NOVOS PARADIGMAS E APLICACOES DA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL®

NEW PARADIGMS AND APLLICATIONS IN (ARTIFICIAL INTELLIGENCE)

Juan Manuel Adan COELLO"

RESUMO

Este artigo apresenta e discute algumas técnicas e paradigmas desenvolvidos na area de
Inteligéncia Artificial (IA) que tém sido usados com sucesso, ou oferecem grande potencial para a
construgdo de aplicagdes inovadoras. Entre os paradigmas classicos, discute-se a solugdo de
problemas usando algoritmos de busca heuristica e os sistemas especialistas (SEs), enfatizando,
neste Ultimo caso, a representacdo de conhecimento e raciocinio baseados em regras (RBR).
Dentre os novos paradigmas, destaca-se a indugdo automatica de regras e o raciocinio baseado em
casos, oriundos da area de aprendizado de maquina (Machine Learning). Os algoritmos de indu¢do
permitem a extracdo automatica de conhecimento, como alternativa ao oneroso processo de
extragdo manual de conhecimento, tipico de sistemas baseados em regras, considerado o aspecto
mais complexo da constru¢cdo de um SE. O raciocinio baseado em casos (RBC) é também uma
alternativa para simplificar e acelerar o processo de aquisigdo de conhecimento, além de suportar
o aprendizado automatico e continuo do sistema. Finalmente, conceitua-se e ilustra-se a construgao
de agentes inteligentes, um dos paradigmas mais promissores para a constru¢gdo de novas
aplicagdes, especialmente em ambientes complexos, din@micos e ricos em informagéo como a
Internet.
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ABSTRACT

This paper presents and discusses some techniques and paradigms from the Artificial Intelligence
field that have been successfully applied, or provide great potential for innovative applications.
Classical and still very useful approaches as search methods and rule based experts systems are
reviewed. Among the new and promising techniques, not yet fully explored, this paper focus on the
induction of rules from examples and CBR (Case-Based Reasoning). Finally, we introduce Intelligent
Agents, a paradigm that should play a major role in the construction of new applications for complex,
dynamic and information rich environments, like the Internet.
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1.INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo
multidisciplinar que encontra os seus fundamentos
em diversas areas, incluindo a filosofia, a matemati-
ca, a psicologia, a linguistica e, naturalmente, a cién-
cia da computacdo. Da mesma forma que a filosofia
e a psicologia, a A procura entender a Inteligéncia,
porém, em adicéo a isso, procura também construir
entidades inteligentes.

Dada a complexidade do problema e as multi-
plas areas envolvidas, ndo ha uma definicdo univer-
salmente aceita de IA. Nem mesmo ha um consenso
sobre se a empreitada é ou nédo possivel. Russel e
Norvig (1995) enquadram as defini¢cdes de |Aexpres-
sas em onze livros-texto recentes em quatro catego-
rias, relacionadas a construgéo de:

1. Sistemas que pensam como humanos;
2. Sistemas que agem como humanos;
3. Sistemas que pensam racionalmente; e
4. Sistemas que agem racionalmente.

As definicdes do grupo 1 e 3 estdo relacionadas
aos processos de pensamento e raciocinio, enquanto
que asdefinicbes dos grupos 2 e 4 ao comportamento
dos sistemas. Por outro lado, as definicdes dos gru-
pos 1 e 2 medem o sucesso dos sistemas em termos
do desempenho humano, enquanto que as defini-
¢Oes dos grupos 3 e 4 empregam um conceito idea-
lizado de inteligéncia, denominado racionalidade (um
sistema é racional se “faz a coisa certa”).

Embora nao tenha sido possivel chegar a um
paradigma unificador que explique a inteligéncia e
permita construir entidades inteligentes, as pesqui-
sas conduzidas até o momento produziram uma série
de técnicas e paradigmas que permitem resolver
inimeros problemas complexos e relevantes. Este
artigo tem por objetivo apresentar e discutir algumas
dessas técnicas e paradigmas representativos dos
resultados obtidos na area.

O artigo obedece a seguinte estrutura. Na se-
¢ao 2 discute-se a solucdo de problemas usando
algoritmos de busca. Na segao 3 faz-se uma introdu-
Gao aos sistemas especialistas. Na secéo 4 discute-
seoraciociniobaseadoemregras (RBR), o paradigma
mais empregado para representar conhecimento e
fazer inferéncias em sistemas especialistas. Na se-
Gao 5discute-se sucintamente a extragdo automatica
de conhecimento através de algoritmos de indugao. A

secao 6 trata do raciocinio baseado em casos (RBC).
Asecao 7 conceitua e ilustra a construcéo de agentes
inteligentes. Finalmente, na se¢éo 8 sao feitas algu-
mas consideragdes finais.

2. SOLUCAO DE PROBLEMAS USANDO
ALGORITMOS DE BUSCA

O principal objetivo dos primeiros pesquisado-
res em |IA era encontrar mecanismos para resolver
problemas cuja solugéo era dificil empregando as
técnicas computacionais convencionais, embora fos-
sem facilmente resolvidos pelo cérebro humano, um
dispositivo em muitos sentidos mais limitado que o
computador. Para esses problemas nao havia solu-
¢Oes algoritmicas, ou estas eram tdo complexas que
ndo era praticavel implementa-las no computador.

A solucéo foi desenvolver novas técnicas de
solugdo de problemas, semelhantes aquelas usadas
por humanos, e implementa-las num computador.
Uma das mais importantes dessas técnicas € a busca.

2.1 Espaco do Problema x Espaco da Solugao

As técnicas de busca em IA procuram em um
espaco do problema, e ndo numa estrutura de dados
pré-definida, como na computacédo convencional. O
objetivo é encontrar um caminho que ligue a descri-
¢éo inicial do problema a descricdo do estado dese-
jado do problema (a sua solugédo). Esse caminho,
quando encontrado, ira representar os passos dados
para resolver o problema. O processo de busca de
uma solugao desenvolve o espacgo da solugéo, i.e., a
porcao do espago do problema que foi examinada.

Ao contrario de uma estrutura de dados, que é
predefinida e ja existe quando a busca comega,
espagos de problemas sdo geralmente definidos
procedimentalmente. Ou seja, 0 espago do problema
nao é totalmente criado e entdo feita a busca, ele é
criado amedida que é explorado. A partirde um dado
estado, sao usados procedimentos (ou operadores),
guiados poruma estratégia de controle para definir os
proximos estados passiveis de busca.

Os espagos de solugao de problemas sdo nor-
malmente representados por grafos, ou arvores, onde
0s nds representam os estados da solugao e os arcos
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as operagoes que levaram o problema de um estado
a outro.

A eficacia de uma estratégia de busca pode ser
avaliada pelos seguintes critérios:

1. Completeza: Garante-se que a estratégia
encontraumasolugéo, quando houveruma?

2. Complexidade Temporal: Quanto tempo é
necessario para encontrar uma solugao?

3. Complexidade Espacial: Quanta memdéria
é necessaria para fazer uma busca?

4. Otimalidade: A estratégia encontraa melhor
solucédo quando houver varias?

Podemos avaliar acomplexidade de uma estra-
tégia de busca considerando o seu fator de ramifica-
cdo r, que indica o nUmero de novos estados que
podem ser gerados a partir de cada estado e a
profundidade p a que se encontra a solugédo, na
arvore de busca.

2.2 Busca Cega

A busca de uma solugao no espago de estados
(espaco do problema) pode ser feito usando procedi-
mentos que definem o proximo estado a pesquisar,
sem utilizar qualquer conhecimento que indique quao
proximo se estarada solugéo percorrendo esse cami-
nho. A este tipo de busca chama-se busca cega. Dois
meétodos representativos deste tipo de busca séo a
busca em largura(Breadth-first Search)e abuscaem
profundidade (Depth-first Search).

Na busca em largura, o n6 raiz (estado inicial) &
expandido, em seguida sao expandidos todos os nés
gerados pelo né raiz, em seguida 0s seus sucesso-
res, e assim por diante.

Tabela 1 - Custo da busca em largura.

Nabuscaem profundidade, sempre é expandi-
do um dos nés no nivel mais profundo da arvore até
chegar aum estado solu¢ao ou a um beco sem saida
(um né que nao representa um estado objetivo e que
néo pode ser expandido). Ao chegar a um beco sem
saida, volta-se ao nivel imediatamente anterior onde
haja nés ainda ndo expandidos, e continua-se a
busca desse ponto.

