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Historico

As correntes de pensamento que se cristalizaram em torno da IA ja estavam em gestacdo
desde os anos 30 [BF81]. No entanto, oficialmente, a IA nasceu em 1956 com uma
conferéncia de verdo em Dartmouth College, NH, USA. Na proposta dessa conferéncia,
escrita por John McCarthy (Dartmouth), Marvin Minsky (Hardward), Nathaniel Rochester
(IBM) e Claude Shannon (Bell Laboratories) e submetida a fundagao Rockfeller, consta a
intengdo dos autores de realizar ““um estudo durante dois meses, por dez homens, sobre o
tépico inteligéncia artificial". Ao que tudo indica, esta parece ser a primeira mengao oficial
a expressdo Inteligéncia Artificial" [McC79]. Desde seus primérdios, a IA gerou
polémica, a comecgar pelo seu proprio nome, considerado presuncoso por alguns, até a
definicdo de seus objetivos e metodologias. O desconhecimento dos principios que
fundamentam a inteligéncia, por um lado, e dos limites priticos da capacidade de
processamento dos computadores, por outro, levou periodicamente a promessas exageradas

e as correspondentes decepcoes.

Dada a impossibilidade de uma defini¢do formal precisa para IA, visto que para tanto seria
necessario definir, primeiramente, a prépria inteligéncia, foram propostas algumas
defini¢des operacionais: ~“uma madquina € inteligente se ela é capaz de solucionar uma
classe de problemas que requerem inteligéncia para serem solucionados por seres humanos"
[MHG69]; ““Inteligéncia Artificial € a parte da ciéncia da computacdo que compreende o
projeto de sistemas computacionais que exibam caracteristicas associadas, quando
presentes no comportamento humano, a inteligéncia" [BF81]; ou ainda "Inteligéncia
Artificial € o estudo das faculdades mentais através do uso de modelos computacionais"”
[CM85]. Outros se recusam a propor uma defini¢do para o termo e preferem estabelecer os
objetivos da IA: ““tornar os computadores mais uteis e compreender os principios que

tornam a inteligéncia possivel" [Win84].



Existem duas linhas principais de pesquisa para a construcdo de sistemas inteligentes: a
linha conexionista (ver secdo 2) e a linha simbdlica. A linha conexionista visa a
modelagem da inteligéncia humana através da simulagdo dos componentes do cérebro, isto
€, de seus neurdnios, e de suas interligagdes. Esta proposta foi formalizada inicialmente em
1943, quando o neuropsicélogo McCulloch e o 1égico Pitts propuseram um primeiro
modelo matemdtico para um neurdnio. Um primeiro modelo de rede neuronal , isto €, um
conjunto de neurdnios interligados, foi proposto por Rosenblatt. Este modelo, chamado
Perceptron , teve suas limitacdes demonstradas por Minsky e Papert [MP69] em livro onde
as propriedades matematicas de redes artificiais de neurdnios sdo analisadas. Durante um
longo periodo essa linha de pesquisa ndo foi muito ativa, mas o advento dos
microprocessadores, pequenos € baratos, tornou praticdvel a implementacdo de mdaquinas
de conexao compostas de milhares de microprocessadores, o que, aliado a solucdo de
alguns problemas tedricos importantes, deu um novo impulso as pesquisas na drea. O

modelo conexionista deu origem a drea de redes neuronais artificiais.

A linha simbdlica segue a tradi¢do logica e teve em McCarthy e Newell seus principais
defensores. Os principios dessa linha de pesquisa sdo apresentados no artigo Physical
symbol systems de Newell [New80]. O sucesso dos sistemas especialistas (SE) (do ingl€s,
““expert system", ver capitulo 5), a partir da década de setenta, estabeleceu a manipulacio
simbdlica de um grande nimero de fatos especializados sobre um dominio restrito como o
paradigma corrente para a construcdo de sistemas inteligentes do tipo simboélico. Para
facilitar a apresentacdo, vamos dividir a histéria da IA simbdlica em ““épocas”, conforme

proposto em relatorios internos do MIT (Massachusetts Institute of Technology):

Classica (1956-1970)

e Objetivo: simular a inteligéncia humana
e Me¢étodos: solucionadores gerais de problemas e logica

e Motivo do fracasso: subestimagdo da complexidade computacional dos problemas

Romantica (1970-1980)

e Objetivo: simular a inteligéncia humana em situagdes pré-determinadas.



e Me¢étodos: formalismos de representacdo de conhecimento adaptados ao tipo de
problema, mecanismos de ligacdo procedural visando maior eficiéncia
computacional.

e Motivo do fracasso: subestima¢do da quantidade de conhecimento necesséaria para

tratar mesmo o mais banal problema de senso comum.

Moderna (1980-1990)

e Objetivo: simular o comportamento de um especialista humano ao resolver
problemas em um dominio especifico.

e Mc¢étodos: Sistemas de regras, representagdo da incerteza, conexionismo.

e Motivo do fracasso: subestimag¢do da complexidade do problema de aquisicao de

conhecimento.

Classica

Inicialmente, a pesquisa em manipulacio de simbolos se concentrou no desenvolvimento de
formalismos gerais capazes de resolver qualquer tipo de problemas. O sistema GPS,
General Problem Solver, projetado por Ernst e Newell [EN69], € um exemplo deste tipo de
pesquisa. Estes esfor¢cos iniciais ajudaram a estabelecer os fundamentos tedricos dos
sistemas de simbolos e forneceram a drea da IA uma série de técnicas de programacao
voltadas a manipulacdo simbdlica, por exemplo, as técnicas de busca heuristica. Os
sistemas gerais desenvolvidos nesta época obtiveram resultados interessantes, por vezes até
impressionantes, mas apenas em dominios simplificados, onde o objetivo era
principalmente a demonstracdo da técnica utilizada, e ndo a solu¢ido de um problema real. O
problema com os sistemas gerais é que a sua extensdo a dominios de problemas reais se

mostrou inviavel. Isto se deveu a duas razdes, uma relacionada com caracteristicas tedricas

dos métodos utilizados, e outra associada a natureza do conhecimento do mundo real.

A razdo tedrica € conseqiiéncia do uso, nos sistemas gerais, de modelos baseados em 16gica
de primeira ordem como formalismo bdsico. A utilizacdo desses modelos leva a chamada
explosdo combinatoria : a memoria e o tempo necessdrios para resolver um determinado

problema cresce exponencialmente com o tamanho do problema. Este problema, descrito



por Cook em seu artigo The complexity of theorem proving procedures [Coo71], € inerente
aos métodos baseados em lbgica, independentemente das técnicas de programacgdao
utilizadas. A segunda razdo estd associada ao fato de que, freqiientemente, o conhecimento
disponivel sobre o mundo real é incompleto e parcialmente incoerente, e que por vezes a
unica forma de solucdo conhecida para determinados problemas reais consiste em uma série
de regras praticas ndo fundamentadas por nenhum tipo de teoria geral do dominio que

pudesse ser usada para orientar a solugdo.

Esta situacdo levou a dois tipos diferentes de solugdo: (i) uso de métodos formais de
inferéncia mais fracos do que a logica de primeira ordem que garantissem uma certa

eficiéncia aos programas, por exemplo, 16gicas multivalores [PS85], [Bel77] e linguagens

terminoldgicas [BW77]. (ii) Desenvolveram-se métodos heuristicos e ldgicas ndo
convencionais para permitir a representacao de crencgas, incoeréncias e incompletudes, por

exemplo, 16gica modal [HM83], 16gica de excecdes [Rei80] e 16gica nebulosa [Zad79].
Romantica

Durante a década de setenta, a IA estava praticamente restrita ao ambiente académico. Os
objetivos da pesquisa eram, principalmente, a construcao de teorias e o desenvolvimento de
programas que verificassem estas teorias para alguns poucos exemplos. E interessante notar
que o fato de que ndo havia interesse em construir programas de IA ““de verdade", isto &,
com aplicagcOes praticas, ndo se deve a uma eventual incompeténcia em programagdo dos
pesquisadores em IA. Pelo contrdrio, foi a inspiracdo desses ~hackers" que levou a
conceitos hoje integrados a ciéncia da computacdo, como: tempo compartilhado,
processamento simbdlico de listas, ambientes de desenvolvimento de software",
orientagdo objeto, etc., além da mudanga da relacdo usudrio-computador ao eliminar a

intermediacao de um operador e colocar cada usudrio diante de sua estac@o de trabalho.

Uma mudanga importante ocorreu ao longo da década de setenta em relagdo aos critérios
académicos de julgamento de trabalhos em IA: houve uma crescente exigéncia de
formalizagdo matemadtica. Se no inicio dos anos setenta, um programa, mesmo tratando de
alguns poucos exemplos de um problema até entdo ndo tratado, ja era considerado IA, isto

ndo acontecia mais em 1980. O programa em si passou a ser a parte menos importante; a



andlise formal da metodologia, incluindo decidibilidade, completude e complexidade, além

de uma semantica bem fundada, passou a ser o ponto fundamental [Hay77], [McD78]. A

década de setenta marcou também a passagem da IA para a ““vida adulta": com o
aparecimento dos primeiros SE's, a tecnologia de IA passou a permitir o desenvolvimento
de sistemas com desempenho intelectual equivalente ao de um ser humano adulto, abrindo

perspectivas de aplicagdes comerciais e industriais.

Moderna

A tecnologia de SE disseminou-se rapidamente e foi responsdvel por mais um dos
episddios ligados a promessas ndo cumpridas pela IA: o sucesso dos primeiros SE's chamou
a atencdo dos empresdrios, que partiram em busca de um produto comercializavel que
utilizasse esta tecnologia. No entanto, um SE ndo era um produto: um produto, na visao dos
empresdarios, ndo deveria ser um sistema especifico para um dado problema, mas algo que
fosse implementado uma tnica vez e vendido em 100.000 unidades, por exemplo, uma
ferramenta para a construgdo de sistemas especialistas (ASE) . Com isso foram colocadas
no mercado uma grande quantidade de ASE's que prometiam solucionar o problema de
constru¢do de SE's. A conseqiiéncia foi uma grande insatisfacdo por parte dos usudrios,
pois, apesar de uma ferramenta de programacdo adequada ajudar muito a construir um

sistema complexo, saber o que programar continua sendo o ponto mais importante.

Se os ASE's deveriam ser vendidos como produtos de IA, entdo em algum lugar deveria
haver IA, e o lugar escolhido foi o motor de inferéncia (ver secao 5.3.4), que passou a ser
considerado como sinonimo de IA. Isto levou a ilusdo de que para construir um SE bastaria
comprar um ASE, enquanto que a verdade € que a IA em um SE esta basicamente na forma
como ¢ representado o conhecimento sobre o dominio, isto é, onde a IA sempre esteve: na
tentativa de entender o comportamento inteligente a ser modelado, no caso o
comportamento do especialista ao resolver um problema. Uma outra conseqiiéncia desta
visdo distorcida dos ASE's foi a pouca énfase dada inicialmente a aquisicdo de
conhecimento , certamente a parte mais dificil do desenvolvimento de um SE. Se exageros

existiram na publicidade dos ASE's, por certo houve também trabalhos descrevendo com



fidelidade o potencial e as limitagdes da nova tecnologia (por exemplo, [DK77],

[HRWL83] e [Wat86]).

Atualmente, os ASE's sdo considerados como parte de uma tecnologia de desenvolvimento
de ““software" estabelecida, sendo objeto de diversas conferéncias internacionais e
submetida a avaliacOes rigorosas de desempenho (por exemplo, [SMS92]). Entre os
diversos beneficios associados ao desenvolvimento de SE's podem-se citar: distribuicao de
conhecimento especializado, memodria institucional, flexibilidade no fornecimento de
servicos (consultas médicas, juridicas, técnicas, etc.), facilidade na operacdo de
equipamentos, maior confiabilidade de operacao, possibilidade de tratar situagcdes a partir
de conhecimentos incompletos ou incertos, treinamento, entre outros. Atualmente, existem
milhares de SE's em operac¢do nos mais variados dominios, e a influéncia da IA em outros
campos da computa¢do, como engenharia de ~“software", bancos de dados e processamento

de imagens vem crescendo constantemente.

As principais dreas de pesquisa em IA simbdlica sdo atualmente: sistemas especialistas,
aprendizagem, representagdo de conhecimento, aquisicdo de conhecimento, tratamento de
informacdo imperfeita, visdo computacional, robdtica, controle inteligente, inteligéncia
artificial distribuida, modelagem cognitiva, arquiteturas para sistemas inteligentes,
linguagem natural e interfaces inteligentes. Além das linhas conexionista e simbdlica,
observa-se hoje o crescimento de uma nova linha de pesquisa em IA, baseada na
observacdo de mecanismos evolutivos encontrados na natureza, tais como a auto-
organiza¢do e o comportamento adaptativo. Nesta linha, os modelos mais conhecidos sdo
os algoritmos genéticos e os automatos celulares [Bar75], [FTW83], [GH88], [Hol75] e
[Hol86] (ver segdo 3).

A gradativa mudanga de metas da IA, desde o sonho de construir uma inteligéncia artificial
de carater geral compardvel a do ser humano até os bem mais modestos objetivos atuais de
tornar os computadores mais uteis através de ferramentas que auxiliam as atividades
intelectuais de seres humanos, coloca a IA na perspectiva de uma atividade que
praticamente caracteriza a espécie humana: a capacidade de utilizar representacdes

externas, seja na forma de linguagem, seja através de outros meios [Hil89]. Deste ponto de



vista, a computacdo em geral e a [A em particular s3o o ponto culminante de um longo
processo de criacao de representacdes de conhecimento, iniciado com as primeiras pinturas
rupestres. Esta nova perspectiva coloca os programas de IA como produtos intelectuais no
mesmo nivel dos demais, ressaltando questdes cuja importancia € central para os interesses
atuais da IA, por exemplo, como expressar as caracteristicas individuais e sociais da
inteligéncia utilizando computadores de maneira a permitir uma maior produtividade, e
como as propriedades das representacdes utilizadas auxiliam e moldam o desenvolvimento

de produtos intelectuais?
Conexionismo

O conexionismo ' é uma das duas grandes linhas de pesquisa da IA e tem por objetivo
investigar a possibilidade de simulagdo de comportamentos inteligentes através de modelos
baseados na estrutura e funcionamento do cérebro humano. Os primeiros trabalhos
desenvolvidos na drea datam de 1943, quando o neurofisiologista, filésofo e poeta
americano Warren McCulloch, e o I6gico Walter Pitts desenvolveram o primeiro modelo

matematico de um neurdnio.

As linhas conexionista e simbdlica nasceram praticamente juntas: o livro publicado apés o
encontro em Darthmouth College, em 1956, ja continha um artigo a respeito de redes
neuronais. No entanto, por uma série de razdes, as técnicas simbdlicas de IA, baseadas na
l6gica, tiveram preferéncia na época. Entre estas razOes pode-se citar a falta de
computadores suficientemente potentes para tratar a complexidade inerente ao método, e a
publicacdo do livro Perceptrons por Minsky e Papert [MP69], onde as propriedades
matemadticas de redes artificiais de neurOnios sdo analisadas e suas limitacdes sdo
apontadas, como, por exemplo, a impossibilidade de simular o operador ~ou-exclusivo"

com Perceptrons de uma camada.

Na década de 80, houve um renascimento do interesse sobre o conexionismo. Este
renascimento deve-se a diversos fatores, por exemplo, melhores conhecimentos da estrutura
real do cérebro, melhores algoritmos de treinamento e disponibilidade de computadores
poderosos, inclusive paralelos. Os sucessos obtidos em aplicacdes préticas levaram a uma

mudanca de énfase quanto ao objetivo da pesquisa na drea. Uma parte da pesquisa passa a



se dedicar ao estudo de redes neuronais vistas apenas como uma representacao de funcdes
matemadticas utilizando elementos computacionais aritméticos simples, sem maiores

relacOes com a modelagem do sistema nervoso.

