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ABSTRACT

A research for the creation of a mechanism to allow the
generation of models (descriptions) of the rules which constitute a
knowledge base 1g presented. The mechanism which was defined is
based on it Lnductive learning process which is proposed, and works
from rule classes defined in the base. Such classes ave composed of
rules which have some common conclusion clause and rFefer to a same
set of objects. The learning approcch allows the creation of
disjunctive and conjunctive concepts. This process allows the
generalisation of disjunciive concepts for another thal encompasses
the formers, which representis a simple way of knowledge-based
learning., The learming mzchaniom was tested only for the generation
of characteristic dssceriptions, but, as it's tried to show, it could
also be used for the generation of diseriminant descriptions, The
results obtained, as well as the acquired experience along the work,
allow to conelude that, in order that the models may better specify
the knowledge expressed in the base, more sophisticated ways of
defining the yule c¢lasses are necessary.
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CAPTTULO 1
INTRCDUCAD

1.1 - SISTEMAS ESPECTALISTAS

A Inteligencia Artificial e a area da Ciencia da  Compu
tacdo que se preocupa com a criagac de programas para realizar tarefas
que demandam inteligencia e, por isto, suas execucoes tem sido vistas
como atribuicao exclusiva do homem. Dentre 0s topicos mais abordados
nesta area de pesquisa, destaca-se o estudo dos SISTEMAS ESPECIALISTAS,
0s quais tem produzido resultados praticos bastante Uteis.

Os Sistemas Especialistas sao programas coemputacionais
que atuam como um especialista humano em uma determinada area de cenhe
cimento. Sdo essencialmente programas baseados em conhecimento especi
fico de um dominio (ao inves de se proporem a tarefas gerais) e usual
mente utilizam algum meta-nivel de conhecimento, ou seja, conhecimento
a respeito do conhecimento que ele possui, o que The permite justificar
ou explicar as razoes que o levaram a uma determinada conclusaoc ou

acao.

Os sistemas especialistas tem sido construidos para rea
Tizar uma série de tarefas distintas (Hayes-Roth et alii, 1983):

INTERPRETACAQ: Analise de dados para determinar seu significado.
PREDICAO: Analise de provaveis consequencias de certas situacoes.
DIAGNOSE: Deteccao de falhas de funcionamento em um sistema.
PROJETO: Configuracoes de objetos respeitando certas restricaes.

PLANEJAMENTO: Projeto de uma segliencia de agoes para atingir um fim.



MONITORAMENTO: Acompanhamento continuo de um conjunto de informacoes.
DEPURACAD: Prescricao de acoes para eliminar falhas em um sistema.
REPARO: Execucgao de um plano a fim de eliminar uma falha.

INSTRUCAQ: Diagnose, depuracao e reparo no comportamento de estudantes.

CONTROLE: Interpretacao, predigao, reparo e monitoramento do comporta

mento de um sistema generico.

Muitas tem sido as arquiteturas propostas para sistemas
especialistas (Stefik et alii, 1982). Apesar de n3o haver uma arquite
tura geral, pode-se identificar, no entanto, trés-unidades basicas: uma
Base de Conhecimento composta dos fatos e heuristicas do dominio de
aplicagao; uma Estruturae de Controle que utiliza a base de conhecimen
to de alguma maneira, a fim de resolver o problema em questao; e uma
Memoria de Trabalho para acompanhar o status do programa, os dados de
entrada para o problema especifico e o historico relevante do que foi
feito até ent3ao. Fica claro neste esguema a total separacao existente
entre os dados (conhecimento) e o programa (estrutura de controle), que
g aprincipal diferenca entre 0s sistemas especialistas e os sistemas

computacionais convencionais.,

Estima-se que existam mais de 400 (Sandri, 1986) siste
mas especialistas atualmente em uso no mundo, nas mais diversas areas
do conhecimento humarno, tais como: Medicina; Agricultura, Genetica,
Economia, Simulacao, Controle de Trafego Aéreo, Prospeccdo Petrolifera
e Mineral, Gerenciamento de Producao, Reconhecimento de_Lfnguagem Es
c¢rita e Falada, entre muitas outras. Entre os sistemas mais famosos
podem ser citados o DENDRAL (Buchanan and Feigenbaum, 1978) que infere
a estrutura de compostos quimicos desconhecidos a partir de dados de
espectrografia de massa e ressonancia magnetica desses compostos; o
PROSPECTOR (Duda et alii, 1978) que auxilia a prospeccao mineral; 0



MYCIN (Shortliffe, 1976} que faz diagnose de infec¢des bacterio]5gi
cas; e o HEARSAY-III (Erman et alii, 1980) que visa o entendimento de

linguagem falada.

Considerando o enorme esforco necessario a construgao

de um sistema especialista, tem sido criadas ferramentas para auxi
liar esta tarefa. Dois tipos principais tém sido desenvolvidos: lin
guagens de proposito geral para processamento de comhecimento, tais

come a OPS5 (Forgy, 1981) e a RLL (Greiner and -Lenat, 1980), ¢ siste
mas do tipe arcabougo, 0S quais, tendo sido na maioria dos casos  de
rivados de sistemas especialistas ja construidos, incorporam as prin
cipais caracteristicas dos sistemas originais, torando-se  ambientes
gerais de desenvolvimento. Sao mais restritivos que as Tinguagens de
proposito geral, pois estas podem ser utilizadas com uma faixa mais
ampla de estruturas de controle. Entre 0s mais conhecidos sistemas do
tipo de arcabougo podem ser citados o EMYCIN (Van Melle, 1979) que
foi derivado do MYCIN, o KAS (Duda et alii, 19/8) derivado do PROSPEC
TOR, ¢ o EXPERT (Weiss and Kulikowsky, 1979) que foi construido a
partir do CASNET (um sistema para diagnose de casos de glaucoma).

1.2 - APRENDIZAGEH

A aprendizagem pode ser definida como um processo pelo
qual uma pessoa {ou um computador) aumenta o seu conhecimento factual
-ou procedimental a respeito de determinada situacav, de forma que o
seu desempenho possa ser aperfeicoado em alguma tarefa definida neste
contexto, ou em outro a ele relacionado.

Considerando que o paradigma atual nas pesguisas em In
teligencia Artificial sdo os sistemas baseados em conhecimento, e
observando a profundidade com quz ele se instalou, € extremamente di
ficil supor que esta situacao possa ser alterada num horizonte de tem
po visualizavel. Tal fato indica a vital importancia de estudar pro
cessos de aquisi¢do, representacao e utilizacao do conhecimento. Den
tre os tres, acredita o autor que os processos de aquisicao sao 0s mengs



conhecidos, alem de constituirem um "gargalo" mesmo para as aplicacgoes
de baixa escala; desde que tenha sido obtida uma base de conhecimento,
e possivel conseguir uma serie de aplicagbes, mesmo COm um  Drocesso
simples e unidirecional de_raciocfnio operando em esquema adequado de

representacdo.

Varios sao os fatores que podem ser apontados como condi
¢ionantes da capacidade de aprendizagem de um sistema (Dietterich,
1983). Os principais sao oS que relacionam ao meio ambiente onde o sis
tema se insere; neste contexto, deve-se ressaltar o nivel de generali
dede das informacOes gue Sao apresentadas ao sistema, bem como o da
qualidade delas, ou seja, quao “didaticamente" elas sao apresentadas e
COoml que'grau de confiabilidade. A forma e o conteudo da base de conhe
cimento tambem sdo fatores de influencia no processo de aprendizagem;
estes aspectos serao discutidos com detalhes nas Se¢oes 3.5 e 3.6. A
tarefa que vai ser realizada com o conhecimento adquirido tambem levan
ta aspectos que devem ser considerados. A complexidade da tarefa e um

desses aspectos, pois, em geral, quanto maior a complexidade da - tare

fa, mais conhecimento devera ser necessario, alem de tornar-se mais
problematica a integragdo, na base original, do  novo conhecimento
adquirido. A seguir sao apresentados os tipos de aprendizagem, onde

se aprofunda a influencia do meio ambiente.

1.2.1 - TIPOS DE APRENDIZAGEM

Conforme ja foi adiantado na secio anterior, o meio am
biente € o principal responsavel pela capacidade de aprendizagem de
um sistema. 0 que se verifica € que, de acordo com 0 grau de generall
dade da informacao apresentada ao sistema, pode-se identificar quatro
tipos basicos de aprendizagem: par memorizacao, por deduc¢do, por indu

¢ao e por analogia {(Charniak and McDermott, 1985; Dietterich, 1982).

A Aprendizcgem por Memorisagdo € aquela em que © meio
fornece informacoes exatamente ao nivel necessario a tarefa que se vai



realizar, ou seja, o sistema tem que simplesmente guardar a informa
¢ao. Vale observar que todo computador tem este tipo de  aprendizagem

na medida em que ele armazena instrugoes para uma determinada tarefa.

Quando a informacao fornecida pelo meio e muito geral
ou abstrata para a tarefa em questio, o sistema tera de operacionalil
zar esta informacdo instanciando-a (dedutivamente) a fim de que ela
possa lhe ser {til. Tal situacao caracteriza o processo de  Aprendiza
gem por Dedugdo. A pesquisa nesta situacao de aprendizagem tem seguido
dois caminhos principais. 0 primeiro tenta efetivamente realizar 0
gue foi caracterizado acima, ou seja, a automatizagao do processo  de
operacionalizac¢ao de um conhecimento geral. Q outro caminho tem  sido
no desenvolvimento de ferramentas sofisticadas (que incluem  facilida
des de edi¢ao e depuracao da base), as quais facilitam o trabalho do
eépecia]isté no que dizfrespeito a transformacao de seu  conhecimento
emm um certo dominic, em regras qué‘possam efetivamente ser utilizadas
pelo sistema. Nesta segunda abordagem o especialista ¢ uma parte inte
grande do sistema de aprendizagem, a medida que ele detecta e diagnos
tica falhas na base, alem de dar-lhe manutencao e refina-la; o sistema
TEIRESTAS que sera apresentado na Secao 2.2 implementa este tipo de
abordager. Neste ultimo enfoque, o aspecto dedutivo se ranufesta nc
sentido em que € o sistema que guia o processo de aprendizagem fazendo
requisicoes ou pedindo sugestoes ao usuario, de acordo com informacoes
concluidas dedutivamente a paktfr de um conjunto de informacoes origi
nais. Algumas vezes este processo de aprendizagem e referido como

Aprendivagem por Aronselhananto.

A Aprendizagem por Analogia refere-se aquela em que a
informacao provida pelo meio e relevante somente para uma tarefa  ana
loga a da situagao real, o que impoe que o sistema seja capaz de des
cobrir a analogia existente entre elas, de modo a poder utilizar a in
formacao dada. Poucos trabalhos tem sido desenvolvidos sobre este tipo
de aprendizagem; vale citar, no entanto, o sistema ANA, conforme  des
crito emr McDermott (1979).



Finalmente, a Aprendizagem Indutiva € aquela em que a
informagcdo dada pelo meio & especifica demais para uma tarefa, de for
ma que o sistema de aprendizagem deve ser capaz de generalizar a infor
macao fornecida. Alem de este ser o principal processo de  aprendiza
gem, e justamente 0 que interessa para o presente trabalho; assim ele
merece um capitulo especial (Capitulo 3). Vale observar que a aprendi
zagem por analogia pode ser vista como um processo  dependente de uma
capacidade indutiva, na medida em que se pode supor que 0  conhecimen
to que vai ser aprendido deve ser “mapeado” a uma abstracdoc do  conhe
cimento ja cenhecido, e ndo a ele diretamente.

1.3 - ORGANIZACAQ DO DOCUMENTOQ

Apos o Capitulo 1, onde & feita a localizacao do Jeitor
com relacac ao contexto mais amplo do trabalho, aque sao os  conceitos
de Sistema Especialista e de Aprendizagem, passa-se a descri¢do, ja
no Capitulo 2, dos sistemas DIAGNOSTICO e TEIRESIAS, os quais permitem
deixar claro as origens e 0s objetivos do trabalho.

Tendo adotado a perspectiva de um mecanismo de  aprendi
zagem indutiva, descreve-se no Capitulo 3 uma série de aspectos con
cernentes a este tipo de aprendizagem. No Capitulo 4 s3o apresentados
alguns sistemas de aprendizagem:fndutfva; dando-se enfase a dois deles
que mais influenciaram o presente trabalho, quais séjam, 0s  sistemas
SPROUTER e INDUCE.

No Capitulo 5 apresenta-se detalhadamente as cinco fases
que compoem: 0 mecanismo de aprendizagem desenvolvido, as quais 530
ilustradas com um exemplo, cujo resultado & utilizado para comparar
o seu desempenho com outros modelos descritos na literatura. No Capitu
To 6 discutem-se outros aspectos relativos aoc modelo, tais como a pos
sibilidade de sua utilizagdo no auxilio a um processo de aquisicao de
conhecimento, e sua capacidade de gerar descrigoes discriminantes {ge
neralizagoes que consideram tanto as instancias positivas quanto as
negat{vasj. Alem disto, sao apresentados dois testes realizados com o
modelo proposto.



Finalmente, no Capitulo 7 sao apresentadas as conclusoes
a respeito da experiencia adquirida, apontando direcGes para o prolon
gamento do trabaiho.



CAPTTULO 2

ORIGEM E OBJETIVO DO TRABALHO

2.1 - 0 SISTEMA DIAGNOSTICO

0 Projeto Diagnostico e um projeto do INPE/SJC que visa
a pesquisa e o desenvolvimento de ferramenfas para a construcac de
sistemas especialistas. A primeira ferramenta concluida foi o sistema
DIAGNOSTICO (Sandri, 1986), o qual € baseado no * sistema MYCIN
(Short1iffe, 1976). A atual versao do DIAGNOSTICO pretende ser uma ex
pansao da versao anterior e ja esta sendo desenvolvida. A razao de
descrever este sistema € que o trabalho de pesguisa que sera apreseg
tado neste documento surgiu do desejo de construir um sistema de aqul
si¢ao de conhecimento mais elabcrado cue o atual; na busca de outras
aoordagens para este problema, deparou-~se com o sistema TLIRESIAS que
possui um interessante modulo de aquisicao baseado fortemente em mode
los descritivos das regras da base. No entanto, sua abordagem para a
geracao dos modelos €& muito rudimentar, donde se lancou a tarefa de
um mecanismo que permitisse gerar modelos que pudessem refletir mais

profundamente ¢ conhecimento expressc na base.

2.1.2 - REPRESENTACAC DE CONHECIMENTO UTILIZADA

A representagao de conhecimento adotada rno sistema DIAG
NOSTICO sao as Regras de Producdo {ou Decisao) do tipo:

SE: uma premissa e verdadeira
ENTAD: tira-se uma ou mais conclusoes, cada uma com um certo grau de

crenca associado.

A representac¢ao interna das regras faz-se a partir de

unidades de representacao chamadas clausulas simples, as quais, por

-9 -
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sua vez, sao formadas por uma quadrupla de primitivas conceituaisque le
vam os nomes de atributo, objeto, funcdo de predicado e valor de atri
buto {Shortliffe, 1976). 0 Objeto representa a entidade de quem se fa
la na clausula; o Atributo refere-se a uma propriédade do objeto, pro
priedade esta cujo valor € alocado na primitiva Valor de Atributo. Fi
nalmente, a Fungdo de Predicade refere-se a relagdo existente entre
o atributo e seu valor. Cada c¢lausula e, pbrtanto, uma quadrupla do

tipo:

(Atributo Qbjeto Funcao Valor-de-Atributo).
Por exemplo, a clausula em Portugues:

"Ha uma zona-frontal localizada na regiao sul.",
poderia ser representada da seguinte forma:

(1oca]izac$o zona-fronta]-é'regiao-sul);

A premissa de uma regra e formada por uma conjuncdo de

unidades que podem. ser constituidas por uma Unica clausula = simptles
(por exemplo, C1), ou uma disjuncao delas {por exemplo, C1 v C2 v C3).