Comparando as duas estratégias, podemos
observar que a busca em largura, ao contrario da
busca em profundidade, ndo perde tempo explorando
“becos sem saida”, ou seja caminhos que nao levam
asolugdo. Além disso, se houver uma solugéo para o
problema, ela sera encontrada. Adicionalmente, se
houver varias solugdes, a minima (que requer o
menor nimero de passos) sera encontrada. Isto é, a
estratégia é 6tima e completa. O nimero maximo de
nos a expandir antes de encontrar a solugéo é:

1+r+r2+rr+. ..+

portanto, a sua complexidade espacial e temporal é
O(r?). Deve-se observar que todos os nés folhas (na
extremidade da arvore) devem ser mantidos na me-
méria. De modo geral, o uso desta estratégia esbarra
mais freqlientemente em limitagdes de memdria que
de tempo, particularmente para valores pequenos de
p.Considere, atitulo de exemplo, os valores apresen-
tados pela tabela 1, considerando que =10, em um
sistema com capacidade de expandir 1000 nés por
segundo, requerendo 100 bytes paraarmazenar cada
no, valores caracteristicos de muitos problemas do
tipo quebra-cabeca ou jogos, executados em
microcomputadores modernos.

No busca em profundidade, apenas os nds do
caminho corrente devem ser armazenados, isto é ,

Profundidade (p) Numero de Nos Tempo requerido Meméria
0 1 1 mili segundo 100 bytes
2 111 0,1 segundo 11 kbytes
4 11.111 11 segundos 1 megabytes
8 108 31 horas 11 gigabytes
12 102 35 anos 111 terabytes
14 10" 3500 anos 11.111 terabytes
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apenas os nos ligando o n6 raiz a um no folha,
juntamente com os nés irmédos ndo expandidos de
cada n6 do caminho sdo mantidos na meméria. Se p
indicar a profundidade méxima da arvore de busca a
complexidade temporal da busca em profundidade
serd O(r") e a complexidade espacial O(r x m). Para
re piguais a 10 e a 12, respectivamente, seriam
necessarios 12 kbytes de memdria e nao os 111
terabytes necessarios para a busca em largura com
valores iguais para esses parametros. Portanto, um
valor 10 bilhées de vezes menor.1 mili segundo

A busca em profundidade ndo é completa nem
6tima, ela pode cair num “pogo sem fundo”, que néo
conduz a uma solugdo, e nada garante que uma
solugdo encontrada seja a melhor (a mais curta).
Apesar disso, em muitos casos pode encontrar uma
solugédo sem ter que examinar umagrande por¢ao da
arvore de busca. Na busca em largura, todos os nés
da &rvore até um dado nivel ndevem ser examinados
antes que qualquer n6 do nivel n+1 possa ser exami-
nado. Este aspecto é particularmente relevante se
houver diversas solugdes para o problema e nao for
fundamental encontrar a melhor. A busca em profun-
didade pode parar quando qualquer das solugoes for
encontrada.

2.3 Busca Dirigida

Apesar de muito Uteis, os métodos de busca
cegos, mostram-se inadequados para a solugédo de
inimeros problemas complexos. Considere, por
exemplo, o custo de explorar o espago de estados
associado aum jogo de xadrez, onde o fator médio de
ramificacdo é de cercade 35, e umjogo envolve cerca
de 50 movimentos por parte de cada jogador, de
modo que uma arvore de busca teria aproximada-
mente 35'%° nds (embora haja somente cerca de 104
posicoes diferentes validas). Para este tipode proble-
mas, podem ser usados procedimentos que sejam
capazes de estimar se ao seguir um determinado
caminho aproximamo-nos ou afastamo-nos da solu-
cao. Este tipo de busca, denominada busca dirigida,
heuristica, ou baseada em conhecimento, € um dos
alicerces da IA classica.

Entre as inUmeras técnicas de busca dirigida
discutiremos as estratégias “subindo a colina” (Hill-
climbing), Branch and Bound, melhor caminho pri-
meiro (Best-first) e A™.

A estratégia Hill-climbing explora o espago de
solugdes em profundidade, seguindo o caminho que
aparenta diminuir mais a distancia que falta para
atingir o objetivo. Porexemplo, suponhaque estamos
em Paris tentando chegar a torre Eiffel. Usando esta
técnica, cada vez que chegdssemos a uma esquina,
olhariamos para a torre (supondo que pudéssemos
vé-la de qualquer ponto) e seguiriamos pela rua que
nos parecesse levar mais diretamente a torre. Um
dos problema com este procedimento é que poderi-
amos chegar a um beco sem saida, e a aplicagéo
direta do método ndo nos permitiria sair dele, pois,
para fazer isso teriamos que aumentar a nossa dis-
tancia do objetivo.

Enquanto na técnica hill-climbing, sempre se
segue um caminho a partir do né mais recentemente
examinado, na busca branch and bound, segue-se
um caminho a partir do né mais promissor na arvore
de solugdes, independente da sua localizagdo. Um
dos problemas com esta técnica de busca € que uma
porgao significativa de toda a arvore deve ser desen-
volvida até encontrar o menor caminho para a solu-
céao.

Para fazer a busca empregando a técnica do
menor caminho primeiro (Best-first), deve-se dispor
de uma fungdo heuristica h(n), capaz de estimar o
custo do caminho mais barato que leva do estadona
um estado objetivo, de modo que a busca sempre
prossiga pelo né ndo expandido, independente da
sua localizagdo, com o menor custo estimado para
levar a uma solugao. Esta técnica assemelha-se a
hill-climbing, com a diferenga que na hill-climbing a
busca prossegue sempre a partir da posigao (no)
corrente.

Em problemas de roteamento h(n) costuma ser
a distancia em linha reta até o objetivo. No caso da
nossa busca pela Torre Eiffel, quando a técnicaBest-
first & usada, cada intersegao de duas ou mais ruas
deve ser marcada com uma estimativa da distancia
que a separa da torre, e sempre se avanga pela
proximo caminho disponivel, a partir da intersegao
que se estima estar mais perto da torre.

Esta técnica € uma variante da busca em pro-
fundidade, nao sendo, portanto completa nem étima.
Se p for a profundidade da arvore de busca a sua
complexidade temporal € O(bP) e a suacomplexidade
temporal também é O(br), pois todos os nés gerados
devem ser mantidos na memdéria. Dependendo do
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problema sendo resolvido, uma boa fungéo heuristica
pode reduzir substancialmente ambas complexida-
des.

As técnicas hill-climbing e best-first nao garan-
tem que as solugdes encontradas sejam 6timas, isto
é, representem o menor caminho. No entanto, o custo
para encontrar uma solugcdo com elas € geralmente
inferior ao custo para encontrar uma solugéo (6tima)
com abranch-and-bound. Um problema com abusca
best-first, € que ela, ao contrario da branch and
bound, nao leva em conta o custo efetivamente
realizado até a chegada a um dado estado (no caso
de um problema de busca de rotas, qual o custo do
caminho ja percorrido)

O algoritmo A* de busca combina a best-first,
com a branch and bound. Ela supde que temos
conhecimento suficiente para estimar o custo para ir
de qualquer no até o objetivo. O algoritmo A* estima
o custo total da busca, somando o custo efetivo para
chegar ao no corrente a partir do né inicial, ao custo
estimado para atingir o objetivo a partir desse no.

Em geral € muito dificil obter estimativas preci-
sas. Para que seja garantido que o A* encontre o
caminho 6timo, é necessario que todas as estimati-
vas sejam maioresque zero, porém nunca superiores
ao custo real.

