou ausência em uma fórmula. 

Durante a segunda fase o sênior reage ao contrato absurdo dos juniores fixando o contexto 

de uso de uma fórmula. Durante a terceira fase o sênior explica aos juniores por que o con-

trato construído é correto (sintaticamente) e absurdo (semanticamente), sugerindo que se-

jam introduzidas novas prescrições e fixando o uso do template - o objetivo é eliminar os 

erros de denominação, vindo dos termos, as ambigüidades de conotação, vindas das fór-

mulas, e os paradoxos, vindos dos exemplos. 

Para a construção de um único template são necessários, em média, três meses de 

trabalho, mas, assim que fica disponível, um advogado treinado, familiarizado com a fer-

ramenta fid@act, pode conceber e escrever um novo contrato em quinze minutos. 400 ad-

vogados estão usando o template gerado a partir da aplicação da metodologia descrita. 

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

3.3.2 Fundamentos teóricos 

ϕ-calculus é uma abordagem teórica e formal tentativa de gerenciar raciocínio as-

síncrono interativo no contexto das ciências empíricas [Sallantin 00]. A idéia do raciocínio 
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assíncrono interativo é a seguinte: um instrutor (um ser humano especialista do domínio), 

tendo um certo conhecimento sobre um determinado assunto, está interassado em rever e 

fazer evoluir este conhecimento. Como colaborador, o instrutor dispõe de um agente artifi-

cial, sistema que aprenderá (e raciocinará sobre) o conhecimento que o instrutor detém. É 

importante verificar como o conhecimento será representado e evoluído dentro do agente 

artificial.  

Após a fase de ensino, duas outras se iniciam: a avaliação do conhecimento (do a-

gente artificial pelo especialista do domínio) e a atividade de correção (quando acontece o 

refinamento do conhecimento aprendido). Este processo de colaboração/aprendizagem en-

tre o especialista do domínio e o agente artificial é assíncrono e interativo. 

Entende-se por conhecimento todas as formas de saber do homem: objetos que for-

mam o mundo real, fatos, conceitos mais vastos (que correspondem a grupamentos ou ge-

neralizações de objetos de base), relações entre conceitos, heurísticas e procedimentos de 

raciocínio – o conhecimento pode ser um problema específico, geral a um domínio, exato, 

impreciso ou incompleto. A isto se adiciona o meta-conhecimento, relativo à confiança em 

seu conhecimento e à visão que se tem de seu próprio raciocínio, ou seja, “conhecimento 

sobre conhecimento”. O problema da representação de conhecimento é o de sua transição 

sob uma forma simbólica que possa ser explorada por um sistema de raciocínio. O modo 

de representação associa assim dois aspectos imbricados, ou mesmo confundidos: (a) a es-

trutura de dados para representar a informação e (b) o método de exploração (ou de racio-

cínio) associado [Haton 90]. O que diferencia uma representação de conhecimento de um 

sistema "ad hoc" de manipulação de estruturas de dados é o fato da representação de co-

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

A ferramenta computacional interativa é baseada na categorização de atitudes men-

tais matemáticas, que ajudam um agente a racionalizar a construção de conhecimento. 

Uma semântica consiste em dar um conjunto de objetos matemáticos com a finalidade de 

compreender, provar e comparar propriedades computáveis do mundo. Categorização é 

usada, neste trabalho, com dois sentidos: (i) categorização natural, relacionada à faculdade 

de classificar os objetos do mundo e (ii)  atitudes mentais matemáticas, usadas para realizar 

a categorização natural. O problema matemático é encontrar uma ferramenta para proces-

sar a formalização. 
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A metodologia do ϕ-calculus é constituída por três processos principais: Expressão, 

Formalização e Computação. 

3.3.2.1 Expressão 

A Expressão é o processo para desenvolver asserções, que são usadas para predizer 

ou explicar fenômenos. Segundo [Vuillemin 84] , asserção comunica a alguém tanto o co-

nhecimento como a experiência do assunto, e “fala” quais suas possíveis regularidades. 

Uma crença em uma asserção é uma adequação entre uma sentença e as proposições, liga-

das à sentença e consistentes em um dado modelo. O termo proposição recorre a idéia de 

asserção formulada segundo uma certa sintaxe e susceptível de ser avaliado como “verda-

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

SENTENÇA ← ADEQUAÇÃO → PROPOSIÇÃO 

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

sentença é afirmativa; ao contrário, em caso de inadequação, a pergunta feita é POR QUÊ? 

Atitudes mentais matemáticas 

Um fato é uma asserção expressando algo que existe. As proposições de um modelo 

associadas à categoria de fato são chamadas de leis. Uma lei expressa algo universal que 

pode restringir um fato. Em Física, E (energia), M (massa) e c (luz) são fatos, enquanto E = 

mc2 é uma lei. Estas atitudes mentais matemáticas referem-se ao conhecimento do domí-

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

FATO ← ADEQUAÇÃO → LEI 

Uma hipótese é uma asserção expressando uma possibilidade – relação entre fatos 

supostamente pertinentes. A proposição do modelo associada à hipótese é chamada de pos-

tulado, que é definido como um conjunto de regras que sustentam, ou seja, dão suporte à 

hipótese. 

HIPÓTESE ← ADEQUAÇÃO → POSTULADO 

Um exemplo é uma asserção associada à crença individual do especialista do domí-

nio - os exemplos representam instâncias (positivas ou negativas) do conceito que ele dese-

ja obter. O grande objetivo do especialista do domínio é construir um conceito que sinteti-
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ze o conhecimento que ele deseja transmitir a seu agente, testando várias hipóteses e esco-

lhendo aquela que o representará. Portanto, as proposições do modelo associadas aos e-

xemplos constituem o conceito.  

EXEMPLO ← ADEQUAÇÃO → CONCEITO 

O processo de expressão é restringido por combinações internas: fatos são combi-

nados para formular hipóteses (a hipótese deve estar em correspondência com os fatos que 

existem espontaneamente na natureza e que têm algum significado para o especialista), que 

são combinadas para formular exemplos (que são construídas a partir dos exemplos), e e-

xemplos são combinados para formular hipóteses (os exemplos são uma representação em 

extensão da hipótese). 

FATO → HIPÓTESE ↔ EXEMPLO 

Uma inadequação provoca uma revisão do modelo – inadequação é usada aqui co-

mo sinônimo de violação entre uma sentença e sua proposição. Quando existe uma inade-

quação entre lei e fato, diz-se que houve um desentendimento. Uma ambigüidade é uma 

inadequação entre uma hipótese e um postulado. Já quando o problema é entre exemplo e 

conceito, houve um paradoxo. 

3.3.2.2 Formalização 

A Formalização é um processo indutivo interativo usado para desenvolver forma-

lismos matemáticos em uma linguagem formal. O formalismo é usado para descrever mo-

delos adequados. Neste processo, o instrutor tem acesso direto ao conhecimento aprendi-

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

Atitudes mentais matemáticas 

Uma opinião expressa um julgamento acerca de uma crença falsa, verdadeira ou 

desconhecida. Este julgamento é feito sobre a universalidade dos princípios. Uma outra 

maneira do especialista do domínio obter o conceito (sem a necessidade de possuir uma 

amostra de exemplos, positivos ou negativos, e sem passar pela aprendizagem automática) 

é emitir uma opinião acerca do que ele pensa sobre o domínio. Os princípios são regras que 

dão suporte à opinião, ou seja, são suas partes constituintes. 

Uma conjectura julga a generalidade do lema. A objeção, uma prova. Lemas são 
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regras obtidas a partir de uma amostra de exemplos. Conjectura é um conjunto de lemas – 

uma das conjecturas será a hipótese escolhida como aquela a ser testada. Objeção é uma 

discordância do especialista com relação ao conhecimento armazenado pelo agente, suge-

rindo modificações na hipótese que está sendo testada. Os termos que sustentam esta obje-

ção são chamados de provas. 

OPINIÃO ← CONSISTÊNCIA → PRINCÍPIO 

CONJECTURA ← CONSISTÊNCIA → LEMA 

OBJEÇÃO ← CONSISTÊNCIA → PROVA 

Consistência é usada neste trabalho como sinônimo de estabilidade entre uma sen-

tença e sua proposição, ou seja, a proposição é considerada como o elemento de sustenta-

ção de sua sentença. 

O processo de formalização é restringido pela semântica: lemas são combinadas pa-

ra formular provas, que por sua vez são combinados para formular princípios - princípios 

devem estar em correspondência com as provas. Estas combinações devem-se ao fato de 

que tanto os princípios, lemas e provas, mesmo sendo obtidos em momentos distintos da 

interação especialista–agente aprendiz, servirem de base para a origem dos postulados, os 

elementos de sustentação para a hipótese. 

LEMA → PROVA ↔ PRINCÍPIO 

Da mesma forma que: 

LEI → POSTULADO ↔ CONCEITO 

Representam formalmente o conhecimento detido pelo especialista do domínio e 

transmitido a seu agente aprendiz. 

As conjecturas são combinadas para formular objeções, que são combinadas para 

formular opiniões. As opiniões devem está em correspondência com as objeções. Estas 

combinações devem-se ao fato de que tanto a opinião, conjectura e objeção, mesmo origi-

nadas em momentos distintos da interação especialista–agente aprendiz, servirem de base 

para a hipótese. 

CONJECTURA → OBJEÇÃO ↔ OPINIÃO 
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3.3.2.3 Computação 

Para a construção do modelo de adequação, usam-se mecanismos de indução e ab-

dução. As adequações a serem verificadas são: 

FATO → LEMA ↔ CONJECTURA → LEI ↔ FATO (1) 

HIPÓTESE → PROVA ↔ OBJEÇÃO → POSTULADO ↔ HIPÓTESE (2) 

HIPÓTESE → PRINCÍPIO ↔ OPINIÃO → POSTULADO ↔ HIPÓTESE (2) 

Por fim, 

EXEMPLO → LEMA ↔ CONJECTURA → CONCEITO ↔ EXEMPLO (3) 

O ciclo (1) constrói uma adequação ontológica, o (2) uma epistêmica, e o (3) uma 

heurística. A busca por adequação procura aproximar ao máximo possível o conhecimento 

armazenado pelo sistema/agente aprendiz com aquele pensado pelo especialista do domí-

nio. Cabe a este avaliar/decidir quando a adequação é obtida.  

3.3.2.4 Busca por adequação 

Para entender o processo de busca por adequação, considere a situação seguinte (i-

lustrada na figura 3.5): um supervisor tem uma formulação mental, uma conceituação, de 

um conhecimento no seu domínio para ser convertida de alguma maneira em uma formali-

zação matemática, uma ontologia, passível de manipulação por uma máquina (seta 1). 

Considere ainda que tal formalização deva ser capaz de suportar figurações realizadas so-

bre a mesma máquina (seta 2) e estas, por sua vez, deveriam ser aceitas pelo supervisor 

como verificando sua formulação inicial (seta 4). Assim, a adequação é atingida quando 

uma figuração sobre uma formalização (seta 3) de uma formulação é aceita pelo supervisor 

como sendo uma figuração de sua formulação inicial. O conhecimento sobre o mundo não 

precisa, necessariamente, obedecer a nenhuma propriedade matemática global, como coe-

rência ou completude. Sua adequação deve ser medida pela sua utilidade na solução de 

problemas práticos [Bittencourt 96]. 