A conclusdao € formada apenas por uma conjuncao de clausulas simples.
Un exemplo de regra valida-e a mostrada a seguir:

SE : (Ha uma zona frontal no Rio Grande do Sul) &
(Velocidade da zona frontal e 20 km/h) &
((Intensidade da zona frontal esta diminuindo) ou

(Variacao de velocidade da zona frontal estd diminuindo)) &

(Condi¢oes em altos niveis em Sao José dos Campos sao
favoraveis)

ENTAG: (E definitivo que as condig¢des de grande escala
em 24 horas em Sao José dos Campos sdo favoraveis).
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E conveniente definir uma eldusule disjuntiva como aque
la que apresenta uma disjungao de conceitos relativos a uma mesma pri
mitiva conceitual. Este tipo de disjuncao sera chamada disjungdo inter
na. Por outro lado, daqui para frente, uma disjuncdo que envolva clau
sulas (simples ou disjuntivas) sera referenciada como uma disjuncdo ex
terna. Nestes termos, pode-se dizer gue a premissa de uma regra admite
tanto clausulas simples.quanto clausulas disjuntivas, enquanto a con

clusdo admite a existencia de clausulas simples.

2.1.3 -~ ARQUITETURA UTILIZADA

0 sistema Diagnostico e constituido de quatrc modulos:
Inicializacao, Agquisicao, Consulta e Explanagao. 0s dois primeiros sao
responséVeié pela aquisigdao de conhecimento em um dado dominio; por
intermedio destes modulos o especialista constroi a base de conhecimen
to sobre a qual operarao os outros dois. 0 moduTo de Consulta consti
tui a maquina de inferéncia do sistema e o mddulo de Explanacao e ©
encarregado de fornece% informagdes aoc usuario a respeito da .con5u1ta
que foi ou que esteja sendo rea]izada. A arquitetura basica do sistema

e mostrada na Figura 2.1.

FLISS MR i

/ vi§ican

TS LTA

- T

IR OTEALDES
L
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A///\\iﬂ“//

R ERAVERT]

Fig. 2.1 - Arquitetura do sistema DIAGNOSTICO.

FONTE: Sandri (1986).



0 modulo de Inicializacao tem o objetivo de inicializar
todos os arquivos do sistema para’um dado dominio de aplicagao, bem
como fazer a aquisigao de palaviras-chave, as quais sao utilizadas como
referéncia 3 interpretacdo das cliusulas em Portugués, para a represen
tacdo interna. Para tal existe uma série de informacdes a respeito de
cada palavra-chave, tais como:a primitiva conceitual que lhe vai  ser
associada; qual o tipo (18gico, de valor iinico ou devalores multiplos)

de atributo que ela representa, caso seja um atributo; etc.

Encerrado o processo de inicializacao, através do modulo
de Aquisicao passa-se a adquirir as regras da base, clausula a clausu
la. Pela identificacio das palavras-chaves de cada clausula ‘submetida
pelo especialista, infcia-se um: processo interativo que visa obter in
formagoes como as citadas acima, alem de informacGes sobre as proprias
regras'(por exemplo, se a regra que se esti recebendo & comum ou & uma
meta-regra). Vale dizer que este processo e mais "amigavel" que o an
terior. Alem disto, tem-se a capacidade de edigao de regras e clausu
las. Ndo e possivel fazer edicdo das palavras-chaves, o que so € permi
tido no modulo de inicia1f2ag56.

0 importante a observar com o que foi dito acima, e que
todo o processo de aquisicao de conhecimento € essencialmente um pro
cesso de interpretacdo das regras em Portugues para a representacao in
terna em quadruplas. O sistema nio possui qué1quer facilidade de quia
gem da aquisicdo em termos do conhecimento ja disponivel, ou seja, o
sistema nao possui mecanismos para facilitar o refinamento do conheci
mento ja'presente na base, e nem para fazer alguma sugestao a respeito
de que regras deveriam ser fornecidas a fim de suprir deficiencias da
base. Este e um dos problemas que Tevaram a construcao do sistema
TEIRESIAS, cuja solucio adotada serd discutida a sequir.

2.2 - 0 SISTEMA TEIRESIAS

Q sistema TEIRESIAS {(Davis, 1978 e 1982) foi desenvolvi,
do com o intuito de explorar aplicacoes de meta-niveis de conhecimento
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em um sistema especialista, em outras palavras, explorar "o conheci
mento que se possa ter a respeito do conhecimento expresso na base"
de um sistema especialista. Origina]mehte, este sistema foi  construl
do sobre o sistema MYCIN, apesar de nao ser restrito ao dominioc deste

uUltimo, tendo sido testado com outras bases de conhecimento.

G TEIRESIAS deve ser considerado um sistema que procurcu
suplantar uma serie de deficiencias do MYCIN em seus tres modulos basi
cos {aquisigac, consulta e explanagao). Com relagao ao modulo de infe
rencia do MYCIN, sua ccntribuicao basica foi a criacao do conceito de
uma meta-regra, a qual represenfa uma regra a respeito de regras da
base, 0 status de uma meta-regra € de uma estrategia-de raciocinio em
que passa a ser possivel eliminar alguns caminhos da arvore de racioci
nio em uma determinada consulta, tornando o processo de inferencia
mais rapido. Uma interessante contribuicao do TEIRESIAS no processo de
explanacao foi a de permitir exp]tcacﬁes-com niveis diferentes de deta

Thamento, de acordo com o que era requisitado pelo usuario.

Sem duvida, no entanto, foi no que diz respeito a aqui
sigao de conhecimento gue as maiores contribuicoes foram feitas. Basi
camente tres aspectos foram explorados neste sentido: a interpretacao
de uma regra em Inglés para a representacao em guadruplas; a aquisicao
de novas regras e a équisicéo de novas primitivas conceituais. Esta
T1tima caracteristica refere-se a possibilidade de expandir a  capaci
dade de representagao de conhecimento do sistema, atraves de um meca
nismo que permite definir outras primitivas conceituais, alem das qua

tro originais.

Quanto aos outros dois aspectos citados, eles sao possi
veis principalmente pela geracao de Modelos das Regras da base. No
momento, € suficiente dizer que tais modelos constituem uma caracteri
zagao da regra tipica de um conjunto de regras da base. Assim, com es
tes modelos, o TEIRESIAS passa a ter uma estrutura conceitual que The

permite avaliar as varias interpretagdes possiveis de uma clausula e
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selecionar a mais adequada. Alemw disto, os modelos se prestam como re
feréncia basica a aquisicao de regras em dois aspectos: comoe indicado
res de possiveis caréncias (em termos de regras) na base, e como indi
cadores de possiveis clausulas que possam estar faltando em uma regra.
Desta forma, tem-se um mecanismo de aquisicao com um certo grau de
guiagem do sistema. A sequir, serao detalhados alguns pontos sobre a

geragao dos modelos de regras.

2.2.1 - 0S MODELOS DE REGRAS

Como ja foi adiantado, os Modelos de Regras representam
caracterizacoes da regra tipica de um conjunto. Eles constituem, por
tanto, uma forma de conceito generalizado a partir do conjunto de re
gras em questao. O processo de geracdo dos modelos e entao um mecanis
mo de formagao de conceitos, se bem que muito simplificado, peis como

sera visto em seguida, este processo e essencialmente estatistico.

Os modelos de regras gerados pelo TEIRESIAS sao compos
tos por quatro partes:

EXEMPLOS: o subconjunto de regras (com seus respectivos fatores de
certeza (FC)) que o modelo descreve.

BESCRICAQ: caracterizacdao de um membro tipico deste subconjunto:
- caracterizagao da premissa;
- caracterizagao da conclusao:
. quais atributos aparecem tfpitamente;
. correlagoes de atributos.

MAIS-GERAL: ponteiros para modelos mais gerais
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MAIS-ESPECIFICO: ponteiros para modelos mais especificos.

Ja que as regras sao pares do tipo premissa-conciusdo, a
DESCRICAOD contem caracteristicas individuais de uma premissa e de uma
conclusao tipicas. Isto e feito atraves da.especificacao dos atributos
e das correlacoes de atributos que aparecem tipicamente na premissa

{ou conclusao) das regras em EXEMPLOS.

Os modelos sao organizados em torno das clausulas de
acao, segundo a arvore mostrada na Figura 2.2. 0 modelo mais geral e
o representado pela raiz da arvore ¢ os mais especificos, pelas folhas.
A razio para tal encontra-se em Davis (1982), onde & citada uma expe
riencia informal realizada com as regras do sistema MYCIN, em que foi
pedido a tres medicos que, individualmente, as agrupassem em “classes
de ¢imilaridade” segundo o critéric que julgassem mais adequado. 0 re
sultado foi que todos eles se utilizaram das conclusces das regras co
mo referencia a classificacdo, e acabaram gerando praticamente as mes
mas classes (ekceto que, evéntua]mente, alguma ciasse era subdividi
da}. Apenas 6 das 300 regras por eles recebidas provocaram maiores di
vergencias sobre a que classe deveriam-pertencer; A organizacao que
se utilizou no TEIRESTAS foi sugerida pelo experimento e pode ser re

presentada pela arvore a sequir.
atributo-1
atributg=1 & atributo-1 ndo e
atrib.-1 & X atrib,-1 e Y atrib,-1 nao e ¥ atribi-1 nao e Y
Fig. 2.2 - Organizagao dos modelos de regras do TEIRESIAS.
Ou seja, as regras sao agrupadas segundorum atributo comum numa c]éusg

la de conclusao, e subdivididas em dois niveis: no primeiro encontram

-se aquelas que concluem positiva ou negativamente a respeito de algum
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valor desse atributo, e no segundo nivel estao as que concluem de for
ma positiva ou negativa a respeito de valores especificos (por exemplo,
X e Y) do atributo,

A Figura 2.3 mostra um exempio de modelo criado a partir
de regras do MYCIN.

CATEGORY-IS
EXEMPLES ((Rulet16 .33) (Rule050 .70) (Rule037 .80) (Rule095 .90)
(Rulet152 1.0} (Rulel40 1.0))

P-ADVICE ((GRAM SAME MOTSAME 3.83)
(MORPH SAME NOTSAME 3.83)
((GRAM SAME) (MORPH SAME) 3.83)
((MORPH SAME) (GRAM SAME) .3.83)
((AIR SAME) (NOSOCOMIAL NOTSAME SAME) (MORPH SAME)
(GRAM SAME) 1,50
( (NOSOCOMIAL MOTSAME SAME) (AIR SAME) (MORPH SAME)
(GRAM SAME 1.50)
((INFECTION SAME) (SITE MEMBF SAME) 1.23)
({(SITE MEMBF SAME) (INSFECTION SAME) (PORTAL SAME) 1.23))

A-ADVICE ((CATEGORY CONCLUDE 4.73)
(IDENT CONCLUDE 4.05)
(CATEGORY CONCLUDE) (IDENT CONCLUDE) 4.73))

MORE ~GENL (CATEGORY-MOD)
MORE-SPEC NIL

Fig. 2.3 - Exemplo de modelo de regra gerado pelo TEIRESIAS.
FONTE: Davis (1982).

No exemplo acima podem ser identificadas duas estrutu
ras: uma lista simples que indica os atributos tipicos, e uma ¥N-upla
que referencia as correlacdes de atributos. As listas simples tem a
forma geral |
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( <atributo>» <funcac>* <soma-FC> ),

onde o sinal de + "significa "1 ou mais vezes", e "soma-FC" significa
a soma dos fatores de certeza associados as regras em EXEMPLOS. No
exemplo aparece a lista simples

(GRAM SAME NOTSAME 3.83).

que indica que o atributo GRAM aparece tipicamente e € freqlentemente
associado as funcoes SAME e NOTSAME. O ndmero 3.83 indica a soma dos
FCs das regras do conjunto que possuem o atributo GRAM na premissa (no

caso).

As N-uplas tem a forma geral

+ +
(( <atributo> <funcao> ) <soma-FC> ),

sendo que, no exemplo aparece
( (GRAM SAME) (MORPH SAME) 3.83),

indicando que; quando o atributo GRAM aparece na premissa (no caso)
de uma regra, tipicamente também aparece o atributo MORFH.

Uma lista simples & construida para todo atributo que
‘aparece na premissa ou conclusio de, pelo menos, 30% (este e um limiar
empirico, bem como todos os outros que ainda aparecerao) das regras do
conjunto. Um numero suficiente de funcoes € entdo determinado de modo
a cobrir, pelo menos, 75% das ocorréncias do atributo.

Uma N-upla € construida quando- 0s atributos corre]acig
nados aparecem juntos em, pelo menos, 80% das regras do conjunto e a
implicacao e unidirecional. Por exemplo, a correlagdo expressa por
((GRAM SAME) (MORPH SAME)} 3.83) indica gque, pelo menos, 80% das vezes
em que GRAM aparece numa regra, MORPH tambem aparece. Se o  contrario
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for verdade (e este e o caso}, deve-se construir a N-upla ( (MORPH
SAME) (GRAM SAME) 3.83).

A principal critica que se pode fazer ao esquema de for
ma¢ao de conceito acima diz respeito a propria natureza da  abordagem
utilizada; o enfoque estatistico que foi dado; alem de ser conceitual
mente fraco para este tipo de tarefa, e totalmente arbitrario, nada ha
vendo que justifique sua aplicabilidade em outras situacées. De  fato
esta caracteristica da margem a toda sorte de criticas que se queira
fazer em termos de total falta de tratamento de uma serie de aspectos
referentes a formagdo de conceitos, como € o caso da detecgdo de
aspectos estruturais entre 0s objetos da base, capacidade dé tratamen
to de contra-exemplos etc.

Outra grave restricao pode ser constatada observando
que a definicao dos modelos nao faz mencdao aos objetos das regras.
Isto decorre do fato de que, para o dominio onde o TEIRESIAS foi desen
volvido, cada atributo esta relacionado a apenas 1 objeto. Evidentemen
te este aspecto constitui uma forte limitacao a sua utilizacao em domi
nios onde um objeto pode ter varios atributos associados, situacao es
ta que corresponde a maioria das aplicacodes.

Apesar de outras criticas serem possiveis, nao vale a
pena insistir nelas, mesmo porque Davis {(1982) deixa claro que  seu
objetivo ndo era a formagao de conceitos em s, mas apenas utiliza-la
como um meio de facilitar o processo de aquisigao de conhecimentos. Ape
sar do mecanismo criado ter sido bastante rudimentar, o grande ‘mékito
conceitual do sistema TEIRESIAS, neste particular, foi o de ter conse
guido mostrar a viabilidade da utilizacao de modelos de regras como
forma de melThorar o processo de aquisicao de conhecimento.

Dentro dessa perspectiva definiu-se o presente trabalho
no sentido de ewplorar umg forma conceiiualmente mais relevante de for
magao de conceitos, de forma que os modelos eventualmente obtidos — pu

dessem refletir de manetra mais realista a natureza das regras expres
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sae na base de conhecimento. tmbora 0 objetivo deste processo seja a
aquisi¢do de conhecimento, adotou-se essencialmente a direcao apontada
acima, nao se tendo explorado tecnicas de utilizacao dos modelos no
processo em si de aquisicao de conhecimento.



CAPTTULO 3

APRENDIZAGEM INDUTIVA

3.1 - CONCEITUACAC

Aprendizagem indutiva € o processo de aquisi¢ao de conhe
cimento em que atraves de fatos fornecidos direta ou indiretamente por
um professor, ou peio proprio ambiente, abstrai-se um ou mais concel
tos que nao estao presentes aos fatos originais.

Mais formalmente (Michalski, 1983) pode-se dizer que, a
partir de um conjunto F de fatos, determina-se uma hipotese H que im
plica as cbservacoes realizadas (F), fraca ou tautologicamente. Uma
hipotese H implica tautologicamente F, se F & uma seqléncia logica de
H, isto &, se a expressao "H » F" e sempre verdadeira.rAssTm, se H- F
e valido e H e verdadeiro, entdo pelo "modus ponens" F tambem & verda
deiro. Portanto, na obtencao de F a partir de H {inferencia dedutiva),
ha preservagao do valor-verdade Verdadeiro. Por outro lado, obter H a
partir de F (inferencia indutiva) nao preserva a verdade, mas o valor
-verdade Falso, ou seja, se algum fato contradiz F, entdao ele tambem

contradiz H.

A condigao de que H pode implicar fracamente F significa
que os fatos nao sao cértos, mas apenas consequencias plausiveis ou
parciais de H. £ o caso, por exemp1o; de hipoteses que representam "pa
droes dominantes” ou que caracterizam dados "ruidosos™. Neste trabalho,
somente sera tratado o caso de implicacao taﬁto]GQica.