As caracteristicas que tornam a metodologia de redes neuronais interessante do ponto de

vista da solucdo de problemas sdo as seguintes:

e (Capacidade de “aprender" através de exemplos e de generalizar este aprendizado de
maneira a reconhecer instincias similares que nunca haviam sido apresentadas
como exemplo.

e Bom desempenho em tarefas mal definidas, onde falta o conhecimento explicito
sobre como encontrar uma solugao.

e Nao requer conhecimento a respeito de eventuais modelos matemdticos dos
dominios de aplicagdo.

e Elevada imunidade ao ruido, isto €, o desempenho de uma rede neuronal ndo entra
em colapso em presenca de informagdes falsas ou ausentes, como é o caso nos
programas convencionais, mas piora de maneira gradativa.

e Possibilidade de simulacdo de raciocinio ““a priori" e impreciso, através da

associacdo com a légica nebulosa (ver secao 4).

Alguns dominios onde sdo comuns aplicacdes da técnica de redes neuronais sdo:
reconhecimento de padrdes em geral (por exemplo, visdo computacional, reconhecimento
de voz, etc.), processamento de sinais, previsdo desde variacdo de carga elétrica até

cotacdes da bolsa de valores, diagndstico de falhas e identificag@o e controle de processos.

O modelo de McCulloch e Pitts

Figure: Neur6nio biolégico
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A estrutura do neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts é baseada no neurénio
biolégico. De maneira extremamente simplificada, um neurdnio biolégico é formado por
um corpo celular ou soma que contém o niicleo da célula, diversos dendrites , através dos
quais impulsos elétricos sdo recebidos, € um axénio , através do qual impulsos elétricos sdo
enviados. A propagacdo de um impulso elétrico ao longo de um dendrite ou de um axdnio
se da através da alteragdo da concentragdo dos fons K € Na® em ambos os lados da
membrana. A figura 1 mostra, esquematicamente, a estrutura de um neurOnio. As
interligacdes entre neurdnios sdo efetuadas através de sinapses , pontos de contato entre
dendrites e axonios controlados por impulsos elétricos e por reagdes quimicas devidas a

substancias chamadas neurotransmissores .

A maior limitacdo do modelo de neurdnio de McCulloch e Pitts € sua natureza bindria. Esta

limitacdo, conseqiiéncia da crenca por parte de McCulloch de que o funcionamento do



sistema nervoso central era baseado em uma representacao do tipo ~tudo ou nada", também
pode ser incluida como uma das razdes para o pouco sucesso obtido inicialmente pelas
redes neuronais. O funcionamento do modelo pode ser descrito intuitivamente da seguinte
maneira: se a soma ponderada dos sinais de entrada de um neurénio ultrapassar um
determinado limite de disparo, entdo a saida toma valor um; se ndo ultrapassar, toma valor

zero. As entradas do neurdnio também sao bindarias.

Formalmente, este funcionamento pode ser descrito da seguinte maneira. Considere o i-
€simo neurdnio de uma rede neuronal com n neurénios. Este neur6nio € caracterizado pelo
valor x;, chamado atividade do neur6nio (que corresponde a taxa média de disparos dos

ag
potenciais de acdo do neurdnio bioldgico) e pelo valor , chamado nivel de ativacdo do

neurdnio (que corresponde ao potencial de membrana do neurdnio biolégico). No modelo

de McClulloch e Pitts, o nivel de ativagdo € definido da seguinte maneira:

mn
gi = E Wij T
j=1

wij € IR
onde € o peso atribuido aquela entrada do neurdnio i cuja origem € a atividade do

neurdnio j. Este peso simula a sinapse entre dois neurdnios e quando estes ndo estio
conectados assume o valor zero. Assim como no caso bioldgico, também para as redes
neuronais artificiais ha dois tipos de sinapses: as excitadoras e as inibidoras. Uma sinapse

. . wy >0 . .
excitadora tem o seu peso positivo, , € uma sinapse inibidora tem o seu peso

. wi; <0 o . zi = f{oi)
negativo, . A atividade do neurdénio i é dada por . A funcgdo f,

chamada funcgdo de ativa¢do ou de transferéncia , adotada no modelo € a funcdo degrau :
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€ o limite de disparo.

com este modelo rudimentar de neur6nio, McCulloch e Pitts foram capazes de

provar que uma rede neuronal € equivalente a uma mdaquina de Turing e, logo, capaz de

calcular qualquer fun¢do computavel [MP43]. Esta equivaléncia deve-se ao fato de que €

possivel simular os operadores “ou", “e" e “"ndo" utilizando redes neuronais e que, a partir

destes operadores, pode-se construir um computador convencional.

Modelo geral de neurénio

O modelo atualmente utilizado para um neurdnio artificial generaliza o modelo de

McCull

och e Pitts nos seguintes aspectos:

O nivel de ativacdo passa a ser definido como uma fun¢ao qualquer g das atividades

dos neurdnios da rede:

A fungdo de ativagdo f, que determina a atividade de um neurdnio, € generalizada e
passa a ser uma funcdo limitada qualquer. E interessante ainda que esta funcdo seja
ndo linear, pois neste caso as restricoes do modelo binario de McCulloch e Pitts

desaparecem.

e R

E introduzido um valor de polarizagdo , de modo que a atividade de um

z; = f(o; +0)

neurdnio passa a ser calculada por



Na maioria dos modelos, a fun¢do g €, da mesma maneira que no modelo de McCulloch e
Pitts, simplesmente a soma ponderada, embora existam modelos onde € utilizado o produto,

o minimo ou o médximo. As funcdes f mais utilizadas, além da fun¢do degrau, sdo:

e fungdo semi-linear :
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e fungdo sigmoidal :

f(z) = Imee

l4e®
Redes neuronais

Uma vez definido um neur6nio, é possivel estudar as propriedades de redes de neurdnios
interconectados, as chamadas redes neuronais . Do ponto de vista do fluxo de informacao,
uma rede neuronal pode conter trés tipos de neurdnios: (i) de entrada - u; -, andlogos aos
neurdnios sensoriais dos seres vivos, (ii) de saida - y; -, andlogos aos neur6nios motores e,
finalmente, (ii1) neurdnios internos. Este dltimo tipo tem um interesse bioldgico particular
pelo fato de que, se admitirmos ciclos em sua estrutura de interligacao, entdo € possivel que
eles desenvolvam atividades independentes de estimulos externos. Estas atividades podem
ser interpretadas, metaforicamente, como ~pensamentos”. Os neurOnios internos sao
também importantes de um ponto de vista matematico, pois € possivel provar que a classe

de problemas conhecidos como ndo linearmente separdveis (do qual o ~ou-exclusivo" é



uma instancia) sé permite solucdo através de redes neuronais que possuam ao menos uma

camada interna.

Do ponto de vista funcional, uma rede pode ser homogénea , se todos os neurénios se
comportarem da mesma forma, ou, no caso contrario, heterogéneas . As redes artificiais sao
normalmente homogéneas, diferentemente das redes neuronais bioldgicas que sdo bastante

heterogéneas.

Do ponto de vista da topologia da interligacdo entre neurdnios, uma rede pode ser de
alimentacdo para frente (do inglés, ““feed-forward") ou recorrentes. Nas redes de
alimentacdo para frente, os neur6nios sdo organizados em camadas e a informagdo se
desloca em um tunico sentido, entre camadas adjacentes. Nas redes recorrentes, ndo existe
direcdo privilegiada para a propagacdo da informacdo, podendo haver retroalimentacdo.
Um caso limite de rede recorrente € a rede fotalmente conectada onde cada neurdnio estd

conectado a todos os outros e da qual toda estrutura de interligacdo € um caso particular.

Table 1: Modelos de redes neuronais

Perceptrons [Ros62] [MP69]

Aplicacdes  |Reconhecimento de caracteres

Vantagem Rede neuronal mais antiga

Desvantagens | Nao reconhece padrdes complexos,

sensivel a mudangas

Backpropagation [RHW86]

Aplicacoes |Larga aplicacao




Vantagens Rede mais utilizada,
simples e eficiente
Desvantagens | Treinamento supervisionado,

exige muitos exemplos

Counterpropagation [HN9O]

Aplicacdes  |Reconhecimento de padroes,
andlise estatistica

Vantagem Rapidez do treinamento

Desvantagem |Topologia complexa

Hopfield [Hop82]

Aplicacdes  |Recuperacdo de dados

e fragmentos de imagens
Vantagem Implementacido em larga escala
Desvantagens | Sem aprendizado, pesos preestabelecidos

Bidirectional Associative Memories (BAM) [K0s92]

Aplicacdes  |Reconhecimento de padrdes
Vantagem Estavel
Desvantagem |Pouco eficiente

Kohonen [Koh87]

Aplicacdes

Reconhecimento de padrdes

ndo especificados

Vantagem

Auto-organizacio




‘ Desvantagem ‘ Pouco eficiente

O primeiro modelo de rede neuronal - chamado Perceptron - foi proposto por Rosenblatt,
em 1957. Este consiste em uma rede de duas camadas (uma de entrada, utilizada apenas
para redistribuicdo da informacdo de entrada, e outra de saida, onde o processamento &
realmente realizado) formadas por neur6nios bindrios. Desde entdo diversos modelos foram
propostos. Alguns dos modelos mais conhecidos, seus dominios de aplicacdo, vantagens e

desvantagens, sao apresentados no quadro 1.

Para servir de termo de comparacdo quanto ao tamanho de uma rede neuronal artificial, o
. ‘ - 1 A .

sistema nervoso humano € constituido de cerca de 10" neurdnios, participando em
aproximadamente 10" interconexdes sobre vias de transmissdo que podem atingir um

metro ou mais.

Independentemente da topologia de uma rede neuronal, seu comportamento ao longo do
tempo pode ser formalizado matematicamente através de ferramentas formais da algebra
linear. A cada instante de tempo, o estado de uma rede neuronal, com n neur6nios, €

representado por um vetor n-dimensional cujos componentes sdo os valores das atividades

Tz

g

neuronais x;. Um outro vetor € associado aos niveis de ativacio  de cada neur6nio. As
interconexdes entre neurdnios, com seus respectivos pesos, podem ser entdo representadas

nxn
na forma de uma matriz (alguns pesos podem ter valor zero, significando auséncia

de conexdo). Nesta representacdo, pode-se obter o vetor de niveis de ativacdo, em um
determinado instante de tempo, a partir do vetor de atividades associado ao instante anterior

através do seguinte produto matricial:

5(t +1) = [wig®)] Z(t)-



Uma rede neuronal é um sistema dindmico onde o novo estado é funcio do estado anterior.
O célculo do novo estado da rede € chamado de atualizacdo . A atualizacdo pode ser
sincrona , quando os novos niveis de ativacdo sdo determinados simultaneamente em
funcdo dos valores instantaneos das atividades, ou assincrona , em que € atualizado o nivel

de ativac¢do de uma tnica unidade por vez.

Treinamento

Treinar uma rede neuronal significa ajustar sua matriz de pesos de forma que o vetor de

7

i

=

saida - contido em Z - coincida com um certo valor desejado para cada vetor de entrada -
i também contido em . Existem também alguns algoritmos de treinamento que, além do
ajuste de pesos, provocam também mudancas na prépria arquitetura da rede, como a
criacdo ou eliminacdo de neuronios. O treinamento pode ser de dois tipos: supervisionado
ou ndo supervisionado . O treinamento supervisionado exige a disponibilidade de um
conjunto de treinamento formado por pares de vetores de entrada e de saida, chamados
pares de treinamento . J4 no treinamento nao supervisionado, o conjunto de treinamento
consiste somente de vetores de entrada. Uma rede pode ser treinada com trés objetivos

diferentes:

e Auto-associacdo: apds o treinamento com um conjunto de vetores, quando
submetida a um vetor similar a um dos exemplos, mas deturpado, reconstituir o
vetor original.

e Heteroassociacdo: apds o treinamento com um conjunto de pares de vetores, quando
submetida a um vetor similar ao primeiro elemento de um par, mas deturpado,
reconstituir o segundo elemento do par.

e Deteccdo de regularidades: descobrir as regularidades inerentes aos vetores de

treinamento e criar padrdes para classificd-los de acordo com tais regularidades.

s .

A maioria dos algoritmos de treinamento de rede neuronais € inspirada, direta ou

indiretamente, na lei de Hebb , descoberta pelo bi6logo que lhe empresta o nome:



A intensidade de uma ligacdo sindptica entre dois neurOnios aumenta se

ambos sdo excitados simultaneamente.

Esta lei pode ser formalizada da seguinte maneira. Seja:

n
. ~ ~ A . . . .r z
a variacdo no peso da coneccdo entre os neurdnios j € i, onde € chamada faxa de

aprendizado e x; e x; s@o as atividades dos neurdnios. Uma propriedade importante da Lei
de Hebb € sua localidade, isto é, a variacdo do peso de uma sinapse depende apenas de

informacdes locais a sinapse.

A Lei de Hebb pode ser modificada para levar em conta o valor desejado para a atividade

do neur6nio - d;-, dando origem a regra delta :

Awij = n(d; — zi)z;.

O algoritmo mais conhecido para treinamento de redes neuronais € a retropropagagcdo (do
inglés, ““backpropagation"). Este algoritmo pode ser considerado como uma generalizagao
da regra delta para redes de alimentagdo para frente com mais de duas camadas. A
retropropagacdo € um algoritmo de treinamento supervisionado. Seu funcionamento pode
ser descrito da seguinte forma: (i) apresenta-se um exemplo a rede e obtém-se a saida
correspondente, (ii) calcula-se o vetor de erro que consiste na diferenca entre a saida obtida
e a esperada, (iii) calcula-se o gradiente do vetor de erro e atualiza-se, utilizando a regra

delta, os pesos da camada de saida e, finalmente, (iv) propaga-se para trds (origem do nome

do algoritmo) os valores desejados de modo a atualizar os pesos das demais camadas.



Como o algoritmo de retropropagacdo requer o calculo do gradiente do vetor de erro, €
interessante que a funcdo de ativacdo seja derivdvel em todos os pontos. Isto explica o

sucesso da funcdo sigméide como fungdo de ativagdo, pois ela apresenta esta propriedade.

Outros algoritmos de treinamento de redes neuronais sdo:

e contrapropagacao (do inglés, ~“counterpropagation");
e aprendizado competitivo, utilizado nas redes de Kohonen;

e algoritmos genéticos (ver secio 3).

Computacao evolutiva

z

A computagdo evolutiva (CE) é um ramo da ciéncia da computacdo que propde um
paradigma alternativo ao processamento de dados convencional. Este novo paradigma,
diferentemente do convencional, ndo exige, para resolver um problema, o conhecimento
prévio de uma maneira de encontrar uma solu¢do. A CE ¢é baseada em mecanismos
evolutivos encontrados na natureza, tais como a auto-organizacdo € o comportamento

adaptativo [FTW83], [GH88]. Estes mecanismos foram descobertos e formalizados por

Darwin em sua teoria da evolugdo natural , segundo a qual, a vida na terra € o resultado de
um processo de selecdo, pelo meio ambiente, dos mais aptos e adaptados, € por isto mesmo
com mais chances de reproduzir-se. A diversidade da vida, associada ao fato de que todos
os seres vivos compartilham uma bagagem genética comum, pelo menos em termos de seus
componentes bdsicos, € um exemplo eloqiiente das possibilidades do mecanismo de

evolugao natural.

Computacio e computacao evolutiva

Segundo Heitkoetter [HB94], a CE pertence ao ramo da computacdo natural que inclui os
tépicos de vida artificial, geometria fractal, sistemas complexos e inteligéncia
computacional. Este udltimo inclui redes neuronais artificiais (ver secdo 2), sistemas

nebulosos (do inglés " fuzzy systems", ver secdo 4) e a CE.



Historicamente, as primeiras iniciativas na drea de CE foram de bidlogos e geneticistas
interessados em simular os processos vitais em computador, o que recebeu na época o
nome de “processos genéticos". Alguns desses cientistas, citados em [Gol89], sdo:
Barricelli, 1957, 1962; Fraser, 1960, 1962; Martin ¢ Cockerham, 1960. Em sua tese de
doutorado, o bidlogo Rosenberg, em 1967, simulou uma populacdo de seres unicelulares,
estrutura genética cldssica (um gene, uma enzima), com estrutura dipldide, com

cromossomos de 20 genes e 16 alelos permitidos em cada um [Gol89].