Conceituação representa um assunto (de discussão) interessante para alguém (ou 

grupo), enquanto ontologia refere-se a estrutura julgada por uma pessoa (ou grupo) como 

apropriada para descrever (mesmo parcialmente) uma conceituação [Nóbrega 00]. A partir 

da noção de busca por adequação, a conceituação pode ser caracterizada como um proces-

so interativo e construtivo. Durante este processo, significados são atribuídos às relações 
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na ontologia pelo especialista do domínio, enquanto uma representação em intenção para 

as relações é gradualmente construída. 

Na prática, a adequação não é atingida de imediato - um número de iterações ge-

ralmente grande é necessário (podendo até ser infinito). Uma vez obtida, a adequação será 

considerada verdadeira até que uma nova figuração quebre a correspondência entre formu-

lação e figuração, quando torna-se inaceitável. A busca por adequação, dentro deste traba-

lho, pode então ser entendida como uma perspectiva genérica para a construção de siste-

mas através dos quais um especialista no domínio poderia confrontar um modelo formal 

com resultados experimentais e então fazer uso dos resultados observados para incrementar 

progressivamente o modelo formal. 

A busca por adequação acontece em três níveis: ontológica, epistêmica e heurística. 

Este processo é inspirado nos três tipos de adequação que foram identificados por McCar-

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

• Metafísica: se um mundo construído de acordo com a representação não apresentar 

contradições com os fatos pertinentes aos aspectos da realidade que desejamos repre-

sentar. 

• Epistemológica: se a representação pode ser utilizada na prática para representar os 

fatos disponíveis sobre os aspectos de interesse da realidade. 

• Heurística: se os processos de raciocínio necessários para a solução dos problemas de 

interesse podem ser expressos na representação. 

Existem diversos exemplos de representações metafisicamente adequadas para 

expressar conhecimentos científicos ou práticos a respeito de objetos do mundo físico – 

por exemplo, o modelo atômico de Demócrito, a teoria das mônadas de Leibniz, ou o mo-

delo padrão da física moderna – que, no entanto, não são epistemologicamente adequadas 

para representar os conhecimentos necessários para resolver problemas típicos do cotidia-

no. O contrário, em geral, não ocorre: representações com possibilidades de serem episte-

mologicamente adequadas para representar o senso comum são, na maioria dos casos, ple-

namente adequadas metafisicamente. Desta maneira, a adequação metafísica não é um 

problema central para a IA. 

A parte epistemológica da IA estuda que tipos de fatos sobre o mundo estão dis-

poníveis para um observador com determinadas oportunidades para observar, como estes 
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fatos podem ser representados na memória de um computador e que regras permitem a de-

rivação de conclusões legítimas a partir destes fatos. Em outras palavras, o problema da 

adequação epistemológica é o problema da correspondência entre mundo externo e a repre-

sentação propriamente dita. 

Uma representação de conhecimento é uma combinação de estruturas de dados e 

de procedimentos de interpretação que, se usados de maneira correta dentro de um progra-

ma, levarão a um comportamento que simule o conhecimento humano. A adequação heu-

rística de uma representação de conhecimento é determinada pela estrutura da representa-

ção e eficiência do processo de raciocínio a ela associado. 

 
Figura 3.5: O processo de busca por adequação 

Adequação ontológica 

De acordo com [Nóbrega 00], a adequação ontológica pode ser entendida como a 

busca, de acordo com os requerimentos do especialista do domínio, de uma evolução satis-

fatória da ontologia na direção de uma especificação aceitável da conceituação – a busca 

pelos termos, juntamente com suas relações, necessários para estabelecer uma representa-

ção em extensão e uma em intenção para a conceituação corrente. A construção de uma 

representação em extensão procura determinar quais os termos relevantes, dentro do domí-

nio do instrutor (baseado em sua experiência acumulada). Já a construção de uma represen-

tação em intenção tem como objetivo estabelecer as relações entre os termos considerados. 

A adequação ontológica, abordada neste trabalho, é equivalente a adequação metafísica. 

A adequação entre lei e fato é ontológica, pois está-se lidando com o discernimento 

de mundo do especialista do domínio. A questão a ser respondida neste nível é: “quais os 

termos a definir?”.  

Adequação epistêmica 

A adequação ontológica foi concebida como a busca por uma estabilidade em duas 
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direções opostas: um conceito visto em compreensão (representação em intenção) e em 

extensão. Uma conceituação deve considerar o significado das relações, que pode não ser 

apreendido pela representação em extensão – é por isso que a ferramenta teórica aqui con-

siderada incorpora a intervenção do usuário como requerimento para a evolução da ontolo-

gia. 

O papel da adequação epistêmica é determinar uma coerência entre as representa-

ções em extensão e em intenção. A busca por adequação epistêmica pode parecer evidente, 

mas a adequação ontológica não garante tal restrição. A coerência entre as representações 

em extensão e em intenção é obtida quando as expressões que diretamente intervêm na 

construção de uma representação podem ser verificadas quando se constrói a outra. 

A adequação entre hipótese e postulado é epistêmica, sendo construída principal-

mente sobre o conhecimento representado em extensão (os exemplos). A questão a ser res-

pondida neste nível é: “quais as más regras a recusar?”. 

Adequação heurística 

A adequação epistêmica procura solucionar uma possível incoerência quando se 

busca por uma adequação ontológica a partir de dois processos independentes. A adequa-

ção heurística tem como objetivo resolver, na prática, o problema de coerência da adequa-

ção ontológica – a idéia é alcançar a coerência desejada a partir de uma forma mais fácil. 

A adequação que se busca entre exemplos e conceito é heurística. Não se sabe a 

priori quais e quantos exemplos a escolher para se descrever em extensão um conceito de 

maneira incontestável (tais exemplos variam de acordo com a experiência do especialista 

do domínio). A questão a ser respondida neste nível é: “quais os bons exemplos a esco-

lher?”. 

No capítulo 4 encontra-se uma discussão mais aprofundada acerca do processo de 

busca por adequação considerada neste trabalho. 

3.3.3 Discussão 

A abordagem de formação de teorias usando ϕ-calculus tem sido aplicada ao domí-

nio da Educação Humana, resultando em um ambiente de aprendizagem web-served – 

chamado de PhiInEd – para assistir às fases de planejamento e execução de um curso [Nó-



 37

brega 02b]. Dentro do servidor PhiInEd, duas fases de um curso são consideradas: 

Planejamento. O planejamento de um curso, dentro do PhiInEd, consiste da elaboração de 

um plano por alguém que o administra, chamado de professor. Um plano consiste de uma 

seqüência de lições, a serem estudadas por aqueles que seguirão o curso, chamados de alu-

nos. O professor pode prover o curso com um número de recursos e/ou exercícios. Ambos 

os recursos e exercícios são armazenados dentro do servidor por meio de páginas web. Os 

recursos podem ser vistos como o conteúdo do curso, enquanto que através dos exercícios 

o professor testa o conhecimento do aluno com relação ao recurso. Uma memória, corres-

pondente ao trabalho do aluno e chamada de arquitetura de raciocínio (AR), representa o 

conhecimento que será usado por um agente artificial ao assistir um agente humano a ra-

ciocinar dentro de seu correspondente domínio de conhecimento. Considerando que o ser-

vidor PhiInEd provê seus usuários com um agente artificial capaz de (i) desenvolver racio-

cínio lógico e (ii) aprender a partir de exemplos, mas sem nenhum conhecimento inicial, o 

trabalho dos alunos, enquanto estudam as lições, consiste em construir o conhecimento do 

agente (AR) como um resultado da externalização do seu próprio conhecimento. No fim do 

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

Execução. Executar um curso dentro do PhInEd consiste da execução do plano do curso - 

o estudo pelos alunos das lições, estudo este supervisionado pelo professor. Os alunos ela-

boram a AR e comunicam-se com o professor, que propõem lições aos alunos, e com os 

outros colegas, para apresentar sua AR. A execução do curso é organizada como uma se-

qüência de diálogos. Os assuntos dos diálogos correspondem aos títulos das lições do pla-

no – se um curso tem três lições, então serão executados três diálogos, um para cada lição. 

Um diálogo é composto por uma seqüência de mensagens, e o assunto da mensagem é, tal 

como para o diálogo, o título da lição. O professor pode declarar uma lição como aprendi-

da por um aluno quando o diálogo sobre aquela lição tem no mínimo as seguintes duas 

mensagens: (i) do professor para o aluno, transportando as lições a serem estudadas, e (ii) 

do aluno para o professor, transportando a AR do aluno com respeito à ao assunto da lição 

do diálogo. Ao lado destas duas mensagens, duas outras podem ocorrer em um diálogo, no 

caso em que o aluno solicita explicações enquanto estuda a lição. 

O objeto de estudo para o curso foi Condições Gerais de Venda (CGV). A defini-

ção de CGV requer um entendimento do processo de formação de um contrato. É estabele-

cido que sempre que uma oferta tem uma aceitação resulta um acordo que restringe o com-
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portamento que os dois lados devem adotar mutuamente. Neste contexto, CGV são defini-

das como uma oferta de contrato feita por um vendedor a um comprador interessado em 

adquirir o produto. Esta oferta constitui então a norma individual do comportamento que o 

vendedor impõe a seus compradores. A simples adesão incondicional das condições de um 

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

vidual composta pelas condições do vendedor torna-se então a norma comum para os dois 

lados. 

Figura 3.6: O cenário de experimentação. 

O cenário de experimentação é ilustrado na figura 3.6. O professor tem inicial-

mente estabelecido as CGV como o assunto de estudo. Uma AR deveria então ser constru-

ída para esta classe de contrato. A meta era obter uma simples AR como resultado do tra-

balho do grupo inteiro. Primeiramente, os alunos eram distribuídos em sete grupos de tra-

balho, cada grupo trabalho em um única máquina. Cada grupo deveria então preparar uma 

AR para analisar um documento CGV da web. Logo após, uma simples AR deveria ser ge-

rada como um fusão de ARs dos grupos. Finalmente, este AR resultante deveria ser revisa-

da sob a supervisão do professor, para ser considerado pelo grupo como estável. 

3.4 Conclusão 

ϕ-calculus é uma ferramenta teórica para a construção interativa e racional de teori-

as [Nóbrega 00, 01a, 01b]. As atitudes mentais matemáticas são usadas para realizar a ca-

tegorização natural. Elas, por sua vez, pertencem a um dos processos computacionais da 
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ferramenta: a expressão, formalização e computação. A criação de representação mental, a 

formalização da construção de conhecimento e a interação entre instrutor humano e siste-

ma (artificial) são mecanismos contidos em ϕ-calculus. 