3.4.1 - A APRENDIZAGEM INDUTIVA COMO UM PROCESSO DE SOLUCAO DE  PROBLE
MAS

E conceitualmente interessante observar que o  processo
de aprendizagem indutiva pode ser visto essencialmente como um proces

so de solucao de problemas. Tal ideia foi apresentada por Simon e Lea
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(1974) e merece ser aprofundada neste momento. Vale observar que os au
tores fazem referencia a aprendizagem atravées de exemplos como se esta
fosse a Unica forma de aprendizagem indutiva, o que ngo & verdade con
forme sera visto na Secdo 3.3; no entanto, sua analise continua valida
mesmo considerando o segundo tipo (aprendizagem atraves de observacdo).

No trabalho acima citado, descreve-se o probiema de apren
dizagem indutiva como um processo de utilizacdo de instancias de trei
namento selecionadas de algum espaco de instancias possiveis, para
guiar uma busca de regras gerais. Ou seja, a partir de elementos em um
EBspago de Instancias, procede-se a uma busca em um Espago  de Regras.
Além disto Simon e Lea argumentam que, para resolver ambiguidades so
bre regras no espaco de regras, um programa inteligente deveria sele
cionar suas proprias instancias de treinamento atravées de uma busca
no espaco de instancias. Assim, se o programa estivesse em duvida quan
to a validade da regra "todo verao em Sao Paulo e chuvoso", ele deve
ria proceder a uma busca no espaco de instancias dos “"dados climaticos
de S3ao Paulo", procurando encontrar referencias, por exemplo, a baixos
"Tndices pluviometricos nos meses de verdao". Segundo o que foi explica
do, os problemas que devem ser resolvidos sac, portanto, a determina
¢ao das regras que generalizam um conjunto de instancias e a das ins
tancias que eliminam a incerteza sobre a validade de uma regra. A Fi
gura 3.1 ilustra o modelo de dois espagos para a aprendizagem  induti

Va.

SELECAO DE INSTANCIAS-
ESPACO
DE

INSTANCIAS

ESPACO

INTERPRETACAO

Fig. 3.1 - A aprendizagem indutiva como processo de solucao de proble
mas: o modelo dos dois espacos. -
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0 esquema anterior apresenta ainda os processos de "inter
pretacao” e de "selecao de instancias {ou planejamentc de experimen
to)*. O primeiro refere-se ao processo de adequacao das descrigoes das
instancias para uma forma mais relevante a busca no espaco de regras,
nas situacoes em que a forma das descricoes dos dois espacos sejam di
ferentes. Finalmente, o segundo processo refere-se a utilizacdo de pro
cedimentos com o objetivo de gerar um conjunto de instancias a partir
da hipotese (regra) de que se disponha, a fim de haver mais dados para

avalia-la.

3.1.2 - ESTRATEGIAS DE BUSCA NO ESPACO DE GENERALIZACOES

Tendo em mente que a aprendizagem indutiva pode ser vis
ta como um processo de solucao de problemas, pode-se dividir os métg
dos de aprendizagem em duas classes distintas, de acordo com o tipo
de busca que se faca no espaco de generalizac¢oes. A primeira classe
refere-se aos sistemas que sao dirigidos pelos dados, isto ¢, ' nelas
instincias; a outra classe refere-se aos que sdo dirigidos por modelos
{pode-se refinar ainda mais essa taxonomia, cohforme e feito em
Mitchell (1982)).

0s metodos dirigidos pelas instancias (ou seja, os  que
operam de "baixo para cima®) obtem as genera]ﬁzacGes tomando as instan
cias duas a duas, como indica a Figura 3.2. No presente trabalho o es
quema de generalizacao e diferente, apesar de ainda ser guiado pelas
instancias; neste modelo, cada generalizacao e obtida diretamente do
conjunto de instancias, sem se obter as generalizacoes intermediarias.
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////Pn
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////,Gf
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Fig. 3.2 - Esquema de generalizag¢ao dos metodos guiados pelas instag
cias.

No esquema acima, G2 e a generalizagdo das instancias I1
e 12; para k e [3,...,n], Gk & a generalizagao de Gk-1 e Ik. Os meto
dos guiados pelas instancias tém a vantagem de poder produzir generali
zagoes de maneira Zncremental mais facilmente que os guiados por mode
los. No entanto, sao bem mais sensiveis a existencia de instancias er
roneas. Pode-se atenuar este problema impondo que, a cada instancia
considerada, a nova generalizacao seja cobtida de forma bastante parci
moniosa, somente incorporando aspectos que, de alguma maneira, tenham
sido avaliados como muito relevantes; evidentemente a rapidez de apren
dizagem diminuira com esta abordagem.

Os métodos guiados por modelos procuram um conjunto  de
generalizac¢oes na tentativa de achar as melhores (segundo criterio de
terminado pela aplicagdo) em relacao ao conjunto de instancias consi
deradas. Esses metodos usualmente apresentam melhor jmunidade a “rui

dos" nas instancias, uma vez que, em geral, as instancias sdo conside
radas no seu conjunto. A principal desvantagem desses metodos e que
cada nova generalizagcao obtida deve ser checada com todo o conjunto

de instancias, a fim de avaliar a sua consisténcia e completeza.
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Vale ainda observar que os métodos de aprendizagem indu
tiva guiados por dados impoem um numero fixo de situagOes de comparacao
(N-1 situacoes, onde N & o numero total de exemplos e contra-exemplos),
enquanto as abordagens quiadas por modelos provocam, no minimo, N si
tuacoes de comparacao, que € O caso, Qastanfe improvavel, em que a pri
meira generalizacdo obtida ja cobre todos os exemplos e € consistente

com todos os contra-exemplos.
3.2 - IMPORTANCIA

Em se tratando de um processo de geracao de conhecimento,
de forma geral pode-se dizer que a aprendizagem indutiva tem aplicacao
onde a aquisicao de conhecimento se faz necessaria, ou seja, nos siste
mas baseados em conhecimento. Conforme se argumentou no Capitulo 1, po
de-se mesmo dizer gque a aquisicdo de conhecimento ¢ o fator mais limi
tante para a construcao de sistemas inteligentes, donde a necessidade
de haver mecanismos adequados de aprendizagem indutiva. A seguir  sao
comentadas algumas aplicacoes conforme Michalski (1983}.

Uma dessas aplicagOes e na construgdo cutomdtica de bases
de conhecimento para sistemas espectialistas. A abordagem atual para
construir bases de conhecimento envolve um processo extremamente  te
dioso de formalizacao do conhecimento de especialistas e sua codifica
cao em algum tipo de representacao, tal como as regras de produgcao ou
aé redes semanticas. Programas de aprendizagem indutiva podem fornecer
tanto uma melhoria das técnicas atuais, guanto um fundamento para que
se possa desenvolver métodos alternativos de aquisicao de conhecimento
(como & o proprio caso do TEIRESIAS).

Em pequenos dominios apropriadamente selecionados, pro
gramas que fazem inducao ja sao capazes de determinar regras de deci
sao atraves de inducao; a partir de exemplos de decisac tomadas por
um especialista do dominio. Este processo simplifica enormemente a
transferencia de conhecimento de um especialista para a maquina. A fac
tibilidade de um processo de aquisi¢ao como este foi demonstrada no
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sistema PLANT/DS (Michalski and Chilausky, 1980). Com este sistema
foi feita uma experiencia interessante em que, a partir de um conjunto
de descricoes de plantas de soja doentes, devidamente associadas  aos
nomes das doencas, gerou-se automaticamente um conjunto de regras de
reconhecimento da doenca de uma planta de soja a partir da  descricao
de seu estado. Paralelamente, em entrevistas com especialistas, obteve
-se um outro conjunto de regras. Curiosamenﬁe, 0 conjunto de regras
obtidas automaticamente teve melhor desempenho na identificacao das
doencas de um outro conjunto de plantas do que o conjunto obtido dire
tamente dos especialistas.

Uma outra aplicacao promissora, apesar de menos direta,
e no refinamento-de bases de conhecimento <nicialmente  desenvolvidas
por espectalistas humanos. Nesta aplicacdo, um programa de inducio po
deria ser usado para detectar e retificar inconsistencias, eliminar re
dundancias, preencher ausencias, ou ainda simplificar as regras de de
cisao criadas por especialistas. Aplicando um mecanismo de aprendizagem
indutiva a um conjunto de dados que consistisse de regras originais e
de exemplos de resultados corretos e 1incorretos dessas regras em no
vas situacoes, seria possTVe1.me1horar as regras incrementalmente com
um minimo de participacio do especialista. Um exemplo desta classe de
aplicacoes € o sistema SEEK (Politakis and Weiss, 1984) que, detectan
do regularidades no mau desempenho de um sistema especialista no domi
nio de Reumatologia, sugere generalizacoes ou especializagoes em  cer
tas regras da base, refinando-as. Como uma aplicacao de proposito ge
ral, vale mencionar o sistema apresentado em Silva (1983), que cria
novas regras de decisac, induzindo-as a partir de um conjunto origi
nal.

Uma outra importante aplicacao de programas de aprendiza
gem indutiva € no auxilio d detecpgdo de padrées conceituais Ou na reve
lagdo de estruturas subjacentes a wm conjunto de observagées. Tal apli
cacao e especialmente interessante em ciéncias experimentais, tais
como a Biologia, Quimica, Psicologia, Medicina, entre outras, onde ha
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um grande volume de dados que tem de ser analisados, e as ferramentas
matematicas e estatisticas tradicionais de analise de dados como re
gressdo Tinear e taxonomia numerica podem ndoser suficientemente podero
sas. Para essas disciplinas & mais interessante haver disponibilidade
de técnicas coneeituais de analise, onde os resultados tem um carater
mais 16gico, simbolico, do que propriamente matematico. Uma aplicacao
nesta linha e o sistema META-DENDRAL (Buchanan et alii, 1978) que apren
de regras de clivagem molecular atraves de dados de espectrometria de
massa. Ainda nesta linha, pode-se citar o trabalho de Michalski et
alii (1981) em um sistema de proposito geral para  agrupamentos de
dados.

3.3 - 0S DOIS TIPOS: INDUCAO ATRAVES DE EXEMPLOS E INDUCAD ATRAVES DE
OBSERVACDES

Ha dois grandes processos de aprendizagem indutiva: a
aprendizagem atraves de exemplos (ou Aquisiedo de Conceito) e a Apren
dizagem atraves de observacoes (ou Seneralizapdo Descritiva). Na Tlite
ratura de Psicologia, a aprendizagem indutiva e usualmente referencia
da por Formagao (ou Identificagac) de Conceitos, ou ainda por  Abstra

eao de Esquemas {E1io and Anderson, 1981).

Na aquisigdo de conceitos, 0 objetivo e determinar  uma
descricao geral para os membros {objetos, situacdes, processos etc.)
de uma classe (conceito), a partir das descrig¢oes individuais dos mem
bros da classe. 0 conceito generalizado pode ser visto como uma regra
de classificacao de conceito; de tal forma que se um objeto satisfaz
esta regra, entio ele & uma instancia positiva (exemplo) deste concei
to. Por exemplo, uma regra de reconhecimento do conceito "inverno em
Sao Jose dos Campos“ poderia ser: Se o inicio da manha € bastante frio
e enevoado;-o meio do dia e o comeco da tarde 330 qdentes, o fim da
tarde e o comeco da noite sao frios, a madrugada & bem fria e umida,
e quase nao chove, entdo € inverno em Sdo Jose dos Campos". Vale men
cignar qué os trabalhos de classificacao estatistica de padroes cons
tituem formas de aquisi¢ao de conceitos.
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Na generalizagdo descritiva procura-se obter - uma des
cricdo geral (lei, teoria etc.) para um conjunto de observacdes ou fa
tos. Por exemp]o; a observacao de que a Lua cheia de cada mes do  pri
meiro semestre deste ano provocou instabilidades climaticas, permite
generalizar que nas proximas fases da Lua cheia o tempo devera ficar
instavel. Assim, em contraste com a aquisicao de conceito, na qual sao
produzidas descrigoes para classificar objetos em classes a partir de
suas propriedades,'na generalizagao descritiva sdo produzidas  descri
¢des atraves da especificagdo de propriedades de objetos dque perten
cem a uma certa classe. 0 presente trabalho tratara apenas de ‘“aquisi
¢cao de conceitos".

Como se percebe pelas definigoes acima, a diferenca en
tre os dois tipos de inducao € sutil; o ponto fundamental e que, con
forme as instancias estac  originalmente disponiveis, isto &, omo
exemplos ou como observagoes, 0s procedimentos de generalizacao devem
ser definidos de acordo.

3.4 - 0 PAPEL DOS EXEMPLOS E DOS CONTRA-EXEMPLOS

0s exemplos (instancias positivas) e os contra-exemplos
(instancias negativas) constituém, respectivamente, o conjunto de fa
tos que pertencem ou nao a uma determinada categoria, ou seja, que sao
instancias ou nao de um determinado conceito. A existencia de  apenas
exemb]os; ou de'exemp1os e contra-exemplos permite dividir os  proces
sos de aquisicdo de conceito em dois tipos (Michalski, 1983): a apren
dizagem de Deséricéés Caracteristicas e a aprendizagem de Deserigdes

Diseriminanites.

Antes de definir essas duas formas de aprendizagem, deve
-se observar as duas condigoes de validade de uma assercao indutiva,
a Condigao de Completeza e a Condigao de Consisténcia. AA primeira es
tabeiece que esta assercao deve cobrir (isto e, implicar Tlogicamente)
todas as instancias positivas que se conhece do conceito, enquanto a
segunda impoe que a descri¢do induzida nao deverda cobrir qualquer uma
das instancias negativas conhecidas.
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A aprendizagem de descrigbes caracteristicas significa
a especificacdo de um conjunto de propriedades (caracteristicas) que
devem ser comuns a todos os membros de uma classe, ou seja, & tipica
mente a conjuncao de um conjunto de propriedades referentes aos elemen
tos dessa classe. Por isto as descricdes caracteristicas sao tambem
conhecidas por Generalizapoes Conjuntivas. Assim, pode-se dizer que es
tas asser¢Oes indutivas sao as que satisfazem apenas a condicao de
completeza. O objetivo destas descricoes e o de servir como regras que
permitam discriminar a classe em questao de todas as outras classes.
Conseqlientemente, quanto maior o numero de elementos da descrigao, mais
interessante sera. Em NASA (1982), este tipo de descricao e chamada de
"Abducac".

A aprendizagem de descricoes discriminantes significa a
especificacao de um conjunto de proprfedadés dos membros de uma clas
se, de forma que ela possa ser distinglida de um numero Timitado de
outras classes. Desta Forma; pode-se dizer que as descricoes discrimi
nantes sao as que devem satisfazer tanto a condicao de completeza, quan
to a de consistencia, Conseqlientemente, tanto mais interessante sob o
ponto de vista das aplicagoes, quanto menor for o numero de elementos
componentes da descricac; as meThores constituem as chamadas desart

eoes discriminantes minimas,

Os contra-exemplos mais importantes sao 05  contra-exem
plos com diferencas proximas (“near misses")} (Winston, 1975), cuja «ca
racteristica € a de serem bastante semelhantes as instancias  positi
vas. Como consequencia, eles fornecem muita informacao ao processo de
generalizagao, informacao esta que se traduz na imposicao de fortes

restricoes a descricao dos exemplos.

Como serd mostrado no Capitulo 6, apesar de se ter adota
do uma perspectiva basica de geragao de descricoes caracteristicas,
¢ modelo de aprendizagem desenvolvido pode ser tambem aplicado na gera
¢cao de descricoes discriminantes.
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3.5 - 0 PAPEL DA REPRESENTACAO ADOTADA: A INFLUENCIA DO "COMO"  REPRE
SENTAR

Muitas formas de representacdo tem sido usadas em siste
mas de aprendizagem, entre as‘quais se encontram os vetores de caracte
risticas, o calculo de predicados, as redes semanticas, as regras de
producao etc. Essas representagoes variam entre si segundo quatro  as
pectos: sua expressividade, a facilidade de inferéncia dentro da repre
sentacao, sua capacidade de ser estendida, e sua capacidade de  permi
tir alteracoes na base de conhecimento.