Ja na década de 60, Holland e outros comecaram a estudar os chamados sistemas
adaptativos , que foram modelados como sistemas de aprendizagem de mdquina . Tais
modelos, conhecidos como algoritmos genéticos, implementavam populacdes de
individuos contendo um gendétipo, formado por cromossomos (que neste modelo eram
representados por cadeias de “"bits") aos quais se aplicavam operadores de selecdo,
recombinacdo e mutacdo. Ainda que Holland tenha proposto um quarto operador (a

inversao), este ndo chegou a ser largamente utilizado [Dav9l].

Uma das primeiras aplicagdes propostas para os algoritmos genéticos (cuja primazia no uso
do termo cabe a Bagley na sua dissertacdo de 1967), seguindo o enfoque de Holland, foram
os sistemas classificadores, que sao sistemas de producdo e, na verdade, usam os algoritmos
genéticos em uma parte do algoritmo global. Apesar do interesse que levantaram na época,
os sistemas classificadores permanecem como um campo de estudo em grande parte ainda

inexplorado.

Outro ramo descendente dos algoritmos genéticos é o da programagdo genética (PG) .
Aqui, os individuos da populacdo ndo sdo seqiiéncias de ““bits", mas sim programas de
computador armazenados na forma de arvores sintdticas. Tais programas é que sdo o0s
candidatos a solucdo do problema proposto. A programagdo genética nao usa o operador
mutacio e a recombinacdo se da pela troca de subarvores entre dois individuos candidatos a

solucdo.

Outro ramo da CE € a programacdo evolutiva (PE) , que visa prever o comportamento de
madquinas de estado finitas. Apenas dois operadores sdo usados: a selecdo e a mutagdo. As

idéias datam de 1966, e ndo foram muito consideradas na comunidade de CE por rejeitar o



papel fundamental da recombinag¢do. Finalmente, um tultimo ramo € a estratégia evolutiva ,

z

proposta nos anos 60, na Alemanha. A énfase aqui é na auto-adaptacdo. O papel da

recombinacao € aceito, mas como operador secundario.

Embora tenham origens bastante diversas, todas essas abordagens tém em comum o modelo

conceitual inicial - a evolucdo natural -, além dos operadores e, mais importante, 0 mesmo

objetivo final: a solu¢ao de problemas complexos[BS93].

Idéias basicas

A CE estd baseada em algumas idéias bdsicas que, quando implementadas, permitem

simular em um computador o processo de passagem de geragdes da evolugdo natural. As

1déias que permitem esta simulacdo sdo as seguintes:

A criagdo de uma populacdo de solugdes, possivelmente obtida na sua primeira
geracdo de modo aleatério, e na qual os individuos tenham registrado de modo
intrinseco os parametros que descrevem uma possivel solucao ao problema posto.

A criagdo de uma entidade - chamada funcdo de avaliacdo - capaz de julgar a
aptiddo de cada um dos individuos. Essa entidade ndo precisa deter conhecimento
sobre como encontrar uma solucdo para o problema, mas apenas atribuir uma
“nota" ao desempenho de cada um dos individuos da populagdo.

E, finalmente, a criagdo de uma série de operadores que serdo aplicados a populacdo
de uma dada geracdo para obter os individuos da préxima geracdo. Estes operadores
sdo baseados nos fendmenos que ocorrem na evolug¢do natural. Os principais
operadores citados na literatura sdo: (i) selecdo: permite escolher um individuo ou
um par deles para gerar descendéncia. Note-se que este operador simula a
reproducgdo assexuada (no primeiro caso) e a sexuada (no segundo) que ocorrem na
natureza. Obviamente, a prioridade da escolha recai sobre individuos mais bem
avaliados pela funcdo de avaliacdo; (i) recombinacdo: operador que simula a troca
de material genético entre os ancestrais que, por sua vez, determina a carga genética
dos descendentes; (iii) mutacdo: operador que realiza mudancas aleatdrias no

material genético.



O conceito chave na CE é o de adaptacdo que unifica a abordagem quanto ao método de
solucdo: uma populacdo inicial de solu¢des evolui, ao longo das geracdes que sdo
simuladas no processo, em direcdo a solugdes mais adaptadas, isto €, com maior valor da

funcdo de avaliacdo, por meio de operadores de sele¢ao, mutagcdo e recombinacao.

O conjunto de solugdes iniciais pode ser aleatdrio ou pode ser obtido a partir de técnicas
convencionais para resolver instancias mais simples do problema que estd sendo tratado.
Por um lado, usando-se solugdes inicialmente aleatérias, pode-se usar sempre 0 mesmo
algoritmo e os mesmos operadores. Por outro lado, adaptando o conceito de CE a um
problema especifico e empregando solugdes iniciais obtidas por métodos convencionais, €
necessario adaptar os operadores usuais da CE para o problema especifico. Em
compensacdo, na pior das hipéteses, a solucdo encontrada € igual a melhor solugdo obtida

anteriormente pelas técnicas convencionais.

z

Para definir a funcdo de avaliagdo € necessdrio encontrar uma maneira de codificar as
solucdes para o problema que se quer resolver. O resultado dessa codificacdo corresponde
aos cromossomos na evolu¢do natural e é chamado de gendtipo. A partir desses
cromossomos, a funcdo de avaliacdo deve ser capaz de determinar a qualidade de uma

solugdo.

As novas solugdes podem ser geradas a partir de uma Unica solu¢do (assexuada, na
natureza) ou a partir de duas solugdes (na natureza, sexuada). Estabelecido um conjunto de
novas solugdes (os descendentes), estas sofrem a acdo dos operadores evolutivos, mediante
os quais, os descendentes passardo a ser diferentes dos ascendentes. Os melhores, de acordo
com a funcdo de avaliacdo, terdo uma descendéncia maior do que a dos pouco aptos. Na
reproducdo sexuada, a troca de material genético - chamada de recombinagcdo - leva um
par de ascendentes a dar origem a um par de descendentes onde cada descendente herda
partes aleatoriamente escolhidas de cada ascendente. A mutacdo leva a mudanca, também
aleatdria, de uma parte da solucdo. No caso mais simples de cromossomos codificados em
bindrio, a mutagdo € a simples inversdo de um “"bit". Tanto a recombinacdo quanto a

mutacdo tendem a ocorrer segundo uma dada probabilidade (que sdo parametros da

técnica).



Tal processo, repetido, simula a passagem das geracdes. Como o processo estd sendo
simulado em um computador digital, o fator tempo pode ser comprimido sem perda de

qualidade.
Formalizacao

Uma possivel formaliza¢do algoritmica para a CE foi proposta por [BS93]. Seja I o

FIRY T
tied

conjunto de individuos e #o conjunto dos nimeros reais. denota um individuo
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na geracao f e indica as coordenadas de um ponto no espaco de solugdes.

i
denota o tamanho da populacdo de ancestrais, e ¢ o tamanho da populacdo de
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descendentes. Definem-se as seguintes fungdes:

£ . T . TT3
JFrm”t =
Funcao objetivo a ser otimizada:

Funcdo de avaliagio: ® : I — .

P(t) = {ou(t),---,au(t)}

A populacdo na geracdo t - - consiste de individuos

o) el O(ei(t))

, onde cada individuo codifica, com um grau de qualidade dado por ,a

func¢ao objetivo f. Os operadores sdo definidos da seguinte maneira:

s@, : (IAUIAMH) 5 I#
Selecdo:

rg, : I* — I
Recombinagio:

me,, : I* —» I*
Mutagao:



®
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Os operadores sao controlados, respectivamente, pelos conjuntos de parametros , e

O

. Durante a etapa de avalia¢do, a fungdo de avaliagio ®¢ calculada para todos os

elementos da populacdo. O critério de fim € dado por:

?

I
H

L
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onde V e F sdo valores verdade. Finalmente, Q € o conjunto de individuos que sdo tomados
adicionalmente durante a etapa de selecdo. Se Q € vazio, os individuos de uma geracao nao
sao usados como candidatos a ascendentes na proxima geracdo. Se Q = P(f), todos os
individuos de uma geracdo nao sdo utilizados na préxima. De acordo com essa notagao,

pode-se descrever o algoritmo basico da CE da seguinte maneira:

1.

t<0
2.

P(0) & {a1(0),...,a,(0)} € I#

Populacio inicial:

3.
- A2(a1(0)), - -, ®(au(0))}

Avaliagao:

4.

(P(t)) #V

Enquanto faca:

P/(t) «re,(P(t))

e Recombinacdo:

| P(t) ¢ me, (P'(1))
e Mutacgdo:

{2(a1(0)), - - , ®(an(0))}

e Avaliacdo:



e Selecdo:

Dentro da CE existem diversas correntes ou abordagens. Todas compartilham a simulacdo
do processo de selecdo natural, mas se diferenciam pela origem e por suas estratégias de

solucdo. Nas secoes seguintes descrevem-se algumas destas abordagens.
Estratégia evolutiva

A estratégia evolutiva (EE) teve origem em 1964 na Universidade Técnica de Berlim,
Alemanha. O problema original em estudo era o de encontrar formas otimizadas para
objetos inseridos em fluxos de vento. Estratégias usando o método do gradiente ndo foram
bem sucedidas. Dois estudantes, Ingo Rechenberg e Hans-Paul Schwefel tiveram a idéia de
efetuar alteracdes randomicas nos parametros que definiam a forma do objeto, baseados na
idéia da selec@o natural, o que resultou na teoria da velocidade de convergéncia para o
mecanismo denominado (1+1), um esquema simples de selecdo-mutagdo trabalhando em

um unico individuo que gera um unico descendente por geracdo através da mutacdo

(b +1)

Gaussiana [BS93]. Mais tarde, esta teoria evoluiu para o chamado mecanismo , o

1)
qual uma populagdo de individuos se recombina de maneira randomica para formar um
descendente, o qual, apds sofrer mutacdo, substitui (se for o caso) o pior elemento da

populacdo. Ainda que este mecanismo nunca tenha sido largamente usado, ele permitiu a

G0 ()

transicdo para os mecanismos chamados

T

primeira, os  ancestrais e os Adescendentes convivem, enquanto na segunda, os

, Ja no final dos anos 70. Na

ancestrais ~morrem", deixando apenas os Adescendentes ““vivos".

A abordagem EE ¢ adequada a uma vasta gama de problemas de otimizacao, porque ela nao
necessita de muitas informagdes sobre o problema. Ela é capaz de resolver problemas
multidimensionais, multimodais e ndo lineares sujeitos a restricdes lineares ou ndo lineares

[HB94]. O algoritmo basico conforme [Sch95] € o seguinte:



. B .
Uma dada populagdo consiste de  individuos. Cada um € caracterizado pelo seu
genotipo, consistindo de n genes, que determina de modo ndo ambiguo a aptidao

para a sobrevivéncia.

2.
Cada individuo da populagdo produz " descendentes, na média, de modo que um
total de Aindividuos novos sdo gerados. O gendtipo dos descendentes difere
ligeiramente dos genétipos de seus ancestrais.

3.

Apenas os  melhores individuos dos A gerados permanecem vivos, tornando-se 0s

ancestrais na proxima geracao.

Note-se que até recentemente a EE era conhecida apenas na comunidade de engenharia e

tida como alternativa a solugdes padrao para problemas de otimizagao [HB94].
Estratégia 1+1

Na estratégia (1+1), uma solu¢do gera outra a cada geracdo. Nessa operagdo € aplicada uma
mutacao normal (ou seja, pequenas alteracdes t€ém maior probabilidade de ocorrer do que
grandes alteragdes, seguindo a distribuicdo normal), até que o descendente tenha um

desempenho melhor que seu ascendente, quando entao ele lhe toma o lugar.

Na estratégia evoluciondria, um individuo corresponde a um ponto no espacgo de solugdes, e
possui um gendtipo formado por varidveis objetivo e varidveis estratégicas. As varidveis
objetivo sdo aquelas que, sofrendo recombinacdo e mutacdo, permitem incrementar a
aptiddo dos individuos em direcio ao méiximo global de otimizacdo. As varidveis
estratégicas representam varidncias e co-variancias, que devem ser operadas junto as

variaveis de controle para produzir mutacoes.

N

Devido a relativa simplicidade deste esquema, € que a regra do 1/5 pode ser aplicada

[HB94]. Esta regra diz que quando a taxa de sucesso (isto €, o descendente tem aptidao



maior do que o ascendente), apés mutagdo € maior do que 0,2, a variancia da distribui¢ao
normal deve ser aumentada, enquanto se ela for menor do que 0,2, a variancia deve ser
diminuida [Sch95]. Registre-se que cada individuo detém a sua prOpria varidncia e
eventualmente co-variancia (que sao os parametros basicos da mutacdo), o que caracteriza

o conceito de auto-adaptacao.

Estratégias soma e virgula
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As estratégias e , sdo chamadas estratégia soma e estratégia virgula
respectivamente. Na estratégia soma, os ascendentes sdo levados em conta durante a etapa
de selecdo, enquanto na estratégia virgula, apenas os descendentes de uma dada geragdo sao
candidatos a serem selecionados para gerar a proxima. Esta caracteristica dos ancestrais

competirem junto com os descendentes frente ao operador selecdo é chamada de elitismo.

[
A
A escolha adequada de  determina a velocidade de convergéncia da EE [HB94].

Programacao evolutiva

A programagdo evolutiva (PE) foi proposta por Fogel, Owens e Walsh em meados da
década de 60. Ainda que a proposta original tratasse de predi¢do de comportamento de
maquinas de estado finitos, o enfoque da PE se adapta a qualquer estrutura de problema.
Neste enfoque, cada individuo gera um unico descendente através de mutagdo, € a seguir a
(melhor) metade da populacdo ascendente e a (melhor) metade da populacdo descendente

sao reunidas para formar a nova geracdo. Usando a terminologia da EE, esta

(n +p)

implementa¢do poderia ser nomeada como [BS93].

Em 1992, na sua tese de doutorado, Fogel apresentou o conceito de programacio
metaevoluciondria, na qual um vetor de variancias substitui o valor padrdo e exdgeno da
taxa de mutagdo, e aproxima este conceito da auto-adaptacao descrita anteriormente para a

EE.

O algoritmo bésico segue os seguintes passos:



Escolhe-se uma populagdo inicial de solucdes de maneira randdmica. O niimero de

solucdes € relevante para a velocidade da otimizagao.

Cada solucdo gera uma nova populagdo, cujas solu¢des sofrem mutagdo de acordo

com uma distribui¢do de taxas de mutagao.

Cada solugao tem sua aptidao calculada. Os mais aptos sao retidos como populagao
de solugdes. Nao se exige que a populacdo permaneca constante, ou que cada

ascendente gere apenas um descendente.

A mutacdo é o unico operador que atua na programagdo evoluciondria. Nao ha

recombinacao
Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sdo o ramo mais conhecido da CE, e tiveram origem no
trabalho de Holland, também nos anos sessenta.? Ao contrario dos dois esquemas Vvistos
acima - EE e PE -, os AG's conceitualmente apresentam um escopo mais amplo do que a
simples otimizag¢do. Eles sdo apresentados como um modelo para a aprendizagem de
maquina [HB94]. H4 uma explicacdo para este fato: originalmente, os AG's estavam muito
fortemente ligados a modelos de aprendizado automético, como o demonstra a énfase dada
por Holland em [Hol75] aos chamados sistemas classificadores, que sao um modelo de
mdaquina de aprendizado usando AG's. S6 mais tarde, a partir da publicacdo do livro
Genetic algorithms in search, optimization, and machine learning [Gol89], que a idéia de
otimizac@o passou a ocupar o lugar central na teoria dos AG's. No livro [Hol75], o autor
introduz o assunto no ambito da genética, economia, teoria de jogos, pesquisa,
reconhecimento de padrdes e inferéncia estatistica, controle e otimizacdo de funcdes e

sistema nervoso central.

Um questao importante para a implementacao dos AG's em particular e para a CE em geral
€ o papel dos operadores de mutacdo e de recombinacdo. Por exemplo, a estratégia PE

estabelece que apenas a mutacdo deve ser usada. Quanto ao operador de recombinagdo, a



davida é sobre reproducdo sexuada ou ndo. A reproducdo sexuada, se comparada com a
reproducdo assexuada, tem um custo ~"a priori" maior, pois espécies usando reproducio
sexuada precisam ter mais de um tipo de individuo na espécie e estes tendem a gastar
tempo e energia buscando seus parceiros antes da reproducdo acontecer. Visto que a
reprodugdo sexuada levou a melhores resultados na evoluc¢do natural, este custo adicional

deve ser contrabalancado por outras vantagens.