2.4 Aplicacoes de estratégias de busca

Variantes dos algoritmos de busca encontram
ampla aplicagao na solucdo de problemas comple-
X0s, entre eles, Russel e Norvig (1995), destacam os
seqguintes:

e Determinacdo de rotas: Ex.: Roteamento
de pacotes em redes de computadores e
planejamento de viagens aéreas.

e Planejamento de viagens: Ex. Visitar cada
cidade de um dado mapa, pelo menos uma
vez, comegando e terminando numa mesma
cidade. O problema do caixeiro viajante é
uma variante muito conhecida deste proble-
ma no meio académico, e bastante comple-
xa. Nesta variante do problema, cada cidade
deve ser visitada exatamente uma vez, de-
vendo-se encontrar o caminho mais curto (ou
mais barato).

e Layoutde células e roteamentode canais,
em circuitos VLSI (que podem ter da ordem

de um milhdo de portas l6gicas). O objetivo é
minimizar a area e o comprimento das cone-
xbes, maximizahdo, em conseqliéncia, a
velocidade do circuito.

e Navegacdo de Robés: Generalizagdo do
problema de roteamento. Aqui, em vez de
mover-se por um conjunto discreto de rotas,
o rob6 pode mover-se por um espacgo conti-
nuo.

e Seqlienciamento de montagem: objetiva
encontrar uma ordem em que as partes de
algum objeto devem ser montadas. O proble-
ma é complexo e relevante, devendo ser
observado que durante uma montagem se a
ordem erradaforescolhida, ndo havera como
adicionar alguma pega posteriormente, sem
desfazer parte do trabalho ja feito.

3. SISTEMAS ESPECIALISTAS/PERITOS

No inicio dos anos 70, pesquisadores em IA
perceberam as limitagdes dos métodos gerais de
solugao de problemas e das técnicas de busca de-
senvolvidas na década anterior. Eles notaram que
para resolver determinados problemas complexos
era requerido conhecimento especifico sobre o do-
minio de aplicagdo de interesse, em lugar de conhe-
cimento amplo e geral que se aplica a inimeros
dominios. Trés conceitos fundamentais distinguem
os sistemas especialistas, ou baseados em conheci-
mento, de programas algoritmicos convencionais e
de programas genéricos de solugdo de problemas
baseados em busca:

1. Aseparagdo do conhecimento decomoele é
usado;

2. O uso de conhecimento extremamente es-

pecifico de um determinado dominio;

3. Anaturezaheuristica, em vez de algoritmica,

do conhecimento empregado.

Ousode heuristicas em sistemas baseados em
conhecimento é sensivelmente diferente das fungdes
heuristicas usadas em algoritmos de busca. As fun-
¢Oes heuristicas representam conhecimento genéri-
cousado paraguiar abusca. A heuristica empregada
em sistemas baseados em conhecimento, refere-se

ao conhecimento heuristico usado por um especialis-
ta na solugao de um problema especifico.
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Figura 1 - Estrutura de um sistema especialista (Fonte: Turban, 1995).

3.1 Estrutura dos Sistemas Especialistas

A estrutura de um sistema especialista é repre-
sentado na figura 1. A Base de Conhecimento (BC)
contém o conhecimento necessario ao entendimen-
to, formulagao e solugdo de problemas. A base de
conhecimento é incorporada a um programa de
computador através de técnicas para a representa-
¢do de conhecimento. A aquisigao de conhecimento,
a partir de especialistas e de outras fontes, como
livros, relatérios e figuras, € uma tarefa complexa que
freqlientemente cria o principal “gargalo” na constru-
cao de um SE. Geralmente é necessario um Enge-
nheiro de Conhecimento (ECO) para interagir com
um ou mais peritos humanos a fim de construir uma
base de conhecimento.

O motor de inferéncia é o “cérebro” de um SE.
Ele implementa as técnicas de raciocinio a partir do
conhecimento e fatos presentes na base de conheci-
mento e no “quadro negro”. Quando uma consulta €
feita, ele desenvolve uma agenda que organiza e
controla os passos necessarios para resolver um
problema.

O quadro-negro (Blackboard) € uma area de
trabalho empregada em alguns sistemas para manter
a descri¢édo do problema a ser resolvido, de acordo
com uma especificagdo presente em dados de entra-
da, e para o armazenamento de resultados interme-
diarios. No quadro-negro pode-se registrar hipéteses
e decisdes intermedirios, tais como: 1) plano para
abordar o problema, 2)agenda de a¢des aguardando
execucédo e 3)solucado: hipoteses e cursos alternati-
vos de agdo gerados pelo sistema até um dado
momento. O uso do quadro-negro é particularmente
popular para aplicagdes em que varios especialistas
devem trabalhar em conjunto para resolver um pro-
blema.

O Subsistema de Explanagéo é responsavel por
justificar as conclusdes tiradas pelo SE. Ele permite
explicar ao usuario porque determinada questao foi
formulada pelo SE, como uma concluséo foi obtida,
por que determinada alternativa foi rejeitada e qual &
o plano a ser seguido para alcancgar a solugao, indi-
cando, por exemplo, o que falta ser estabelecido
antes que um diagndstico final seja determinado.
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Especialistas humanos tém um sistema de refi-
namento de conhecimento que lhes permite analisar
o seu desempenho, aprender a partir dele, e refina-lo
para consultas futuras. De modo semelhante, este
componente é necessario para que um SE possa ser
capaz de analisar as razbes para suas falhas e
sucessos, i.e. para aprender. Isto Ihe permite melho-
rarasua BC e a eficacia das suas inferéncias. Estes
subsistemas sédo ainda, de modo geral, objeto de
pesquisa em universidades e centros de pesquisa.

3.2 Aquisicao de Conhecimento

E a tarefa mais critica e que mais consome
tempo durante o processo de desenvolvimento
incremental de um sistema baseado em conheci-
mento, € conhecida com o “gargalo dos sistemas
baseados em conhecimento”. A aquisicdo de conhe-
cimento compreende em duas atividades principais:
1) elicitagdo, ou extrag@o propriamente dita, do co-
nhecimento; e 2) a representagéo do conhecimento
(usando regras ou outro formalismo adequado).

O principal mecanismo empregado na extracao
do conhecimento é a discussdo face a face entre o
perito e o engenheiro de conhecimento que Ihe faz
perguntas e o observa resolvendo problemas. Este
costuma ser um processo penoso e demorado, por
diversos motivos, alguns associados ao especialista,
como a sua incapacidade de verbalizar, ou mesmo
reconhecer, o processo de solugao de problemas que
emprega, ou o emprego de mecanismos de defesa
cognitiva, usualmente subconscientes, e alguns as-
sociados ao ECO, como a sua falta de conhecimento
do dominio do problema.

Para fazer frente as dificuldades associadas
aos métodos tradicionais de aquisicao de conheci-
mento, baseadas em entrevistas, foram desenvolvi-
dos métodos alternativos, como a analise dagrade de
repertério (Repertory Grid Analysis - RGA)e o racio-
cinio indutivo, que podem ser usados em lugar das
técnicas, ou em combinacao com elas.

A RGA foi proposta por Kelly (1955) para a
implementacao da sua Teoria da Construgao Pes-
soal, destinada a aumentar a eficacia de sessoes de
psicologia clinica. O RGA foi adaptado para auxiliar
na extragéo de conhecimento e automatizado por
diversos sistemas. Sistemas que implementam o
RGA, interrogam o usuério (o especialista ou o en-

genheiro do conhecimento ) a respeito do dominio,
visando ajuda-lo na estruturagdo do conhecimento.

3.3 Beneficios, Problemas e Limitacoes dos SE

Da mesma forma que outras aplicacdes
computadorizadas, os sistemas especialistas costu-
mam estar associados a aumento de produtividade,
na medida em que sdo mais rapidos que seres
humanos, e aum padrdo de qualidade uniforme, pois
fornecem sugestoes consistentes e baixa taxa de
erros.

Um beneficio normalmente destacado dos SEs
€ a captura de pericia escassa, evidente em diversas
situacdes, por exemplo:

e ha um numero insuficiente de peritos

e um perito esta a ponto de aposentar-se oude
mudar de emprego

e um perito € necessario numa grande area
geogréfica

e é necessdria a transferéncia de conheci-
mento para localidades remotas, ou de dificil
acesso, por exemplo, conhecimento medico,
para areas distantes assoladas por algum
tipo de epidemia

Entre as promessas futuras dos SEs esta a
capacidade de resolver problemas cuja complexida-
de excede as habilidades humanas. Isto ocorre, por
exemplo, quando o escopo do conhecimento neces-
sario € muito maior que aquele detido por qualquer
individuo isoladamente.