A expressividade refere-se a capacidade de exprimir com
facilidade o conhecimento relevante a uma determinada aplicacao, sejam
os fatos, sejam as descricdes gerais procuradas. Assim, se esta sendo
utilizado o calculo de predicados, tem-se uma major flexibilidade de
representacao do que se os vetores de caracteristicas estivessem sendo
usados. Por exemp]o; nesta Ultima representacao nao seria possivel ex
primir aspectos estruturais de um conjunto de objetos. Um outro  exem
plo € o fato de que se a disjuncao ndo e permitida na  representacdo,
entdao nao & possivel descobrir uma descricdo que a envolva, como a se
guinte: "em todas as grandes tempestades deste ano a Lua estava na
fase minguante ou na quarto-crescente". Deve-se observar que a medida
que se enriquece a representacao (por exemplo com a existencia da dis
jungﬁo)j ganha-se em'expressfvﬁdade, mas perde-se na propria complexi
dade do processo de busca a generalizagao, ja que o espago de  regras
e aumentado sfgniffcativaménte. Qutros comentarios sobre este aspecto
serao vistos na Se¢do 5.2.

Quanto a facilidade de inferéncia dentro da  represen
tagao, pode-se observar, por exemplo, que a verificacao de  igualdade
entre duas descrigoes & bem mais custosa em termos computacionais quan
do se esta utilizando o calculo de predicados, do que na situagcao em
que a representagac se baseia nos vetores de caracteristicas.

Em geral pode-se dizer que as representagoes declarati
vas, por ser modulares, permitem com facilidade que a base de conheci
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mento possa ser modificada. No entanto, mesmo utilizando estas repre
sentacgoes, o aspecto da modificacac da base de conhecimento  pode se
tornar bastante complexo quando o novo conhecimento aprendido levantar
problemas de integracdo das novas informacoes com as ja presentes na

base.

Finalmente, vale ressaltar que sendo desejavel que um
sistema de aprendizagem tenha a capacidade de estender sua propria re
presentac&b; esta deve oferecer facilidades para tal. Apesar de este
aspecto nao ter sido ainda muito explorado, aiguns resultados interes
santes ja forma obtidos como & o caso do sistema AM (Lenat, 1982) que
gera conceitos em matematica; este sistema permite a-definicdo de no
vos conceitos a partir de outros ja corhecidos. No proprio sistema TEI
RESIAS, o processo de aquisicao de novas primitivas conceituais e uma
forma de extensao da representacao original.

3.6 - 0 PAPEL DO CONHECIMENTO EXPRESSO: A INFLUENCIA DE “O QUE" REPRE
SENTAR

Apesar de algum conhecimento relevante a uma tare
fa de aprendizagem indutiva poder estar imbutido no proprio mecanismo
de generalizacdo, ou possa ter sido recebido do ambiente  {professor)
juntamente com as instancias positivas e negativas, de forma geral po
de-se dizer que a maior fonte de conhecimento relevante s3o as proprias
instancias positivas e negativas que lhe s3ao apresentadas. Portanto, e
bastante importante determinar quais serdao os itens de informacao (ou
seja, as clausulas das descricgoes das instancias) que serao fornecidos
ao sistema de indugdo.

Sob a Otica de relevancia das clausulas das  instancias
para uma tarefa de inducao, Michalski {1983) distingilie tres niveis de
relevancia: total, parcfé1 e indireta, as guais serao descritas a se
guir. Estes niveis de relevancia requerem, na ordem em que foram cita
dos anteriormente; cada vez menos trabalho da pessoa que esteja  defi
nindo a situa¢cao de aprendizagem, isto e, formulando o problema sobre
0 qual o sistema atuard.
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No caso de relevéncia total, todas as clausulas das ins
tancias sdo consideradas diretamente relevantes a tarefa de aprendiza
gem. Nesta situacao, o papel do sistema de aprendizagem e formular uma
assercao indutiva em uma forma-matematica ou logica, suficientemente
geral, a fim de levar em consideracao todas as clausulas das inStiQ
cias, sem poder desprezar qualquer uma delds. Os primeiros  trabalhos
de sistemas de controle adaptativo (Dietterich, 1983) foram desenvol
vidos sob esta abordagem, onde era frequente a utilizacdo de tecnicas
de regressao polinomial como mecanismo de geracao da descricac genera
1izada, isto e, da curva que se desejava ajustar sobre um conjunto de
pontos em um sistema de coordenadas.

Na situacao em que ha relevdneia parcial das instancias,
estas podem conter um.cbnjunto de clausulas irrelevantes ou redundan
tes; juntamente com um conjunto de clausulas relevantes. A tarefa do
sistema de aprendizagem neste caso e selecionar as clausulas mais rele
vantes e; a partir delas, construir uma assercao indutiva apropriada.
Este tipo de abordagem € chamada "Aprendizagem Indutiva - Seletiva”
(Michalski, t980). A mafor parte das pesquisas realizadas em aprendi
zagem indutiva (entre as quais o proprio modelo desenvolvido) refere
-se a sistemas que operam sob essa perspectiva. No proximo capitulo se
rao discutidos alguns.

Finalmente, na situacao de relevancia indireta das ins
tancias, apesar de que todas as suas clausulas componentes possam nao
ser diretamente relevantes a tarefa de aprendizagem, existem alqumas
que podem ser usadas para construir clausulas que s3o diretamente rele
vantes. Assim, o papel do sistema de aprendizagem & construir ess5as
novas clausulas e formular uma asserc¢ao indutiva adequada. Por exem
plo, esta situacao € criada quando uma informacao relevante e a  pres
s30 atmosférica de uma certa regiao da Terra, mas dispoe-se apenas da
informacdo da altitude desta regiao com relacao ao nivel do mar. Este
tipo de mecanismo e conhecido por "Aprendizagem Indutiva Construtiva"”
(Michalski, 1980). Pouca pesquisa tem sido feita sob esta perspectiva,
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sem dluvida porque este e o problema mais amplo que se coloca no ambito
da aprendizagem indutiva. Os trabalhos que tem sido produzidos  sobre
generalizacao construtiva referem-se a dominios especificos como e o
caso do sistema AM citado, e do sistema BACON (Dietterich, 1983) que
descobre leis simples da fisica classica. O Unico sistema de proposito
geral que oferece alguma facilidade de generalizacao construtiva e o
sistema INDUCE (e suas varias versoes), o qual sera comentado no proxi

mo capitulo.

3.7 -~ AS REGRAS SINTATICAS DE GENERALIZACAQ

3.7.1 - INTRODUCAG

Varias sdao as regras de generalizacao que tem sido refe
renciadas na literatura. Conforme as regras de generalizacao estejam
sendo usadas em um contexto de aprendizagem seletiva ou  construtiva,
elas podem ser classificadas como de um destes dois tipos. As regras
“construtivas" de generalizagao sao regras que geram atributos nao
-referenciados nas descrigoes originais, Exemplos desta classe de re
gras sao: a regra de contagem do numero de objetos presentes a cada
insténcfa§ a regra de contagem do numero de objetos com determinada es
pecificacao de atributos; a regra de especificagao da posic¢ao de um
objeto em seqliencia ordenada, e a regra de determinacao de interdepen

dencia entre valores de atributos (Michalski, 1983).

As regras que serao apresentadas a seguir sao todas do
tipo “"seletivo" (as descri¢oes geradas apresentam apenas atributos ja
presentes nas descricoes originais), ja que somente este enfoque de
aprendizagem foi exp]brado no presente trabalho. Tais regras podem ser
consideradas as mais importantes, uma vez que outras nao-mencionadas
nac passam de casos particulares dessas. E interessante obser
var que todas as regras foram obtidas direta ou indiretamente das re
gras de inferencia da logica simbolica {Copi, 1967). Um exemplio de apli
cacao direta e a "regra de eliminacao de condicao", obtida a partir

da regra de inferencia conhecida por "simplificacao"; um exempio de
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aplicacdo indireta € a "regra deé hierarquizacao conceitual”, obtida
indiretamente a partir da regra de inferencia conhecida por ‘"adicao".
Esses exemplos seraoc detalhados na proxima secdo e correspondem as
duas primeiras regras de generalizacao.

3.7.2 - REGRAS SELETIVAS DE GENERALIZACRO

Para todo o resto da se¢ao considere-se que P, Q, Re S
sao proposicoes da logica simbolica, Ja que por simples inspecao  nas
regras de inferéncia & possivel visualizar como cada uma delas se rela
ciona com as suas respectivas regras de generalizacao, nao se dara
maiores detalhes a respeito deste interrelacionamento (com excecao das
duas primeiras regras). As regras serao apresentadas a partir da  sua

regra de inferencia de origem.

i) SIMPLIFICACAD

Esta regra de inferencia estabelece que:

P&Q~+P

1) Regra de Eliminacao de Condigao

Esta regra estabelece que uma descricdo qualquer pode
ser generalizada, bastando que lhe seja retirada (eTiminada) uma  das
clausulas componentes. Conforme foi citado anteriormente, esta regra e
obtida diretamente da "regra de simplificacao”. Como esta ultima pode
ser expressa por P & Q ~ P, basta que se interprete o antecedente e o
conseqliente como se fossem descrigoes relativas a uma classe K para
ser obtida a regra de eliminagao de condicao, conforme definida ante
riormente. Assim, P E Q levando a K pode ser generalizado para P levan
do ao mesmo K. Por exemplo, a clausula:

"Dias quentes e chuvosos sao dias de verao",
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que na realidade sao duas clausulas expressas de forma compacta, pode
ria ser generalizada para:

"Dias chuvosos sao dias de verao".
1) ADICKD
Esta regra de inferencia diz que:
P+ P ouQ.

2) Regra de Hierarquizagao Conceitual

Refere-se a troca de um grupo de conceitos, em um conjun
to de clausulas de instancias, por um outro mais geral que oS englobe
(Figura 3.3). Esta regra e obtida indiretamente da "regra de adicao".
Para tal, deve-se primeiramente aplicar a regra da adicao, acrescentan
do-se elementos semanticamente relacionados ao original. Este processo
pode ser representado por:

P->PouP'ouP".
Supondo a existéncia de um conceito P* que engloba os tres anteriores,
obtem-se finalmente a regra de hierarquizacao conceitual interpretan
do o conseqiiente da implicagcao acima e o conceito P* como descricoes
relativas a uma mesma classe K. Assim, P ou P' ou P" levando a K pode
ser generalizado para P* levando ao mesmo K. Por exemplo, o  conjunto
de clausulas:

“A zona frontal esta localizada no Rio Grarde do Sul" e

“A zona frontal esta localizada em Santa Catarina®,

pode ser generalizado para:
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"A zona frontal esta localizada na Regido Sul".

Ou seja, foi feita a seqguinte hierarquizacdo de conceitos:

REGIAQ SUL

RIO GRANDE DO SUL SANTA CATARINA

Fig. 3.3 - Exemplo de hierarquizacao de conceitos.

3) Regra de Adicao de Alternativa

Consiste na extensao do escopo de validade de um certo
atributo de objeto, atraves da utilizacao do conectivo logico de dis
juncdo. Serve tanto para valores numéricos quanto para valores  simbd
licos. Por exemplo, a clausula:

"A zona frontal se desloca para o norte",
poderia ser generalizada para:

"A zona frontal se desloca para norte ou nordeste".

4) Regra de Especifica¢do de Intervalo Numerico

Refere-se a extensdo dos valores numéricos que uma pro
priedade de algum objeto possa assumir, através da troca destes valo
res numericos por um intervalo que os englobe.

Dois casos 530 possiveis: O "Fechamento de Intervalo" e
a "Extensao de Intervalo” propriamente dita. Inicialmente considere-se
que:
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N, N1, N2, ——— nlmeros quaisquer;

I » um intervalo numérico qualquer, aberto ou fe
chado em qualquer um dos extremos;

Nmin. ————— extremo inferior do intervale I

Nmax. - extremo superior do intervalo I.

Embora outras situacoes sejam possiveis na "Extensao de
Intervalo", duas delas sao mostradas a seguir: uma em que 0s  valores
de atribute envolvidos constituem um intervalo e um numero, e a outra
em que todos os valores sao intervalos., Na primeira situagao, a regra

estabelece que as clausulas:
(Atributo Objeto = N) e
(Atributo Objeto = I,)

poderiam produzir a generalizagao:

(Atributo Objeto ¢ [N ... Nmaxi]) se N = Nmin , ou
1

[

Nmax .

(Atributo Objeto ¢ [Nmin ... NJ]) se N
1 1

Na situagao em gue os valores de atributos sao  interva

Jos, tem-se que as clausulas:
(Atributo Objeto e I,) e
(Atributo Objeto ¢ I.),

poderiam sSer generalizados para:

(Atributo Objeto ¢ [Nmin ... Nmax]),
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onde:
Nmin = Min {Nminl, Nmin2}, .
Nmax = Max {Nmax1, Nmax2}.
0 caso de "Fechamento de Intervaio" estabelece que as
clausulas:

(Atributo Objeto = Ny) e

(Atributo Objeto = N,)

poderiam ser generalizadas para:
(Atributo Objeto & [Ny ... N,]) se Ny < N,, ou
(Atributo Objeto e [Nz ... N11) se Np < Ny,
Por exemplo, a partir das clausulas:
"A precipitacao no inicio de janeiro foi de 680 mm", e
"A precipitagcdao no fim de janeiro foi de 850 mm",
seria possivel a generalizagdo:
"A precipitacao em janeirp esteve entre 680 e 850 mm".

5) Regra de Troca de Constantes por Varidveis

Refere-se a troca de uma serie de nomes especificos de
objetos, que tem uma ou mais propriedades comuns, por uma variavel,
0 que significa que se generalizou esta propriedade para todos os  ou
tros objetos do dominio. Por exemplo, o conjunto de clausulas:
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"0 Estado do Amazonas & chuvoso",
"0 Estado do Acre & chuvoso”, e
"0 Estado de Rondonia e chuvoso",

poderia ser generalizado (mais adequado seria dizer "sobregeneraliza

do", pois levaria a um fato nzo-verdadeiro) para
“Todos os Estados s3o chuvosos".

6) Regra de Expansdo Limitada no Dominio

Consiste em expandir ¢ valor de determinado atributo em
uma clausula, respeitando o limite do dominio de validade do atributo,
conforme imposto pelo conhecimento expresso em outra clausula. - Cdnsi
dere-se que “cl e c2" sdo clausulas de instancias, cuja diferenca ¢ a
presenca de diferentes valores de atributos; sejam V(c1) e V(c2) estes
valores de atributo. Considere-se também que K e ndo-K sao, respecti
vamente, os conceitos a que levam as duas instancias. Assim, a  regra
de expansao limitada no dominio pode ser entendida, genericamente,

da sequinte forma:
SE:
V(c1) -+ K
V(c?) -+ ndo-K,
ENTAQ:
V(ct) + K

(% V/(V=y{c1))} + ndo-K,
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Ou:
V(c2) + nao-K,
% V/(V=V{c2))} -+ X.

Por exemplo, supondo que haja duas instancias que carac
terizam um volume elevado ou ndo de chuva,e a partir das clausulas

"A estacao do ano € verao", e
"A estacao do ano & inverno",
chega-se ao esquema mostrado na Figura 3.4, gue ilustra mais claramen

te a regra de expansdo limitada. Vale ressaltar que podem ser obtidas
duas descrigoes generalizadas a partir das duas clausulas acima.

2N
MULTA CHUVA

POUCA__CHUVA

T

I, ' 523
MUITA CHUVA MUITA CHUVYA

POUCA CHUVA POUCA_CHUVA

i

Fig. 3.4 - Exemplo da regra de expansad limitada no dominio,
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7ii) SIMPLIFICACAQ E ADICAO

7) Regra da Mudanga de Conjuncao em Disjuncao

Como o proprio nome ja sugere, consiste em mudar o rela
cionamento conjuntivo que possa haver entre um grupo de clausulas para
um relacionamento disjuntivo. Assim, a mesma clausula do exemplo ante
rior pode ser generalizada para:

“Todos os veroes sao quentes ou chuvosos".

Tv) DILEMA CONSTRUTIVC

Esta regra de inferéncia estabelece que:

SE:
(P~>1Q) & (R~+S)
P ouR,

ENTAO:
Q ou S.

Se R e equivalente a nao-P (~P}, tem-se o conhecido prin
eipio da resolugdo, 0 qual pode ser expresso da seguinte forma:

SE: (P~Q) & {(~P~>S),

ENTAO: Q ou S.
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8) Regra de Resolugao Indutiva

Sejam C, e C, duas clausulas de duas instancias  positi
vas do conceito K. Seja ainda *C uma clausula da igstancia que contem
Cy, de tal forma que nd3o-*C seja uma clausula da outra instancia. A re
gra da Resolucao Indutiva estabelece que:

SE:
*C & Cy — K,
“pao-*C & C, — K,
ENTRO:
€, v C; — K.
Por exemplo, as regras:
"Verao umido provoca chuva“, e
"Estacoes diferentes de verao na Lua cheia provocam chuva",
podem ser generalizadas para a regra:

“Umidade ou Lua cheia provoca chuva".