No contexto do raciocínio assíncrono interativo, o agente humano (usuário e espe-

cialista do domínio) dispõe de um agente artificial aprendiz como um colaborador – dada 

sua habilidade para desenvolver computações – para ajudá-lo a raciocinar dentro de um 

domínio em estudo, refinando sua representação mental. As atividades de aprendizagem e 

supervisão, do usuário para o agente aprendiz, incluem ensino, avaliação da qualidade do 

conhecimento e correção do mesmo. A ferramenta permite ao usuário formar um conceito, 

dentro de um domínio de seu interesse, pela supervisão da evolução de uma ontologia. O 

programa WebContract + Praal (WCP) é usado como demonstrador da metodologia (ver 

anexo 1). 

Fazendo um paralelo entre as abordagens aqui consideradas, algumas limitações do  

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

• A interação entre o agente SAID e o especialista do domínio é feita apenas a 

partir das argumentações do agente – o instrutor não tem acesso direto ao 

conhecimento armazenado pelo agente. 

• A idéia de adequação usada no SAID não é bem definida: "critério a ser sa-

tisfeito, um critério de aprendizagem, que estabelece o que significa uma 

melhor hipótese em uma dada amostra". 

• No SAID, o especialista do domínio envia pares <problema, solução> para 

seu agente aprendiz. Em ϕ-calculus, o especialista não precisa conhecer à 

priori a solução para o problema, pois este também está numa situação de 

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

• A interação entre o especialista do domínio e o agente é mais direta e sim-

ples no ϕ-calculus. 

Apesar de SAID constituir-se  numa evolução para ϕ-calculus, infelizmente o pro-

blema do silêncio ainda não foi resolvido (como será visto adiante). No próximo capítulo é 

apresentada a concepção de um agente racional baseado em ϕ-calculus (raciocínio assín-

crono interativo). 



 40

Capítulo 4 
Um sistema de construção interativa de teorias 

4.1 Introdução 

Como abordado no capítulo 2, a intervenção do usuário tem um papel importante 

no processo de descoberta científica feita por entidades artificiais. Neste trabalho em espe-

cial, a idéia geral é discutir a importância da interação instrutor-aprendiz na concepção de 

teorias feitas por um agente racional cuja arquitetura é baseada em raciocínio assíncrono 

interativo. No capítulo 3 foi visto que a ferramenta teórica ϕ-calculus, cuja base é o racio-

cínio assíncrono interativo, possui mecanismos para a criação de representação mental, 

para a formalização da construção de conhecimento e para a interação entre instrutor hu-

mano e sistema artificial. 

O modelo genérico de agente aprendiz proposto aprende tanto por intervenção di-

reta do instrutor, como a partir de exemplos. A aprendizagem a partir de exemplos é um 

dos principais tipos de sistemas indutivos. O sistema induz uma hipótese a partir de um 

conjunto de objetos pré-classificados por um instrutor. Formalmente, um exemplo é um par 

(x,ƒ(x)), onde x é a entrada e ƒ(x) é saída da função aplicada a x. Dada uma coleção de e-

xemplos de ƒ, a tarefa da indução é: retornar uma função h que aproxima ƒ. A função h é 

chamada de hipótese [Russell 95]. Esta hipótese será testada e julgada segundo um critério 

de adequação, feita em três níveis: ontológico, epistêmico e heurístico. 

Este capítulo está estruturado em três seções. Na seção 4.2, é discutida a funda-

mentação teórica do raciocínio assíncrono interativo. Na seção 4.3, são apresentadas as três 

fases do ciclo/processo de modelagem: ensino, avaliação e correção. Por fim, na seção 4.4, 

é feito um paralelo entre este trabalho e outros trabalhos em agente aprendizes. 



 41

4.2 O raciocínio assíncrono interativo 

Como abordado no capítulo anterior, o raciocínio assíncrono interativo, que en-

volve uma relação de ensino/aprendizagem entre um instrutor humano e um agente artifici-

al, pode ser definido/resumido da seguinte maneira: um instrutor humano, com conheci-

mento sobre um dado assunto/domínio, deseja modelar este conhecimento com a ajuda de 

um agente artificial no papel de aprendiz e colaborador. A intenção do instrutor (ou especi-

alista do domínio) não é apenas modelar este conhecimento, mas também verificar sua 

veracidade/amplitude através da observação do comportamento do agente frente a situa-

ções de teste do conhecimento. Caso seja necessário, reorganiza-se o conhecimento e repe-

te-se o processo enquanto o instrutor julgar oportuno. Este processo de colabora-

ção/aprendizagem entre o especialista do domínio e o agente artificial é assíncrono e inte-

rativo. 

Uma proposta de modelo genérico de agente aprendiz, baseado em raciocínio as-

síncrono interativo, é ilustrada na figura 4.1. Este agente é composto de três componentes 

conceituais: 

• Componente de aprendizagem. Responsável pela extração de regras/regularidades 

dos objetos que compõem a amostra de exemplos. O instrutor usa estas regras para 

criar uma hipótese a ser testada. 

 
Figura 4.1: Agente aprendiz baseado em raciocínio assíncrono interativo. 
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• Componente de avaliação. Ao receber do instrutor uma nova amostra de exemplos, 

este componente avalia se a hipótese, ao recebe-la do componente de conhecimento, 

é considerada adequada para representar o conceito que o instrutor deseja obter. O 

componente de avaliação também recebe do componente de aprendizagem os exem-

plos usados como a amostra da qual se extraiu as regras que compõem a hipótese, 

sendo testada, para avaliar se esta é adequada como amostra de aprendizagem. Este 

componente envia para o instrutor uma resposta da avaliação na forma de adequa-

ções (melhor abordadas posteriormente).  

• Componente de conhecimento. Responsável por armazenar a hipótese que está sen-

do testada. 

Neste modelo, o instrutor (ou especialista do domínio) apresenta ao agente apren-

diz um conjunto de termos, para ser usado como restrição/critério para a apresentação de 

uma amostra de exemplos (positivos e negativos1), a partir da qual o agente aprenderá, e de 

uma amostra de exemplos para a avaliação da hipótese. O componente de aprendizagem é 

responsável pela extração de regras, que representam em intenção os exemplos, apresen-

tando-as ao instrutor, para que ele as organize em conjecturas. Em seguida, o instrutor es-

colhe uma das conjecturas como a hipótese a ser testada e a armazena no componente de 

conhecimento. Para verificar se a hipótese escolhida é adequada ou não, o instrutor apre-

senta uma nova amostra, chamada aqui de amostra de avaliação, ao seu agente aprendiz e 

espera pelo resultado. Este resultado, aqui chamado de adequações, será julgado pelo ins-

trutor. Após este julgamento, o instrutor emite criticas ao comportamento de seu agente, 

sugerindo modificações na hipótese, ou a escolha de uma nova hipótese a partir das conjec-

turas anteriormente organizadas por ele. O agente pode então ser avaliado novamente ou o 

especialista do domínio pode recomeçar todo o processo de aprendizagem. 

Uma questão a ser observada é a possibilidade do especialista do domínio apre-

sentar diretamente o conhecimento que ele deseja modelar ao seu agente, abrindo mão, 

assim, da apresentação de uma amostra de exemplos e da aprendizagem automática. Logo 

após, a avaliação e a correção podem ser feitas. No componente de avaliação, quando da 

avaliação do comportamento do agente frente aos exemplos da amostra, a hipótese corrente 

é consultada. 

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

                                                           
1 Um exemplo negativo é o mesmo que um contra-exemplo. 
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em três níveis (ainda na figura 4.1): 

• Nível de conhecimento. Refere-se ao conhecimento do instrutor acerca do domínio a 

ser tratado/modelado, bem como a seu discernimento do mundo. É o que o especia-

lista do domínio entende/rejeita/aceita a partir da interação com seu agente aprendiz.  

• Nível de interface. É o veículo que possibilita um formalismo/linguagem comum ao 

instrutor e seu agente aprendiz para a comunicação/interação/colaboração entre eles. 

• Nível simbólico. Diz respeito à representação interna do conhecimento no agente a-

prendiz. Esta representação interna não é de interesse do especialista do domínio. 

A interação instrutor-agente consiste de um processo de modelagem do conheci-

mento detido pelo especialista do domínio, e que ele procura transmitir a seu agente apren-

diz/colaborador. 

4.3 O processo de modelagem 

Como citado no capítulo 1, modelo neste trabalho é usado como sinônimo de i-

magem reproduzida pelo especialista do domínio acerca de seu próprio conhecimento, 

mantendo uma correspondência com os aspectos da realidade que fazem sentido para o 

especialista. O ciclo/processo de modelagem compreende três fases: ensino, avaliação e 

correção. Na primeira, o instrutor organiza os termos relevantes do domínio e insere uma 

amostra de exemplos e contra-exemplos para que o agente aprenda a partir dela. O instru-

tor pode ensinar seu agente através da inserção direta o conhecimento, sem passar pela 

aprendizagem de máquina. Após a fase de ensino, começa a fase de avaliação do conheci-

mento, quando o especialista do domínio apresenta uma nova amostra ao agente, para veri-

ficar se o que ele aprendeu é satisfatório. Depois, na fase de correção, há o refinamento do 

conhecimento aprendido, quando o especialista do domínio critica o conhecimento do a-

gente. A pergunta-chave de todo processo de modelagem é: qual a utilidade de se dispor de 

um agente artificial, ensiná-lo algo e tê-lo como colaborador? O instrutor responderá a esta 

questão de acordo com as suas perspectivas. 

O especialista do domínio apresenta os termos relevantes ao agente – estes termos 

servem como critério segundo o qual a aprendizagem se dará. Em seguida, uma amostra 

composta de exemplos e contra-exemplos é também apresentada. No componente de a-

prendizagem, um conjunto de regras (que caracterizam a amostra) é extraído a partir dos 

exemplos positivos e negativos. O instrutor, de posse destas regras, as organiza em uma 
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hipótese (não é necessário considerar todas as regras obtidas) que representará o conceito a 

ser avaliado. É importante notar que este conceito ainda não é considerado adequado (pelo 

instrutor) para representar a amostra em intenção. Por isso, nesse momento, ainda é cha-

mado de hipótese. A hipótese será armazenada pelo componente de conhecimento, repre-

sentando a informação detida no momento pelo agente. Assim termina a fase de ensino e 

começa a de avaliação. 

Na fase de avaliação, após a apresentação dos termos, uma nova amostra é apre-

sentada ao agente com a intenção de verificar se o comportamento deste é satisfatório; em 

outras palavras, verificar se a hipótese detida pelo agente é adequada. Esta verificação é 

feita no componente de avaliação, em colaboração com os componentes de conhecimento e 

aprendizagem. Por fim, o agente mostra a seu instrutor o resultado, na forma de um pro-

cesso de busca por adequação (ontológica, epistêmica e heurística). De posse do resultado, 

o instrutor o avalia como: 

• Satisfatório. O comportamento do agente é o esperado. O ciclo/processo de modela-

gem é concluído. 

• A hipótese não é adequada. É necessário escolher uma nova hipótese a ser testada, 

obtida a partir das regras geradas na fase de ensino. Quando a hipótese foi passada 

diretamente pelo instrutor ao agente, em que não foi usada nenhuma amostra de a-

prendizagem, o ciclo de modelagem é refeito. 