Uma destas vantagens é que a reprodugdo sexuada permite a rdpida combinacdo de novas
caracteristicas benéficas de uma maneira que nao pode ser duplicada pela mutacdo. Para
promover as boas solugdes, a técnica basica recebeu o nome de ““roda da roleta". A idéia é
que todos os individuos de uma populacdo sejam avaliados, e o resultado da avaliacdo seja
usado como abertura angular em uma roleta. Em outras palavras, individuos aptos teriam
um grande angulo nesta roleta, enquanto individuos menos aptos teriam angulos cada vez
menores. Jogada a bola (que em termos computacionais significa a geragdo de um nimero
pseudo-aleatdrio), aqueles que tiverem maiores angulos terdo maior chance de serem
escolhidos como ascendentes e € através deste mecanismo que a aptidio média da

populacdo vai sendo incrementada.

Com o passar das geracdes, percebe-se que as solugdes ~“boas" comegam a compartilhar
partes comuns em seus cromossomos. Estas partes foram chamadas de esquemas, e o
teorema fundamental dos AG's diz que esquemas que tiverem maior aptidao (o resultado da
funcdo de avaliacdo) do que a média da populacio tendem a crescer exponencialmente nas
proximas geracdes, enquanto que os esquemas que tiverem aptiddes menores do que a
média tendem a diminuir também exponencialmente, isto €, as solu¢des convergirdo para

um ponto de maior aptidao.

O uso direto do resultado da fun¢do de avaliacdo como aptiddo diminui a robustez dos
algoritmos, até porque torna a abordagem extremamente dependente da solugdo de
avaliacdo. Assim, foram desenvolvidas algumas técnicas de transformacao de avaliagdo em
aptiddo. Antes de se ver como sdo essas técnicas, vejam-se duas ocorréncias comuns e

ambas indesejaveis.



A primeira, chamada de superindividuo , ocorre quando um individuo tem uma avaliagao
muitas vezes maior do que os outros. Se nenhum cuidado especial for tomado, este
individuo acabard monopolizando as selecoes e rapidamente ter-se-do solucdes
praticamente idénticas (até porque descendem do mesmo ascendente). Este fendmeno
também ¢é chamado convergéncia precoce. Para corrigir este problema, uma técnica
possivel € a chamada normalizacdo linear, que coloca os individuos em ordem decrescente
de avaliacdo e atribui um valor de aptiddo diminuido em taxa constante para todos. Neste
caso, o valor da funcdo de avaliagdo serviu apenas para determinar a ordem dos individuos,

e o valor de aptidao por eles obtido ndo tem mais nada a ver com a avaliag¢do original.

Outra ocorréncia que nao € boa € o surgimento de um grupo de individuos com avalia¢des
muito baixas. Se nada for feito, tais individuos terdo pequena probabilidade de serem
escolhidos para gerar descendentes. No entanto, € importante que eles gerem descendentes,
pois eles sdo a fonte da diversidade das solucdes. Se exterminados do processo logo no
comeco, a populacdo também rapidamente tenderd para uma convergéncia precoce. Se a
funcdo objetivo for ““bem comportada”, por exemplo, tendo um tnico maximo global, a
convergéncia precoce em si ndo € um mal. Mas no mundo real, poucas funcdes sdo ~“bem
comportadas". Elas em geral sio multimodais e, neste caso, a convergéncia precoce pode-se
dar em um méaximo local. Utilizando-se solu¢cdes com a maior diversidade possivel,
aumenta-se a possibilidade de - quando se chegar a um 6timo - este ser global. A corre¢ao
para este segundo problema pode ser a chamada técnica de janelamento, pela qual é
determinado um valor minimo de aptidao que € atribuido a todos aqueles que ficarem

abaixo de um certo piso na avaliagdo.

Finalmente, como os AG's sdo estocdsticos por exceléncia, boas solucdes (que portanto
tenham boas aptiddes), podem deixar de ser escolhidas para gerar descendéncia. Uma
maneira de evitar este fato é usar o conceito de elitismo . Por esta técnica, as n melhores

solucdes de uma geragcdo passardo automaticamente para a proxima.

O algoritmo genético bésico € o seguinte:

Inicializar a populacdo de cromossomos (solucdes).



Avaliar cada cromossomo da populagdo.

3.
Criar novos cromossomos a partir da populagdo atual, aplicar mutacdo e
recombinacao, substituindo os ascendentes pelos descendentes.

4.
Se o critério de fim foi alcancado, deve-se terminar. Caso contrdrio, retorna-se ao
passo 1.

Hibridizacao

A técnica de hibridizacdo resulta na integracdo de uma boa maneira convencional de
resolver um problema aos conceitos usuais de AG's. O resultado costuma ser melhor que o
obtido com qualquer uma das duas técnicas isoladamente [Dav91]. A hibridizacdo agrega a
representacdo usual de dados no dominio original, bem como as técnicas de otimizagdo ja
existentes. Isto permite a incorporagdo de heuristicas otimizadoras ao conjunto de
operadores genéticos (recombinag¢do e mutacido) que passam portanto a ser dependentes do
dominio. Nesse sentido, o algoritmo genético passa a ser muito mais uma filosofia de

otimizacdo do que um método pronto para utilizacao.

Um exemplo de hibridizacdo possivel € quando o problema exige codificacdo com base em
nimeros reais € ndo em ndimeros bindrios. Alguns conceitos teriam que ser adaptados: por
exemplo, a mutacao ndo seria mais a troca simples de um “"bit", mas a geragao de um novo
real, possivelmente dentro de um intervalo dado. Ja a recombinagdo de dois reais poderia

ser qualquer nimero compreendido entre eles, ou talvez a sua média.

Outra possibilidade de hibridizacdo é quando o problema envolve algoritmos de
ordenamento como, por exemplo, os problemas do caixeiro viajante e da coloracdo de um

grafo sem que nenhum par de nodos conectados tenham cor igual.



Representacdo de incerteza

A imperfei¢do da informacdo € geralmente conhecida na literatura de sistemas baseados em
conhecimento como incerteza . No entanto, este termo € muito restritivo; o que se
convenciona chamar tratamento de incerteza pode, na verdade, estar enderecando outras

imperfeicoes da informagdo, como imprecisdo, conflito, ignorancia parcial, etc.

Suponhamos, por exemplo, que queiramos descobrir a que horas comeca um determinado

filme. Algumas das respostas que podemos obter sdo:

e Informacao perfeita: O filme comeca as 8h 15min.

e Informacdo imprecisa: O filme comeca entre 8h e 9h.

e Informacao incerta: Eu acho que o filme comeca as 8h (mas ndo tenho certeza).

e Informacdo vaga: O filme comeca 14 pelas 8h.

o Informacdo probabilista: E provavel que o filme comece as 8h.

o Informacdo possibilista: E possivel que o filme comece as 8h.

e Informacido inconsistente: Maria disse que o filme comeca as 8h, mas Jodo disse que
ele comega as 10h.

e Informacdo incompleta: Eu ndo sei a que horas comeca o filme, mas usualmente os
filmes neste cinema comecam as 8h.

e Ignorancia total: Eu ndo fago a menor idéia do horério do filme.

As informagdes que podemos obter podem, portanto, variar de perfeitas, quando
descobrimos exatamente o que queremos saber, a completamente imperfeitas, seja pela
total auséncia de informagdes ou por informagdes completamente conflitantes. O mais
interessante aqui € que, mesmo lidando diariamente com o tipo de informagdes acima,
conseguimos tomar decisdes razodveis. Para tanto, nds, de alguma forma, encontramos um
modelo adequado para representar a informacdo que obtivemos e a tratamos segundo o
modelo escolhido. O mesmo deve (ou pelo menos deveria) ocorrer com sistemas baseados

em conhecimento, em face de informacdes imperfeitas.

Por exemplo, para cada um dos tipos de informagdo descritos acima, existe um modelo

formal conhecido de tratamento. Além disso, encontramos na literatura implementacoes,



formais ou ““ad hoc", para cada um desses modelos. A informacdo de conotagdo
probabilista pode ser tratada pela teoria de probabilidades ou pela teoria da evidéncia

(também conhecida como Dempster-Shafer) [Sha76]; enquanto que a informag¢@o imprecisa

e/ou vaga pode ser tratada pela teoria dos conjuntos nebulosos ([Zad65], [DP80]), pela

teoria dos conjuntos de aproximacdo (do inglés, “rough sets") [Paw92], ou pela

manipulacdo de classes de referéncia [KJ83]; e a informacao possibilista pode ser tratada

pela teoria de possibilidades ([Zad78], [DP88]). A informacdo incerta pode ser tratada tanto
pelas teorias de probabilidades, possibilidades ou evidéncia, ou por modelos ““ad hoc". As
informacdes inconsistentes e aquelas que chamamos, um pouco impropriamente,
incompletas, podem ser tratadas por logicas ndo cldssicas; como a paraconsistente e a de
quatro valores no primeiro caso [Bel77], e as 16gicas ndo monotdnica no segundo caso,

como a logica de ““default" [Rei80] e a circunscri¢do [McC80] 2

Nesta secdo, estamos interessados em discutir alguns dos modelos numéricos de
representacdo da informagdo imperfeita. Embora reconhecidamente importantes, nao

abordaremos modelos de propagacdo local de informacdo imperfeita ([Pea87], [San93)),

nem modelos para agregacao de opinides de especialistas ([SDP95]).

A seguir descrevem-se os modelos numéricos mais conhecidos para a representacdo da

informacao imperfeita: os modelos probabilista, possibilista, nebuloso e da evidéncia.

Modelo nebuloso

A teoria dos conjuntos nebulosos € o modelo mais tradicional para o tratamento da
informacdo imprecisa e vaga. Este modelo, introduzido em [Zad65], tem por objetivo
permitir graduacOes na pertinéncia de um elemento a uma dada classe, ou seja de
possibilitar a um elemento de pertencer com maior ou menor intensidade aquela classe.
Basicamente, isso se faz quando o grau de pertinéncia de um elemento ao conjunto, que na
teoria dos conjuntos "“cldssica" assume apenas os valores 0 ou 1, passa a ser dado por um
valor no intervalo dos nimeros reais [0,1]. Para uma descri¢do detalhada desta teoria, ver

[DP80] e [DP88], e para uma descricao mais sucinta, ver [BM93b]).




Dado um universo de discurso X, um subconjunto nebuloso A de X € definido por uma

Ii a -"'I‘"-‘
A ]
fungdo de pertinéncia que associa a cada elemento x de X o grau , compreendido
entre 0 e 1, com o qual x pertence a A [Zad65]:
g X 00 11
Fra s == B Sl |
Figure: Conjunto nebuloso A =""alto"
A
T b .
i
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Exemplo: Suponhamos que queiramos modelar o conceito “"alto". Usualmente, podemos
dizer com certeza que uma pessoa que mede mais de 1,75 m € alta, e que ela ndo € alta se
tiver menos de 1,60m. J4 uma pessoa que mede entre 1,60 m e 1,75 m serd considerada
tanto mais alta quanto mais sua altura esteja proxima de 1,75 m. Entdo podemos modelar o

conceito " alto" pelo conjunto nebuloso A, definido no intervalo de 0,5 m a 2,5 m, dado por:

1 z>1,75m
PA{-"'"-']: 0 T < l,ﬁﬂm
qg 1,60m < z < 1,75m



A figura 2 ilustra o conjunto nebuloso “"alto".
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Na teoria dos conjuntos nebulosos, a negacao ¢ implementada por uma
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familia de operadores, sendo que o mais comumente utilizado é dado por n(x) = 1 - x. Ou

seja, se Arepresenta a negacio de A no universo Y, entdo utilizando a negaciio n temos

Nesta teoria, a interseccdo € implementada por uma familia de operagdes - chamadas 7-
normas - € a unido é implementada por outra familia de operac¢des - chamadas T-conormas

[DP88]. O conjunto das T-normas e T-conormas formam as normas triangulares . Cada

.1 1 ni
U, 1 1 U, 1

norma triangular verifica, para todos os x, y, z em [0, 1],
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propriedades abaixo.

(1)
o v(z,y) =v(y,z)
Comutatividade:
(i1)
o viz,v(y,z)) = viv(z,y), 2)
Associatividade:
(ii1)
z<z y<t viz,y) < v(z,t)
Monotonicidade: se e ,entdio o

Além disso, cada T-norma T verifica a propriedade:

(iv)
T(z,1) ==

(elemento neutro 1),

e cada T-conorma _L verifica a propriedade:

v)



(elemento neutro 0).
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Uma T-norma T e uma T-conorma i sdo duais em relagdo a uma opera¢do de negagio n
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se elas satisfazem as relagoes de De Morgan, isto é, se e
ml 1A Bl = Tinl A1 ol B1}
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As T-normas e T-conormas duais, em relacdio a

operacdo de negacdo 1 - x, mais utilizadas sdo apresentadas no quadro 2.

Table 2: Principais T-normas e T-conormas duais
T-norma T-conorma Nome
min(x, y) max(x, y) Zadeh
Ly X+ y-Xy Probabilista
max(x+y-1,0) min(x +y, 1) Lukasiewicz
7+(1 -T]?—E-i-ﬂ—ﬂﬂ:l Hyl-ﬁ:i’l};:hy Hamacher ( v [])
x,sey=1 x,sey=0 Weber
y,sex=1 y,sex=0
0 se ndo 1 se ndo
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Os operadores de implicacdo sao usados para modelar regras de inferéncia do tipo ~~Se
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premissa entdo conclusdo ". Seja @o grau de compatibilidade entre as condi¢des
estabelecidas na premissa e os valores encontrados na realidade e C, definido em Z, o
conjunto nebuloso presente na conclusdo da regra. Entdo, para verificarmos o grau com que

a premissa implica a conclusdo, dados os valores encontrados na realidade, verificaremos o
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quanto & implica , verificando para todo . O quadro 3 traz as
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principais operagdes de implicagdo encontradas na literatura.

Table: Principais operadores de implicagcdo

Implicacdo Nome

max(1 - x, y) Kleene

min(l -x+y, 1) Lukasiewicz
ZLY Godel

1, se

Y, S€ nao

min(x, y) Mandani

Ly Larsen

A utilizacdo mais significativa da teoria dos conjuntos nebulosos em sistemas baseados em

conhecimento sdo os controladores nebulosos [Lee90], [DHR93]. Um controlador nebuloso

pode ser visto como um sistema especialista simplificado, onde a conseqiiéncia de uma



7z

regra nao é aplicada como antecedente de outra. Isto porque as ag¢des de controle sdo
baseadas em um unico nivel de inferéncia. As regras de controle nebuloso sdo usualmente

do tipo
Rj:Sex; éAjje =»=ex, 6 A, entdo y € B;.

onde os A;; e B;j sdo conjuntos nebulosos, e a implicagido € implementada como uma fungado
de implicacdo nebulosa. Em cada ciclo do processo, os valores das varidveis xij sdo
medidos e entdo comparados aos conjuntos nebulosos Aij nas regras, gerando uma medida
da adequacdo dos valores medidos a premissa da regra (utilizando uma T-norma para
implementar o conectivo “e" na premissa das regras). A implicagdo entdo utiliza esta
medida de adequacdo e o conjunto nebuloso B; na conclusio para obter um valor B;' para a
varidvel de controle, em relagdo aquela regra. Os valores B;' sdo entdo agregados em uma
Unica acdo de controle C, utilizando uma T-norma ou T-conorma. Em alguns controladores

os B;j' e C sdo nebulosos, e entdo € necessario se determinar um valor preciso para a varidvel

de controle, a partir de C.
Modelo probabilista

A teoria de probabilidades ¢ o modelo mais tradicional para o tratamento da informacao

ACX C

—
incerta. Neste modelo, dado um evento ,onde denota a inclusdo ndo estrita, a

N

probabilidade da ocorréncia de A € descrita por uma medida de probabilidade

P:2%¥ 5 0,1]

, que satisfaz os seguintes axiomas:

VA C X, P(A) >0,P(A) < P(X)



7]
wnr

onde denota o conjunto vazio. O primeiro axioma estabelece que todas as probabilidades

.ii -

s

M

sobre os eventos sdo ndo negativas e que X é o evento mais provavel. O segundo
axioma estabelece que a probabilidade maxima é dada a X, que € interpretado como o
evento certo. O axioma da aditividade estabelece que, se dois eventos sao mutuamente
exclusivos, entdo a probabilidade de que ao menos um dentre eles se realize é a soma de
suas probabilidades individuais. Uma conseqiiéncia importante deste axioma é que, se a

probabilidade de um evento A € conhecida, entdo pode-se determinar exatamente a

probabilidade do evento contrério, A A partir desses axiomas pode-se estabelecer as

seguintes propriedades:

P0) =0,

VAC X,P(4) = 1 — P(A),

VA, B C X,P(AUB) ="P(A) +P(B) — P(An B).