3.8 - 0 PONTO DE VISTA PSICOLOGICO

Uma vez que o problema de aprendizagem indutiva nao es
ta fechado dentro da inteligéncia artificial, & interessante observar
rapidamente o que se diz no ambito da psicologia cognitiva. Neste sen
tido vale considerar a distincao feita por Elio e Anderson (1981) e
Anderson (1979); a respeito dos varios modelos da aprendizagem “induti
va humana.
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Segundo esses autores, pode-se distinglir tres tipes ba
sicos de teoria sobre o processo humano de "abstracao de esquemas™. A
primeira classe de teorias, conhecida como a dos modelos de prototipo,
propde que 0s seres humanos constroem uma caracterizacdo unica (proté
tipo) sobre a tendencia central do conceito considerado. Considera-se
freqlientemente que o prototipo para este conceito & uma das proprias
instancias positivas. Outras instancias sdo membros desta categoria,
3 medida que elas se assemelham a este protdtipo. Esta classe de teo
rias inclui, por exemplo, 0s trabalhos de Franks e Bransford (1971) e
Rosch e Mervis (1975).

0 segundo tipo de teorias constitui os chamados modelos
apenas de instdncias, em que Se propoe que 0S seres humanos armazenam
apenas instancias individuais e fazem seus julgamentos de categoriza
¢ao com base na similaridade que possa existir entre a instancia de
teste e as instancias armazenadas. Um representante desta classe € a
teoria proposta por Medin e Schaffer (1978).

Finalmente, o terceiro tipo corresponde aos modelos de
reforgo ou freqgiiéncia. Nestes prop0e-se que a representagao do concei
to € resultado da freqiiencia de ocorréncia de caracteristicas indivi
duais das instancias e de combinacoes destas caracteristicas. Em  par
ticular, poderia ser armazenada uma unica abstracao (que caracteriza a
primeira classe), ou varias instancias isoladas (que caracteriza a se
gunda); as duas classes consideradas acima podem ser vistas, portanto,
como casos particulares deste terceiro tipo. Destacam-se nesta classe
de teorias, as varias versoes do sistema ACT (Anderson, 1983; Anderson
and Kline, 1979; e Anderson et alii, 1979)), alem do modelo  proposto
em Hayes-Roth e Hayes-Roth (1977). Esta abordagem vem se fixando como
a mais adequada em termos de explicar resultados obtidos experimental
mente. Vale observar que o modelo que sera apresentado e o proprio s1S
tema TEIRESIAS constituem instancias desta classe.



CAPTTULO 4

METODOLOGIAS DE APRENDIZAGEM INDUTIVA

4.1 - INTRODUCAD

Dois sistemas de aprendizagem indutiva tiveram uma forte
influencia sobre o presente trabalho. Sob o ponto de vista teorico, ou
seja, do embasamento necessaric para penetrar na area e come¢ar a enten
der os seus problemas, a principal influencia veio dos trabalhos desen
volvidos por Michalski e colaboradores. Vale adiantar que tais traba
Thos acabaram por gerar uma metodologia denominada INDUCE, sobre a qual
sera feito um rapido comentario na Secdo 4.3.

Como ficara patente nos proximos capitulos, sob ¢  ponto
de vista pratico, ou seja, a respeito do mecanismo em si que foi desen
volvido, as jdeias contidas no sistema SPROUTER (Hayes-Roth and
McDermott, 1977 e 1978, Dietterich and Michalski, 1979 e 1981) foram
fundamentais. Pela sua importancia, e a fim de que se possa entender mg
Thor o proprio mecanismo que sera apresentado posteriormente, o sistema
SPROUTER sera suficientemente detalhado neste capitulo.

A seguir apresentam-se as Figuras 4.1 e 4.2, a partir das
quais sera apresentado o sistema SPROUTER. A Figura 4.1 servira para
apresentar a linguagem utilizada para a representacao das instancias, e
a Figura 4.2 mostra o desempenho do sistema. A Figura 4.2 e particular
mente importante pois foi utilizada no estudo comparativo entre metodos
de aprendizagem indutiva descrito em Dietterich and Michalski {1979 e
1981). Alem do sistema SPROUTER, sera apresentado (na Segao 4.3) o de
sempenho de outros trés sistemas a partir desse mesmo conjunto de ins
tancias, isto €, o da Figura 4.1. De posse de todos estes resultados,
sera possivel ter uma boa visac do desempenho do mecanismo proposto,
pois, no Capitulo 5, tambem ele sera testado no referido comjunto de
instancias.
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<O
ao d

(a) (b)

Fig. 4.1 - Instancias para ilustrar os esquemas de representacao do
SPROUTER.

FONTE ; Dietterich e Michalski (1979 e 1981).
A

<> “ |
3 leeg O

(c) (b) (c)

\

\

Fig. 4.2 - Instancias positivas para comparar o desempenho dos metodos.

FONTE: Dietterich e Michalski {1979 e 1981).

4.2 - 0 SISTEMA SPROUTER

0 sistema SPROUTER & um sistema de aprendizagem indutiva
guiado pelas instancias, cujo objetivo e a busca de generalizacdes con
juntivas a partir de um conjunto de exemplos, as quais sao aqui chama
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das abstragdes mdrimas OU casamentos por interferéncia ("interference
matches"). Uma abstracdo maxima de duas instancias I1 e 12 & toda gene
raliza¢do conjuntiva destas instancias que ndao esteja propriamente con
tida em qualquer outra generalizacao.

As chamadas Representagoes Estruturats Parametrizadas
(REP) constituem o esquema de representacdc, tanto para as instancias
originais quanto para suas generalizacoes. A REP para os dois eventos
da Figura 4.1 s3o:

Instancia (a): {{circulo:a} {quadrado:b} {pequeno:a}
{pequeno:b} {sobre:a, sob:b}}

Instancia (b): {{circulo:c} {quadrado:d} {circulo:e}
{pequeno:c} {grande:d} {pequeno:e}
{sobre:c, sob:d} {dentro:e, fora:d}}

Expressoes tais como {pequeno:a} Sao quadros de easo
("case frames"), construidos a partir de rctulos de ecaso ("case
labels") (pequeno, circulo, etc.) e parametros {a, b, ¢, etc.).

0 algoritmo de inducao opera de baixo para cima, exata
mente como no esquema da Figura 4.3 e seu objetivo & encontrar o mais
longo casamento um-a-um de parametros e quadros de caso entre as ins
tancias, isto &, a mais longa subexpressdo comum a elas. Isto & reali
zade em dois passos. Primeiro, os quadros de casos re]ativos as ins
tancias (a) e (b) sdo casados em todas as formas possiveis para obter
o conjunto "A". Dois quadros de caso casam se todos seus rotulos de
caso tambem casam. Cada elemento de "A" & constituido de um rotuio de
caso e uma lista de correspondencias de parametros, a qual representa
a condigao para que ambos 0s eventos sejam casados, com relacao ao
referido rotulo do caso:
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A = {{circulo:((a/c) (a/e))}
{quadrado:((b/d})},
{pequeno:{(a/c) {(b/c) (a/e) (b/e))},
{sobre, sob:{(a/c b/d}}}}.

0 segundo passo envolve a selecao de um subconjunto de
correspondéncias de parametros em “A", tal que todos os parametros pos
sam ser associados de forma consistente. Isto & realizado por meio de
uma busca em largura no espaco das possiveis associacGes, sendo  entdo
podados 0s nos nao-promissores. A busca pode ser vista como um processo
de criacao de nos (e de fato € isto que acontece, pois estes vao sendo
ériados em uma rede chamada ACORN, cuja funcao e servir de estrutura de
reconhecimento para futuras instancias). A Figura 4.3 apresenta o exem
plo de um grafo de busca ja podado.

A Casamento por Interferencia
{circulo}

7 o S 14
4 - LN 12
{quadrado} s

b/d eriiiiiiiaa.L, R - 10
{pequeno} :: .
YIS 6 eeennnenn 7S

B/C weriiiiiiianen. 4 5

/€ it 3 Leentt .

ble i, 2-° 8

{sobre, sob} _,a".

a/c b/d ...iiiin... 1.

Fig. 4.3 - Busca realizada pelo SPROUTER para a obtencdo dasmelhores as
sociacoes de parametros, segundo as instancias mostradas na
Figura 4.1.

FONTE: Dietterich e Michalski (1981).
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0s nos sao numerados na ordem de sua geracao. Um de cada
vez, cada par de parametros correspondentes e selecionado de "A", e um
novo no e criado para ele. Este no € entdo comparado com todos os ou
tros nos previamente gerados. Nos adicionais sao c¢riados para cada caso
em que ele pode ser consistentemente associado a um nd previamente exis
tente. No grafo de busca da Figura 4.3, quando a associacdo de  parame
tro {a/c) relativa ao rotulo de caso "pequeno" & selecionada, o n0 6 @
criado. 0 no 6 € entdo comparado acs nos de 1 a 5 e dois novos nos  sao
criados: o nd 7, que & criado ligando o nd 6 (a/c) ao nd 2 {b/e), e o
no 8 que € criado pela associacdo do no 6 (a/c) ao no 1 (a/c b/d). 0 nod

6 nao pode ser ligado ao no 3, por exemplo, porque o parametro "a"  se

i i

ria insconsistentemente ligado a ambos os parametros "c" e "e".

Quando a busca e completada, os nos 7, 12 e 14 represen
tam associacoes que conduzem a generalizagoes conjuntivas. 0 no 14, por
exemplo, associa "a" a "c" (dando "v1") e "b" a "d" (dando vZ), produ
zindo a conjuncao:

{{circulo:v1} {quadrado:v2} {pequeno:vi} {sobre:vl, sob:v2}}.

Duas heuristicas sdo invocadas durante o processo de cons
trucdo dos ndos. A primeira delas tem o objetivo de manter o espaco  de
busca em um tamanho razoavel, atraves da poda automatica de todas as
conjuncoes que provavelmente nao farao parte de uma abstracao maxima.
Isto e possivel por meio do computo de uma funcao de utilidade para
cada no. Quando se ultrapassa um limite estipulado do numero de nos que
se permite considerar durante a busca, utiliza-se esta fun¢cdo podando
0s nos que tém "baixa" utilidade (vale dizer que nos artigos ja cita
dos, relativos ao SPROUTER, ndo € feita qualquer referencia a qual va
Tor ou a quais critérios se deve obedecer paraa especificacao desse nume
ro de nos). A funcdo de utilidade de um n0o € uma funcao crescente do
numero de propriedades cobertas pelo no, e uma funcdao decrescente do
numero de parametros distintos necessarios a sua validacao.
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A outra heuristica fornece uma direc¢do a busca, indicando
qual correspondéncia de parametros devera ser utilizada no proximo ci
clo de construcao, a fim de atingir mais rapidamente o caminho damelhor
generalizacio. Inicialmente, estabelece-se um fater de . amostragem
("atualmente" 20%) para a proporcao de associacoes ainda nao-utilizadas,
sendo que no minimo se deve usar tres delas. Para cada uma destas as
sociacoes amostradas, determina-se um limite superior da utilidade de
todos 0s nos que poderiam ser construidos atraves da correspondencia da
‘associacao amostrada com todas as outras restantes que ainda estao sen
do consideradas. A associacao que produzir o no com a maior utilidade
"potencial” sera selecionada.

0 algoritmo descrito opera somente para um par de dinstan
cias. Se mais inﬁténcias forem disponiveis, deverd ser tomada uma  das
generalizacoes obtidas para o par original, com a qual 0 processo pode
ra prosseguir. Com este procedimento, generalizacoes bastante relevan
tes poderao estar sendo perdidas. Este tipo de problema sera referido como
erro de propagacdo das generalizacoes, e pode ser vistocomo  decorrente

da Zneapacidade do sistema de tratar assoctagoes de parametros N a 1.

Deve-se notar que o algoritmo de casamento por interferen
tia tem de ser heuristico, pois a natureza combinatorial de seu proces
so de busca impoe um custo computacional muito caro ao proéesso de gene
ralizacao. Se por um lado as heuristicas tornam o processo mais eficien
te, por outro introduzem, evidentemente, a possibilidade de nao se che
gar as generalizacdes procuradas.

De fato, pode acontecer que o numero estipulado, relativo
a quantidade maxima de nos que podem ser considerados numa dada aplica
¢ao nao tenha sido suficiente para evitar que nos relevantes fossem po
dados ao longo do processo; um dos nos podados poderia inclusive estar
no caminho da melhor generalizacao. Mesmo chegando-se ao fim do proces
so0, pode ser que simplesmente nao "caibam" (de acordo com o numero maxi
mo estipulado) na ACORN todos os nos que tenham sido obtidos, e alguns
deles tenham de ser eliminados.
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0 algoritmo descobre as seguintes generalizacboes  conjun
tivas para as instancias mostradas na Figura 4.2.

1) {{sobre:vi, sob:v2} {médio:v1} {branco:v1}}

Ha um objeto medio e branco sobre alguma coisa.
2} {{sobre:vl, sob:v2} {médio:v1} {grande:v2} {branco:v2}}

Hd um objeto de tamanho medio sobre um outro branco e grande.
3) {{medio:v1} {branco:v1} {grande:v3} {branco:v3} {preto:v2}}

Ha um objeto branco e de tamanho medio, um outro objeto que e
grande e branco, e um cutro objeto preto.

Deve-se observar ainda que o algoritmo descrito nao tem
a capacidade de gerar assergbes disjuntivas, alem de ser incapaz de ge
rar desericoes que envolvam conitra—exemplos. Resta dizer gque no modelo
que sera apresentado, serdo propostas solugoes para todos os problemas
levantados nesta secdo com relacao ao SPROUTER.

4.3 - OUTROS SISTEMAS

Alguns sistemas de aprendizagem indutiva tem sido apresen
tados na literatura seja com objetivos especificos seja com proposito
geral. Tambem no problema da aprendizagem indutiva, tem sido constatado
um maior desempenho dos sistemas que possuem capacidade de manipular
conhecimentos especificos ao seu dominio de aplicacao, fato este que
esti comecando a levar Os novos Sistemas a tentar incorporar esta faci
Tidade. Conhecimento especifico ap dominio pode entrar tanto para impor
restricoes as generalizacdes que se possa fazer, quanto para permitir
outras (generalizacao construtiva). Finalmente, vale ressaltar a falta
de uniformidade tanto na representacdo utilizada para instancias e gene
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ralizacdes, quanto na terminologia em geral concernente aos varios te
mas do problema. A seguir, apresentam-se outros sistemas de aprendiza
gem indutiva encontrados na literatura.

Inicialmente vale comentar, ainda que ligeiramente, a me
todologia desenvolvida em decorrencia dos trabalhos de Michalski e
colaboradores. Tal metodologia apresentou duas versoes basicas: o siste
ma INDUCE 1.2 {Michalski, 1980; Dietterich and Michalski, 1979, 1981;
Michalski and Chilausky, 1980), e a versao atual chamada STAR, implemen
tada no sistema INDUCE (Michalski, 1983).

Ambos os sistemas sao sistemas de proposito geral guiados
por modelos. Utilizam-se basicamente das regras de generalizacao, de
finidas no Capitulo 3, para lancar hipoteses de generalizacoes validas
para o conjunto de instancias. Ambos possuem facilidades de generaliza
¢ao construtiva. Suas diferencas principais sao:

. em ambos 0s casos as linguagens de representacao sao  extensoes
do calculo de predicados de primeira ordem, porem na versao mais
recente a linguagem & mais poderosa;

. o sistema INDUCE 1.2 nao permite obter generalizacoes discrimi
nantes, isto &, ele nao trata de contra-exemplos;

. as hipoteses {generalizacOes a serem testadas) geradas no INDUCE
1.2 vao sendo podadas a partir das mais especificas, enquanto
no INDUCE elas sao podadas a partir das mais gerais.