• A hipótese testada precisa de algumas modificações. O instrutor exclui regras da 

hipótese, que é armazenada no componente de conhecimento. Depois de feitas as 

modificações, o instrutor pode, opcionalmente, voltar para a fase de avaliação. 

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

zagem tem que ser refeito. 

Assim que recebe o resultado, termina a fase de avaliação e começa a fase de cor-

reção, quando o instrutor criticará e colocará em prática a decisão que tomou com relação 

à avaliação da hipótese. Assim, o ciclo/processo de modelagem é concluído. 

Como abordado no capítulo 3, os trabalhos sobre construção interativa de teorias 

apóiam-se em três vertentes complementares – conceitual, formal 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 investigar a exploração da raciona-

lidade para possibilitar coerência e ausência de ambigüidade durante o processo de explici-

tação do conhecimento. Nesta vertente é mostrada as bases conceituais que sustentam o 

ciclo de modelagem, ou a interação instrutor-agente, analisando segundo as fases de ensi-

no, avaliação e correção. Também é explicitado o processo de busca por adequação (onto-

lógica, epistêmica e heurística), definido no capítulo 3, aplicado ao modelo genérico de 

agente aprendiz proposto neste trabalho. 

4.3.1.1 Fase de ensino 

Como discutido no capítulo 3, ϕ-calculus é uma ferramenta teórica para a catego-

rização de atitudes mentais matemáticas, que ajudam um agente a racionalizar a constru-

ção de conhecimento. As atitudes mentais matemáticas (AMMs) são em número de doze: 

lei, fato, hipótese, postulado, exemplo, conceito, lema, conjecturas, princípio, opinião, 

objeção e prova. Na fase de ensino do ciclo de modelagem, as AMMs consideradas são as 

dez primeiras. 

A fase de ensino do ciclo pode ser feita de duas formas: indireta, quando o espe-

cialista do domínio deseja que seu agente aprenda a partir de uma amostra (composta de 

exemplos positivos e negativos, como dito anteriormente) e extraia a partir daí um conceito 

que a represente em intenção, e direta, quando o instrutor decide apresentar diretamente o 

conhecimento que deseja modelar sem passar pela aprendizagem automática. Na figura 4.2 

é ilustrada a fase de ensino2. 

O ensino indireto acontece da seguinte forma (figura 4.2a): o instrutor, a partir de 

seu conhecimento e discernimento do domínio de aplicação, decide quais são os termos 

relevantes como critério/restrição para a inserção da amostra (seta 1). Feito isto, apresenta-

os ao agente. Em seguida, apresenta ao aprendiz3 uma amostra, composta de exemplos e 

contra-exemplos do conceito a ser aprendido (seta 2). No componente de aprendizagem 

são extraídas regras, aqui chamadas de lemas (seta 3), que são organizadas (pelo especia-

                                                           
2 A hipótese (vinda do ensino direto ou indireto) é compartilhada entre os componentes de avaliação e conhe-
cimento (onde é armazenada). 
3 lembrando que o agente na interação é considerado como um aprendiz e um colaborador pelo especialista 
do domínio, já que este também está em uma situação de descoberta – o instrutor pode não ter ainda uma 
visão clara acerca de seu próprio conhecimento, desejando experimenta-lo com a ajuda de uma entidade 
artificial (um agente). 
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lista do domínio) em conjuntos, aqui chamados de conjecturas (seta 4). Uma dessas conjec-

turas é escolhida como a hipótese que representará o conceito, a ser avaliada (seta 5). 

Quando a hipótese é armazenada no componente de conhecimento, começa a fase de avali-

ação (seta 6). Em síntese, exemplos → lemas → conjecturas → hipótese (que é formada 

por um conjunto de postulados). 

 

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

No ensino direto (figura 4.2b), o especialista do domínio apresentará o conheci-

mento diretamente ao seu agente aprendiz, observando um conjunto de fatos, que respei-

tam leis que obedecem ao discernimento do instrutor com relação ao domínio. Estes fatos 

para serem apresentados ao agente, serão decompostos em princípios4 que, posteriormente, 

irão compor opiniões5 (seta 1). Tal como os lemas e conjecturas, o instrutor pode estruturar 

os princípios em opiniões e escolher uma dela para representar a hipótese a ser testada (se-

ta 2). Terminado isto, dá-se início a fase de avaliação (seta 3). Em síntese: fato → lei → 

princípio → opinião → hipótese (que é formada por um conjunto de postulados). 

                                                           
4 Princípios são regras obtidas diretamente do conhecimento vindo do instrutor – no caso do ensino direto. 
5 Opinião é um conjunto de princípios. 
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4.3.1.2 Fase de avaliação 

Na figura 4.3 é ilustrada a fase de avaliação. Terminada a fase de ensino, o instru-

tor apresenta os termos (seta 1), que também foram apresentados na fase de ensino, e uma 

nova amostra6 (seta 2) para testar a corretude/amplitude do conhecimento armazenado pelo 

seu agente – que neste momento é compartilhado entre componente de avaliação e compo-

nente de conhecimento (seta 3). O componente de aprendizagem compartilha a amostra de 

aprendizagem com o componente de avaliação, para que esta seja avaliada como adequada 

ou não para a extração de regras que, posteriormente, irão compor a hipótese. O resultado é 

enviado ao especialista do domínio (seta 5). Em seguida, começa a fase de correção (seta 

6). O objetivo da fase de avaliação para o especialista do domínio é decidir se o conheci-

mento apreendido pelo agente artificial corresponde ao conhecimento que ele pretendia 

passar na fase de ensino. 

  

Figura 4.3: A fase de avaliação. 

Como abordado no capítulo 3, a avaliação de um agente aprendiz por um especia-

lista do domínio é feita através de uma busca por adequação em três níveis: ontológico, 

epistêmico e heurístico. A adequação ontológica alerta quando a indefinição de alguns 

termos usados em objetos da amostra de avaliação, que não aparecem na descrição inten-

cional do conhecimento – quando o agente diz ao instrutor se todos os termos são defini-

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

                                                           
6 Os objetos desta amostra podem ser considerados como objetos experimentais. 
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ção epistêmica alerta quanto ao uso incorreto de termos, em objetos da amostra de avalia-

ção, que não correspondem aos postulados da hipótese corrente – quando o agente diz ao 

instrutor se os exemplos da amostra de avaliação estão de acordo com a descrição em 

compreensão que ele mantém. A pergunta é: quais as más regras a recusar? Lembrando 

que as regras podem ser lemas (extraídos no ensino indireto) ou princípios (extraídos no 

ensino direto). Por fim, a adequação heurística verifica se a amostra de exemplos, positivos 

ou negativos, usada como amostra de aprendizagem é adequada para servir para a geração 

dos postulados que constituem a hipótese sendo testada. No capítulo 3, foi visto que a ade-

quação heurística avalia a eficiência do processo de raciocínio associado a representação 

do conhecimento, o que inclui o raciocínio por generalização para a geração de conceitos a 

partir de exemplos e contra-exemplos (é apresentado a um programa uma série de exem-

plos e contra-exemplos, e o programa deve gerar uma representação, em uma linguagem 

formal dada, do conceito mais simples capaz de explicar as informações disponíveis 

[Winston 75]). A escolha de exemplos adequados para compor a amostra de aprendizagem 

se torna crucial para o sucesso do processo de modelagem, no caso do ensino indireto. 

Quando o ensino é direto, não existe uma amostra de aprendizagem, a resposta para o nível 

de adequação heurística é não verificado. A pergunta-chave neste nível é: quais os bons 

exemplos a escolher? Na fase de avaliação, o processo de busca por adequação deve ser 

feito objeto a objeto – a resposta nos três níveis (ontológico, epistêmico e heurístico) é da-

da para cada objeto experimental separadamente. 

É importante lembrar que o resultado enviado ao instrutor pelo agente, após a ava-

liação da amostra, apenas indica uma inadequação/adequação nos três níveis, servindo 

simplesmente como uma orientação. A palavra final, acerca de possíveis mudanças na hi-

pótese corrente armazenada pelo agente ou nos termos, cabe apenas ao instrutor. A intui-

ção do especialista do domínio é usada como medida de desempenho7. 

4.3.1.3 Fase de correção 

Na figura 4.4 é ilustrada a fase de correção. Após avaliar o resultado, o instrutor 

decide modificar (ou criticar) a hipótese sendo testada (seta 1), armazenada no componente 

de conhecimento, escolher uma nova hipótese para avaliar (setas 2 e 3), a partir das conjec-

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

                                                           
7 Medida de desempenho (MD) é o critério (medida que deve ser imposta pelo exterior) que determina o grau 
de sucesso de um agente [Russell 95]. É importante ressaltar que a má escolha da MD pode acarretar com-
portamento indesejado. Resta o problema de saber quando avaliar o desempenho. 
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avaliação (seta 4), ou recomeçar todo o ciclo/processo de modelagem. Quando o instrutor 

decide modificar a hipótese que está sendo testada, ou escolher uma nova hipótese, a hipó-

tese modificada/escolhida constitui-se numa objeção8 e seus postulados numa prova9. Logo 

em seguida, a objeção se tornará a hipótese corrente do agente, a ser testada. Em síntese: 

hipótese → objeção (composta por um conjunto de provas) → hipótese (composta por um 

conjunto de postulados). 

Algumas considerações acerca do ciclo de modelagem se faz necessário: na fase 

de ensino é importante verificar que na amostra de aprendizagem não podem existir dois 

objetos com características iguais, mas com classificação diferente (um exemplo é positivo 

e o outro é negativo). Isto pode gerar regras contraditórias (dependendo do algoritmo de 

aprendizagem), gerando um conhecimento ambíguo. Uma outra questão é sobre a legibili-

dade das regras (lemas) que são geradas por aprendizagem automática. Estas regras são 

manipuladas pelo instrutor para formar a hipótese a ser testada, por isso devem ter um for-

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

 

Figura 4.4: A fase de correção. 

Todas as fases do ciclo de modelagem (ensino, avaliação e correção) são obrigató-

rias, sendo que o instrutor pode, opcionalmente, retornar a fase de avaliação após a fase de 

correção. Apesar de que um ciclo de modelagem pode ser seguido por outros ciclos, os 

ciclos seguintes devem ter um ensino direto, ou seja, o primeiro ciclo pode ter ensino indi-

reto, mas a partir do segundo, o ensino deve ser direto. Isto se deve ao fato de que os e-

xemplos (positivos ou negativos) da amostra de aprendizagem de um ciclo podem "entrar 

em conflito" com os exemplos de um outro ciclo, pois, como os exemplos de uma amostra 

de aprendizagem são irrefutáveis, objetos com características iguais e classificação diferen-

te podem vir a ser considerados pelo instrutor, mesmo que pertençam às amostras de a-

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

                                                           
8 Objeção diz respeito à discordância do especialista do domínio com relação à hipótese corrente, apreendida 
pelo agente aprendiz, que provoca inadequações em algum dos níveis. 
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plos), a tarefa de escolher exemplos adequados pode acabar fugindo ao controle e discer-

nimento do instrutor. Quando o ciclo de modelagem em que o ensino foi indireto é seguido 

por outro ciclo, em que o ensino é direto, a resposta da adequação heurística é diferente de 

não verificado, pois existe à priori uma amostra de aprendizagem. 