Podemos, assim, caracterizar a probabilidade dos eventos sobre um dominio discreto X,

e X a0 1] N 7 ol Y = 1
. e . L A 3 LuTeX FA™] — +
utilizando a distribui¢do de probabilidade , que € tal que
ml=l — =11
- . FL&l = rAern) ) )
. A func¢do p pode ser definida a partir de P por . A partir do axioma de

aditividade deduz-se que:

d:i:

No caso continuo, p é chamada de funcdo densidade de probabilidade que € tal que

Jxplz)dz =1 P(A) = [, p(z)dz

, €

A medida de probabilidade tem uma interpretacdo freqiientista e uma interpretacao
subjetiva. Na interpretacdo freqilientista, que é a base da utilizacdo de informacgdes
estatisticas, P(A) representa o limite da freqiiéncia da ocorréncia do evento A em uma
seqiiéncia infinita de experiéncias independentes. Na interpretacdo subjetiva, mais
LT BY
FiAa)
freqiientemente usada em sistemas baseados em conhecimento, representa a crenca
de um determinado individuo na ocorréncia de A. Neste caso, supde-se que o individuo que

fornece as probabilidades aos eventos em X seja capaz de exprimi-las de forma a que elas

obedecam os axiomas acima.

O teorema de Bayes prové a base para o tratamento da imperfeicdo da informacdo em
diversos sistemas baseados em conhecimento [Ric83]. Este teorema computa a

probabilidade de um dado evento, dado um conjunto de observagdes. Seja:

P(H; | E)

a probabilidade que a hipétese H; seja verdadeira dada a evidéncia E.

P(E | H;)

a probabilidade que a evidéncia E serd observada se a hipotese H; for

verdadeira.



a probabilidade ““a priori" que a hipétese H; € verdadeira na auséncia de
qualquer evidéncia especifica.

k o numero de hipéteses possiveis.

O teorema de Bayes é formulado como:

FE | H.Y . D H.\
Ees T = g R ) M el el P Sl Y )
ML sl el = = =
TATTR f e E s TR =N = T = A
F TR i O o o L ol O i |
e = % i ¥ ) i

Em sistemas baseados em conhecimento, uma modificacdo desta regra € muitas vezes

utilizada [BS84]:

P(En | Hi A Ea) - P(H; | Ea)
;:1 P{En |Hj 'ﬁ‘Eﬂ) : P{H,g | Eﬂ-)

P{Hl | EnUEa] =

onde E, e E, representam respectivamente novas evidéncias e evidéncias anteriores, em

relacdo a um dado momento do processo.

Exemplo: Suponhamos que no meio da noite dispare o alarme contra ladrdes de nossa casa
[Pea87]. Queremos entdo saber quais sdao as chances de que esteja havendo uma tentativa
de roubo. Suponhamos que existam 95% de chances de que o alarme dispare quando uma
tentativa de roubo ocorre, que em 1% das vezes o alarme dispara por outros motivos, e que
em nosso bairro existe uma chance em 10.000 de uma dada casa ser assaltada em um dado
Plalarme | roubo) = 0,95  P(alarme | roubo) = 0,01
dia. Temos entdo: , e

P(roubo) = 10™.
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Entdo . Este valor pode parecer estranho, mas ele pode

i
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ser intuitivamente entendido quando verificamos que as chances de haver um roubo e do
alarme tocar (0,000095) sao muito pequenas em relacdo as chances de haver um alarme

falso (0,01).

Muitos dos sistemas baseados em conhecimento mais famosos t€m o enfoque bayesiano
como base para o tratamento da informacdo imperfeita, como, por exemplo, o MYCIN
[BS84] e o PROSPECTOR [RJP79]. No sistema MYCIN, tanto regras como fatos tém
associados um par [MB MD], onde MB mede a crenga na hipétese (o préprio fato, ou
conclusdo de uma regra quando a premissa € completamente satisfeita), e MD mede a
crenga na negacao dessa hipétese. A maquina de inferéncia entdo ndo somente cria novos
fatos, mas também um par [MB MD] para este novo fato, utilizando uma variagdao

formalmente imperfeita, porém eficaz, da regra de Bayes.
Modelo possibilista

A teoria de possibilidades € um modelo que alia um grande poder de expressividade com
uma grande flexibilidade para o tratamento da informacdo incerta. Neste modelo, a
informagdo fornecida por uma fonte de conhecimento sobre o verdadeiro valor de uma

varidvel x em um universo de discurso X é codificado sob a forma de uma distribuicdo de

r: X = [0,1] i eX  w(z;)
possibilidades [Zad78], [DP88]. Para qualquer valor de ,

reflete até que ponto € possivel que x = x; (partindo do pressuposto que se tem somente um

valor verdadeiro).

Uma distribuicdo de possibilidades Trelativa a varidvel x pode portanto ser vista como a
funcdo de pertinéncia de um conjunto nebuloso dos valores possiveis de x [Zad78]. Estes
valores sdo supostamente mutuamente exclusivos, pois x toma somente um valor (seu valor
verdadeiro), que pertence a um conjunto universo X dado. Normalmente, assume-se

também que existe ao menos um valor considerado como completamente possivel de ser o

dzre X,w(z) =1

verdadeiro valor de x. Isto se traduz pela condicao de normalizacdo:



E importante notar que nada impede que valores distintos de X possam ser considerados

completamente possiveis simultaneamente.

Conhecendo-se a distribuicao de possibilidades, a verossimilhanca dos eventos pode ser
descrita por duas funcdes de conjunto: a medida de possibilidade e a medida de
necessidade, denotadas respectivamente por ile N. Quando é uma fungdo de pertinéncia de

um conjunto ~crisp" (estritamente cldssico) A, um evento B é dito possivel se e somente se
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, € necessdrio se ; por definicdo fazemos e N(B) = 1 nas
situagdes respectivas. No caso geral onde 7é a funcdo de pertinéncia de um conjunto

nebuloso, as medidas de possibilidade e necessidade sdo definidas da seguinte maneira:

II(A) = supgean(z),

N(A) =infzeal —n(z)

onde N(A) quantifica o quanto a evidéncia disponivel suporta a hipétese de que A contém o

II{ A)
verdadeiro valor de x, e quantifica o quanto a evidéncia ndo contradiz esta hipdtese.

A partir das expressdes acima obtemos:

N(A) =1 —TI(4)

onde Aé o complemento de A em relacdo a X. A expressdo dual exprime que A € tanto

mais certo quanto mais A é impossivel.



Exemplo: Suponhamos que nao se saiba a altura de Carlos, mas que se saiba que ele € alto.
Entdo a distribui¢cdo de possibilidade da altura de Carlos pode ser aproximada por aquela do

=TI
J“__w; — 4 r

conjunto nebuloso A = “"alto", ou seja, fazemos " . Dadaa distribuicdo de

possibilidade da altura de Carlos, temos:

on
L)
Il

s

H{[lv 60, 11?5]) =1, N{[]-v 60, 1, ?5]] =10,

111 76 2 Ri1 = 1 fi1 7R 2 Ri1 =N 34
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II([1,60,2,5]) =1, N([1,60,2,5]) =1.

Transformacdes entre os modelos possibilista e probabilista tém sido exploradas na

literatura (por exemplo, [K1i90] e [DPS93]), e se tornam a cada dia mais uteis.




A teoria de possibilidades € a base da ldogica possibilista PLI, que tem sido usada em

sistemas baseados em conhecimento [SBM93]. Na légica PLI, todos os elementos de

e
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conhecimento tém o formato , onde & ¢é uma assercao légica - isto €, uma férmula

bem-formada do cédlculo de predicados - e a valuacdo K é um limite inferior da necessidade

de @(isto é, ) ). Novos elementos de conhecimentos sdo inferidos utilizando
um esquema 16gico para a dedugdo de novas asser¢Oes logicas e os axiomas de teoria de
possibilidades para a geragdo das valuagdes correspondentes. Uma nova extensdao desta
l6gica permite o uso formal de constantes nebulosas e a modelagem de regras graduais

[DPS96].
Modelo da evidéncia

A teoria de evidéncias [Sha76] é um dos modelos mais conhecidos para a representacao
da incerteza em sistemas baseados em conhecimento. Neste modelo, a informagdao
fornecida por uma fonte de conhecimento a respeito do valor real de uma varidvel x,
definida em um universo de discurso X, € codificada sob a forma de um corpo de
evidéncia sobre X. Um corpo de evidéncia € caracterizado por um par (F, m), onde F €

I A
I e &

uma familia de subconjuntos de X (isto &, ), € a fun¢do de alocacdo de massa m é

AeF

uma aplicagdo de 2% no intervalo [0,1], tal que m(A) > O se e somente se e . Cada

AeF

elemento € chamado elemento focal , e m(A) se refere a evidéncia relativa a A
unicamente (e ndo aos subconjuntos de A). Nesta teoria, a incerteza ligada ao evento
Ae2X Bel :2%X - [0,1] P1:2%X —>[0,1]

¢ medida através de duas funcdes e ,

definidas por:

Bel(A) = ) m(B),

BCA



A funcio de credibilidade Bel mede a que ponto as informagdes fornecidas por uma fonte
pela relacao:

sustentam A. A funcdo de plausibilidade Pl mede a que ponto as informacdes dadas por

uma fonte ndo contradizem A. As funcdes de credibilidade e plausibilidade estdo ligadas
Bel(A) =1 - PI(A).

Isto equivale a dizer que quanto mais se aumenta a evidéncia sobre uma hipétese, menor se
torna a plausibilidade da hipétese contréria.

Exemplo: Para ilustrar o uso dessa teoria, vamos estudar o problema de tomada de decisdo

em relacdo a perfuracdo ou ndao em um determinado local, em busca de petréleo.

Suponhamos que possamos aplicar um teste cujos resultados possiveis sdo vermelho (V),

{s
amarelo (A) ou verde (R). O valor vermelho indica que o local é seco (

8, m
amarelo indica que o local é seco ou molhado (

), o valor
{m,e
¢ ou molhado ou ensopado (

), e o valor verde indica que o local

). Usando resultados de outras perfuragdes na mesma
area, foram conseguidas as seguintes probabilidades “"a priori":

p(V)=0,5 p(A) =0,3 p(R)=0,2



X
O corpo de evidéncia sobre os possiveis estados do local
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Pl({m}) = 0,8, Bel({m}) =0,

Pi({e}) =0,2, Bel{{s}) =0,

Pl({s,m}) =1, Bel({s,m})=0,8,

Pl({m,e}) =0,5, Bel({m,e})=0,5.

¢ entdo dado por:



Dependendo dos custos do teste e da perfuracdo, e da expectativa de ganho para cada

estado do local, pode ou ndo valer a pena fazer o teste e posteriormente a perfuragao.

As teorias de probabilidade e de possibilidade podem ser consideradas como casos
particulares da teoria da evidéncia; as distribui¢cdes de probabilidade e possibilidade podem

ser caracterizadas por tipos especiais de corpos de evidéncia.

Na teoria da evidéncia, a regra universalmente aceita para a combinagdo de dois corpos de
evidéncia independentes € a chamada regra de Dempster % [Sha76). Esta regra é composta

de uma regra de combinacdo conjuntiva e de um passo de normalizag3o:

Regra de Dempster:

gl AY = E i TRY . smal N
) i FrERLYE ) FAY =
Brnic=4
£oan
- i A)
m(A) =

(L — p(0))

(D) = 3" prc—p m1(B) - ma(C)

onde , representa o conflito entre os corpos de

evidéncia (F1, my) e (F», my).

Outras regras podem ser encontradas na literatura (ver [JSS95] para uma discussdo mais

completa). As seguintes regras, por exemplo, sé introduzem uma mudanga na normalizagao

m
da funcdo dada acima:



Regra de Yager:

m(X) = p(X)+u@), se A=X

[
B
N

Regra de Hau e Kashyap:

Regra de Joshi, Sahasrabudhe e Shankar:

m(A) = p(A)(1 + pu(B), se A#X



A regra seguinte modifica a regra de combinacdo em si € ndo necessita do passo de

normalizacdo [DP86]:

Regra de Dubois e Prade:

A regra de Dempster e a de Dubois e Prade sdo associativas, e as demais obedecem
somente a uma propriedade mais fraca chamada quasi-associatividade . Nenhuma das

regras ¢ idempotente, o que faz com que a independéncia dos corpos de evidéncia seja

particularmente importante.

X = {a,b}

Exemplo: Para , com o corpo de evidéncia (F;, m;) dado através de m(a) =
0,9, m(b) = 0,1, e com o corpo de evidéncia (F,, my) dado através de my(a) = 0,9, my(ab) =
0,1, tem-se:>

Regra de Dempster:

m(a) = 0,967, m(b) = 0,0322

Regra de Yager e Regra de Hau e Kashyap:

m(a) = 0,9, m(b) = 0,03, m(ab) = 0,07



Regra de Joshi, Sahasrabudhe e Shankar:

m(a) = 0,963, m(b) = 0,0321, m(ab) = 0,0049

Regra de Dubois e Prade:

m(a) = 0,63, m(ab) = 0,27

O Fril [Bal87] é um dos sistemas baseados em conhecimento que utilizam a teoria da
evidéncia como base para o tratamento da incerteza. Neste sistema, a cada regra ou fato
estd associado um par [S U], onde S e U podem ser vistos respectivamente como as funcoes
Bel e Pl. A maquina de inferéncia do Fril usa a regra de Dempster, além de alguns
mecanismos ~ad hoc", para determinar os pares [S U] referentes aos novos fatos gerados.
Apesar de ndo seguir estritamente os conceitos e restricdes da teoria da evidéncia, os

resultados obtidos com este sistema em varias aplicacdes foram plenamente satisfatorios.

Sistemas especialistas

Sistemas de producdo € um nome genérico para todos os sistemas baseados em regras de
produgdo , isto é, pares de expressdes consistindo em uma condi¢do e uma acdo. A idéia
inicial dos sistemas de produgdo foi introduzida por Post, em 1936, quando ele propds os
hoje chamados sistemas de Post [Pos43]. Um sistema de Post consiste em um conjunto de
regras para a especificacdo sintdtica de transformagdes sobre cadeias de caracteres, €

representa, como demonstrou Post, um método geral para o processamento de dados.



Na sua forma mais simples, um modelo de sistema de produgdes apresenta dois
componentes passivos - 0 conjunto de regras e a memoria de trabalho - definidos da

seguinte forma:

e Regras: conjunto ordenado de pares (LHS, RHS), onde LHS e RHS sao seqiiéncias
de caracteres.

e Memoria de trabalho: uma seqiiéncia de caracteres.

Apresenta, também, um componente ativo - o interpretador - que realiza o seguinte

procedimento:

Para cada regra (LHS,RHS), se a seqiiéncia de caracteres LHS estd contida
na memoria de trabalho, entdo substituir os caracteres LHS na memoria de

trabalho pelos caracteres de RHS; se ndo continuar na proxima regra.