0 algoritmo de aprendizagem utilizado no INDUCE 1.2 € ba
seado na "observacao" de que as informagoes de especificacao de estrutu
ras sio responsaveis pela complexidade computacional do processo de
generalizacao de descricoes estruturais; daj a ideia de separar as in
formacoes de especificacao de atributo, fazendo as generalizacoes em
separado.
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No sistema INDUCE, lancam-se hipoteses a partir de cada
instancia positiva, as quais sao testadas e, se nao forem consistentes,
sao especializadas segundo um determinado mecanismo. Dentre as que fo
rem consistentes, s3o mantidas as melhores segundo um certo critério
(que envolve, por exemplo, as que cobrem o maior numero de instancias
positivas). Para cada conjunto de hipoteses lancadas, procede-se a uma
nova poda, ate que, considerados todos os exemplos, as hipoteses vE?i
das ate este ponto constituam as generalizacodes discriminantes procura

das.

Utilizando apenas regras seletivas de generalizacao, 0
sistema INDUCE 1.2, quando aplicado ao conjunto de instancias da Fiqura
4.2, fornece, entre ogutras, as seqguintes generalizacges (Dietterich and
Michalski, 1979 e 1981):

1. [sobre(p1, p2)] [tamanho{p1) = medio]
[forma(p1) = circulo, gquadrado, retangulo]
[tamanho{p2) = grande]

[forma{p2) = caixa, retangulo, elipse]
[cor(p2) = branca]

Ha um ¢irculo, retangulo ou guadrado de tamanho médio em cima
de uma caixa, de um retangulo ou de uma elipse branca e grande.

2. [sobre(pl, p2)] [tamanho{pl1) = medio]
[forma{pl) = poligonol [cor(pl) = brancal
[tamanho(p2) = medio, grande]

[forma(p2) = retangulo, circule]

Ha um poligono branco de tamanho médio em cima de um circulo
ou retangulo medio ou grande.
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3. [sobre(p1, p2)] (tamanho(pl) = medio]
[forma(pi) = poligono]
[tamanho(p2) = meédio, grande]
[forma(p2) = retangulo, elipse, circulo]

HZ um poligono de tamanho médio em cima de um retangulo, de uma
elipse ou de um circulo de tamanho médio ou grande.

4. [tamanho(p1) = pequeno, medio]
[forma(pl) = circulo, retangulo]
[cor{pl)} = preta]

Ha um objeto preto de tamanho meédio ou pequeno, e de forma cir

cular ou retangular.

Permitindo regras construtivas de generalizacao, o siste
ma INDUCE 1.2 ainda e capaz de gerar a seguinte generalizacgdo:

5. [#p = 3,4] [#p de cor branca = 2] &
[mais-de-cima(p1)] [sobre(pl,p2)] [tamanho(pl) = medio]
[forma{p!) = poligono] [cor(p!) = branca]

[tamanho{p2) = medio, grande]

[forma(p2) circulo, retangulo]

Ha 3 ou 4 objetos em cada instancia. Exatamente 2 deles sdobran
cos. 0 objeto mais de cima & um poligono branco de tamanho me

dio, que esta em cima de um circulo ou retangulo de tamanho me
dio ou grande.

Antes do inicio do processo de inducdo, o usuario devera
fornecer todas as informacoes disponiveis que possam ser usadas pelo
sistema, tais como o dominio dos atributos envolvidos (aqui chamados
"descritores”) e as hierarquizagoes conceituais do tipo mostrado na Fi
gura 3.3, Devido a uma informacao deste Ultimo tipo, e gue se torna pos
sivel a geracdo automatica do conceito "poligono" nas descricdes acima.
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Finalmente, deve-se salientar que as versoes INDUCE repre
sentam o resultado do maior esforgo tedrico e pratico em  aprendizagem
indutiva que se pode encontrar na liteturatura.

Outro sistema que vale ser citado e o programa THOTH
(Vere, 1978; Dietterich and Michalski, 1979 e 1981)). Este sistema tam
beém & de proposito geral, sendo porém guiado pelas instancias. As  des
cricoes geradas pelo THOTH sao apenas conjuntivas. Como o INDUCE 1.2,
ele tambem n3doc € capaz de produzir generalizactes discriminantes.

Uma vantagem que ele apresenta com relagao ao SPROUTER
€ a sua capacidade de tratar associacoes N a 1 entre os objetos refe
renciados; vale no entanto a ressalva de que isto @ possivel ao  custo
da geracao de alguns termos muito pouco significativos nas  generaliza
¢oes. Por exemplo, uma das descricoes que ele e capaz de gerar para as
instancias da Figura 4.2 € a mostrada a seguir (Dietterich and
Michalski, 1979 e 1581, onde se verificam algumas informacoes muito

pouco relevantes:

1} (em-cima 1 2) {branca 1) (médio 1) {9 1) (5 3 4)
(preta 3) (7 3) (6 3) (branca 4) (grande 4) (8 &)

Ha um objeto branco e médio em cima de outro objeto e ha dois
objetos relacionados de alguma maneira, tal que um e preto e o
outro & grande e branco.

Em Vere (1978) sao descritas interessantes aplicacoes des
se sistema, em situacoes de aprendizagem onde o conceito procurado e
na realidade uma regra de mudanca de estado (e os exemplos s$3o os pré
prios estados). Em uma dessas aplicacoes (obtencao da regra de formacao
da voz passiva em ingles a partim de tres frases nas duas vozes, isto e,
na ativa e na passiva, o sistema SPROUTER tambem havia sido testado, sen
do que o THOTH se mostrou bem mais eficiente que o outro.
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Observando que o espaco das generalizacGes forma uma "or
dem parcial" (Dietterich, 1983), Mitchell (1979 e 1982) propoe-se um
algoritmo denominado “"algoritmo de eliminacao de candidato" para explo
rar esta caracteristica. Para Mitchell o espaco de generalizacoes € cha
mado "espaco das versoes". Partindo do conjunto de todas as instancias
(que pode ser visto como o conjunto das generalizacoes mais especificas,
chamado "S") e de um conjunto onde todos os termos sao variaveis  {que
€ o conjunto das generalizacoes mais gerais, chamado “H"), passa-se a
considerar sucessivamente cada uma das instancias com as quais se  vai
generalizando o conjunto S e especializando o conjunto H. Quando 0S
conjuntos se igualam, seus elementos fornecem as generalizacOes procura
das. Este metodo nac gera conceitos disjuntivos e, apesar de ser guiado
por instancias, ele pode ser adaptado para operar em ambiente ruidoso.

Yale ainda citar o sistema de aprendizagem de regras de
producao desenvolvido por Hedrick {1976) e um outro do mesmo tipo desen
volvido por Weiss et alii (1979); o sistema META-DENDRAL (Buchanan and
Mitchell, 1978; Buchanan and Feigenbaum, 1978) gque infere regras de
clivagem de moleculas a partir de dados de espectrometria de massa; o0
sistema desenvolvido por Lemerle-Loisel e Kodratoff (1983) destinado a
exemplos com estrutura interna bastante definida; e o sistema desenvol
vido por Winston {1973) que utilizava redes semanticas para represen
tar as instancias, o qual teve um papel fundamental para as  pesquisas
posteriores na area.



CAPITULO 5

GERACAO DOS MODELOS DE REGRAS: A SOLUCAO PROPOSTA

5.1 - A_EVOLUGCAO DO TRABALHO: DO RECONHECIMENTO DE PADROES ISOLADOS A
APRENDIZAGEM INDUTIVA

5.1.1 - 0 MECANISMO PRINCIPAL DA PRIMEIRA SOLUCAO ADOTADA

0 ponto de partida para a solucao apresentada neste tra
balho envolvia, basicamente, a ideia de fazer uma cobertura das regras
segundo 0 que elas tivessem de comum, considerando as’ clausulas '"isola
damente". Tal procedimento estava mais proximo a abordagem de formac¢ao
de conceitos utilizada no sistema TEIRESIAS do que as abordagens tradi
cionais de aprendizagem indutiva, o que & natural considerando a origem
do trabalho. 0s aspectos comuns as regras seriam buscados seletivamen
te, de acordo com os "tipos de padroes” definidos pelo usuario, ou se
‘ja, pelos arranjos das primitivas conceituais (atributo, objeto, funcao
e valor) usadas na representacao, que fossem de interesse para o usué
rio numa certa aplicacao. 0s padroes obtidos nessa busca definiriam o
conteudo dos modelos. Por exemplo, se fosse definido o tipo de  padrao
AQV, relativo ao arranjo de atributo-objeto-valor, como a referencia pa
ra a construcao do modelo de um conjunto de regras, somente seriam bus
cadas nas regras ocorréncias de padrdes do tipo AOV, sem ter de se con
siderar o campo de funcao das clausulas das regras.

Depois do particionamento do conjunto das regras, o qual
definiria classes a partir daquelas que compartilhassem uma clausula de
acdo, inic¢iar-se-ia a busca das ocorréncias comuns de acordo com 0s
tipos de padroes especificados e de forma a se conseguir padroes 0s
mais amplos possiveis, isto €&, aqueles que cobrissem o maior numero de
regras da classe considerada. Assim, partir-se-ia da tentativa de obten
¢ao da melhor solucao, a qual seria um padrao comum a todas as regras,
ou seja, um padrac que cobrisse o conjunto totalmente. No entanto, se
esse padrdo nao existisse, proceder-se-ia entao a busca de padroes refe

- 57 -



- 58 -

reﬁtes-a agrupamentos de regras, agrupamentos estes com cardinalidade
igual ao numero total de regras do conjunto, menos uma unidade. Se os
‘padrdes obtidos nesta etapa cobrissem todas as regras, ja se teria uma
solugao; caso contrdrio, tentar-se-ia cobrir as regras ainda nao cober
tas, procurando padroes em agrupamentos das regras contendo as  regras
nap-cobertas em parte ou em todo, sendo agora a cardinalidade desses

agrupamentos igual ao numero total de regras do conjunto menos duas.
Novamente, se todas as regras pudessem ser cobertas nesta etapa, ter
-se-ia chegado a uma solugao; caso contrario, o processo continuaria

analogamente aos passos anteriores, considérando, a cada etapa, aqrupa
mentos de regras com cardinalidade sucessivamente decrementada de wuma
unidade. Por exemplo, partindo de um conjunto de 10 regras, tentar-se
-ia obter um padrao que envolvesse todas elas; se ele nao existisse,
tentar-se-ia cobrir as regras por meio de padroes relativos a 9 regras.
Se ainda isto n3o fosse possivel, tentar-se-ia a cobertura com padroes
de 8 regras, e assim sucessivamente, Se, somente quanto se consideras
sem agrupamentos de 6 regras algumas delas (por exemplo, 3 regras) fos
sem cobertas, as 7 restantes poderiam ser cobertas em agrupamentos de
no maximo 5 regras.

5.1.2 - 0S TESTES FEITOS E A CONCLUSAQO A QUE SE CHEGOU

0 que se deseja enfatizar com a explicacao dada na secao
anterior e o carater essencialmente voltado para um reconhecimento de
padroes isolados nas regras, ou seja, a ocorrencia de  caracteristicas
fragmentadas, sem se cogitar de qualquer aspecto integrado, contextual,
entre estas caracteristicas. De fato, ao se fazer alguns testes simples
do programa implementado para realizar o processo descrito, ficou bas
tante nitida a inadequacgdo do processo.

A sequir seriao apresentadqgs os testes realizados, os quais
se basearam na representacao de tres configuracdes no mundo dos blocos,
conforme a Figura 5.1. A regra associada a cada configuracao geometri
ca e obtida interpretando a sua descrigao como um conjunto de premissas
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que, se satisfeitas, levam a conclusao de que esta configuracao ¢  ins
tancia de um conceito genérico. Considere-se que os nomes dos  objetos
expressos por letras representam variaveis, as quais podem ser  instan
ciadas para numeros representando nomes especificos.

C

(a) (b) (c)

Fig. 5.1 - Figuras geometricas que definem o primeiro conjunto de exem
plos.

As figuras geometricas que definem a Figura 5.1 estao des
critas, respectivamente, pelos sequintes conjuntos de clausulas:

Representacao para a Figura 5.1 (a)

(forma A e triangulo)
(forma B e quadrado}
(forina C e circulo)
(tamanho A e~ grande)
(tamanho B € pequeno)
(tamanho C e pequeno)
(tamanho A & por-fora)
(posicao B & dentro)
(posicao A & acima)
(posicao B ¢ acima}
(posi¢do C e abaixo)
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Representacdo para a Figura 5.1 (b}

(forma D & quadrado)
(forma E € triangulo)
(forma F e circulo)
(tamanho D & pequeno)
(tamanho E e grande)
(tamanho F e pequeno)
(posicao E e por-fora)
{posicao F & dentro}
(posicdo D € acima)
(posicao E @ abaixo)
(posicao F & abaixo)

Representacdo para a Figura 5.1 (c)

(forma G & quadrado)
{forma H e circulo)
(forma 1 e circulo)
(tamanho G € pequeno)
(tamanho H e grande}
(tamanho 1 & pegueno)
(posicao H e por-fora)
(posicao I e dentro)
(posicdo G & acima)
(posicdo H & abaixo)
(posicdo 1 e abaixo)

Tomando o tipo de padrac AOFV (atributo -objeto - funcdo
-valor) como referencia, rodou-se o programa para dois conjuntos de ng
mes de objetos. No primeiro teste, para o conjunto:
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A=1 D=2 G=2
B=2 E=1 H=1
=3 F=3 =3

obteve-se o seguinte padrao:

(forma 2 e guadrado)
(forma 3 & circulo)
(tamanho 2 e pequeno)
(tamanho 1 & grande)
(tamanho 3 € pequeno)
(posicdo 1 e por-fora)
(posicdo 2 € acima)
(posicdo 3 e abaixo).

No segundo teste, para o conjunto de nomes:

A=1 D=24 G =7
B=2 E=5 H=28
C=3 F=6 1=9

nenhum padraoc do tipo AOFV foi obtido, como era de se esperar, ja  que
cada objeto tinha um nome diferente,

0 primeiro ponto que se deseja deixar claro €& que © pa
drao que se abstrairia das regras era "dependente do nome que se atri
buisse aos objetos", fato este inadmissivel, pois os padroes devem de
pender apenas da natureza (expreé%a pé]os atributos) dos objetos em si,
e nao de seus nomes. Se, para resolver este problema, ndo se consideram
0os objetos para a busca dos padroes, o que equivale a uma mudancga do
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tipo de padrao AOFV para o AFV, obtém-se uma informacao do padrao exis
tente, mas perde-se toda a informacao associadas aos objetos, seja  so
bre as relacoes existentes entre elas, seja sobre as suas caracterizg
¢Oes individuais, através dos atributos que a eles se referem. Este &
o sequndo ponto que se deseja salientar. A titulo de exemplo, rodou-se
o programa para o tipo de padrao AFV e obteve-se um padrao que € o mes
" mo padrao anterior, excetuando-se o campo de objeto.

Nesse padrao obtido, foi possivel descobrir que existia
algum objeto com a forma quadrada e que algum outro era pequeno, mas
nio se consequiu descobrir que se tratava do mesmo objeto, ou seja,
perdeu-se a coerencia contextual, relativa aos itens de informacao des
cobertos. Com esta constatacao, resolveu-se dar um salto qualitativo
com relacao a abordagem cogitada inicialmente, o que redirecionou a
busca da solucao na linha dos modelos usuais de aprendizagem indutiva,
nos quais se objetiva uma analise integrada dos objetos nos exemplos
e nao a utilizacao de unidades fragmentadas de informacdo.

(s fatos observados nos testes realizados forneceram a
direcao ao "salto", que'era a especificacdo de um mecanismo que garan
tisse a independencia dos padroes com relacdao aos nomes dos  objetos,
sem que estes tivessem de ser desconsiderados do processo. A ideia de
fazer "associagoes de objetos", conforme implementada no sistema
SPROUTER e explicada na Secao 4.3, pareceu adequada e foi adotada. Re
lembrando, a ideia & considerar associados os objetos (de regras dife
rentes) que compartilhem alguma propriedade. Por exemplo, considerando
o segundo conjunto de nomes de objetos especificados nesta segao, 05
objetos 1,5 e 8 podem ser considerados associados, pois comparti]ham Q
fato de serem grandes e de terem um outro objeto em seus interiores.
Na Secao 5.4.1 sera discutida a criagdo e utilizagdo das associac¢bes de
gbjetos.
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5.1.3 - 0S DIRECIONAMENTOS INICIAIS JA NO ENFOQUE DE APRENDIZAGEM INDL
TIVA

A julgar pela descricao do sistema SPROUTER em Hayes-Roth
e McDermott (1977, 1978), onde as associacoes de objetos foram utiliza
das de forma explicita, naturalmente se & levado a pensar que esta
ideia representa apenas uma etapa do mecanismo de aprendizagem imple
mentado. No entanto, em seu contexto mais amplo, o processo de associar
objetos deve ser interpretado ndo como uma tecnica particular, mas como
uma etapa fundamental dentro de qualquer processo de aprendizagem indu
tiva, qualquer que seja a estrategia de busca no espaco de generaliza
coes. Tal afirmacao e decorrente do fato de que a aprendizagem indutiva
deve, em alguma altura do processo, permitir a comparacao entre = duas
descricoes quaisquer, o que so € possivel atraves de uma referencia co
mum, que € justamente o conjunto dos objetos associados.