Se os sistemas especialistas oferecem diver-
sas vantagens, 0 seu uso esbarra também com
algumas dificuldades e limitagdes. Por um lado, as
metodologias e ferramentas para a construcao de SE
nao sao tao simples e efetivas como deveriam ser,
mesmo para as classes de aplicacdes apresentadas
anteriormente. Alem disso, uma série de dificuldades
tém reduzido o ritmo de difusdo comercial de SE,
entre elas, podemos destacar:

e apericia/conhecimento é dificil de extrair de
seres humanos

e diferentes peritos podem ter diferentes vi-
sdes (corretas) de uma mesma situacao

e usuarios de SE tém limitagbes cognitivas
naturais
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SE funcionam bem apenas em dominios
estreitos (problemas especificos)

a maioria dos especialistas nao tém meios
independentes de verificar se as suas con-
clusdes séo razoaveis

o vocabulario que os peritos usam para ex-
pressar fatos e relagdes é, em geral, de dificil
compreensao para leigos

em geral é necessaria a ajuda de engenhei-
ros de conhecimento, raros e caros

falta de confianca dos usuarios finais

SE podem nao ser capazes de chegarauma
concluséo

SE, assim como especialistas humanos,
podem fazer recomendagoes erradas

3.4 Areas de Aplicacédo de SEs

Os SEs foram aplicados com sucesso a diver-
sas classes de aplicagoes entre as quais Turbam
(1995) destaca as seguintes:

Interpretacado: Os SEs inferem descrigoes
de situagOes a partir de observagoes. Este
tipo de aplicagdo inclui sistemas para enten-
dimento de fala, anélise de imagens e inter-
pretacdo de sinais.

Previsdao: Os SEs inferem consequéncias
provaveis a partir de uma dada situacao.
Este tipo de aplicagao inclui sistemas para
previsdo do tempo, previsdes demograficas,
previsdes econdmicas e estimativas de co-
Iheitas e de mercado.

Diagnéstico: Os SEs inferem disfun¢des de
um sistema a partir de observagoes. Tipica-
mente relacionam irregularidades de com-
portamento as suas causas. Este tipo de
aplicagdo inclui sistemas de diagndstico
meédico, eletrbnico, mecéanico e de software.

Projeto: Os SEs desenvolvem configura-
¢coes de objetos que satisfazem as restricoes
de um projeto. Este tipo de aplicagao inclui
projeto de layout de circuitos, projeto de
construgoes e plantas.

Planejamento: Os SEs desenvolvem pla-
nos para atingir a objetivos dados. Este tipo
de aplicacao incluiprogramagao automatica,

planejamento de projetos, roteamento, co-
municagdes, desenvolvimento de produtos,
aplicacdes militares & planejamento financei-
ro.

e Monitoragdo: Os SEs comparam observa-
coes com planos, sinalizando excegoes. Este
tipo de aplicacéo inclui a monitoracé@o de
processos industriais, de trafego aéreoe a
monitoragéao fiscal.

e Depuracdo:Os SEs, apartirde capacidades
de planejamento, projeto e previsao criam
especificagdes ou recomendagdes para cor-
rigir um problema diagnosticado.

e Reparacdo: Os SEs desenvolvem e execu-
tam planos para reparar um problema diag-
nosticado. Estes sistemas incorporam capa-
cidades de depuragao, planejamento e exe-
Ccucgao.

e Instrucdo:Os SEsdiagnosticam,depurame
corrigem o desempenho de estudantes. Es-
tes sistemas, em geral, de inicio, constréem
uma descri¢do hipotética do conhecimento
do estudante. A seguir, eles diagnosticam
deficiéncias e identificam as maneiras de
superar estas deficiéncias. Finalmente, eles
planejam umainteragao que permita ministrar
0 conhecimento necessario ao estudante.

e Controle: Os SEs interpretam a situagao
corrente de um sistema, prevéem o futuro,
diagnosticam causas de problemas anteci-
pados, formulam planos de solugdo e
monitoram a sua execugao.

4. RACIOCINIO BASEADO EM REGRAS (RBR)

Conforme discutido anteriormente, num siste-
ma especialista o conhecimento € armazenado numa
base de conhecimento, a partir da qual, um motor de
inferéncia resolve problemas especificos (raciocina)
a partir de fatos fornecidos pelo usuario, ou por
qualquer outro meio. O conhecimento na maioria dos

SEs é representado usando regras de producéo da
forma:

SE antecedente ENTAO conseqilente (1)
condicao acao (2)
premissa concluséao (3)
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Por exemplo:
(1) SE X éumgato ENTAO X é um animal

(2) SEvoceéestiverdirigindoeuma ambuléncia
com a sirene ligada se aproximar ENTAO
reduza a velocidade, coloque-se a direita e
deixe a ambulancia passar

(3) SE a sua temperatura for superior a 37°C
ENTAO vocé esta febril

As regras sao particularmente importantes por-
que quando peritos sao questionados sobre o proces-
SO que empregam para solucionar problemas, nor-
malmente respondem na forma de regras. De modo
geral, as pessoas acham natural expressar conheci-
mento usando regras, especialmente para conheci-
mento acumulado ao longo do tempo e que resultou
em associagdes empiricas internalizadas (conheci-
mento heuristico). Por outro lado, sistemas baseados
em regras sao relativamente faceis de implementar e
estender uma vez implementados.

Em sistemas baseados em regras, a progres-
sdo de um conjunto de dados, ou fatos, para uma
resposta, ou concluséo, pode dar-se dar partindo dos
dados e progredindo até uma conclus&o, num pro-
cesso de solugao guiado pelos dados (data driven),
também denominado encadeamento para a frente
(forward chaining), ou selecionando uma possivel
conclusao e tentando provar a sua validade através
dabuscade evidéncias que a suportem, num proces-
so de solugao dirigido pelo objetivo (goal driven),
também denominado de encadeamento para tras
(backward chaining).

As duas estratégias costumam ser emprega-
das e alguns sistemas, inclusive, permitem combina-
las para resolver um mesmo problema. De modo
geral, no entanto, o encadeamento para a frente é
indicado para problemas envolvendo sintese (proje-
to, configuracao, planejamento e escalonamento).
Nesse tipo de problema os dados dirigem a solugéo,
pois costumam ser requeridos poucos dados para
resolver o problema, havendo, no entanto muitas
solugdes diferentes, porém igualmente aceitaveis. O
encadeamento para tras, por seu lado, é indicado
para problemas de diagnéstico, onde ha muitos da-
dos disponiveis, porém poucos relevantes. Por ex.,
no diagnéstico médico, utiliza-se os sintomas do
paciente, em vez de todos os seus dados que pode-
riam implicar em boa ou ma salde. Nesse tipo de
sistemas, normalmente ha poucas solugdes (conclu-
sOes) validas.

A codificagao de conhecimento usando regras
apresenta varios aspectos positivos. Regras séo fa-
ceis de entender e comunicar porque sdo uma forma
natural de expressar conhecimento. Regras permi-
tem também construir sistemas modulares de manu-
tengao relativamente simples. Regras sdo usualmen-
te independentes entre si, e a BC pode ser construida
e testada por partes. A geragédo de explanacoes é
simples, consistindo, fundamentalmente na apresen-
tacdo das regras usadas paraderivarumaconcluséo,
ou naapresentagao de regras sendo avaliadas. Final-
mente, mecanismos para expressar e processar in-
certeza séo faceis de combinar com regras [Zadeh,
1979].

Naturalmente, os sistemas baseados em re-
gras também apresentam alguns inconvenientes.
Sistemas onde conhecimento complexo deve ser
expresso podem requerer um grande numero de
regras (milhares, as vezes), o que pode acarretar
sérias dificuldades para a construgdo e manutencdo
daBC. Por outro lado, alguns tipos de conhecimento,
porexemplo que envolvem representacéo de objetos
estruturados, sdo muito dificeis de codificar usando
regras, porém os construtores de sistemas especia-
listas costumam gostar de regras, levando-os a pro-
curar representar todo o conhecimento do dominio
sob essa forma, em vez de buscar representacdes
eventualmente mais adequadas. Ndo se deve esque-
cer também o ditado popular que diz que toda regra
tem uma excegao, e a expressao de excegdes usan-
doregras néo é trivial. Também néo é trivial examinar
uma BC ja construida e determinar com precisdo
quando cada possivel agao vai ocorrer (opacidade).