Com relação à associação do conhecimento às atitudes mentais matemáticas, o 

processo/ciclo de modelagem pode ser visto segundo um ciclo que envolve os três proces-

sos da metodologia de ϕ–calculus: expressão, formalização e computação. A expressão 

equivale a fase de ensino, a formalização a fase de correção e a computação a fase de ava-

liação. Na figura 4.5 está ilustrada esta idéia.  

 

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

4.3.2 Vertente formal 

A interação instrutor-agente agora é analisada segundo a vertente formal. Uma de-

finição formal é necessária por duas razões específicas: (i) é precisa e (ii) provê notação, e 

boas notações ajudam-nos a pensar e expressar nossas idéias de maneira mais clara [Sipser 

97]. Para obter uma definição formal do ciclo de modelagem, foi usado um tipo de modelo 

computacional chamado autômato pushdown, ou autômato de pilha (definição, anexo B). 

Embora a representação por autômatos não seja epistemologicamente adequada 

para a representação de comportamentos inteligentes complexos (mesmo um processo 

simples necessitaria de um número astronômico de estados, e além disto estes estados seri-

am em geral desconhecidos), sua simplicidade, porém, permite definir de maneira clara o 

que poderia significar "poder" e "acreditar" em relação a um programa, além de ressaltar 

que tal significado depende tão só do mundo externo (o sistema global de autômatos) e das 

possíveis interações entre seus componentes, mas principalmente da delimitação do subsis-

tema a ser considerado [Bittencourt 96]. 

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

                                                                                                                                                                                
9 Provas são as regras que compõem e sustentam a objeção. 
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ado em raciocínio assíncrono interativo, apresentado na figura 4.1, é mostrado na figura 

4.6. 

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

O autômato de pilha é uma 6-tupla: o conjunto de estados é:  Q = {Ci, Cap, Cav, 

CC, Ef}. O alfabeto de entrada é: Σ = {(termos), (amostraap), (regras), (hipótese), (amostra-

av), (conhecimento), (adequações) e (críticas)}. O alfabeto da pilha é: Γ  = {&, $, (termos), 

(amostraap), (regras), (hipótese), (hipótesei), (hipótese1), (hipótesei1), (amostraav), (amostra-

avi), (adequações) e (críticas)}. O estado inicial é: q0 = {Ci}. O conjunto de estados de acei-

tação: F = {Ef}. Por fim, a função de transição é: 

δ1: (Ci, ε, ε) → (Ci, $) 
δ2: (Ci, (termos), $) → (CAp, (termos)) 
δ3: (Ci, (amostraav), (hipótesei)) → (CAv, (amostraav)) 
δ4: (Ci, (amostraav), (hipótese)) → (CAv, &) 
δ5: (Ci, (conhecimento), $) → (CC, (hipótese)) 
δ6: (Ci, (críticas), (adequações)) → (CC, (críticas)) 
δ7: (Ci, (amostraap), (termos)) → (CAp, (amostraap)) 
δ8: (Ci, (hipótese), (regras)) → (CC, (hipótesei)) 
δ9: (Ci, (termos), (hipótese)) → (CAv, (hipótese)) 
δ10: (Ci, (termos), (hipótesei)) → (CAv, (hipótese)) 
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δ11: (CAp, ε, (termos)) → (Ci, (termos)) 
δ12: (CAp, (regras), (amostraap)) → (Ci, (regras)) 
δ13: (CAp, (amostraap), (amostraavi)) → (CAv, (amostraavi)) 
δ14: (CAv, ε, (amostraavi)) → (CC, (amostraavi)) 
δ15: (CAv, ε, &) → (CC, &) 
δ16: (CAv, (adequações), (hipótese)) → (Ci, (adequações)) 
δ17: (CAv, ε, (amostraav)) → (CAp, (amostraavi)) 
δ18: (CAv, ε, (hipótesei)) → (Ci, (hipótesei1)) 
δ19: (CAv, ε, (hipótese)) → (Ci, (hipótese1)) 
δ20: (CC, (hipótese), (amostraavi)) → (CAv, (hipótese)) 
δ21: (CC, (hipótese), &) → (CAv, (hipótese)) 
δ22: (CC, ε, (hipótese)) → (Ci, (hipótese)) 
δ23: (CC, ε, (hipótesei)) → (Ci, (hipótesei)) 
δ24: (CC, ε, (críticas)) → (Ef, ε) 
δ25: (CC, ε, (críticas)) → (CC, (hipótese)) 

A linguagem reconhecida pelo autômato da figura 4.6 é: x = (termos) (amostraap) 

(regras) (hipótese) (termos) (amostraav) (amostraap) (hipótese) (adequações) (críticas), y = 

(conhecimento) e z = (termos) (amostraav) (hipótese) (adequações) (críticas), então, LMG = 

{xzm ou yzn, tal que m >= 0 e  n> 0}. Significa que o instrutor (estado Ci) envia os termos 

para o componente de aprendizagem (estado CAp), logo em seguida, envia a amostra de 

aprendizagem (amostraap) também para o mesmo componente. A partir desta amostra, é 

extraído um conjunto de regras, que é apresentado ao instrutor, sendo por este organizado 

em uma hipótese, que é armazenada no componente de conhecimento (estado CC). Antes 

de testar a hipótese, o instrutor envia os termos para o componente de avaliação (estado 

CAv), depois a amostra de avaliação (amostraav), recebe do componente de aprendizagem 

a amostra que foi usada para a extração de regras (amostraap) e recebe do componente de 

conhecimento a hipótese corrente. Após a avaliação, é apresentado o resultado (as adequa-

ções) ao instrutor, que por sua vez envia críticas. O instrutor pode, opcionalmente, enviar 

seu conhecimento diretamente, sem usar nenhuma amostra de aprendizagem. Nas duas 

situações, a avaliação da hipótese corrente pode ser refeita após a correção da mesma, ou o 

ciclo de modelagem é finalizado (estado Ef). 

4.3.2.1 Fase de ensino 

O autômato de pilha referente a fase de ensino do ciclo de modelagem é mostrado 

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

O autômato de pilha é: o conjunto de estados é:  Q = {Ci, TLC, TPOi, TPOj, CAp, 

CC, FA}. O alfabeto de entrada é: Σ = {(termos), (exemplos), (lemas), (conjecturas), (hipó-

tese), (princípios), (opinião)}. O alfabeto da pilha é: Γ  = {$, (termos), (exemplos), (lemas), 

(conjecturas), (hipótese), (princípios), (opinião)}. O estado inicial é:  q0 = {Ci}. O conjunto 

de estados de aceitação: F = {FA}. Por fim, a função de transição é: 

δ1: (Ci, ε, ε) → (Ci, $) 
δ2: (Ci, (termos), $) → (CAp, (termos)) 
δ3: (Ci, (exemplos), (termos)) → (CAp, (exemplos)) 
δ4: (Ci, (hipótese), (conjecturas)) → (CC, hipótese) 
δ5: (Ci, (conjecturas), (lemas)) → (TCL, (conjecturas)) 
δ6: (Ci, (princípios), $) → (TPOi, (princípios)) 
δ7: (CAp, ε, (termos)) → (Ci, (termos)) 
δ8: (CAp, (lemas), (exemplos)) → (Ci, (lemas)) 
δ9: (CC, ε, (hipótese)) → (FA, ε) 
δ10: (TCL, ε, (conjecturas)) → (Ci, (conjecturas)) 
δ11: (TPOi, ε, (princípios)) → (TPOj, (princípios)) 
δ12: (TPOi, (hipótese), (opinião)) → (CC, (hipótese)) 
δ13: (TPOj, (opinião), (princípios)) → (TPOi, (opinião)) 

A linguagem reconhecida pelo autômato da figura 4.7 é: x = (termos) (exemplos) 

(lemas) (conjecturas), y = (princípio) (opinião) e z = (hipótese), então, LFE = {xz ou yz}. 

Significa que o instrutor (estado Ci) envia os termos e os exemplos da amostra de aprendi-

zagem. No componente de aprendizagem (estado CAp) é extraído um conjunto de lemas, 
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que formam um conjunto de conjecturas. Uma destas conjecturas é escolhida como a hipó-

tese a ser testada, que é armazenada no componente de conhecimento (estado CC). Este é o 

caso do ensino indireto. No ensino direto, o instrutor, a partir de um conjunto de princí-

pios, gera uma opinião. Esta opinião é a hipótese a ser testada. Começa a fase de avaliação 

(estado FA). 

4.3.2.2 Fase de avaliação 

O autômato de pilha referente fase de avaliação do ciclo de modelagem é mostra-

do na figura 4.8. 

 
Figura 4.8: Autômato representando a fase de avaliação 

O autômato de pilha é uma 6-tupla: o conjunto de estados é:  Q = {Ci, CAp, CC, 

CAv, CAVAO, CAvAE, CAvAH, FC}. O alfabeto de entrada é: Σ = {(amostraav), (adeqont), 

(adeqeps), (adeqheu), (amostraap), (adequações)}. O alfabeto da pilha é: Γ  = {A1, A2, A3, 

&, $, (amostraav), (adequações)}. O estado inicial é:  q0 = {Ci}. O conjunto de estados de 

aceitação: F = {FC}. Por fim, a função de transição é: 

δ1: (Ci, ε, ε) → (Ci, $) 
δ2: (Ci, (amostraav), (termos)) → (CAv, (amostraav)) 
δ3: (Ci, ε, (adequações)) → (FC, ε) 
δ4: (Ci, (termos), $) → (CAv, (termos)) 
δ5: (CAp, (amostraap), A3) → (CAvAH, A3) 
δ6: (CC, (hipótese), A1) → (CAvAO, A1) 
δ7: (CC, (hipótese), A2) → (CAvAE, A2) 
δ8: (CAv, ε, (amostraav)) → (CAvAO, A1) 
δ9: (CAv, ε, A2) → (CAvAE, A2) 
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δ10: (CAv, ε, A3) → (CAvAH, A3) 
δ11: (CAv, (adequações), &)) → (Ci, (adequações)) 
δ12: (CAvi, ε, (termos)) → (Ci, (termos)) 
δ13: (CAvAO, ε, A1) → (CC, A1) 
δ14: (CAvAO, (adeqont), A1) → (CAv,  A2) 
δ15: (CAvAE, ε, A2) → (CC,  A2) 
δ16: (CAvAE, (adeqeps), A2)  → (CAv,  A3) 
δ17: (CAvAH, (adeqheu), A3)  → (CAv,  &) 
δ18: (CAvAH, ε, A3)  → (CAp,  A3) 

A linguagem reconhecida pelo autômato da figura 4.8 é: x = (termos) (amostraav) 

(hipótese) (adeqont) (hipótese) (adeqeps), y = (amostraap), z = (adeqheu) e w = (adequa-

ções), então, LFA = {xyzw ou xzw}. Significa que o instrutor (estado Ci) envia os termos e 

a amostra de avaliação (amostraav) ao componente de avaliação (CAv). A hipótese corren-

te, armazenada no componente de conhecimento (estado CC) é consultada para se fazer a 

adequação ontológica (adqont), e depois novamente a hipótese é consultada para se fazer a 

adequação epistêmica (adeqeps). Quando o ensino é indireto, a amostra de aprendizagem 

(amostraap) é consultada, no componente de aprendizagem (estado CAp), para se fazer a 

adequação heurística (adeqheu). As adequações são enviadas ao instrutor. Começa a fase 

de correção (estado FC). 