Se o mecanismo de inducao € guiado pelos dados, existe
diretamente a necessidade de associar os objetos para comparar os exem
plos, a fim de poder criar as generalizagoes. Por exemplo, isto se veri
fica tanto no sistema SPROUTER quanto no sistema THOTH, atraves da cria
¢ao, respectivamente, do "conjunto dos rotulos de caso ("case Tlabels")
com parametros associados" e do “conjunto de pares de literais associa
dos". Por outro lado, se o mecanismo de inducao & guiado por modelos,
a criacao das generalizacoes nao depende de fazer associacoes dos obje
tos (embora estas possam ser utilizadas), havendo necessidade, porem,
no processo de validacao das generalizacoes, seja com relacao a comple
teza, seja quanto a consistencia. Por exemplo, o sistema INDUCE 1.2, na
etapa de determinacao dos atributos que farao parte das generalizacgoes,
utiliza diretamente a associacao de objetos na geracao do espaco de va
Tores de atributos. Alem disto; na verificacao de completeza, tanto das
descricoes generalizadas puramente estruturais quanto dos vetores de
atributos, "deverao" estar sendo feitas associacoes entre os objetos
das descrigoes parciais generalizadas e os objetos dos exemplos, apesar
deste fato nao ser citado em Michalski (1980, 1983}, nem em Dietterich
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e Michalski (1979, 1981). 0 sistema INDUCE 1.2 apresenta, portanto,
duas situacdes em que a associacdo de objetos & realizada: uma em que
se visa obter as generalizacOes, e outra em que se pretende valida-las.

Como sera mostrado nas secoes posteriores, o modelo defi
nido e guiado pelos dados, isto €, pelos exemplos (no presente €aso
considera-se a inexistencia de contra-exemplos; sobre este aspecto, ver
Secdo 6.2). A guiagem pelos dados deve-se principalmente a caracter?i
tica de "inerementalidade" {(conforme a Se¢ao 3.1.2) desejavel em uma
aplicacdo a aquisicdo de regras de uma base de conhecimento, em que ©
modelo das regras devera ser alterado a cada nova regra incorporada a
base.

Visando levantar subsidios para a formulacdo de um modelo
de aprendizagem indutiva guiado pelos exemplos, implementou-se uma ver
sdo modificada do mecanismo usado no sistema SPROUTER e foram feitos al
guns testes. A principal modificécﬁo realizada foi a implementacao de
um mecanismo simplificado para permitir alguma disjuncao interna nas
clausulas induzidas. A evolugao deste mecanismo gerou o processo que
acabou sendo usado no modelo final e que sera descrito nas Secoes 5.4.1
e 5.4.3.

Outras modificacoes incluiram:

. A anexacdo de uma outra heuristica ao processo de busca dos me
Thores conjuntos de associagoes de objetos. Esta heuristica pres

supunha que as associacoes de objetos estivessem em uma lista
ordenada, decrescentemente, segundo o numero de clausulas que
seriam geradas devido a associacdo em questdo, caso ela fosse

escolhida no processo de busca. A heuristica consistia na  espe
cificacdo do numero N que era interpretado como uma referencia
as N melhores associacoes que deveriam ser consideradas no  pro
cesso de busca, ou seja, o algoritmo tomava as N primeiras asso
ciacoes da lista ordenada. Esta heuristica apresentou resultados
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positivos mas nao foi utilizada, pois o que foi aproveitado no
modelo final a respeito do mecanismo a que ela se vinculava nao
impunha a necessidade de uma busca heuristica., Este fato ficara

mais claro na Secao 5.4.3.

A consideracdao das regras de modo global na defini¢ao de um Gni
co espago de busca, em vez de utilizar a definic3ao de varios es
pacos incrementalmente. Tal procedimento foi adotado na tentati
va de contornar o problema da propagacac da melhor generalizacao
ao longo dos exemplos, conforme explicado na Secao 4.3. Se  por
um lado o objetivo foi alcancado, por outro o espago de busca
aumentou muito, tornando o processo ineficiente.

Apesar de somente o mecanismo de disjuncao ter dado fru
tos diretamente para o modelo de aprendizade finalmente definido, houve
ganho conceitual como, por exemplo, na constatacdo de que seria dificil
consequir contornar o problema de propagacao da melhor generalizacao,
sem se alterar de formz mais drastica o mecanismo de aprendizagem do
SPROUTER. Alem disto, houve um ganho "colateral", resultado de um dos
testes realizados, conforme € explicado a seguir.

5.2 - ALGUNS ASPECTOS SOBRE A APRENDIZAGEM DAS REGRAS E MODELOS

5.2.1 - MODIFICACAO DA REPRESENTACAO EM QUADRUPLAS

Um dos testes realizados para explicar o mecanismo do sis
tema SPROUTER envolveu as duas configuracoes no mundo dos blocos, con
forme a Figura 5.2.



(a)

Fig. 5.2 - Figuras geometricas que definem o segundo conjunto de

plos.
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/\

(b)

exem

Considerando as figuras como instancias de um exemplo ge

nérico, resultam as seguintes representacoes:

Representacdo para a Figura 5.2 (a):

(forma 1
{(forma 2
(forma 3
(forma 4
(tamanho
(tamanho
{tamanho
(tamanho
(posicdo
{posicao
{posicao
{posigao

O N = P N — Dy Dy My (DY

Ly My Dy MWy My My (DY (DY

trianguio)
quadrado)
circulo)
circulo)
grande)
pequeno)
grande)
pequeno)
por-fora)
dentro)
par-fora)
dentro)
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Representac¢ao para a Figura 5.2 (b):

(forma 5
(forma 6
(forma 7
{forma 8
{tamanho
(tamanho
(tamanho
(tamanho
(posigao
{posicao
(posicao
(posicao

e
e
e
e
5
b
7
8
5
6
7
8

q
t

t
q

My (Y (i My M1 ML Dt (DY

uadrado)
riangulo)
riangulo)
vadrado)
grande)
pequeno)
grande)
pequeno)
por-fora)
dentro)
por-fora)
dentro).

A generalizacao obtida, consideradas apenas as clausulas

sem disjuncdo interna, @ a seguinte:

Generalizacao obtida para a Figura 5.2:

(forma 17 e

{(tamanho
(posicao

17
17

(forma 28 &

{tamanho
(posicao
(tamanho
(posicao
{tamanho
(posicao

28
28
35
35
46
46

triangulo)
e grande)
e por-fora)
quadrado)
pequeno)
dentro)
grande)
por-fora)
pegueno)

y @1 Dy @y Dy D)

dentro}.

Em texto corrente, a descricao generalizada indica que

os exemplos apresentam um quadrado pegueno dentro de alguma figura, uma

figura pequena dentro de alguma outra, um triangulo grande contendo uma
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figura e uma figura grande contendo uma outra. No entanto, nao se conse
gue descobrir, por exemplo, que a figura que esta dentro do  triangulo
grande € 0 quadrado pequeno. Esta deficiencia decorre da impossibilida
de de explicitar numa mesma clausula todos os.objetbs envolvidos em uma
relacdo. Desta forma ha necessidade de alterar o esquema da representa

cao de modo a sanar este problema.

A modificacao sera no sentido de acrescentar um nodo cam
po semantico as "clausulas relacionais” {por exemplo: (posicdo objeto-1
e dentro)), onde deverao ser representados os objetos que se relacionam
ao objeto principal da clausula. As *"clausulas de propriedade” (por
exemplo: (tamanho objeto-i & grande)) ndo precisam sofrer modificacdo.
Daqui para frente, tratar-se-a por "eampo do objeto prineipal”™ © campo
de objeto ja existente na representacao, e por "campo dos objetos secun
ddrios"” 0 novo campo recém-criado. Exemplificando, a representacao de
que "um objeto grande contém dois outros objetos pequenos” poderia ser

a seguinte:
{tamanho objeto-1

pequenc)

e

(tamanho objeto-2 g pequenoc)
(tamanho objeto 3 &
e

(posicéo objeto-1 & por-fora (objeto-2 objeto-3)).

0 fato de se ter alterado a representagao das regras nao
suscita maiores problemas com relag¢ao ao sistema Diagnostico {ao  qual
o presente trabalho se vincula), ja que o processo de aprendizagem indu
tiva em si, que sera apresentado, € compativel com o esquema original
de representacao, muito embora as generalizacoes possiveis possam  vir
a apresentar o problema mostrado no inicio da secao.

No exemplo anterior, a Tista de dois elementos que apare
ce no campo secundario de objetos da clausula relacional ndo reflete a
existencia de uma relacdao ternaria entre os objetos 1, 2, 3, mas uma
relacao binaria entre o objeto 1 e o conjunto dos objetos 2 e 3. De fa
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to, a modificacao proposta pra a representacao & no sentido de permitir

a explicitacao apenas dos objetos envolvidos em uma relagze binaria.

Essa restricdo na representacdo das regras e resultado
de uma solucdo de compromisso entre a capacidade expressiva da represen
tacdo e o aumento da complexidade em sua utilizacdo. 0 ponto crucial &
que o processo de inferencia que se espera implementar na versido atual
do sistema DIAGNOSTICO ficaria muito compiexo e, portanto, ineficiente,
se fosse permitida a representacdo explicita de relacoes N-arias. Deve
-se observar, no entanto, que a solucao adotada nao & tao restritiva
quanto possa parecer, ja que qualquer relacdo N-aria pode ser decompos
ta em N-1 relacoes binarias, se bem que ao custo de um pouco da natura
1lidade expressiva da representacao original.

5.2.2 - AS CLAUSULAS RELACIONAIS PARCIAIS

Apesar de as clausulas relacionais das regras deverem ser
expressas especificando 0 campo secundario de objetos, nao se deve im
por este aspecto as generalizacoes obtidas. Desta forma, se nao for
possivel induzir o fato de que "o objeto 1 contem os objetos 2 e 3", pe
1o menos sera possivel descobrir que "o objeto-1 contém algum outro
objeto", apesar de nao se conhecer quem € este G1timo. Este tipo de clau
‘sula, daqui‘para frente referida como "cldusula relacional parcial", €
decorrente da capacidade de casamento parcial entre clausulas”, sem
ter de alterar o esquema de representacao. Evidentemente esta capacida
de sera possivel com alguma perda de eficiencia no processo, mas  sera
compensada com um ganho significativo no desempenho.

E interessante observar que a alteracdo no esquema de re
presentacao do SPROUTER, criando a chamada "PSR uniforme" (Hayes-Roth
and McDermott, 1978), decorre principalmente do fato.de se querer atin
gir a caracteristica acima descrita. No entanto, esta mudanca na repre
sentacao ocasiona alguns problemas. O principal e a diminuicao da  efi
ciencia do processo de inducao, ja que a PSR uniforme provoca um aumen
to do numero de elementos das descricoes dos exemplos, o espaco de bus
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ca de generalizacoes torna-se significativamente maior. Outro problema
e uma consideravel perda de naturalidade na representagao das  instan
cias., Por causa destes problemas, foi adotada no SPROUTER a estrategia
de deixar que o usuario identifique as situacoes em que a utilizagao
da PSR uniforme € necessaria; se por um lado este procedimento contor
na o problema de eficiencia, por outro cria uma situacao bastante in
comoda para ¢ usuario.

Considerando que a capacidade de geracao de clausulas
parciais atua no SPROUTER em uma situacao combinatorial (aumento do
espaco de busca devido ao aumento do numero possivel de associacoes de
objetos) e como o modelo que sera apresentado na Secdo 5.4 nio apresen
ta este problema, conseguiu-se manter a existéncia da referida capaci
dade a um ganho relativo (ao SPROUTER)} de eficiencia. Este fato ficara
mais claro na Secao 5.4.1. Ainda vale dizer que o sistema THOTH tambem
apresenta a capacidade de casamento parcial entre clausulas, se bem
que ate em excesso, como se pode verificar em algumas clausulas (lite
rais) extremamente vagas que sao induzidas, conforme mostrado na Secao
4.3. Quanto ao sistema INDUCE, a partir das referencias consultadas
{Michalski, 1980, 1983; Dietterich and Michalski, 1979, 1981) nao e
conclusivo dizer que este sistema nao apresenta a referida capacidade,
apesar de que aparentemente esta seja a conclusao.

5.2.3 - AS CLAUSULAS RELACIONAIS INVERSAS

Como conseqguéncia de permitir a geracdo de clausulas par
ciais, passa a ser interessante a explicitacao das relagOes inversas
ja representadas. Por exemplo, supondo que um conjunto de regras apre
sente a relacao "contem", seria interessante que estas regras  tambem
tivessem clausulas que apresentassem a relacdo inversa "esta contido".
Desta forma, pelo menos seria possivel inferir que "um objeto conheci
do esta contido em algum outro", apesar de nao se saber qual € este ou
tro, e mesmo que, nenhuma clausula com a relagao "contem" tenha sido
induzida. Deve-se ressaltar que ao se falar em "relagao inversa" deve
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-se pensar na realidade, na "inversa do valor de atributo” da c15usg
la. Assim, com relacao ao exemplo acima, ter-se-ia de fato o atributo
"posicao" (nome da relacao), o qual estaria associado aos valores
“dentro” e “por-fora" (relacOes propriamente ditas). Daqui para frente,
uma clausula que contiver uma relagao inversa a uma outra sera, com
respeito a esta, uma "elausula relacional inversa”, oOuU simplesmente,

umd "clausula inversa’.

Alem do custo associado ao processamento das novas clau
sulas, um outro problema com a representacao das clausulas inversas e
a criacdo de uma redundancia semantica na regra. Uma forma de resolver
este Ultimo seria permitir que, interativamente, o sistema se encarre
gasse de requisitar do usuario o fornecimento das clausulas referentes
as relacgoes inversas. Para tal, seria necessario que o sistema identi
ficasse cada clausula relacional e, para cada uma delas, pedisse ao
usuario que lhe fornecesse a relacao inversa a existente na clausula,
ou seja, o valor de atributo inverso ao existente nela; a partir des
ta informa¢ao o proprio sistema geraria as clausulas inversas. Eviden
temente a informacdo do usuario estaria vinculada a existéncia da rela
¢3o inversa. Por exemplo, se ¢ sistema se deparasse com uma regra que

tivesse a clausula
(posicao objeto-1 & por-fora (objeto-2 objeto-3),

0 usuario seria requisitado a fornecer a relacdo inversa a "por-fora",
de forma a relacionar os objetos 2 e 3 com o objeto 1. Com este proce
- dimento o usuario nao teria de se preocupar com as relagdes  inversas
na criacao das regras. Evidentemente o sistema deveria ter uma  forma
de armazenar as informagoes de associagao entre as relagoes e suas in
versas, de modo a nao ter que refazer perguntas ao usuario. Na atual
versao do sistema este procedimento interativo nao esta implementado.
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5.2.4 - 0 REFINAMENTO DA REPRESENTACAO

0 ultimo ponto que se deseja comentar envolve a  Figura
5.1 e as suas representacoes associadas. Observando-as, constata-se
que um unico atributo foi usado para expressar ambos os aspectos de
posicao relativa entre os objetos (a posicdao na vertical, e a relacdo
de pertinencia). No entanto, poderiam ter sidos usados dois atributos:
por exemplo, 0 atributo "posi¢ao" referente a posicdo na vertical, e o
atributo "pos-pert™ referente a relacdo de pertinéncia entre os obje
tos. A diferenca entre as duas representacoes esta no “grau de refing
mento dos atributos”; na primeira representacao considera-se todo 0
conjunto de valores dentro de um mesmo contexto, enquanto na  segunda
da-se enfase a ligacdo semantica mais especifica existente entre 0s
valores "dentro e por-fora" e entre os valores "acima e abaixo", con
siderados isoladamente.