5.INDUCAO

A indugao automatica de regras ou arvores de
decisdo, advinda da areade aprendizado de maquina
(machine learning) € uma técnica de aprendizado a
partir de exemplos. A indugdo é um processo de
raciocinio que parte do especifico para o geral.

Umsistemade inducéo de regras recebe exem-
plos de um problema cuja solugdo é conhecida, ou
conjunto de treinamento, e induz as regras que pode-
rao ser usadas para resolver outros problemas cuja
solucédo nao é conhecida.
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Tabela 2 - Classificagdo de avides, a partir de seus atributos.

PosAsas Turbinas Nariz EntAr Fuselagem Classificagao
meio 1 achatado nariz charuto russo
meio 1 achatado nariz arredondada russo
baixo 1 arrebitado nariz arredondada russo

alto 2 pontudo corpo angulosa EUA
Alto 1 pontudo corpo angulosa EUA

O coragéo de um sistema de indugéo de regras
€ um algoritmo de inducdo. Este, a partir de uma
matriz (grade) de conhecimento de atributos, valores
e selegOes, gera as regras correspondentes. Diver-
sos algoritmos com esse proposito existem, sendo
populares o ID3 [Quinlan, 1986] e sua versdo mais
recente o C4.5 [Quinlan, 1993].

Oprincipiodo ID3 é ageragdo de uma arvore de
decisdo a partir de uma matriz de conhecimento. A
aparéncia final da arvore de decisdo depende da
ordemem que os atributos forem escolhidos parafins
de selegao. Essa aparéncia ird afetar as regras resul-
tantes. O ID3 é capaz de derivar uma arvore de
sele¢gdo minima que, por sua vez, ird minimizar a
complexidade das regras, pois 0 niimero de testes
necessarios para fazer uma classificagcdo serd o
menor possivel.

Por exemplo, considere que dadas imagens de
avides deseje-se identificar se eles sdo de fabricagdo
americana ou russa. Supondo que um sistema de

pré-processamento de imagens é capaz de extrair as
informagdes mostradas natabela 2, um sistemaindutivo
que nao otimiza-se a arvore de decis&o poderia gerar,
facilmente, as regras mostradas na figura 2. No entan-
to, um sistema usando o ID3 com otimizagé&o iria gerar
a base de regras, em formato de arvore de decisao,
mostrada na figura 3

Aindug&o de regras ou arvores de decisao apre-
senta uma série de aspectos positivos para a constru-
¢ao de sistemas baseados em conhecimento. Diver-
sos pesquisadores da area acreditam que as técnicas
manuais de aquisicdo de conhecimento sdo apropria-
das apenas paradominios onde o conhecimento é bem
determinado, pouco volumoso, fracamente acoplado,
ou modular. Em dominios onde o conhecimento reque-
rido € vasto e complexo, os especialistas passam a ter
dificuldades paraexplicar como procedem. Entretanto,
eles sdo capazes de oferecer ao ECO exemplos de
problemas significativos e a sua solugéo.

ENTAO Classificagdo = russo.

ENTAOQ Classificacédo = russo.

ENTAO Classificacdo = russo.

ENTAOQ Classificagdo = EUA.

ENTAO Classificagdo = EUA.

R1: SE PosAsas = meio E Turbinas = 1 E nariz = chato E EntAr = nariz E Fuselagem = charuto

R2: SE PosAsas = meio E Turbinas = 1 E nariz = chato E EntAr = nariz E Fuselagem = arredondada

R3: SE PosAsas = baixo E Turbinas = 1 E nariz = arrebitado E EntAr = nariz E Fuselagem = arredondada

R4: SE PosAsas = alto E Turbinas = 1 E nariz = pontudo E EntAr = corpo E Fuselagem = angulosa

R5: SE PosAsas = alto E Turbinas = 1 E nariz = pontudo E EntAr = corpo E Fuselagem = angulosa

Figura 2 - Base de regras, ndo otimizada, induzida a partir da tabela 3.

REVISTA DO INSTITUTO DE INFORMATICA, PUC-Campinas, V. 5, n. 1, p. 35-52, janeiro/junho, 1997



NOVOS PARADIGMAS E APLICAGOES DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

45

Em sistemas pequenos, o uso de algoritmos de
inducao permite que o construtor da BC néo precisa
ser necessariamente um ECO. Em sistemas médios
e grandes (de maior interesse comercial) a criagao
das tabelas de indugéo pode ser bastante complexa,
sendo necessdria a participagdo de um ECO. As
regras geradas por um sistema de induc@o devem
sempre ser revisadas pelo especialista, 0 que com
freqliéncia contribui para que ele aumente a compre-
ensdo do processo de raciocinio que emprega para
resolver problemas e para que ele estruture melhoro
seu conhecimento.

PosAsas
meio baixo alto
russo russo EUA

Figura 3 - Arvore de decisdo, otimizada, gerada
usando o algoritmo ID3.

A Inducdo automatica oferece a possibilidade
de deduzir conhecimento novo, pois pode-se listar os
fatores que influenciam uma decisao, sem entender
0S seus impactos, e induzir regras que funcionem
adequadamente e possam ser usadas em situagoes
novas.

Apesar de seu grande potencial, o uso de siste-
mas de indugéo de regras depara-se com algumas
dificuldades e requer certos cuidados. Alguns siste-
mas, por exemplo, podem gerar regras que ndo sdo
facilmente entendidas por humanos, pois 0 modo
empregado pelos programas para classificar os atri-
butos e propriedades do problema podem né&o estar
de acordo com o0 modo empregado por humanos. Por
outro lado, sistemas de indugao de regras néo sele-
cionam os atributos. Um especialista deve especificar
quais s&o os atributos significativos, para um dado
dominio. O namero destes atributos deve, sempre
que possivel, ser pequeno, pois em caso contrario o
custo computacional de executar o algoritmo tende a
sermuito elevado, podendo mesmo requererouso de
computadores de grande desempenho. Finalmente,

uma questdo importante é saber quantos exemplos
saonecessarios parafazeraindugao. De modogeral,
este niimero é elevado, sendo, no entanto, de dificil
dimensionamento.

Os algoritmos de inducéo tém sido usados com
sucesso para aextracdode conhecimentoeminime-
ras aplicagdes de interesse académico e comercial,
incluindo sistemas de apoio a decisao para conces-
sdo de crédito, diagndstico de falhas em dispositivos
mecanicos, classificacdo automatica de objetos ce-
lestes, aumento da separacdo de gas e petréleo
durante a sua extragéo [Langley e Simon, 1995].

6. RACIOCINIO BASEADO EM CASOS - RBC
(“CASE-BASED REASONING” - CBR)

Kolodner (1993) define RBC como sendo um
modelo de raciocinio que envolve o entendimento de
situagdes, a solucéo de problemas e o aprendizado,
integrando esses aspectos com processos de memo-
rna.

ORBC pode ser visto como um modelo cognitivo
e uma metodologia para a construgéo de Sistemas
Especialistas. Ha muitas evidéncias de que as pes-
soas usam RBC como parte do seu processo de
raciocinio. Psicélogos verificaram que as pessoas
sentem-se confortdveis usando casos para tomar
decisbes, entretanto, elas tém dificuldades para lem-
brar-se dos melhores casos.

O entendimento do processo empregados por
seres humanos para raciocinar a partir de casos
potencializa novas e interessantes aplicagdes, como
sistemas de apoio a decisdo que ajudem as pessoas
a melhor recuperar casos (aumentem a sua memo-
ria) e estratégias e ferramentas para ensinar a partir
de bons exemplos.

A qualidade das decisdes e analises feitas por
um raciocinador baseado em casos depende de
cinco aspectos:

1. As experiéncias que teve;

2. A sua habilidade para entender novas situa-
¢bes em termos de experiéncias conheci-
das. Isto pressupde relembrar experiéncias
prévias e ser capaz de interpretar a nova
situacdo em termos das experiéncias
relembradas;

3. A sua capacidade de adaptar solugdes;

REVISTA DO INSTITUTO DE INFORMATICA, PUC-Campinas, V. 5, n. 1, p. 35-52, janeiro/junho, 1997



46

J. M. A. COELLO

4. A sua capacidade de avaliar e reparar solu-
¢oes, baseado em resultados de casos simi-

5. A sua habilidade para integrar apropria-
damente novas experiéncias a sua me-

lares, realimentagao ou simulacoes; moria.
Regras de Regras de
Regras de €g . g .
Casa- Adaptacgao Reparacédo
Nova 513
So|ugéo Andlise
Solugao Causal
Proposta

CEnrade) —> (o) — Cecupe) — Csaptar —> Testar > —> Cooplead

Entrada + Descricao
Indi Novo
T Indices Recuperado Coso l
Regras de Base de Atribale
Indexacéo Casos | &— —ndices

Caracteristicas
Preditivas

Figura 4 - O processo de Raciocinio Baseado em Casos

A figura 4, ilustra o processo de raciocinio
baseado em casos segundo Riesbeck e Schank
(1989).