4.3.2.3 Fase de correção 

O autômato de pilha que ilustra a fase de correção do ciclo de modelagem é mos-

trado na figura 4.9. 

 
Figura 4.9: Autômato representando a fase de correção. 
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O autômato de pilha é uma 6-tupla: o conjunto de estados é:  Q = {Ci, CC, TMH, 

TLC, HS, FE, FA}. O alfabeto de entrada é: Σ = {(críticas), (hip_pre_mod), (hip_não_ad), 

(am_te_me), (hip_sat), (hipótese)}. O alfabeto da pilha é: Γ  = {&, $, (críticas), (hipóte-

se)}. O estado inicial é:  q0 = {Ci}. O conjunto de estados de aceitação: F = {FE, FA}. Por 

fim, a função de transição é: 

δ1: (Ci, ε, ε) → (Ci, $) 
δ2: (Ci, (críticas), $) → (CC, (críticas)) 
δ3: (CC, (hip_pre_mod), (críticas)) → (TMH, &) 
δ4: (CC, (hip_nao_ad), (críticas)) → (TLC, &) 
δ5: (CC, (hip_sat), (críticas)) → (HS, &) 
δ6: (CC, (am_te_me), (críticas)) → (FE, ε) 
δ7: (CC, ε, (hipótese)) → (FA, ε) 
δ8: (TMH, (hipótese), &) → (CC, (hipótese)) 
δ9: (HS, (hipótese), &) → (CC, (hipótese)) 
δ10: (TLC, (hipótese), &) → (CC, (hipótese)) 
δ11: (CC, ε, (críticas)) → (Ef, ε) 

A linguagem reconhecida pelo autômato da figura 4.8 é: x = (críticas), y1 = 

(hip_pré_mod), y2 = (hip_não_ad), y3 = (hip_sat), y4 = (am_te_me) e z = (hipótese), então, 

LFC = {xy1z ou xy2z ou xy3z ou xy4}. Significa que as críticas do instrutor pode ser: hipó-

tese precisa de modificações (hip_pré_mod), a hipótese não é adequada (hip_não_ad), os 

termos e/ou a amostra foram mal escolhidos (am_te_me) ou que a hipótese é satisfatória 

(hip_sat). Após a hipótese ser criticada, pode-se retornar a fase de avaliação (estado FA). 

Quando os termos ou a amostra de aprendizagem são considerados mal escolhidos, retor-

na-se a fase de ensino (estado FE), indicando que o ciclo deve ser refeito. O instrutor tam-

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

O uso de autômato de pilha (do inglês pushdown automaton) como linguagem de 

modelagem deve-se ao fato de que pretende-se mostrar que a interação instrutor-agente é 

simples, ao ponto de não precisar de máquina de Turing, ou seja, precisar de um modelo 

computacional mais poderoso, que reconheça as linguagens que representam esta intera-

ção. Todas as linguagens aqui mostradas são livres do contexto - são reconhecidas por au-

tômato de pilha [Sipser 97]. Um ponto importante a ser observado é que as linguagens 

reconhecidas pelos autômatos de pilha considerados, além de serem livres do contexto, 

também são regulares, ou seja, são reconhecidas por autômatos finitos. O motivo pelo qual 

usou-se um modelo computacional mais poderoso é que, usando autômatos de pilha, ga-

nha-se mais em expressividade. 
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Outras ferramentas de modelagem e especificação poderiam ter sido utilizadas, 

como G-CPN, usada para a especificação formal do agente SAID. Devido a sua simplici-

dade, o autômato de pilha foi escolhido como a ferramenta mais adequada para a vertente 

formal deste trabalho.  

Vamos a vertente experimental. 

4.3.3 Vertente experimental 

Para analisar o ciclo de modelagem segundo a vertente experimental, é usado um 

domínio de aplicação simples, que serve como ilustração. O domínio escolhido foi o mun-

do dos arcos, devido a sua simplicidade e por ter sido usado em outros trabalhos [Winston 

75]. Considere que o especialista do domínio, ou instrutor, dispõe da seguinte amostra de 

exemplos, que ele decide usar como amostra de aprendizagem (figura 4.10). Este domínio 

foi também usado como uma aplicação ilustrativa pelo WebContract + Praal (WCP), o 

programa demonstrador da metodologia do ϕ–calculus (anexo A). 

 
Figura 4.10: Amostra de aprendizagem. 

O instrutor, a partir de sua própria experiência e discernimento, extraiu os seguin-

tes termos da amostra (figura 4.11), como critério a ser usado para a inclusão dos exem-

plos, tanto na fase de ensino, como na fase de avaliação. Estes termos são apresentados 

aqui numa forma hierárquica. 

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

4.3.3.1 Fase de ensino 

Digamos que o ensino é indireto. No início da fase de ensino, o instrutor apresenta 

a seu agente os termos a serem considerados. Logo em seguida, vem a inclusão dos exem-

plos, que inclui dois mecanismos: formulação e exemplificação. O mecanismo de formula-

ção representa as observações do instrutor em cada exemplo, enquanto mecanismo de e-

xemplificação refere-se a classificação dos exemplos em positivos ou negativos. Os exem-

plos são apresentados ao agente um por um. Por exemplo, para a inclusão do objeto da 

figura 4.10(a), a fórmula do exemplo é: quadrado+ e bloco1+ e bloco2+ (o símbolo "+ " é 

para indicar que estes termos foram verificados no objeto), e a exemplificação é: arco+ 

(pois o objeto constitui-se em um exemplo positivo do conceito arco, ou seja, é considera-

do um arco). Da mesma forma, os outros objetos da amostra são incluídos: retângulo+ e 

bloco1+ e bloco2+ e arco+ (figura 4.10(b)), triângulo+ e bloco1+ e bloco2+ e arco+ (figura 

4.10(c)), oval+ e bloco1+ e arco- (figura 4.10(d), aqui o objeto não é considerado como 

uma instância do conceito arco). 

Da perspectiva do instrutor, o objetivo do processo de aprendizagem do agente é 

extrair da coleção dos exemplos da amostra um número de regularidades que podem ser 

combinadas para compor os lemas. Digamos que os lemas extraídos dos objetos são: 

(1) triângulo+ → bloco2+, arco+; 
(2) retângulo+ → bloco2+, arco+; 
(3) quadrado+ → bloco2+, arco+; 
(4) arco- → oval+; 
(5) oval+ → arco-; 
(6) bloco2+ → arco+; 
(7) arco+ → bloco2+; 
(8) bloco2+ → bloco1+; 

A partir destes lemas, o instrutor os organiza em conjecturas, neste caso, digamos 

que o instrutor resolveu organizar os lemas em duas conjecturas: conjectura 1 (bloco2+ → 

arco+; arco+ → bloco2+; bloco2 + → bloco1+; arco- → oval+ e  oval+ → arco-) e conjec-

tura2 (bloco2+ → arco+; arco+ → bloco2+ e bloco2+ → bloco1+). O instrutor escolhe, 

como a hipótese a ser testada como verificando o conceito arco, a conjectura 1. Desta for-

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

Para verificar se a hipótese escolhida realmente representa o conceito arco, que o 
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instrutor deseja obter, começa a fase de avaliação. 

4.3.3.2 Fase de avaliação 

Como dito anteriormente, o objetivo do processo de avaliação é decidir se o co-

nhecimento aprendido pelo agente corresponde ao conhecimento que o instrutor tentou 

passar  para ele durante a fase de ensino. Considere o objeto da figura 4.12 como o objeto 

constituinte da amostra de avaliação (esta amostra é composta por apenas um exemplo). 

 
Figura 4.12: Amostra de avaliação. 

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

liada (quadrado+ e triângulo+ e bloco1+ e bloco2+ e arco-). 

A avaliação é feita em três níveis: ontológico, epistêmico e heurístico. Dada uma 

fórmula F, produzida através do mecanismo de formulação, e a hipótese H, sendo manipu-

lada, a questão a ser avaliada no nível ontológico é: todos os termos que aparecem em F 

aparecem também na descrição intencional (nos postulados) da hipótese H? Esta pergunta 

é importante para que o instrutor avalie se os termos definidos por ele são ou não adequa-

dos. Se a resposta for sim, então a adequação ontológica é verificada; caso contrário, diz-se 

que ouve uma inadequação ontológica. Para o nível epistêmico, a pergunta é: para cada 

termo t que aparece em F, e para cada postulado Pt descrevendo H, se t aparece em Pt, a 

avaliação obedece ao que é fortalecido em Pt? Esta pergunta é importante para o instrutor 

avaliar a qualidade/pertinência dos postulados da hipótese corrente sendo testada. Se a res-

posta é sim, adequação epistêmica, se a resposta é não, inadequação epistêmica. Nível heu-

rístico: se F formula um exemplo positivo (negativo) do conceito e Sf, que é apenas a fór-

mula sem a sua classificação em instância ou não do conceito, aparece no mínimo em um 

dos exemplos da descrição extensional do conceito, o(s) exemplo(s) é(são) positivo (nega-

tivo)? Por isso que o agente deve ter acesso a amostra de aprendizagem para fazer a avalia-

ção à nível heurístico. Se a resposta é sim, adequação heurística, se a resposta é não, inade-

quação heurística. No caso deste nível de adequação, o agente pode não ter a resposta – ele 

não consegue encontrar na amostra de aprendizagem nenhum exemplo que possa ajudá-lo 

respondê-la. Quando isto acontece, o agente fica em silêncio. Neste trabalho, este aconte-

cimento é chamado de problema do silêncio. 
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A resposta do processo de avaliação para a amostra de avaliação é:  

• nível ontológico. A resposta é não, pois os termos quadrado e triângulo não são de-

finidos nos postulados da hipótese. 

• nível epistêmico. A resposta também é não, pois viola os postulados da hipótese 

(bloco2+ → arco+; arco+ → bloco2+). 

• nível heurístico. A resposta é silêncio, pois nenhum exemplo da amostra de aprendi-

zagem  contém uma formulação semelhante ao exemplo da amostra de avaliação. 

Como dito anteriormente, o resultado vindo da fase de avaliação serve apenas 

como orientação a seu instrutor, pois cabe a este decidir o que fazer com a hipótese sendo 

testada. De posse do resultado da amostra de avaliação da figura 4.12, o instrutor pára para 

pensar. 