Exemplo: Um sistema de producdes, correspondendo a definicdo acima e capaz de
multiplicar dois nimeros em notag¢do undria (na qual o nimero n € representado por uma

seqiiéncia de n algarismos 1), pode ser especificado através do seguinte conjunto de regras:Q

x1% — Bs 1x1l =+ 14x1 |
1 2 3114 —» A21 424 > A2

FlB—bBl Fzﬂ—:_m Fm—u E*B—u ‘

Inicialmente a memodria de trabalho contém o problema a ser resolvido, por exemplo

¥11 x 11%

, onde os caracteres * tem a funcdo de delimitadores. A execucdo do
procedimento interpretador definido acima resultaria na seguinte seqiiéncia de valores

como conteudo da memoria de trabalho:

#11 x 11 —9 %114 x 1 —3

*1A21B* 3 *A2121B* "5 *A212B1* T8



¥A21B11% 7 #*21Bl11* —*5 *)B111* 76

—
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Os sistemas de producao foram redescobertos durante os anos setenta como uma ferramenta
para a modelagem da psicologia humana. O formato condicao-a¢do se adapta a modelagem
de todos os comportamentos baseados em pares estimulo-resposta. Dois sistemas que

utilizaram o modelo de sistemas de produc¢do para a modelagem do comportamento

humano foram PAS II [Wat73] e VIS [Mor73].

Outro tipo de sistemas que utilizam o formato de regras de producdo como método de
representacdo de conhecimento sao os sistemas especialistas (SE) . O objetivo dos SE's é,
a0 mesmo tempo, mais restrito € mais ambicioso do que o objetivo dos modelos
psicoldgicos: os SE's sdo concebidos para reproduzir o comportamento de especialistas
humanos na resolucdo de problemas do mundo real, mas o dominio destes problemas ¢
altamente restrito. Os primeiros SE's que obtiveram sucesso em seu objetivo foram o
sistema DENDRAL [FBL71] e MYCIN [Sho76]. O sistema DENDRAL ¢é capaz de inferir
a estrutura molecular de compostos desconhecidos a partir de dados espectrais de massa e
de resposta magnética nuclear. O sistema MYCIN auxilia médicos na escolha de uma

terapia de antibidticos para pacientes com bacteremia, meningite e cistite infecciosa, em

ambiente hospitalar.

Desde entdo, muitos SE's foram desenvolvidos para resolver problemas em muitos
dominios diferentes, incluindo: agricultura, quimica, sistemas de computadores, eletronica,
engenharia, geologia, gerenciamento de informagdes, direito, matemdtica, medicina,
aplicacdes militares, fisica, controle de processos e tecnologia espacial. Alguns destes
sistemas, como o sistema XCON/R1 [McD82] para a configuracdo de computadores VAX
da empresa DEC, e PROSPECTOR [HDE78] para a andlise das possibilidades de se
encontrar tipos especificos de depdsitos minerais em uma dada drea, revelaram-se

altamente lucrativos do ponto de vista comercial.



Figure 3: Arquitetura de um SE

Base de conhecimento

Memdria de Base de
trabalho TEEIas

Visando a uma maior facilidade de uso, além de eficiéncia e expressividade, a arquitetura
simples dos sistemas de producdo de Post foi generalizada. Um SE atual, conforme
mostrado na figura 3, apresenta, em geral, uma arquitetura com trés modulos: uma base de
regras ,uma memoria de trabalho e um motor de inferéncia . A base de regras e memoria
de trabalho formam a chamada base de conhecimento do SE, onde estd representado o
conhecimento sobre o dominio. O motor de inferéncia é o mecanismo de controle do
sistema que avalia e aplica as regras de acordo com as informag¢des da memoria de

trabalho.%

A memoria de trabalho, apenas uma seqiiéncia de caracteres no modelo de Post, no modelo
generalizado pode conter qualquer tipo de estrutura de dados. Mais do que estruturas de
dados, as memorias de trabalho de SE's devem respeitar um método de representacdo de
conhecimento (ver capitulo 2), isto €, uma linguagem formal e uma descricdo matematica
de seu significado. A légica de primeira ordem é um exemplo tipico de formalismo de

representacdo de conhecimento.

A base de regras passa a conter condi¢cdes que representam ~ perguntas” a representagcao de
conhecimento da memoria de trabalho. Estas perguntas, limitadas a comparagdo de

caracteres no modelo de Post, podem ser de diferentes tipos, mas em geral envolvem



varidveis a serem instanciadas e eventualmente algum tipo de inferéncia. A sintaxe das
regras varia de acordo com o sistema e pode ser bastante flexivel e proxima da linguagem
natural, como nos sistemas ROSIE [FHRSWZ&2] e G2 [Gen92], ou bastante formais, como
na familia de sistemas OPS [EM77].

Outra caracteristica comum nos SE's atuais € a existéncia de um mecanismo de raciocinio
incerto que permita representar a incerteza a respeito do conhecimento do dominio (ver

secao 4).

O motor de inferéncia controla a atividade do sistema. Esta atividade ocorre em ciclos, cada

ciclo consistindo em trés fases:

1.
Correspondéncia de dados, onde as regras que satisfazem a descricdo da situacdo
atual sdo selecionadas.

2.
Resolucdo de conflitos, onde as regras que serdo realmente executadas sdo
escolhidas dentre as regras que foram selecionadas na primeira fase, e ordenadas.

3.

Acdo, a execugdo propriamente dita das regras.

As principais vantagens dos sistemas de produ¢do como método de representacdo de
conhecimento sdo [Wat86]: modularidade, uniformidade e naturalidade. As principais
desvantagens sdo: ineficiéncia em tempo de execucdo e complexidade do fluxo de controle
que leva a solucdo dos problemas. Estas vantagens e desvantagens determinam as
caracteristicas que devem ter os dominios que se adaptam ao desenvolvimento de SE's
baseados em sistemas de producdo: (i) ser descrito por um conhecimento consistindo em
um conjunto muito grande de fatos parcialmente independentes, (ii) dispor de métodos de

solucdo consistindo de agdes independentes, e (iii) apresentar uma nitida separacdo entre

conhecimento e a¢ao.

A chave para a desempenho de um SE estd no conhecimento armazenado em suas regras e

em sua memoria de trabalho. Este conhecimento deve ser obtido junto a um especialista



humano do dominio e representado de acordo com regras formais definidas para a
codificacdo de regras no SE em questdo. Isto divide um SE em duas partes: a ferramenta de
programacdo que define o formato do conhecimento da memoria de trabalho e das regras,
além dos aspectos operacionais de sua utilizagdo, € o conhecimento do dominio

propriamente dito.

Devido a esta separagdo, atualmente, os SE's sdo desenvolvidos em geral a partir de
arcaboucos de sistemas especialistas (ASE) : ferramentas que suportam todas as
funcionalidades de um SE [Gev87], restando ao programador apenas codificar o
conhecimento especializado de acordo com a linguagem de representacao de conhecimento
disponivel. A existéncia de ASE's facilitou bastante a implementacao de SE's e foi um dos

fatores responsaveis por sua disseminagao.

Exemplo: Diversos exemplos apresentados neste capitulo sdo baseados no sistema FASE
(Ferramenta para a constru¢do de Arcabougos de Sistemas Especialistas) [BM93a],
[Bit95]. Este sistema foi implementado na linguagem de programag¢ao Common Lisp
[SI84]; os programas fonte sdo de dominio publico e podem ser facilmente obtidos via
Internet. O sistema consiste em um conjunto de bibliotecas de fun¢gdes com as seguintes
funcionalidades: representacdo de conhecimento, estratégias de controle, resolu¢do de
conflito e tratamento de incerteza. Existe ainda um médulo tnico de manipulagdo de bases
de regras ao qual podem ser integradas as funcionalidades adequadas, de acordo com as
caracteristicas do problema a ser resolvido. A modularidade do ambiente é decorréncia dos
conceitos de padrdo e instancia . Um padriao (do inglés, ~pattern") € uma representacao
genérica de um conjunto de fragmentos de conhecimento, geralmente envolvendo varidveis.
Para cada tipo de representacdo de conhecimento disponivel no ambiente, existe um tipo de
padrdao. Uma instancia é uma representacdo especifica de um fragmento de conhecimento.
Uma instincia contém uma substitui¢do de varidveis, o tempo de criagdo do fragmento de
conhecimento que gerou a instancia, um ou mais nimeros representando medidas de
incerteza, informacdo sobre a origem do fragmento de conhecimento e, eventualmente,
outros atributos que sejam necessarios a representacdoes de conhecimento especificas (por

exemplo, defini¢cdes de dominio de discurso no caso de varidveis nebulosas).



N

Intuitivamente um padrao pode ser interpretado como uma " pergunta”’ a memoria de
trabalho, e uma instincia, como uma “resposta" a esta pergunta. Além disso, a combinacdo
entre um padrdo e uma instancia € interpretada como um novo fragmento de conhecimento,
onde as varidveis presentes no padrio sdo substituidas de acordo com a substituicao

presente na instancia.

As regras utilizadas no ambiente tém a seguinte sintaxe:

T ™=

e P R I e T ety ey
=i <Aipiia>

"
=0 T LLER LIS

({<pattern>})  ({<pattern>}))

<name> <alpha>
onde € um simbolo correspondente ao nome da regra e

Aquisicao de conhecimento

A parte mais sensivel no desenvolvimento de um SE é, certamente, a aquisicdo de
conhecimento . Esta ndo pode limitar-se a adicdo de novos elementos de conhecimento a
base de conhecimentos; € necessdrio integrar o novo conhecimento ao conhecimento ja
disponivel, através da defini¢do de relacdes entre os elementos que constituem o novo
conhecimento e os elementos j4 armazenados na base. Dois tipos de mecanismos para a
defini¢do de tais relagdes foram propostos: ligar os elementos de conhecimento diretamente
através de ponteiros, ou reunir diversos elementos relacionados em grupos (em inglés

““clustering").

Outro ponto importante na aquisicio de conhecimento € o tratamento de incoeréncias.
Dependendo da forma como o novo conhecimento € adquirido, pode haver erros de
aquisicdo. Estes erros podem resultar da prépria natureza do conhecimento, como em dados
obtidos através de sensores sujeitos a ruido, ou podem ser gerados pela interface humana
existente entre o0 mundo real e o sistema de representacdo. Técnicas foram desenvolvidas

para evitar erros de aquisi¢do, como, por exemplo, a especificacdo de regras de aquisi¢ao



em que o tipo de conhecimento esperado € definido. Estas técnicas sdo comuns aos
sistemas de representacdo de conhecimento e aos sistemas de gerenciamento de bancos de
dados. Por outro lado, uma base de conhecimento pode ser examinada periodicamente com
a finalidade de detectar incoeréncias eventualmente introduzidas no processo de aquisi¢ao.
Este método é limitado pelo fato de que linguagens de representacdo razoavelmente
expressivas ndo contam com procedimentos completos de verificagdo conhecidos.
Finalmente, deve-se observar que a adequacdo do formalismo de representacdo ao tipo de
conhecimento do mundo real a ser representado € fundamental para a eficiéncia do

processo de aquisicao.
Métodos de representagdo de conhecimento

A parte mais importante no projeto de um SE € a escolha do método de representacdo de
conhecimento. A linguagem associada ao método escolhido deve ser suficientemente
expressiva (mas nao mais do que o suficiente) para permitir a representacdo do
conhecimento a respeito do dominio escolhido de maneira completa e eficiente. Em tese,
uma representacdo geral como a ldgica seria suficientemente expressiva para representar
qualquer tipo de conhecimento. No entanto, problemas de eficiéncia, facilidade de uso e a
necessidade de expressar conhecimento incerto e incompleto levaram ao desenvolvimento
de diversos tipos de formalismos de representagao de conhecimento. A seguir, apresentam-

se alguns dos formalismos de representacdo de conhecimento mais utilizados.

Légica

A l6gica ¢é a base para a maioria dos formalismos de representacdo de conhecimento, seja
de forma explicita, como nos SE's baseados na linguagem Prolog, seja disfarcada na forma
de representagdes especificas que podem facilmente ser interpretadas como proposi¢des ou

predicados 16gicos, por exemplo, as listas da forma:

(<atributo>, <objeto>, <valor>, <coeficiente de certeza>)



utilizadas como padrao para a representacdo de conhecimento no sistema MYCIN (ver
secdo 5.4.1). Mesmo os formalismos ndo 16gicos tém, em geral, seu significado formal

descrito através de uma especificacdo 16gica de seu comportamento.

Exemplo: O sistema FASE dispde de um moddulo de representacdio de conhecimento
baseado na légica de primeira ordem. Todos os formalismos implementados no sistema
apresentam as mesmas primitivas de acesso: store, para armazenar um fragmento de
conhecimento na base, query, para obter as instancias que satisfazem as restri¢coes
especificadas através das varidveis que ocorrem em seu argumento, e [list, que permite
examinar o contetido da base. O acesso a uma base de conhecimento pode ser feito através
de um padrdao de uma regra ou, diretamente, através de comandos. A linguagem de acesso

obedece a seguinte defini¢ao:

<command>:—

(logic-query <query>) |

(logic-store <store>) |

(logic-list)

<pattern>::=

(logic{<query>1}) |

(logic{<store>})



{<predicate> {<closed ferm>}) |

{off (<predicate> { <closed term>}}}
<closed term>::=
Zconstant>>|

(<function> {<closed term>})
<term>>::=
<constant>>|

<variable>|

(<function> {<term>})

Por exemplo, uma base de conhecimento pode ser armazenada no sistema FASE, utilizando

o formalismo 16gico, através da seguinte seqiiéncia de comandos:

> (logic-store '(progenitor boris jane))

t



> (logic-store '(progenitor boris marcia))
t

> (logic-store '(progenitor adelia jane))

t

> (logic-store '(progenitor adelia marcia))
t

> (logic-store '(progenitor jane tiago))

t

Uma vez armazenadas as informagdes, a base de conhecimento pode ser consultada através

do comando guery:

> (logic-query '(progenitor x tiago))
([ Substituicao : ((x . jane)) ])

> (logic-query '(progenitor boris y))
([ Substituicao : ((y . marcia)) ]

[ Substituicao : ((y . jane)) ])

Em uma regra, as instancias associadas a padrdes diferentes sdo combinadas, o que permite
filtrar as instancias desejadas, por exemplo, o padriao (logic (progenitor X y)(progenitor y

tiago)) teria como resposta a seguinte lista de instancias:

([ Substituicao : ((x . boris)(y . jane)) |
[ Substituicao : ((x . adelia)(y . jane)) ])

O conteudo total da base de conhecimento pode ser listado através da primitiva list:

> (logic-list)

(progenitor jane tiago)
(progenitor adelia marcia)
(progenitor adelia jane)
(progenitor boris marcia)

(progenitor boris jane)



Redes semanticas

Rede semdntica é um nome utilizado para definir um conjunto heterogéneo de sistemas.
Em ultima andlise, a Unica caracteristica comum a todos estes sistemas € a notacdo
utilizada: uma rede semantica consiste em um conjunto de nodos conectados por um
conjunto de arcos . Os nodos em geral representam objetos e os arcos, relacdes bindrias
entre esses objetos. Mas os nodos podem também ser utilizados para representar
predicados, classes, palavras de uma linguagem, entre outras possiveis interpretagdes,

dependendo do sistema de redes semanticas em questao.

A utilizagdo do formalismo de nodos e arcos para a representagdo de conhecimento foi
proposta por Quillian [Qui68]. No seu artigo, Quillian propde um modelo computacional da
memoria humana chamado memdria semdntica. Este modelo, onde conceitos sio
representados por nodos, e relagdes entre conceitos, por arcos, explica diversos resultados
experimentais sobre o comportamento da memoria humana, como, por exemplo, o fato de
que o reconhecimento de objetos que pertencem a classes mais numerosas toma mais tempo
do que o reconhecimento dos pertencentes a classes menos numerosas. Muitas
caracteristicas dos sistemas de redes semanticas desenvolvidos ulteriormente ja estavam

presentes na proposta de Quillian.

Figure: Rede seméantica
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Exemplo: Considere a rede semantica da figura 4, que representa conceitos relacionados
com mobilidrio [Ric83]. Os arcos é-um e é-parte sao bastante comuns em sistemas de redes
semanticas. Este tipo de arco € utilizado para determinar a heranca de propriedades. Os
demais arcos (dono, cor, estofamento) sdo especificos do dominio e representam

propriedades de conceitos. Esses arcos sao chamados tracos.

Durante os anos setenta, o formalismo de redes semanticas foi utilizado na implementacdo
de diversos sistemas para a compreensao de linguagem natural. O sistema HAM [AB73] e

o sistema Active Structural Network [RN75] s@o dois exemplos deste tipo de sistemas.