Um caso pode ser definido como uma pega de
conhecimento contextualizado, representando uma
experiéncia que ensina uma ligdo fundamental para
alcangar os objetivos do raciocinador [Kolodner,1993].
Um caso representa conhecimento especifico ligado
aum contexto (indices). Ele registra conhecimento ao
nivel operacional. Casos podem ter muitas formas e
tamanhos, cobrindo intervalos de tempo grandes e
pequenos, associando solugdes com problemas, re-
sultados com situacdes ou ambos. Casos registram
experiéncias que sao diferentes do esperado. Entre-
tanto, nem todas as diferengas sdo importantes o
bastante para registrar. Casos que vale a penaregis-
trar sdo aqueles que ensinam uma ligao Util, ou seja,
licoes que tém o potencial de ajudar o raciocinador a
atingir um objetivo ou conjunto de objetivos, advertir
sobre a possibilidade de falha, ou indicar um proble-
ma nao percebido.

Em termos de sua aplicagédo, podemos distin-
guirduas grandes categorias, ou estilos, de sistemas
usando RBC. De um lado temos os sistemas voltados
a solugao de problemas, onde se tende a enfatizar o
uso de casos para propor solugdes, de outro lado,
temos os sistemas voltados a interpretagao de situa-
¢Oes, onde se tende a usar casos para gerar criticas

e justificativas. Em termos da automacéao do proces-
so descrito acima, ha uma grande gama de sistemas
que se pode construir, indo dos totalmente automati-
Cos, aos que se restringem a recuperagéo de casos.

Os sistemas totalmente automaticos, resolvem
problemas sozinhos e tém algum meio de interagir
com o mundo para receber realimentagao relativa as
decisdes tomadas, ja os sistemas apenas de recupe-
ragdo interagem com uma pessoa para resolver pro-
blemas. Este tipo de sistema é o que mais tem sido
implementado. Ele tem como principal objetivo au-
mentar a memoria da pessoa, fornecendo-lhe casos
que ela pode ndo conhecer, ou ndo lembrar, a fim de
que ela possa tomar as decisées (raciocinar) a partir
dos casos.

O RBC oferece uma série de vantagens relati-
vas a outros métodos. Entre elas podemos destacar:

e O RBC permite propor solugbes rapidamen-
te, evitando o tempo necessario para deriva-
las a partir do inicio, como quando se usam
os algoritmos de busca ou o raciocinio base-
ado em regras (RBR).;

e A criagdo e manutengdo de bases de co-
nhecimento baseadas em casos costuma
ser muito mais facil e rapida;

e O RBC permite propor solugdes em domini-
0s que néo s&o completamente entendidos
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com base no que funcionou no passado (p.
ex. economia, onde muito depende da
imprevisibilidade do comportamento huma-
no). Nesse tipo de problemas é muito dificil
formalizar o conhecimento na forma de re-
gras, por exemplo;

e O RBC fornece elementos para avaliar solu-
¢bes quando ndo ha métodos algoritmicos
disponiveis;

e Casos sdo Uteis na interpretacao de concei-
tos/situagdes em aberto e maldefinidos (muito
usado, por exemplo, por advogados).

e Relembrar experiéncias é particularmente
Gtil para trazer a tona problemas que ocorre-
ram no passado, alertando para a necessida-
de de acdes que impecam a repeticdo de
equivocos passados;

e Casos ajudam a focalizar a atencdo em ele-
mentos importantes de um problema.

e O que foi importante para um sucesso ou
fracasso numa situagao passadatende a sé-
lo numa nova situacao.

O raciocinio a partir de casos apresenta tam-
bém alguns riscos, entre eles pode-se destacar:

e Um raciocinador RBC pode ser tentado a
usar casos passados cegamente, confiando
em experiéncias prévias sem valida-las na
nova situacao;

e Casospodemdirecionarexcessivamente um
raciocinador na solugao de um novo proble-
ma;

e Freqlentemente pessoas, especialmente no-
vatos, n&o se lembram dos casos mais apro-
priados quando estéo raciocinando.

6.1 Exemplo de sistemas RBC: Clavier

O RBC tém sido usado com sucesso em diver-
sas aplicagdes, incluindo, auxilio ao projeto conceitual
em arquitetura [Pearce, et al. 1992], diagnéstico de
doencas cardiacas [Koton, 1989], construgéo de help-
desks e suporte técnico a clientes [Simoudis, 1992;
Nguyenetal., 1993], detecgao de fraudes em transa-
¢Oes com cartdes de crédito [Reategui e Campbell,
1994], suporte a analistas de investimentos
[Madhavan, 1994].

Vamos, a titulo de exemplo, discutir o sistema
Clavier [Hinkle e Toomey. (1995)], desenvolvido pela
Lockheed, para auxiliar na determinagdo de cargas
eficientes de materiais compostos de fibras de grafi-
te, destinadas a industria aeroespacial, em fornos
pressurizados de ventilagao forgada, denominados
autoclaves.

O processo empregado para a produgao des-
ses pecas envolve duas etapas principais. Na primei-
ra, é feita a deposicao de varias camadas de materi-
ais compostos de fibra de vidro e grafite em moldes.
Esta etapa requer de 2 a 7 dias, dependendo das
pecas a fabricar. A segunda etapa consiste da cura,
isto € no endurecimento das pegas por calor e pres-
sdo, feita nos autoclaves. Esta etapa demora de 6 a
8 horas.

Ha varios motivos para a melhoria do processo.
Vejamos alguns. As pecas que durante o processo de
cura sairem de um determinado perfil termodinamico,
devem serinspecionadas, aum custo unitario de US$
1.000, se forem encontradas falhas durante a inspe-
¢ao, a perda pode chegar a US$ 50.000, por peca.

Oobjetivo basico dos operadores dos autoclaves
e dos engenheiros de processo no momento de
determinar uma carga € maximizar o nimero de
pecas devidamente curadas. Para isso, devem deci-
dir que partes (pegas) carregar em cada sesséo e
onde posiciona-las. O problema é dificil pois deve-se
assegurar que no inicio do processo de cura seja
mantida uma diferenca de temperatura entre as par-
tes (DT) menor que 30 °F e que a taxa de aumento
da temperatura seja maior que 1 grau/minuto. Num
intervalo de 40 a 80 minutos, do inicio do processo,
deve-se alcangar um DT < 20 °F, que deve ser
mantido @ medida que o autoclave é pressurizado.

Como a Lockheed dispée de apenas dois
autoclaves na sua planta de Sunnyvale, ndo se pode
restringir cada carga a pegas de um tinico tipo, devem
ser feitas cargas mistas. Essas cargas sdo muito
dificeis de fazer pois a) cada molde tem um perfil de
aquecimento distinto, afetado pelo seu tamanho, for-
ma e espessura; b) os autoclaves tém regides mais
quentes que outras: umdeslocamento de 30 cm pode
estragar uma peca; c) as regides quentes de cada
autoclave localizam-se em diferentes pontos; e d) as
partes carregadas afetam o fluxo de ar e a tempera-
tura no autoclave.
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Antes de empregar RBC a Lockheed tentou
utilizar sistemas especialistas baseados em regras,
modelagem termodinamica e indu¢do, nenhumades-
sas abordagens funcionou. No caso dos sistemas
baseados em regras, o principal obstaculo foi que os
especialistas ndo eram capazes de fornecer regras,
0 seu raciocinio concentra-se na carga como um
todo, e ndo no posicionamento individual dos moldes.
A modelagem termodinamica, embora bastante em-
pregadaem problemas semelhantes, torna-se inviavel
quando é preciso considerar os efeitos de partes
adjacentes no fluxo de ar. A indu¢do néo foi bem
sucedida pois 0 espaco de busca (o conjunto de todas
as cargas possiveis) € muito grande e o espaco de
exemplos (cargas realizadas) muito pequeno.