4.3.3.3 Fase de correção 

Ao pensar acerca do resultado proveniente da fase de avaliação, o instrutor julgou 

que os postulados bloco2+ → arco+ e arco+ → bloco2+ são desnecessários, e resolveu 

retira-los da hipótese – esta hipótese modificada constitui-se em uma objeção, e suas partes 

componentes de provas . Os postulados da hipótese agora são: bloco2+ → bloco1+; arco- 

→ oval+ e oval+ → arco-.  

Após esta decisão, o instrutor achou que não deveria retornar a fase de avaliação, 

mas sim recomeçar um novo ciclo para aperfeiçoar a hipótese sendo testada. Um ciclo só 

pode ser seguido por um outro ciclo em que o ensino seja direto, então, desta forma, retor-

na-se a fase de ensino. 

4.3.3.4 Considerações 

Começando um novo ciclo, o ensino agora é direto. Analisando a hipótese corren-

te, o instrutor chegou a conclusão de que deveria "dizer" a seu agente que um arco não 

possui duas formas sobre os blocos (como o objeto da amostra de avaliação). Então, ele 

acrescenta um a opinião sobre isto, cujo conjunto (unitário neste caso) de princípios é: 

exclusão_mútua(quadrado+ e retângulo+ e triângulo+ e oval+). O princípio anterior é in-

corporado ao conjunto de postulados da hipótese: bloco2+ → bloco1+; arco- → oval+; 

oval + → arco- e exclusão_mútua(quadrado+ e retângulo+ e triângulo+ e oval+). Começa a 
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fase de avaliação. 

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

to é apresentado ao agente (quadrado+ e bloco1+ e bloco2+ e arco-). 

 
Figura 4.13: Nova amostra de avaliação. 

A resposta da avaliação, nos três níveis de adequação, para esta amostra é: 

• nível ontológico. A resposta é sim, pois os termos quadrado, bloco1 e bloco2 são de-

finidos nos postulados da hipótese. 

• nível epistêmico.  A resposta é sim, pois não viola os postulados da hipótese. 

• nível heurístico. A resposta é não, pois há um exemplo da amostra de aprendizagem 

(figura 4.10(a)) que contém uma formulação semelhante ao exemplo da amostra de 

avaliação. O exemplo da amostra de aprendizagem é positivo e o da amostra de ava-

liação é negativo. 

Neste momento o instrutor está muito confuso. Depois de refletir bastante, ele 

percebeu que na hierarquia de termos não foi considerada a distância entre os dois blocos, 

que evitariam a inadequação heurística no caso de objetos como o da amostra de avaliação. 

Sendo assim, o instrutor decidiu refazer a hierarquia de termos (figura 4.14) e refazer todo 

o processo de modelagem. 

 

Figura 4.14: Nova hierarquia de termos. 
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4.4 Discussão 

Do ponto de vista de agentes inteligentes, a aprendizagem provê autonomia no 

sentido de que o comportamento do agente é determinado por sua própria experiência. Se-

gundo Russell & Norvig [Russell 95], um agente aprendiz deve possuir: 

• Componente de execução. Responsável por selecionar uma ação a ser realizada. 

• Componente de aprendizagem. Responsável por incrementar o conhecimento do 

agente, recebendo conhecimento do Componente de Execução e um retorno do Críti-

co indicando a pertinência das ações do agente. 

• Crítico . O papel desse componente é informar ao Componente de Aprendizagem so-

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

• Gerador de problemas. Responsável por sugerir ações que confrontem o agente 

com novas experiências. 

Estes componentes são mostrados na figura 4.15. A aprendizagem pode ser vista 

como o resultado da interação entre o agente e o mundo, e como resultado da observação 

do processo de tomada de decisão do agente. 

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

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

de agente aprendiz de Russell. Seus componentes podem ser descritos sucintamente como: 
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• Componente de execução. Responsável por aplicar a conjectura a um objeto envia-

do pelo cliente e obter uma crença, que será retornada ao cliente. 

• Componente de aprendizagem. Responsável por gerar uma conjectura (pelos me-

canismos de abdução e indução), a partir da amostra obtida do oráculo e fazer evoluir 

esta conjectura, a partir das críticas recebidas do mestre. 

• Crítico (mestre). Responsável pela avaliação do desempenho do agente através do 

envio de críticas. No caso do SAID, o crítico não julga diretamente a ação realizada 

pelo agente, mas sua justificativa. Dessa forma, além da crença enviada ao agente, o 

aprendiz é capaz de produzir também uma explicação. 

• Gerador de problemas (sonda). Sugere objetos associados a crenças para o Com-

ponente de Execução para que produza uma crença, a confronte com aquela recebida 

e argumente. 

A figura 4.16 ilustra esta adaptação. 

 

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

O modelo genérico de agente aprendiz baseado em raciocínio assíncrono interati-

vo, proposto neste trabalho, também pode ser adaptado ao modelo de Russell e Norvig 

(figura 4.17). Seus componentes são: 

• Componente de Execução (Interface). Responsável por intermediar a interação en-
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tre o agente aprendiz e seu instrutor. O especialista do domínio apresenta uma amos-

tra de exemplos, ou diretamente o conhecimento que ele deseja modelar, e espera que 

o sistema devolva o conceito acerca do domínio. Quando o Componente de Aprendi-

zagem devolve os lemas extraídos da amostra de exemplos, é a partir da Interface 

que o instrutor os organiza em conjecturas. 

• Componente de Aprendizagem. Responsável por gerar um conjunto de lemas a 

partir da amostra obtida através do instrutor. 

• Crítico (Componente de Conhecimento). Responsável por armazenar a hipótese 

sendo testada. Após a avaliação, a hipótese recebe críticas do especialista do domínio 

– como dito anteriormente, a intuição do instrutor é usada como medida de desempe-

nho. 

• Gerador de problemas (Componente de avaliação). Responsável por testar a hipó-

tese corrente. A partir de uma amostra composta de exemplos positivos e negativos, 

o Componente de Avaliação retorna um resultado estimado de acordo com três níveis 

de adequação: ontológica, epistêmica e heurística. Para a avaliação, a hipótese cor-

rente é requisitada. 

 

Figura 4.17:  Agente baseado em raciocínio assíncrono interativo adaptado ao modelo genérico de agente 
aprendiz de Russell. 
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4.5 Conclusão 

Neste trabalho foi apresentado um modelo genérico de agente aprendiz baseado 

em raciocínio assíncrono interativo. Este agente interage com seu instrutor (humano). A 

interação instrutor-aprendiz é vista segundo um ciclo/processo de aprendizagem divido em 

três fases: ensino, avaliação e correção. A hipótese corrente, sendo testada, é julgada se-

gundo três níveis de adequação: ontológico, epistêmico e heurístico. Este novo trabalho é 

um dos esforços do GIA na direção da concepção e desenvolvimento de sistemas de apoio 

à descoberta científica. 

No próximo capítulo são apresentadas as considerações e perspectivas acerca do 

trabalho. 
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Capítulo 5 
Conclusão 

5.1 Considerações finais 

Um ser humano com especialidade em algum domínio de conhecimento deseja tes-

tar a veracidade de alguma informação que armazena com a ajuda de um colaborador. Ele, 

o especialista do domínio, observa os fatos que existem espontaneamente na natureza e 

procura estabelecer leis que representem relações entre fatos. O seu objetivo é construir um 

conceito que sintetize exatamente o que deseja expressar, testando várias hipóteses. Estas 

hipóteses são estruturadas pelo colaborador na forma de postulados, que servem de suporte 

para elas. 

O especialista do domínio poderia apresentar a seu colaborador, que é dotado de al-

guma capacidade de aprendizagem, uma amostra de exemplos que representam instâncias 

do conceito que ele deseja obter. A partir desta amostra, seu colaborador construiria lemas 

que seriam, posteriormente, agrupados em conjecturas, e uma destas conjecturas seria a 

hipótese escolhida como aquela a ser testada. Uma outra maneira do especialista obter o 

conceito é emitir uma opinião acerca do que ela pensa sobre o domínio em foco. Ao apre-

sentar a seu colaborador esta opinião, ele deve suportá-la dizendo quais os princípios que o 

levam a pensar desta forma. 

Depois de expor a seu ajudante o seu ponto de vista acerca do domínio, o especia-

lista poderia observar o comportamento de seu colaborador, confrontando-o com uma nova 

amostra de exemplos. Se o especialista julgar que o comportamento não está em adequa-

ção com o que ele pensa, pode demonstrar uma objeção modificando a hipótese que está 

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

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

de um conhecimento. O especialista do domínio desempenha o papel de um instrutor, pois 
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transmite algum tipo de informação, e seu colaborador o de um agente artificial, pois com-

porta-se como uma entidade de software/hardware de teste para seu instrutor. ϕ-calculus é 

a ferramenta teórica que busca formalizar a interação entre agente humano instrutor e a-

gente artificial aprendiz/colaborador. Este trabalho de dissertação buscou conceber um 

modelo genérico de agente aprendiz baseado nas atitudes mentais matemáticas de ϕ-

calculus e na idéia de raciocínio assíncrono interativo, constituindo-se em mais um dos es-

forços do Grupo de Inteligência Artificial (GIA) para a concepção de sistemas de apoio à 

descoberta científica. As vertentes complementares aqui mostradas (conceitual, formal e 

experimental) serviram para visualizar a interação instrutor-agente aprendiz a partir de di-

ferentes focos. 

5.2 Trabalhos Futuros 

Como propostas para trabalhos futuros, é sugerido: 

• Como foi exposto na fase de ensino da vertente conceitual, um ciclo de modelagem 

(seja com ensino direto ou indireto) só pode ser seguido por um outro ciclo cujo en-

sino é direto. É necessário uma melhor avaliação desta restrição, pois seria interes-

sante que o agente possuísse meios de avisar a seu instrutor que existem exemplos 

inconsistentes na amostra de aprendizagem, ou seja, exemplos com formulações i-

guais e exemplificações diferentes. Com este problema resolvido, os ciclos de mode-

lagem seguintes poderiam ter ensino indireto. 

• Revisar ϕ–calculus completamente finalizado e fazer um paralelo entre ele e este tra-

balho. Na qualidade de uma ferramenta teórica ainda não completamente finalizada, 

este trabalho baseou-se no que é definido/conhecido acerca de ϕ-calculus. Omissões 

e equívocos podem naturalmente surgir. Apesar disto, este trabalho constitui-se numa 

contribuição às idéias de ϕ–calculus, principalmente no que diz respeito a algumas 

definições/combinações das atitudes mentais matemáticas. 

• Revisar o processo de busca por adequação, principalmente a adequação heurística. 

Este ponto é motivo de muita discussão entre os idealizadores da ferramenta e ainda 

não existe um consenso acerca deste processo. O que foi considerado dentro deste 

trabalho diz respeito ao ponto de vista de um dos pesquisadores, que resolveu basear-

se nos três tipos de adequação de McCarthy e Hayes para uma representação de co-

nhecimento. 
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• Procurar resolver o problema do silêncio – o problema do silêncio é detectado quan-

do o agente aprendiz não possui uma resposta para o seu instrutor com relação ao 

julgamento no nível de adequação heurística. Este problema, verificado também no 

projeto SAID, é um dos mais difíceis e se constitui em um grande desafio, tanto por-

que não se tem um consenso acerca do processo de busca heurística.. 