Dois artigos publicados em 1975 tiveram uma grande influéncia na pesquisa relacionada as
redes semanticas: o artigo de Minsky [Min75], propondo o formalismo de quadros, € o
artigo de Woods [Woo75], analisando o significado dos arcos nas redes semanticas. O
artigo de Minsky introduziu a nocdo de nodos com estrutura interna, criando uma nova
forma de representacdo de conhecimento, derivada das redes semanticas, chamada quadros.
O artigo de Woods chamou a atenc¢do para a necessidade de uma semantica formal que
fundamentasse os sistemas baseados em redes semanticas. Este artigo foi seguido de uma
série de outros, onde as redes semanticas eram associadas ao formalismo légico. Alguns

destes artigos utilizavam as redes seméanticas apenas como uma notac¢ado sintatica alternativa



para formulas logicas; outros apresentavam as redes semanticas como um método
independente de representacdo de conhecimento, utilizando o formalismo légico apenas

como ferramenta para a definicdo de uma seméantica para nodos e arcos.

A heranca de propriedades através de caminhos formados por arcos é uma das
caracteristicas mais importantes do método de representacdo por redes semanticas. Esta
caracteristica permite que propriedades de um nodo sejam especificadas apenas uma vez,
no mais alto nivel de uma hierarquia de conceitos, sendo herdadas por todos os conceitos
derivados, implicando uma economia substancial de memoria. Os algoritmos de heranca
utilizados em redes semanticas na forma de drvores sdo bastante simples e muito eficientes,
mas se herancas multiplas forem permitidas, especialmente na presenca de arcos que
definam excecdes, o problema da determinacdo de caminhos de heranca se torna bastante
complexo. Mais grave ainda é o fato de que na presenga de heranca multipla e excegdes, a
intuicdo sobre o que é uma politica de heranga coerente passa a ser discutivel, levando

diferentes sistemas a implementarem diferentes politicas de heranca [THT87].

Figure: O problema das exce¢Oes em redes semanticas
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Exemplo: O problema da ““cor de Clyde" € um exemplo cldssico dos problemas
decorrentes do uso de multipla heranca e arcos de excecdo. De acordo com a rede
semantica da figura 5, Clyde deve ser considerado Cinza por ser um Elefante e ndo Cinza
por ser um Elefante Real. A estratégia de heranca, usualmente aceita, determina que
propriedades ligadas a conceitos mais especificos devem ter prioridade, ou seja, no caso
Clyde deve ser considerado nao Cinza, pois Elefante Real é mais especifico que Elefante.

No entanto, exemplos mais complexos podem nio ser tdo intuitivos.



Além da heranga de propriedades, um outro mecanismo de inferéncia utilizado em redes
semanticas € a correspondéncia de um fragmento de rede em relagdo a uma rede dada. A
especificacdo da semantica deste mecanismo € ainda mais complexa que a do mecanismo
de heranga, por depender da escolha do significado dos arcos da rede. Estes arcos
receberam uma variedade de significados; uma revisao das diferentes interpretacdes pode

ser encontrada em [BFL&3].

Exemplo: Analogamente a representacao logica, o formalismo de redes semanticas conta
com comandos de armazenamento e consulta, e pode ser acessado a partir das regras

através de padrdes. A especificacdo da linguagem de acesso € a seguinte:

<command>::=
(snet-query <query>) |
(snet-store <store>) |
(snet-list)
<pattern>:=

(snet{<query>}) | (snet{ <store>})

<store>:=

(<node>) |

(<node><node> [<edge>]) |
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(<snet> (<node><node> [<edge>]))

<variable>|<symbol>| (not . <variable>) | (not . <symbol>)

A rede semaintica associada ao exemplo da cor de Clyde pode ser definida através do

seguinte comando:

> (snet-store '(color (clyde real e-um)

(real elefante e-um)



(elefante cinza e-um)
(clyde elefante e-um)

(real cinza (not . e-um))))

Observe como foi introduzido o arco negado, com a constru¢cdo de um " dotted-pair" onde o
primeiro elemento € o simbolo “"not". A visualizacdo do contetido da base pode ser feita

através do comando /ist:

> (snet-list)

graph : color

node : clyde

| * edge : e-um

|---I> node : elefante

| |*edge:e-um

| I---I> node : cinza

| * edge : e-um

|---I> node : real
| * edge : (not . e-um)
|---> node : cinza
| * edge : e-um

[---I> node : elefante

Pode-se agora determinar toda a teoria hierdrquica definida através da rede "“color",

utilizando as expressoes de consulta adequadas:

> (snet-query '(color (x y e-um)))

([ Substituicao : ((x . elefante) (y . cinza)) ]
[ Substituicao : ((x . real) (y . elefante)) |

[ Substituicao : ((x . clyde) (y . elefante)) ]
[ Substituicao : ((x . clyde) (y . real)) ])



> (snet-query '(color (x y (not . e-um))))
([ Substituicao : ((x . real) (y . cinza)) ]
[ Substituicao : ((x . clyde) (y . cinza)) ])

Quadros

Os quadros (do inglés, ~“frames"), e sua variacdo, os roteiros (do inglés, ~"scripts"), foram
introduzidos para permitir a expressao das estruturas internas dos objetos, mantendo a

possibilidade de representar herancga de propriedades como as redes semanticas.

As idéias fundamentais destes métodos foram introduzidas por Marvin Minsky [Min75] em
seu artigo A framework to represent knowledge. As aplica¢des propostas por Minsky para o
novo método foram andlise de cenas, modelagem da percepcdo visual e compreensao de
linguagem natural. No entanto, o artigo ndo propde metodologia de implementacdo, nem
defini¢do formal do método. Desde 1975, diversos sistemas foram implementados baseados
na idéia de quadros, e diversas defini¢des formais foram propostas. O método de quadros
também estd na origem das idéias que levaram as linguagens de programacao orientadas a

objetos. Os roteiros foram propostos por Schank e Abelson [SA75], [SA77], e consistem

em sistemas de quadros especializados na descri¢do de seqiiéncias de eventos.

Figure 6: Quadros
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Em geral, um quadro consiste em um conjunto de atributos que, através de seus valores,
descrevem as caracteristicas do objeto representado pelo quadro. Os valores atribuidos a
estes atributos podem ser outros quadros, criando uma rede de dependéncias entre os
quadros. Os quadros sdo também organizados em uma hierarquia de especializa¢do, criando
uma outra dimensdo de dependéncia entre eles. Os atributos também apresentam

propriedades, que dizem respeito ao tipo de valores e as restricdes de nimero que podem

ser associados a cada atributo. Essas propriedades sdo chamadas facetas .

Exemplo: Quadros descrevendo um comodo e uma sala sdo mostrados na figura 6. Por esta
descricdo, pode-se concluir que uma sala é um tipo de comodo, normalmente com quatro
paredes e de formato retangular, com um mobilidrio especifico. As facetas dos atributos

especificam os tipos de valores esperados e, se for o caso, procedimentos adequados para

calcular o valor do atributo.




Da mesma maneira que as redes semanticas, os sistemas baseados no método de quadros
ndo sao um conjunto homogéneo; no entanto, algumas idéias fundamentais sdo
compartilhadas por estes sistemas. Uma dessas idéias é o conceito de heranca de
propriedades, o que permite a especificacdo de propriedades de uma classe de objetos
através da declarac@o de que esta classe € uma subclasse de outra que goza da propriedade
em questdo. A heranca pode ser um mecanismo de inferéncia muito eficiente em dominios

que apresentem uma taxonomia natural de conceitos, como a biologia ou a paleontologia.

Outra idéia comum aos sistemas baseados em quadros é o raciocinio guiado por
expectativas . Um quadro contém atributos, e estes atributos podem ter valores tipicos ou,
““a priori”, os chamados valores de exce¢cdo (do inglés, ~“default values"). Ao tentar
instanciar um quadro para que corresponda a uma situagao dada, o processo de raciocinio
deve tentar preencher os valores dos atributos do quadro com as informacdes disponiveis na
descricdo da situagdo. Para o processo de raciocinio, saber o que procurar para completar a
informacdo necessdria (e caso esta ndo esteja disponivel, que valores tentativos atribuir aos
atributos nao preenchidos) pode ser um fator fundamental para a eficiéncia do processo de

reconhecimento de uma situagdo complexa.

Uma terceira idéia é a ligacdo procedimental . Além dos valores por ~“default”, um atributo
pode ser associado a um procedimento que deve ser executado quando certas condicdes
forem satisfeitas, por exemplo: ao ser criado o atributo, ao ser lido o valor do atributo, ao

ser modificado o valor do atributo, ou ao ser destruido o valor do atributo.

Exemplo: A linguagem de acesso do formalismo de quadros é definida pela seguinte

gramatica:

<command ==

(frame-query <query>) |

(frame-store <store>) |



<frame>::=

<variable>|<symbol>

<antecedent>::=

<variable>|<symbol>

<slot query>:=

(<slot><value>)

<slot>::=

<variable>|<symbol>



qualquer S-expressao

<store>:=

<slot definition>==

(<slot><value>) |

<demon type>::=

if-create

if-modify l
|

if-necessary

if-delete

O tipo de saci (do inglés, ~“demon") indica em que ocasido o procedimento associado ao
atributo (do inglés, ““slot") do quadro devera ser executado: (i) if-modify, ao ser alterado o
valor do atributo, (ii) if-necessary, ao ser consultado o valor do atributo, (iii) if-delete, ao

ser eliminado o atributo. Todos os sacis devem ser fungdes Lisp com os dois primeiros



parametros associados ao nome do quadro e nome do atributo. No caso de um saci do tipo

if-modify, um terceiro parametro é associado ao novo valor do atributo.

O exemplo de quadro associado a uma sala pode ser armazenado no sistema FASE através

dos seguintes comandos:

> (frame-store '(lugar-coberto root))
t
> (frame-store '(comodo lugar-coberto
(numero-de-paredes 4)
(formato retangular)
(altura 3)
(area nil)
(volume (lambda (f s)
(* (get-slot f (quote altura))
(get-slot f (quote area))))
if-necessary)))
t
> (frame-store '(sala comodo
(mobiliario (sofa mesa cadeiras))

(finalidade convivencia)))

Observe que o quadro “root" é pré-existente e ndo precisa ser definido. O saci do tipo if-
necessary foi definido utilizando uma forma lambda. Alternativamente, poderiamos ter
definido uma funcdo externa e colocado seu nome na base de conhecimento. O saci serad
executado caso o valor do atributo ““volume" seja consultado. Para que a execugdo ocorra
sem erros, € necessdrio antes atribuir um valor para o atributo ““area". Na funcdo saci foi
utilizada a primitiva get-slot" que permite acessar diretamente o valor de um atributo, sem
utilizar a fungdo " frame-query". Os comandos abaixo exemplificam a utiliza¢do da funcio

saci e da funcdo list:

> (frame-store '(comodo (area 10)))



t
> (frame-query '(comodo (volume Xx)))
([ Substituicao : ((x.30))])

> (frame-list)
root <== root
lugar-coberto <== root

comodo <== lugar-coberto
* volume = 30
* ge-necessario: (lambda (f s)
(* (get-slot f (quote altura))
(get-slot f (quote area))))
*area =10
* altura =3
* formato = retangular

* numero-de-paredes = 4

sala <== comodo
* finalidade = convivencia
* mobiliario = (sofa mesa cadeiras)

Ferramentas para a construcao de sistemas especialistas

Para descrever as principais caracteristicas encontradas nos ASE's disponiveis atualmente,
vamos adotar as dimensdes de andlise propostas em um artigo de Stylianou et al. [SMS92].
Neste artigo, € descrita uma pesquisa§ desenvolvida pelos autores visando detectar as
caracteristicas técnicas mais importantes dos ASE's, segundo os usudrios e construtores. As
dimensdes escolhidas foram as seguintes: interface com o wusudrio, interface de
desenvolvimento, interface com o sistema operacional, motor de inferéncia e métodos de

representacdo de conhecimento. Os aspectos comentados abaixo foram considerados na



pesquisa como importantes. Para cada dimensao da andlise sdo ressaltados os aspectos

considerados criticos.

Interface com o usuario

Em qualquer tipo de ““software", a interface com o usudrio final € fundamental para o seu
sucesso. Em particular, um SE, além de apresentar uma interface ergonomicamente bem
projetada, deve ainda levar em conta o grau de familiarizacdo do usudrio com o dominio de

trabalho do sistema e com os computadores em geral.

Algumas técnicas tornam a interface com o usudrio mais amigavel, por exemplo, o uso de
janelas, menus, graficos de alta resolu¢do, animagao, cores, etc. De todo modo, as telas a
serem apresentadas ao usudrio devem ser de féacil compreensdo, e as explicacdes
necessdrias devem ser claras e diretas. Mais algumas caracteristicas interessantes para
interfaces com o usudrio sao: (i) disponibilidade de diversos tipos de interfaces, adaptadas
ao tipo de usudrio (iniciante, especialista); (ii) possibilidade de interromper a execu¢ao do
sistema em um determinado ponto e poder retoma-la sem necessidade de reprocessamento;
(ii1) mensagens de erro claras e informativas; (iv) possibilidade de alterar certas entradas ao
sistema e comparar os resultados obtidos; (v) capacidade de capturar e armazenar telas de
execug¢do. Os aspectos considerados criticos foram: facilidade para explicagdo e

documentagao.

Interface de desenvolvimento

A interface a ser utilizada pela equipe de desenvolvimento de um SE representa, em geral, a
maior parte do cddigo de um ASE, além de ser determinante para o bom andamento dos

projetos desenvolvidos com o arcabougo em questao.

A possibilidade de customizar o ambiente pela introdu¢do de novas capacidades, ou pela
modificacdo de capacidades ja existentes, através da escrita de codigo na linguagem de
implementacdo do ASE, é uma caracteristica bastante tutil. Caso os programas fonte do

arcabouco estejam disponiveis, isto € facilitado.



Correcdo de erros, manutencdo de uma lista de comandos da secdo, indice cruzado de
simbolos e regras, visualizacdo grafica dos encadeamentos de regras utilizadas na solugao,
editor de regras, facilidades de explicacdo e uma boa documentacio sdo outras

caracteristicas positivas para a interface de desenvolvimento.

Aspectos considerados criticos: facilidade para explica¢do, documentagdo, facilidade para

customizar explicagdes e prototipagem rapida.
Interface com o sistema operacional

Existem atualmente SE's rodando em plataformas que variam de microcomputadores do
tipo PC até ““mainframes", passando por estacdes de trabalho e maquinas especializadas em
processamento simbolico, as chamadas ~"Lisp Machines". No entanto, setenta por cento dos
SE's pesquisados por Stylianou et al. [SMS92] foram desenvolvidos para
microcomputadores. Diversas ferramentas disponiveis no mercado rodam ainda em vérias

plataformas diferentes.

Quanto a linguagem de programacdo, existem ASE's escritos em linguagem de montagem
(do inglés, ““assembler"), C, Fortran, Basic, Forth, Pascal e Cobol, além, é claro, daqueles
escritos em linguagens para IA como Lisp, Prolog e Smalltalk. Diversos ASE's
originalmente escritos em Lisp foram traduzidos para linguagens como C ou C++ para

aumentar sua efici€ncia, portabilidade e compatibilidade com outros " softwares".

A facilidade de comunicacdo com aplicacdes convencionais (como bancos de dados,
planilhas e sistemas de rede) é considerada uma importante caracteristica em um ASE. O
fato dessa facilidade ter sido relegada a um segundo plano nos primeiros ASE's representou

uma grande dificuldade para sua disseminacdo em ambiente comercial.

Uma ultima caracteristica ligada ao sistema operacional é o grau de seguranca oferecido
por um ASE. E possivel que um SE envolva informag¢des confidenciais ou tnicas que nao

devem ser acessadas e modificadas por qualquer usudrio.

Aspectos considerados criticos: facilidade para integragdo com sistemas j4 existentes.



Motor de inferéncia

As principais caracteristicas do motor de inferéncia disponivel em um ASE dizem respeito
as seguintes funcionalidades: método de raciocinio, estratégia de busca, resolu¢do de
conflito e representacdo de incerteza. Dentre todos os aspectos discutidos nesta secdo, foi

considerada critica a existéncia de raciocinio do tipo encadeamento regressivo.