O RBC foi considerado pois os engenheiros do
conhecimento envolvidos na construgcao do sistema
verificaram que os operadores do forno consultavam
suas anotagdes, onde documentavam cargas bem e
mal sucedidas, a busca de idéias para novas cargas,
logo o RBC mostrou-se a solucdo natural para o
problema.

O processo de aquisicdo do conhecimento foi
simples pois toda a informagao necessaria ja era
armazenada como parte normal darotinade trabalho.
Casosem Clavier representam os moldes usados, as
mesas usadas para suportar os moldes, a configura-
¢ao espacial dos moldes e mesas (em coordenadas
2-D) no forno e o resultado da carga (bem sucedido
ou mal sucedido, com respectivas analises).

Dado um problema (um conjunto de pecas a
curar), o processo RBC em Clavier compreende a
recuperacao de casos prévios (cargas semelhantes),
a adaptacao do caso mais préximo (carga) recupera-
do, validacao da nova carga sugerida e aprendizado.
A recuperacao de casos prévios relevantes e feita
hierarquizando os casos disponiveis de modo a en-
contrar o “vizinho mais préximo”do problema atual. O
vizinho mais préximo (a carga passada a recuperar)
seraaquele que maximize o nimero de pecas acurar,
minimize o nimero de pecgas da carga anterior que
nao casam com as pegas a curar e maximize a
qualidade da carga (determinada pela compatibilida-
de das pegas). Embora o sistema possua um modulo
de adaptagao automatico, a experiéncia mostrou que
isto deve ser feito pelo operador que sugere como
modificar o caso recuperado. Clavier prevé, entdo, se
a nova carga sugerida sera bem sucedida ou ndo
(através da comparagao com cargas anteriores).

Finalmente, o sistema aprende através do arma-
0zenamento da descrigdo da nova carga e da analise
dos seus resultados na base de casos.

O desenvolvimento de Clavier foi iniciado em
marco de 1989, tendo a versédo 1.0 sido concluidaem
setembro de 1990 e a versao 2.0 em novembro de
1991. A implementacao foi feita em Commom Lisp e
roda em um microcomputador Macintosh com 8MB
de memdria. O tempo total de desenvolvimento foi
estimado em duas pessoas-ano.

Clavier tem sido usado para 2 ou 3 cargas
diarias, desde 1990. Inicialmente, com uma pequena
base de casos que foiaumentando com o uso. Depois
daimplantagédo de Clavier os problemas de carga do
autoclave, e os custos decorrentes, foram virtual-
mente eliminadas. A Lockheed esta usando em vari-
as instalacdes e negociando o seu licenciamento
para outras companhias do setor aeroespacial.

Clavier é um sistema que fornece sugestoes e
adverténcias a especialistas humanos que tomam as
decisdes finais. Clavier trata de algumas questdes
chave relacionadas a construcao de sistemas base-
ados em conhecimento. O sistema ilustra como ca-
sos podem ser usados para capturar o conhecimento
de um dominio pouco entendido (superacéo de teori-
as imperfeitas), como o processo de aquisicdo de
conhecimento pode ser simplificado, na medida em
que uma base inicial de casos esteja disponivel,
como é possivel reduzir o custo computacional (rela-
tivamente, por exemplo, a estratégias classicas de
busca) através da reutilizagdo de casos disponiveis.

7. AGENTES INTELIGENTES

Nos ultimos tempos, muito tem sido dito sobre
agentes. Fala-se de agentes autdbnomos, agentes
moveis, agentes de software, de busca, de compras,
de recuperacéo de informagdes, e assim por diante.
Da mesma forma sdo dadas diversas definicdes que
procuram caracterizar cada um deles [Heilmann et
alli,1996; Franklin e Graesser, 1996]. De modo geral,
esses tipos de agentes apresentam facetas ou séo
exemplos de uma categoria mais abrangente de
agente denominado Agente Inteligente.

Norvig e Russel (1995), definem um agente
com sendo qualquer coisa que percebe o seu am-
biente através de sensores e age sobre ele através de
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atuadores. Dependendo de como se entende o que
venha a serambiente, sensores, atuadores, perceber
e agir, essa definigdo é tao abrangente que permite
incluir praticamente qualquer programa. Como apon-
tam Franklin e Graesser, se definirmos ambiente
como qualquer coisa que fornece uma entrada ao
programa e recebe uma saida, e considerarmos que
receber a entrada é perceber o ambiente e produzir
uma saida é atuar sobre o ambiente, qualquer progra-
ma é um agente.

No entanto, para Norvig e Russel agentes de-
vem também ser racionais, no sentido empregado na
secdo 1. Logo, um agente racional é aquele que faz
acoisa certa, isto é, que atua para ser bem sucedido.
Assim, para cada possivel seqiiénciade percepgoes,
um agente racional ideal deve executar a acdo que
procure maximizar a sua medida de desempenho
(segundo critérios dependentes de contexto), com
base nas evidéncias fornecidas pela sequéncia per-
cebida e no conhecimento que o agente tem. Uma
caracteristica importante de tais agentes é a autono-
mia. Um agente € autbnomo se seu comportamento
for determinado pela sua propria experiéncia, em
lugar de pelo conhecimento do ambiente que Ihe foi
incorporado pelo projetista.

A definicdo acima é coerente com as seguintes
propriedades que Wooldridge e Jennings (1995) atri-
buem a um agente:

e autonomia: agentes operam sem a direta
intervencdo de humanos ou outros, e tem
algum tipo de controle sobre as suas agoes e
estado interno;

e habilidade social: agentes interagem com
outros agentes (e possivelmente com huma-
nos) atraves de algum tipo de linguagem de
comunicagao de agentes;

e reatividade: agentes percebem o seu ambi-
ente e respondem amudangas nele observa-
das, observando as restricdes temporais
associadas ao ambiente.

e pré-atividade: agentes ndo agem simples-
mente em resposta ao seu ambiente, eles
sao capazes de tomar iniciativas, de modo a
exibirum comportamento dirigido pelos seus
objetivos.

Mecanismos de raciocinio e aprendizado séo,
portanto, centrais a implementagéo de agentes inte-

ligentes. Nesse sentido as abordagens discutidas
anteriormente, busca, RBR, indugdo e RBC podem
ser, e tem sido, combinadas para a implementagao
de agentes inteligentes.

Para ilustrar a implementagao de agentes inte-
ligentes vamos discutir na préxima se¢ao o0s agentes
de interface propostos por Maes (1994).

7.1 Exemplo de agente inteligente: Agente de
Interface

O paradigma dominante de interagdo com o
computador, atualmente, € denominado de manipu-
lacao direta, que requer que o usuario inicie explicita-
mente todas as tarefas a realizar e monitore todos os
eventos decorrentes. Maes propde o uso de agentes
de interface para suportar um estilo de interagéo
complementar denominado manipulagdo indireta,
segundo o qual, 0 usuario envolve-se num processo
cooperativo em que tanto pessoas como agentes
podem iniciar a comunicagdo, monitorar eventos e
realizar tarefas. Os agentes de interface séo
construidos segundo o modelo do assistente pessoal
gue colabora com o usuario num determinado ambi-
ente de trabalho, tornando-se progressivamente mais
efetivo a medida que aprende os interesses, habitos
e preferéncias do usuario e de sua comunidade.

Paraaconstrugdo de agentes de interface Maes
destaca dois problemas importantes a resolver. O
primeiro, € o problema da competéncia, que consiste
em saber como um agente adquire o conhecimento
necessario para decidir quando, com o que, € cComo
ajudar ao usuario. O segundo, € o problema da
confianga, que consiste em garantir que 0 usuario se
sinta seguro para delegar tarefas a um agente. Trés
abordagens poderiam ser adotadas para procurar
resolver esses problemas: 1) agentes programados
pelousuario; 2) agentes baseados em conhecimento;
e 3) agentes com capacidade de aprendizado.