• Após terminados os trabalhos citados anteriormente, uma ferramenta computacional 

poderia ser construída. É importante que o problema da legibilidade dos lemas seja 

considerado, pois o instrutor terá acesso direto a eles. Também a interface usada para 

a inserção de princípios e composição de opiniões deve ser a mais simples possível. 

• Aplicar este modelo em domínios de problemas mais complexos - nas áreas de ensi-

no à distância, comércio eletrônico, etc. 

O trabalho foi proposto no âmbito do projeto Capes/Cofecub (de cooperação inte-

runiversitária entre o Brasil e a França) e surgiu da negociação entre o Grupo de Inteligên-

cia Artificial (GIA), do lado brasileiro, e a equipe de Jean Sallantin (Laboratoire 

d’Informatique, Robotique et Microélectronique de Montpellier, França), do lado francês. 

A doutoranda Germana Menezes da Nóbrega, estudante suportada pela CAPES em Monti-

pellier, é orientada por Jean Sallantin (portanto integrante da equipe deste) e principal co-

laboradora deste trabalho de dissertação. A ferramenta teórica ϕ-calculus é o tema de tese 

de doutorado da referida estudante. 

Como continuação destes trabalhos, é proposto um tema de tese de doutorado (A-

prendizagem e Interação para a formação de teorias científicas: aplicação à análise de 

seqüências genéticas) cujo objetivo é determinar os âmbitos de raciocínio para a concep-

ção e a supervisão por operadores humanos da formação de teorias científicas. Pretende-se 

aplicá-lo à anotação de seqüências genéticas. 
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Anexo A 
WCP - um programa demonstrador da meto-

dologia empregada em ϕϕϕϕ-calculus 

WebContract é um propagador de restrições [Castro 98]. Praal (Propositional 

gRAph And Learning) é um algoritmo de aprendizagem a partir de exemplos. O sistema 

WebContract + Praal (WCP) reúne estas duas ferramentas para servir como um demons-

trador para o ϕ-calculus. 

Utilizando o mundo dos blocos como ilustração, três exemplos e um contra-

exemplo (figura A.1), a construção do conceito arco, pelo agente aprendiz WCP, é descrita 

a seguir [Nóbrega 01b]. 

 
Figura A.1: Três exemplos e um contra-exemplo do conceito arco. 

Antes de introduzir os exemplos no sistema, o usuário deve primeiro organizar, sob 

uma forma hierárquica, os termos que designam os objetos que constituem os exemplos 

(figura A.2). É obtida uma estrutura de árvore que contém (a) termos como seus nós e (b) 

relações é-um como suas ligações. No WCP, o usuário deve construir a hierarquia de ter-

mos de acordo com a sintaxe típica do sistema – o conteúdo é composto por um nome e 

pela própria hierarquia. 

Agora, assumindo que tal hierarquia contém todos os termos necessários para re-

presentar os exemplos, o usuário pode então introduzi-los no sistema (figura A.3). Isto será 

feito indicando na tela que termos estão presentes/ausentes, com a finalidade de apreender 

o que é observado pelo usuário em cada exemplo. O WCP automaticamente assumirá co-



 74

mo presentes todos os termos que são ancestrais de um termo presente no exemplo (propa-

gação de presença). Da mesma forma, o WCP assumirá como ausentes todos os termos que 

são descendentes de um termo ausente do exemplo (propagação de ausência). 

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

Uma vez que o usuário definiu a presença/ausência de todos os termos representan-

do as formas observadas em um exemplo, interações adicionais são requeridas para intro-

duzir o exemplo atual: 

• Primeiro, o usuário deve escolher um termo da hierarquia para anexar o exemplo; 

• Depois, para introduzir o exemplo, o usuário deve pressionar o botão “validar”. O 

exemplo é então adicionado à coleção (se existir) de exemplos anexados anterior-

mente ao termo (figura A.4). 

Depois de ter definido todos os exemplos, o usuário pode disparar o processo de a-

prendizagem (figura A.5). O objetivo do processo de aprendizagem é extrair da coleção de 

exemplos um número de regularidades que comporão regras que: 

• Irão compor a teoria pretendida; 

• Poderão ser usadas pelo usuário para incrementar a teoria, bem como restringir o uso 

de termos. 
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Restrição Explicação Fórmula lógica 

com t1 t2 ... tn; s1 s2 ... sn Comando t1 ∧ t2 ∧ ... ∧ tn → s1∨ s2 ∨ ... ∨ sn 

exc t1 t2 ... tn Exclusão ¬t1 ∨ ¬t2 ∨ ... ∨ ¬tn 

ex2 t1 t2 ... tn Exclusão múltipla (¬t1∨ t2 ∨ ... ∨ tn) ∧ (t1 ∨ ¬t2 ∨ ... ∨ tn) ∧ ... ∧ (t1∨ t2 ∨ ... ∨ ¬tn) 

ver t1 t2 ... tn Verificação t1 ∨ t2 ∨ ... ∨ tn 

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

Uma vez que o usuário “chamou” o processo de aprendizagem, o sistema propõe 

um número de regras lógicas compondo as regularidades encontradas na coleção de exem-

plos. As regras serão submetidas ao julgamento do usuário. Para disponibilizar as regras 

lógicas ao usuário, WCP deve traduzir cada uma delas em um dos tipos de restrições que 

ele é capaz de manipular (tabela A.1). Cada regra traduzida é submetida ao julgamento do 

usuário antes de serem consideradas pelo sistema. Logo após serem analisadas, o usuário 

pressiona o botão “validar” para o sistema reconhecê-las.  

Uma vez que a construção de exemplos é restringida pela adição de restrições, che-

gou o momento de validá-las. Tal validação pode ser desenvolvida pela proposição de um 

número de exemplos desconhecidos e pela observação da reação do sistema – se o sistema 

age como esperado. Quando um exemplo (positivo ou negativo) é construído, uma viola-

ção de restrição pode ser detectada pelo sistema (figura A.6). 

Depois que uma contradição foi detectada, pode-se remover as restrições violadas 

para evitar situações contraditórias (figura A.7). Depois de removidas, o exemplo (positivo 

ou negativo) pode ser finalmente introduzido sem qualquer violação. 

 
Figura A.3:  Introdução do primeiro exemplo da amostra. 
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Figura A.4:  Adição do exemplo à coleção de exemplos anexados anteriormente. 

 
Figura A.5:  O processo de aprendizagem 
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Figura A.6:  Uma violação de restrição 

 
Figura A.7: Remoção das restrições violadas. 
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Anexo B 
Autômato Pushdown 

O autômato pushdown  é como um autômato finito não determinístico, mas tem 

um novo componente chamado pilha. A pilha fornece memória adicional além da 

capacidade do autômato finito. A pilha permite que o autômato pushdown reconheça 

algumas linguagens não regulares [Sipser 96]. 

Um autômato pushdown (APD) pode gravar símbolos na pilha e lê-los mais tarde. 

A gravação de um símbolo “empilha” os outros símbolos na pilha. A qualquer momento o 

símbolo do topo da pilha pode ser lido e removido. Os símbolos restantes então sobem uma 

posição. A gravação de um símbolo é chamada comumente de empilhamento daquele 

símbolo e a remoção é chamada desempilhamento. Note que os acessos à pilha, sejam para 

leitura ou gravação só podem ser realizados no topo. Em outras palavras, a pilha é uma 

estrutura do tipo LIFO (last in, first out). Se uma informação está na pilha e é gravado 

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

Pratos servem como exemplo de uma pilha. Um prato está no topo até que seja 

posto um outro sobre este, que move-se para baixo. Uma pilha de um autômato pushdown 

é como uma pilha de pratos, com cada prato tendo um símbolo gravado. A pilha é 

importante porque ela pode conter um número infinito de símbolos. 

A definição formal de um autômato pushdown é similar à de um autômato finito, 

exceto pela pilha. A pilha é uma estrutura que contém símbolos de algum alfabeto. A 

máquina pode usar alfabetos diferentes para a entrada e a pilha, portanto agora 

especificamos os alfabetos Σ (da entrada) e Γ (da pilha). 

A parte mais importante da definição formal de um autômato é a função de 

transição, já que esta descreve seu comportamento. Lembre que Σε = Σ ∪ {ε} e Γε = Γ ∪ 

{ ε}. O domínio da função de transição é Q × Σε × Γε. Assim, o estado atual, o símbolo lido 
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da pilha e da cadeia de entrada determinam o próximo movimento do autômato pushdown. 

Os símbolos podem ser ε, o que faz a máquina mover sem gastar símbolo algum da pilha 

ou da entrada. 

Para a imagem da função de transição, precisamos considerar o que o autômato 

pode fazer em situações específicas. Ele pode entrar em um novo estado e possivelmente 

escrever um símbolo na pilha. A função δ pode indicar essa ação retornando um símbolo 

de Q junto a um símbolo de Γε, isto é, um símbolo de Q × Γε. Devido ao fato de que 

permitimos não determinismo nesse modelo, uma situação pode ter vários movimentos 

válidos para um determinado grupo de símbolos lidos. A função de transição incorpora o 

não determinismo da forma usual, retornando um conjunto de membros de Q × Γε, isto é, 

um membro de P(Q × Γε). Unindo, a nossa função de transição δ toma a forma δ: Q × Σε × 

Γε→ P(Q × Γε). 

Um autômato pushdown é uma 6-tupla (Q, Σ, Γ, δ, q0, F), onde Q, Σ, Γ e F são 

conjuntos finitos, e 

1.  Q é o conjunto de estados, 
2.  Σ é o alfabeto de entrada, 
3.  Γ é o alfabeto da pilha, 
4.  δ: Q × Σε × Γε→ P(Q × Γε) é a função de transição, 
5.  q0 ∈ Q é o estado inicial, e 
6.  F ⊆ Q é o conjunto de estados finais. 

Um autômato pushdown M = (Q, Σ, Γ, δ, q0, F) computa como a seguir. Ele 

aceita a entrada w se w pode ser escrita como w = w1w2... wm, onde cada wi ∈ Σε e a 

seqüência dos estados r1, r2, ..., rm ∈ Q e as cadeias s1, s2, ..., sm ∈ Γ* existe de forma que 

satisfaçam as três seguintes condições. As cadeias si representam a seqüência dos símbolos 

da pilha que M tem no estado final da computação. 

1.  r0 = q0 e s0 = ε. Esta condição quer dizer que M começa propriamente no estado 

inicial e com a pilha vazia. 

2.  Para i = 0, ..., m-1, temos (ri+1, b) ∈ δ(ri, wi+1, a), onde si = at e si+1 = bt, para algum a 

e b ∈ Γε e t ∈ Γ*. Essa condição atesta que M move-se propriamente de acordo com 

o estado, com a pilha e o símbolo lido da entrada. 

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