Modo de raciocinio

Existem basicamente dois modos de raciocinio aplicdveis a regras de produgdo:
encadeamento progressivo ou encadeamento a frente (do inglés, ~“forward chaining"), e
encadeamento regressivo ou encadeamento para trds (do inglés, ““backward chaining").
No encadeamento progressivo, também chamado encadeamento dirigido por dados, a parte
esquerda da regra é comparada com a descri¢do da situacdo atual, contida na memoria de
trabalho. As regras que satisfazem a esta descri¢cdo tém sua parte direita executada, o que,

em geral, significa a introducao de novos fatos na memoria de trabalho.

No encadeamento regressivo, também chamado encadeamento dirigido por objetivos, o
comportamento do sistema € controlado por uma lista de objetivos. Um objetivo pode ser
satisfeito diretamente por um elemento da memoria de trabalho, ou podem existir regras
que permitam inferir algum dos objetivos correntes, isto €, que contenham uma descri¢dao
deste objetivo em suas partes direitas. As regras que satisfazem esta condicdo tém as
instancias correspondentes as suas partes esquerdas adicionadas a lista de objetivos
correntes. Caso uma dessas regras tenha todas as suas condi¢des satisfeitas diretamente pela
memoria de trabalho, o objetivo em sua parte direita é também adicionado a memoria de
trabalho. Um objetivo que ndo possa ser satisfeito diretamente pela memoria de trabalho,
nem inferido através de uma regra, é abandonado. Quando o objetivo inicial € satisfeito, ou

nao ha mais objetivos, o processamento termina.

O tipo de encadeamento normalmente € definido de acordo com o tipo de problema a ser
resolvido. Problemas de planejamento , projeto e classificacdo tipicamente utilizam

encadeamento progressivo, enquanto problemas de diagndstico, onde existem apenas



algumas saidas possiveis mas um grande nuimero de estados iniciais, utilizam

encadeamento regressivo.

Em geral, os ASE's adotam apenas um modo de raciocinio; no entanto, existem alguns que
permitem ambos os modos, mas de maneira independente, e ainda outros que permitem um
encadeamento misto , onde os encadeamentos progressivo e regressivo se alternam de

acordo com o desenvolvimento da solucao do problema e com a disponibilidade de dados.

Uma caracteristica importante do modo de raciocinio se refere a monotonicidade ou ndo do
método de inferéncia. Sistemas monotOnicos ndo permitem a revisdo de fatos, isto €, uma
vez um fato declarado verdadeiro, ele ndo pode mais tornar-se falso. Sistemas nao
monotdnicos, por outro lado, permitem a alteracdo dinadmica dos fatos. O preco desta
capacidade € a necessidade de um mecanismo de revisdo de crengas, pois uma vez que um
fato, antes verdadeiro, torna-se falso, todas as conclusdes baseadas neste fato também

devem tornar-se falsas. Uma solucdo para este problema é apresentada em [Doy79].

Estratégia de busca

Uma vez definido o tipo de encadeamento, o motor de inferéncia necessita ainda de uma
estratégia de busca para guiar a pesquisa na memoria de trabalho e na base de regras. Este
tipo de problema é conhecido como busca em espaco de estados . Este topico foi um dos
primeiros estudados em IA, no contexto de solucdo de problemas (do tipo quebra-cabecas)
e jogos por computador (damas, xadrez, go, etc.). Descricoes detalhadas dos algoritmos de
busca podem ser encontradas na maioria dos livros texto de IA, por exemplo, Charniak e

McDermott [CMS85], Nilsson [Nil71], Rich [Ric83], Winston [Win84] entre outros.

Resolucao de conflito

Ao terminar o processo de busca, o motor de inferéncia dispde de um conjunto de regras
que satisfazem a situacdo atual do problema, o chamado conjunto de conflito . Se esse
conjunto for vazio, a execugao é terminada; caso contrario, € necessario escolher que regras
serdo realmente executadas e em que ordem. Os métodos de resolucdo de conflito mais

utilizados ordenam as regras de acordo com os seguintes critérios [MF78]: prioridades



atribuidas estaticamente; caracteristicas da estrutura das regras como complexidade,
simplicidade e especificidade; caracteristicas dos dados associados as regras como o tempo
decorrido desde sua obtenc¢do, sua confiabilidade ou seu grau de importancia; e, finalmente,

sele¢do ao acaso.

Em geral, a utilizacdo de um desses critérios € insuficiente para resolver os conflitos. Neste
caso, o ASE pode combinar mais de um método na forma de método primério, secundério,
etc. Os melhores ASE's dispdoem de diversos métodos de resoluc@o de conflito e permitem

ao usudrio a especificagdo de quais métodos utilizar e em que ordem.

Representacio de incerteza

O tratamento de incerteza ¢ uma ativa drea de pesquisa em SE's, pois os dominios
adequados a implementagdo de SE's se caracterizam exatamente por ndo serem modelados
por nenhuma teoria geral, o que implica descri¢des incompletas, inexatas ou incertas.
Diversos métodos foram propostos para tratar este problema, por exemplo, método
Bayesiano, fatores de certeza (conforme o modelo adotado no MYCIN), teoria de
Dempster-Shafer, teoria dos conjuntos nebulosos, teoria de probabilidades subjetivas e

teoria de possibilidades (ver sec¢do 4).

De maneira geral, estes métodos atribuem aos fatos e regras uma medida numérica que
represente de alguma forma a ““confianca" do especialista. Os métodos utilizados ndo sio
necessariamente coerentes uns com os outros e cada método adapta-se melhor a
determinados tipos de problemas. Diversos ASE's dispdoem de mais de um método de
tratamento de incerteza, deixando ao usudrio a escolha do mais adequado ao seu problema.
Uma caracteristica freqiiente desses métodos € a existéncia de um limite minimo para a
medida de incerteza, abaixo do qual o fato ou regra € desconsiderado. Este limite pode, em

geral, ser fixado pelo usudrio.

Representacao de conhecimento

Em geral, os ASE's se limitam a oferecer um tnico tipo de representacdo de conhecimento

(ver secdo 5.2). Alguns sistemas dispdem de mais de um formalismo, os quais, no entanto,



devem ser utilizados de maneira isolada. Alguns poucos ASE's possuem os chamados
sistemas hibridos de representacdo de conhecimento [NL87] que, além de possuir
diversos formalismos de representacdo, dispdem também de algoritmos de acesso que
integram os conhecimentos representados nos diversos formalismos para permitir sua

utiliza¢do de maneira integrada.

Exemplos de sistemas especialistas

Nesta secao, sao descritos alguns SE's mais conhecidos [BF81].

Mycin

O sistema MYCIN [Sho76] foi um dos primeiros SE's. Seu objetivo € prover conselho a
respeito de diagndstico e terapia de doengas infecciosas. Este tipo de aconselhamento pode
ser muito util, pois nem sempre o médico responsdavel € um especialista em infeccoes,

principalmente em ambiente hospitalar.

Uma secdo do sistema inicia-se com um questiondrio, a ser respondido pelo usudrio, a
respeito do paciente. Informacdes como nome, idade, sexo, tempo de manifestacdo dos
sintomas, resultados de exames, etc. sdo solicitadas. A partir dessas informagdes, e
utilizando sua base de regras, o sistema € capaz de estabelecer um diagndstico e propor uma

terapia adequada.

A base de regras do sistema contém 450 regras, que lhe permitem diagnosticar e prescrever
tratamentos para bacteremia (infec¢do no sangue), meningite e cistite infecciosa. As regras

sdo representadas internamente na forma de uma lista (em Lisp) do tipo:

((and (same cntxt infect primary-bacteremia)
(membf cntxt site sterilesites)
(same cntxt portal gi))

(conclude cntxt ident bacteroides tally 0.7))



Esta representacdo é automaticamente traduzida pelo sistema para uma forma mais legivel.
O resultado desta traducgdo, que pode ser utilizado para explicar o raciocinio do sistema, é o

seguinte:

If

1.

the infection is primary-bacteremia, and

2.

the site of the culture is one of the sterile sites, and
3.

the suspected portal of entry of the organism is gastrointestinal tract,

then there is suggestive evidence (0.7) that the identity of the organism is

bacteroides.

As premissas das regras sdo constituidas por combinagdes booleanas de cldusulas. Cada
cldusula é composta por um predicado e uma tripla de pardmetros, com a seguinte

interpretacao:
(<predicado> <objeto> <atributo> <valor>)

Os predicados sdo independentes do dominio. Existem 24 predicados pré-definidos, por
exemplo, SAME, KNOWN, DEFINITE, etc. Os objetos, atributos e valores dependem do

(<objeto> <atributo><valor>)
dominio de aplicacdo. Alguns exemplos de triplas



utilizados no sistema s3o: (ORGANISM IDENTITY E-COLI), (CULTURE SITE
BLOOD).

A parte de acdo da regra contém um ou mais fatos a serem concluidos.

Os elementos da memoria de trabalho, que contém fatos médicos referentes ao paciente e a

sua doenga, sdo representados na forma de listas de 4 elementos:

(<atributo> <objeto> <valor> <coeficiente de certeza>)

Por exemplo:

(IDENT ORGANISM-2 KLEBSIELLA 0.25)

Cada regra e cada elemento da memoria de trabalho sdo associados a um coeficiente de
certeza. Os coeficientes de certeza no MYCIN variam entre -1 (totalmente falso) e 1
(totalmente verdadeiro). Estes coeficientes sdo utilizados para propagar a incerteza inicial
de uma informacdo através da cadeia de inferéncias. O método para realizar esta
propagacdo foi desenvolvido de maneira “ad hoc", mas provou-se eficiente para a
aplicacdo desenvolvida. Caso o coeficiente de certeza fique entre -0.2 e 0.2, o fato ou

conclusdo da regra é considerado desconhecido.

O sistema MYCIN utiliza o encadeamento regressivo associado a uma busca em
profundidade. A busca realizada é completa, no sentido em que, dado um objetivo, todas as
evidéncias a favor e contra o objetivo sdo pesquisadas. A aquisicdo de conhecimento para o
sistema MYCIN ¢ facilitada pela possibilidade do sistema explicar seu raciocinio. Essa
facilidade € explorada no sistema TEIRESIAS [Dav80], que permite modificar

interativamente a base de regras do MYCIN.

Dendral

DENDRAL [EBL71] é o nome de um projeto desenvolvido a partir de 1965 na
Universidade de Standford (USA). O objetivo do projeto € desenvolver programas capazes

de determinar automaticamente o conjunto de estruturas moleculares, constituidas de



atomos conhecidos, capazes de explicar dados provenientes da andlise espectrogréfica de
uma molécula desconhecida. Uma abordagem algoritmica havia sido tentada anteriormente
e se mostrou impraticdvel devido ao enorme nimero de estruturas possiveis. O primeiro
programa do projeto, o Heuristic DENDRAL, fazendo uso de regras obtidas junto a
especialistas humanos em espectroscopia que impdem restricdes aos tipos possiveis de
estrutura, foi capaz de reduzir o espaco de busca para um tamanho tratdvel, mantendo os
mesmo resultados. Outros programas desenvolvidos no ambito do projeto sdo: o sistema
Meta-DENDRAL, capaz de inferir automaticamente regras de espectroscopia de massa a
partir de exemplos de moléculas devidamente analisadas por seres humanos e o sistema
CONGEN, um gerador de estruturas moleculares nao relacionado diretamente com técnicas

de IA.

O sistema DENDRAL ndo segue a estrutura tradicional dos SE's, pois ele integra trés
programas independentes, dos quais apenas dois sdo baseados em regras. Os trés programas
tém as seguintes fungdes: (i) Planejamento: determinacdo das combinagdes de dtomos
consistentes com um conjunto de regras heuristicas sobre espectroscopia de massa. As
restri¢des impostas as estruturas sao de dois tipos: determinacdo de fragmentos moleculares
que devem estar necessariamente presentes ou ausentes da estrutura final. (ii) Geracao:
constru¢do de todas as estruturas moleculares que obedecem as restri¢des inferidas na parte
de planejamento, isto €, que incluem todos os fragmentos necessdrios € nenhum dos
proibidos. Este processo € realizado por um algoritmo tradicional. Originalmente foi
utilizado um algoritmo devido a Lederberg e mais tarde o programa CONGEN. (iii) Teste:
classificacdo das estruturas geradas através da simulacdo de seu comportamento em um
espectrografo de massa. As estruturas cujos espectros simulados se aproximam do espectro
real sdo classificadas com um escore mais alto. A simulacdo € realizada utilizando-se regras

que prevéem a posi¢ao de picos no espectro a partir da estrutura molecular.

Desta forma, o sistema DENDRAL consiste em dois SE's e um programa tradicional. As

regras utilizadas na parte de planejamento t€m a seguinte forma:

If the spectrum for the molecule has two peaks at masses xI and x2, such

that:



a.x1 +x2=M + 28, and
b. x1 - 28 is a high peak, and
c. x2 - 28 is a high peak, and

d. at least one of x1 or x2 is high,

then the molecule contains a ketone group.

Esta regra, caso suas condicdes sejam satisfeitas, restringe as possiveis estruturas apenas
aquelas que contém um grupo ketona. Ambos os grupos de regras do sistema sao utilizados

segundo o modo de encadeamento para frente, como € tipico de problemas dirigidos por

dados.

O sistema DENDRAL, a partir de 1968 até o presente, foi utilizado em diversas pesquisas
sobre quimica organica. Alguns resultados de andlises realizadas pelo sistemas foram
considerados melhores do que os obtidos por especialistas humanos e publicados em

revistas especializadas.

Prospector

O sistema PROSPECTOR [HDE78] foi desenvolvido no SRI International (USA) com o

objetivo de auxiliar geologistas envolvidos em prospec¢do mineral.

A principal fun¢ao do sistema € determinar a correspondéncia entre dados que descrevem

uma determinada situagdo com modelos que descrevem classes disjuntas de situacdes



possiveis. Os modelos sao descricdes formais dos tipos mais importantes de depdsitos

minerais e os dados de entrada se referem a observagdes geoldgicas de superficie.

O conhecimento geoldgico é armazenado na forma de uma rede de inferéncia : uma rede
semantica onde os nodos representam fatos sobre o dominio, por exemplo, there is
pervasively biotized hornblende", e os arcos indicam como a probabilidade associada a um
nodo influencia um outro nodo. Um fato pode ser interpretado como um indicio da
veracidade ou da falsidade de um outro. Existem ainda fatos que sao independentes, isto &,
ndo existem arcos entre eles. Apesar da representacio em forma de grafo e do uso de
probabilidades, os arcos de inferéncia da rede podem ser interpretados como um conjunto
de regras. Além dos arcos de inferéncia, o sistema dispde de arcos de contexto que indicam

que um determinado fato € um contexto necessdrio a outro fato.

O sistema contém cinco modelos de tipos de depdsitos minerais desenvolvidos com a ajuda
de cinco gedlogos diferentes. Os modelos sdo representados na forma de redes de

inferéncia. O quadro 4 dd uma idéia da complexidade dos modelos.

Table 4: Tamanho dos modelos

Modelo N % de nodos [N % de arcos ]
Koroko-type massive sulfide 39 34
Mississippi-Valey-type lead/zinc |28 20

Type A porphyry copper 187 91

Komatiitic nickel sulfide 75 49

Roll-front sandstone uranium 212 133




Total 541 ‘327 ‘ ‘ ‘

Além da rede de inferéncia, o sistema conta com uma rede taxondmica que descreve
relacdes do tipo classe/elemento e classe/subclasse entre os termos mencionados na

descricao dos modelos, por exemplo, biotide é um tipo de mica.

O funcionamento do sistema € dividido em duas partes. Inicialmente o usudrio fornece as
informacdes disponiveis sobre o local de prospeccdo. Estas informacdes sao representadas
na forma de uma rede semantica que € comparada com os modelos disponiveis. O resultado
desta primeira parte € a escolha do modelo mais adequado. Na segunda parte, o sistema
utiliza o modelo escolhido e as informagdes disponiveis, através de um mecanismo de
encadeamento regressivo, para refinar a andlise. Alguns fatos sdo ditos ~“perguntdveis" e
durante o refinamento da andlise o sistema solicitard ao usudrio as probabilidades

associadas aos fatos deste tipo, que sejam relevantes para a situacio analisada.
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