Na primeira abordagem, o usuario final progra-
ma o agente, ele poderia, por exemplo, definir as
regras a empregar para processar mensagens de
correio eletrénico recebidas, isso feito 0 agente pode
processar as regras sem a intervengao direta do
usuario. Nesta abordagem a solugéo do problemada
competéncia requer muito conhecimento e esforgo
por parte do usuario para criar e manter o conheci-
mento do agente. A solugao do problema da confian-
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¢adepende da confianga que o usudrio tem nas suas
habilidades para programar.

Na abordagem do agente baseado em conheci-
mento, 0 agente contém um modelo do dominio e do
usuario e, em tempo de execucao, ele usa o seu
conhecimento para reconhecer os planos do usuario
e para encontrar oportunidades de contribuir com
eles. A construcao de um agente competente, nesta
abordagem, requer muito trabalho por parte de um
engenheiro do conhecimento, havendo baixo
reaproveitamento do conhecimento e estrutura de
controle na construgdo de agentes paraoutras aplica-
coes. Neste caso, o conhecimento do agente é fixo,
sendo necessario um processo de manutengao cons-
tante da base de conhecimento que reflita mudancas
do ambiente e do usuario (porexemplo, mudangas de
habitos e preferéncias). Em adicéo a isso deve-se
considerar que a representagdo de conhecimento
que permitacompreender sempre as agoes, as vezes
imprevisiveis, do usudrio € um problema, em si, muito
complicado. Em termos da confianca que o usuério
depositano agente, deve-se notar que agentes muito
sofisticados, competentes e autdnomos desde o ini-
cio, podem transmitir ao usuario a impressio de
perda de controle e entendimento, pois como o agen-
te foi programado por outra pessoa, o usuario pode
nao terum bom modelo das suas limitacdes, modo de
funcionamento, etc.

Naterceira abordagem, agentes com capacida-
de de aprender, o agente recebe um conhecimento
inicial (background) minimo e aprende o comporta-
mento apropriado interagindo com o usuério e com
outros agentes. Para que esta abordagem seja ade-
quada € necessario que a tarefa a realizar envolva
uma quantidade substancial de comportamento
repetitivo e que este comportamento seja potencial-
mente diferente para usuarios distintos. Se a primeira
condigao nao se verifica 0 agente ndo sera capaz de
aprender, ja que nao sera possivel observar padroes
(regularidades) no comportamento do usuério. Se a
segunda condigdo ndo se verificar, a abordagem
anterior, construcdo de um agente baseado em co-
nhecimento, seria a mais adequada. Um agente
aprendiz inicia o seu trabalho com uma capacidade
muito reduzida de ajudar ao usuario, a sua competén-
cia aumenta progressivamente, a medida que ele
observa o usuario e este o instrui e fornece uma
realimentagao relativa ao seu desempenho. Isto con-
tribuiparaque o usuério tenhatempo de gradualmen-

te desenvolver um modelo de como o agente toma
decisoes, permitindo-lhe adquirir confianga nele, con-
tribuindo para isso o fato de o agente poder dar
explicacGes para 0 seu raciocinio e comportamento
em termos de casos passados semelhantes a nova
situagdo. Um agente com capacidade de aprender
requer menos esforgo por parte do usuario final e do
desenvolvedor da aplicacéo, e pode mais facilmente
adaptar-se ao longo do tempo a mudangas nas pre-
feréncias individuais e organizacionais.

Maxims [Maes, 1994] € um dos agentes com
capacidade de aprender baseados no modelo do
assistente pessoal desenvolvido por Pattie Maes.
Maxims aprende a priorizar, apagar, redirecionar,
classificar e armazenar mensagens de correio eletro-
nico de umusuario. Ele foiimplementado em Common
Lisp para Macintosh e comunica-se com o pacote
Eudora, usando Apple Events. A técnica de aprendi-
zado usada foioraciociniobaseado em memoria-um
subtipo de RBC que foca o processo de recuperagao.

Maxims observa continuamente o usuario e, a
medida que este executa agdes, memoriza os pares
situacao-agao gerados. Adescri¢do de uma situagédo
inclui o emissor e o receptor da mensagem, a lista c:,
as palavras chave na linha Subject:, se a mensagem
foi lida ou néo, se se trata de uma resposta a uma
mensagem anterior, etc.

Quando uma nova situagdo ocorre, o agente
tentapreveras agdes do usuario, baseado nos exem-
plos registrados na sua meméria. A semelhanca
entre situacoes é determinada por uma soma ponde-
rada das diferencas entre as caracteristicas que
representam uma situagdo. Sendo a importancia
relativa das caracteristicas determinada pelo agente.
Ocasionalmente o agente analisa a sua memdria e
determinaas correlagoes existentes entre caracteris-
ticas e agbes tomadas. Se o usuério ndo quiser
esperar que o agente detecte um determinado pa-
dréo, ele pode instruir o agente criando uma situacéo
hipotéticae mostrando ao agente o que deve ser feito.

Maxims determina também um grau de confian-
¢a para as suas previsoes. Este grau de confianca
determina como ele usa a sua previséo, se o grau for
alto ele age sem consultar o usuario se o grau de
confianga for médio ele faz uma sugest&o ao usuario,
e se o grau for baixo, ele simplesmente observa a
atitude do usudrio. Quando o agente estad muito
inseguro com relagéo ao que fazer numa dada situa-
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cao, ele pede ajuda a agentes assistindo a outros
usuarios. Os agentes descobrem gradualmente quais
outros agentes séo fontes confidveis de informagéo
para cada tipo de problema.

8. CONCLUSAO

E provavel que ainda estejamos muito longe de
alcancar os propdsitos finais da IA: entender o que é
inteligéncia e construir entidades (maquinas) inteli-
gentes. A IA é considerada por muitos uma disciplina
em crise pela auséncia de um paradigma unificador,
que possa servir de base aos pesquisadores e prati-
cantes desejando construir sistemas inteligentes. Isso
é devido, em parte, a que o termo inteligéncia tende
a colocar como referencial para medir o sucesso da
area a sua manifestacdo mais desafiadora, a inteli-
géncia humana, ainda em larga medida
incompreendida. No entanto, os trabalhos realizados
nas Ultimas décadas sedimentaram um expressivo
numero de técnicas, metodologias e paradigmas que
permitem a solugcao de um amplo espectro de proble-
mas de relevancia cientifica e comercial. Este artigo
apresentou algumas técnicas e paradigmas repre-
sentativos, sem a intencao de esgotar o assunto.
Dadas as limitagbes de espaco, a escolha dos temas
atratarfoipautada ndo somente pela suaimportancia
como também pela familiaridade do autor com eles.

Cada uma das tecnologias estudadas esta as-
sentada em teorias que procuram explicar como
representar conhecimento e realizar inferéncias a
partir dele. Cada uma delas permite que isto seja
realizado com sucesso em alguns tipos de proble-
mas, nao ocorrendo 0 mesmo em outros. A sua
combinacdo, porém, oferece um grande potencial,
ainda nao devidamente explorado. As possibilidades
sdo muitas. Por exemplo, o raciocinio baseado em
casos pode ser combinado com algoritmos de busca
€ com raciocinio baseado em regras para reduzir os
recursos e tempo necessario a solugao de problemas
ja tratados no passado, bem como para aumentar a
suaqualidade [Koton, 1989]. Algoritmos de inferéncia
automatica de regras podem ser usados para a
descoberta de conhecimento em grandes bases de
dados [Fayyad, 1996], o que seria extremamente
oneroso, ou mesmo virtualmente impossivel , depen-
dendo do dominio e da massa de dados a tratar, se
realizado por métodos convencionais conduzidos por

engenheiros de conhecimento e especialistas. A l6gi-
ca difusa [Zadeh, 1979] pode ser combinada com
RBR para representar e fazer inferéncias a partir de
conhecimento incerto.

Agrande difuséo dos computadores, 0 aumento
constante de sua capacidade de processamento e
armazenamento, aliados a popularizagao das redes
de computadores, particularmente a Internet, esta
gerando um crescimento vertiginoso de informagéo
(e lixo) acessivel. As tecnologias de IA foram desen-
volvidas para lidar com problemas complexos, como
aqueles que se apresentam nesse ciberespagco em
construgcao (roteamento, acesso e filtragem de infor-
macéo, etc.) devendo vir a desempenhar um papel
importante no desenvolvimento de novas e inovado-
ras aplicagdes, muitas delas sob a denominagéo de
agentes.
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