Com relacdo ao esquema de aprendizagem que sera apresen
tado, deve-se dizer que o grau de refinamento da representacao tem in
fluencia direta sobre o seu desempenho e sua eficiéncia no que diz res
peito a obtencdo de clausulas disjuntas. Em decorréncia do maior nume
ro de valores que estao associados a um determinado atributo quando a
representacao e menos refinada, a possibilidade de existencia de uma
clausula disjuntiva generalizada e facilitada, conseguindo-se, portan
to, um aumento potencial de desempenho; por outro lado, o custo  para
obte-las tende a aumentar. Ao longo da Secao 5.4 estas afirmacoes fica
rao mais claras.

Finalizando, vale observar que o conceito de "refinamen
to" empregado esta associado ao numero de valores de um mesmo atribu
to, os quais podem ser associados a um objeto em uma mesma regra. As
sim, o maximo grau de refinamento definivel, & aquele em que cada obje
to so pode estar associado uma unica vez a cada atributo presente na
regra.
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5.3 - PARTICIONAMENTO DA BASE: GERACAQ DAS CLASSES DE EXEMPLOS

Toda regra de uma base de conhecimento pode ser vista co
mo um conjunto de descric¢les (o conjunto das clausulas de premissas),
as quais, caracterizando uma certa situacdo, associam a esta um deter
minado conceito (a conclusdao da regra). E segundo esta  interpretacao
que se pode pensar em aplicar um mecanismo de formacdo de conceitos pa
ra a geracao de modelos das regras.

Interpretando uma regra como exemplo de um  determinado
conceito, sera necessario definir as classes que farao os papéis  dos
conjuntos de exemplos sobre os quais serao induzidos os conceitos dese
jados, isto e, os conjuntos sobre os quais serao gerados os modelos.

Duas sao as etapas adotadas no processo de particionamen
to da base de regras, a fim de gerar as classes de exemplos. A primet
ra etapa consiste em formar grupos de no minimo duas regras que compar
tilham um conjunto de clausulas de conclusao. A idéia de organizar as
classes a partir da informagao das clausulas de conclusdo das  regras
foi tirada do proprio sistema TEIRESIAS, conforme explicagtes dadas na
Secao 2.2.1. As classes geradas nao precisam ser disjuntas. Por exem
plo, se a base for constituida de cinco regras, tais que:

R1 conclui Cit

R2 conclui C2 e C4

R3 conclui €3, C1 e C4
R4 conclul C4 e (1

R5 conclul C5, C2 e C3,

serac geradas as seguintes classes:
Classe (1 —_———— R1, R3 e R4

Classe C? — RZ e R5
Classe C3 ——— R3 e R5
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Classe C4 » R2, R3 e R4
Classe C1-C4 —» R3 e R4,

Durante a formacao dessas classes, todas as regras  que
possuem na premissa clausulas simples em disjuncdo ddo origem a novas
regras, onde as clausulas inicialmente em disjunc¢do se transformam em
clausulas simples conjuntivas. Por exemplo, supondo que A, B, C, D re

presentam clausulas simples, a regra cuja premissa e

A &
(B ou C) &
D

seria desmembrada em outras duas regras, cujas premissas seriam:

A & A &
B & e C &
C D

A razao de ter sido imposto que, para definir asclasses,
necessariamente houvesse uma clausula de conclusdo comum as regras, em
vez de ter sido adotada a atitude mais flexivel de permitir que apenas
parte dela fosse comum (como & o caso do TEIRESIAS) e que com  isto
se consegue um pouco mais de parcimdnia na geracao dos modelos, 0 que
aumenta a chance de que aqueles que forem gerados sejam realmente rele
vantes. Na utilizacdao dos modelos para aquisicao de conhecimento (cog
forme sera comentado no Capitulo 6), este aspecto & particularmente
importante, quando o sistema, n3ac tendo ainda uma quantidade razoavel
de regras, teria tendencia a ter modelos ainda fracos demais para pode
rem auxiliar satisfatoriamente o processo de critica de alguma regra
que estivesse sendo adquirida.
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A segunda etapa para o particionamento da base de regras
e considerar os conjuntos de regras obtidos no passo anterior, e par
ticiona-los gerando grupos de pelo menos duas regras que referenciam
na premissa o mesmo conjunto de objetos. 0s grupos assim formados  se
rao as chamadas “classes de exemplos”. Tomando por exemplo a classe C4
(obtida no exemplo do passo anterior), definida pelas regras R2, R3 e
R4, se:

R4 referencia objeto-1 e objeto-2
R3 referencia objeto-1, objeto-2 e objeto-3
R4 referencia objeto-1 e objeto-2,

entdo serd obtida a classe de exemplos C4', formada pelas regras R2 e
R4, e classe C4%, formada pela regra R3.

0 que esta por tras desse procedimento € o fato de  que
diferentes conjuntos de objetos que levam a uma mesma conclusaoc podem
ser interpretados como um indicio de que o$ contextos que envolvem es
ses conjuntos devem ser considerados em separado, o gque reflete linhas
causais distintas. Em outras palavras, esta sendo suposto que diferen
tes Tinhas de raciocinio estejam sendo representadas na base, porem
todas levando a uma mesma conclusdo; dai considera-las independente
mente, Tal aBordagem representa, portanto, um refinamento  conceitual
bastante significativo com relacdao ao esquema de particionamento utili
zado no TEIRESIAS.

E interessante observar que a identificacao (melhor se
ria dizer "tentativa" de identificacao, ja que o mecanismo para tal
e extremamente simples) de linhas causais na base de conhecimento esta
para o particionamento determinado somente pela igualdade das clausu
las de conclusao, assim como a abordagem de geracao dos modelos de
regras, que utiliza um mecanismo de aprendizagem indutiva, esta para
a primeira soTucao (o reconhecimento isolado de padroes, conforme cita
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do na Secao 5.1.1) imaginada para a geracao dos modelos. Ou seja, da
mesma forma que ao partir para o enfoque de aprendizagem indutiva, con
seque-se atribuir aos modelos uma informacdo mais integrada das unida
des de informacao (clausulas) das regras, ao adotar a perspectiva de
identificacao de linhas causais na base, consegue-se atribuir aos mode
los uma informag¢ao mais integrada das unidades de informacao (regras)
da base.

5.4 - GERACAD DOS MODELOS DE REGRAS: 0 MOBELO DE APRENDIZAGEM INDUTIVA
PROPOSTO

5.4.1 - INTRODUCAC

Uma vez que as regras ja estejam agrupadas em classes,
isto e, ja tenham sido definidos os conjuntos de exemplos, pode-se
proceder a criacao dos modelos propriamente ditos. Para cada conjunto
de exempios, o mecanismo de aprendizagem indutiva € acionado a fim dé
¢riar uma ou mais generalizacoes desses exemplos, as quais adquirem o
status de modelo das regras (exemplos) em questao.

0 ponto de partida para o mecanismo de aprendizagem de
senvolvido foi a observacao de que sistemas, tais como o SPROUTER e
o THOTH, sao gquiados unicamente pelos exemplos. A informacao sobre "on
de" se deseja chegar no processo de generalizacao € muito genéerica e
pouco aproveitavel. Na busca de uma maior especificacao dessa informa
¢ao, chegou-se ao conceito de "associacoes de maximo contexto" que pas
sou a fornecer uma maior orientacao a busca das generalizacoes.,

Basicamente, a generalizacao de um conjunto de exemplos
envolve cinco fases. Na primeira , sac geradas todas as associacoes de
objetos possiveis para os exemplos considerados. Podera haver "azsocia
coes totatis ou parciais”, dependendo se uma associacao contiver ou
nao objetos de todas as regras. Na segunda fase, a partir de uma  ana
lise da informacao relativa aos objetos que definme cada uma das asso
ciacoes geradas no passo anterior, sac selecionadas as associagoes e
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conjuntos consistentes de mazimo contexto, conforme serdo definidos na
Secao 5.4.3, as quais passam a constituir um "foco" em torno do qual o
modelo das regras e construido. Esta fase podera se apresentar sob duas
formas distintas, dependendo se as associacoes geradas na fase 1 repre
sentarem tanto clausulas simples quanto disjuntivas, ou se representa
rem apenas clausulas disjuntivas. Na terceira fase, sao obtidas uma ou
mais descricoes, chamadas descrigoes generalizadas, as quais represen
tam efetivaménte a informacao que foi obtida pela generalizacao dos
exemplos, e gque agora pode ser apresentada ao usuario de forma inteli
givel. Na quarta fase, se for possivel, suplementa-se a informacio nre
sente nas descrigoes generalizadas ja disponiveis. Finalmente, na cuin
ta fase, algumas clausulas disjuntivas podem ser ainda generalizadas
atraves da troca de uma disjuncao de conceitos por um outro mais geral
que 0s englobe.

A seguir apresenta-se¢ a Figura 5.3, que resume o que Toi
comentado acima; maiorres detalhesserao vistos ao longo de todz a Segao

5.4.
Conjunto d
Exemplos

Formacdo. das Associacoes
nac-redundantes de objetos

!

Selecao das associacoes ¢
FASE ¢ conjuntos consistentes de
miximo contexto

:

Geracdo das descricées

FASL 1§

FASE 3 generalizadas

Suplementagdo das cescricoes
FASE 4 gerieralizadas
FASE 5 Generalizacao de canceitos

disjuntivos

Fig. 5.3 - Esquema simplificado das fases do mecanismo de aprendizagem
indutiva proposto.
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Como a fase de selecao de associagoes se diferencia depen
dendo se elas referenciam apenas clausulas disjuntivas ou ndo, a apre
sentagdo do modelo de aprendizagem sera feita em duas etapas. Inicial
mente, a partir do conjunto de exemplos mostrado na Figura 4.2 {que foi
utilizado para a apresentacao dos modelos de aprendizagem descritos no
Capitulo 4), ilustra-se o caso em que & possivel obter tanto clausulas
simples quanto clausulas disjuntivas nas descricoes generalizadas. Pos
teriormente, na Secao 5.4.7, acrescentando mais uma instancia positiva
ao conjunto original de instancias, sera possivel explicitar o caso em
que so e possivel clausulas generalizadas disjuntivas para o conjunto

de exemplos.

5.4.2 - FASE 1: FORMACAO DAS ASSOCIACOES NAO-REDUNDANTES DE OBJETOS

Este passo consiste em gerar todas as associacoes totais
e parciais de objetos que podem ser definidas para o conjunto de  exem
plos considerados. Cada associacac indica um conjunto de objetos que
tem alguma propriedade comum. A notacao utilizada para representar as
associacoes envolve a referencia a esses objetos.

No caso de wma associagao total, todas as regras estao re
presentadas na associacao por algum modelo. Por exemplo, para as  ins
tancias da Figura 4.2, o identificador 350 representa uma associacao to
tal valida e indica que 0s objetos 3, 5 e 0, respectivamente, pertencen
tes as instancias positivas (a), {(b) e (c), possuem pelo menos uma
subclausula AFV comum, ou Seja, que os conteudos de seus campos de atri
buto, funcao e valor sao iguais. Assim, a existencia de uma associagao
total representa a garantia de que pelo menos uma ¢lausula simples sera
possivel no modelo das regras.

No caso de uma associagdo parcial, nao ha representantes
de todas as instancias positivas na associacao. Para as instancias da
Figura 4.2, tem-se, por exemplo, o identificador 26#, que representa uma
associacao parcial valida, o qual indica que os objetos 2 e 6, respecti
vamente, pertencentes as instancias (a) e {b), possuem pelo menos uma
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subclausula AFY comum, n3o possuindo, porém, qualquer subclausula em

comum com algum objeto da instancia (c).

Para gerar as associacbes de abjetos, todas as instancias
positivas de entrada sao consideradas sucessivamente e, varrendo a re
presentacao de cada uma, monta-se o quadre de assoeciagoes de objetos
gue caracteriza o dado conjunto de instancias positivas. Esta  estrutu
ra & formada por um conjunto de drvores de assoctacdes de objetos,  as
quais nada mais sdo do que representacfes das subclausulas AFV existen
tes no conjunto de exemplos, juntamente com os objetos para os quais
a subclausula & verdadeira. Cada ramo das arvores representa uma sub
clausula AFV que caracteriza um aspecto das associagOes especificadas

neste ramo.

Para as instancias positivas da Figura 4.2, resultam as

seguintes arvores de associacao (Figura 5.4).
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Fig. 5.4 - Arvores de associacoes para as instancias da Figura 4.2.

Cada arvore de associacdo podera ter varias fungoes de
predicado e varios valores de atributo, mas somente um atributc, o qual
acaba por defini-la. Como sera visto adiante, -se dois exemplos tem algu

ma informacao em comum, no minimo eles tem o mesmo atributo.

Na arvore relativa ao valor EM-CIMA, as associagoes sepa
radas por uma barra sao devidas ao fato de estarem no contexto de uma
clausula relacional. Assim, & associacao 148/259, indica gue os objetos
1,4 e 8 estao, respectivamente, EM-CIMA dos objetos 2, 5 e 9, eventos
estes que ocorrem, respectivamente, nas instancias positivas (a), (b)
e {c).
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R medida que cada instancia vai sendo considerada para a
construcao do quadro de associacoes, deve-se fazer uma comparagdo entre
0s seus objetos a fim de detectar a possivel presenca de objetos iden
ticos, o que poderia levar a geracdo de assgetagdes  redundantes por
- igualdade de objetos, isto e, associacdes com nomes diferentes mas que
geram descricOes exatamente iguais. Dois objetos sdo considerados iden
ticos se suas'descricaes forem as mesmas e se seus relacionamentos com
outros objetos tambem forem os mesmos, ou seja, se em toda clausula que
um deles ocorrer houver, na mesma instancia, uma outra em que o outro
ocorra, tal que ambas possuam as mesmas ocorrencias em todos os outros
campos conceituais da representacdo. Nestes casos, para cada subclausu
tas AFV escolhida, novas associagdes sdo estabelecidas, sem que as  ja
existentes devam ser atualizadas {expandidas) para cada um dos objetos
envolvidos ha redundancia. O que deve ser feito e atualiza-las  sequen
cialmente, sem que se considere o mesmo objeto duas vezes consecuti
vas. Por exemplo, com relacao ao exemplo mostrado, verifica-se que os
objetos 6 e 7 sdo identicos. Se ambos fossem considerados para a  gera
¢ao das associacoes relativas subclausulas, as associacoes totais
269 e 279 teriam sido geradas redundantemente para a subclausula {cor
e preta), alem de varias outras associacoes parciais. Como para  este
caso so havia uma unica associacao para as varias subclausulas, apenas
o objeto 6 foi construido na atualizacdo das associacoes.

R medida que e criado o quadro de associagOes de objetos,
vai-se computando a "frequéncia de ocorréncia” de cada associacao, a
qual e anexada ao identificador que define a associacao. Para o computo
deste parametro, basta que se incremente a freglencia de ocorrencia da
associacao cada vez que ela for gerada em uma das arvores. Este parame
tro e fundamental para a escolha das melthores associacoes, conforme fi
cara claro na proxima se¢do.

Uma outra organizacao da informagaoc Tevantada durante a
geracao do quadro de associacoes constitui o chamado quadro de caracte
rizaecdo individual dos objetos presentes ao conjunto de instancias, que
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sdo listas de todas as subclausulas AFV que definem cada objeto do con
junto de instancias positivas. As informacOes presentes neste quadro &
que permitirao a construcdo das clausulas disjuntivas que comporao as
descricoes generalizadas. Para as instancias da Figura 4.2, tem-se que
os objetos em questdo sao caracterizados conforme indica a Figura 5.5.

{1 === Rl ---+ (forma & losango)
[cor € branca)
{tamanho & medio)

(posicao & em-cira 2)

2 === Ry ---= [forme & circulo)
{cor & preta)
(tamanho e médio)
{posicao & em-cima 3)

3 .- Rl --— {forma & caixa)
{tamanho & grande)

4 --- R2 ---+ (forms & guadrado)
{cor & branca)
{tamanho & madio)
(posicéo € em-cima 5)

§ er= R? --—+ (forma € retangulo)
{cor & branca)
(tamanho e grande)

6 --- R2 -+-+ [forma & circulo)
{cor € preta)
(tamanho € pequeno)
{posi¢ao € dentro &)

7 --- R2 -=-+ (forma € circulo)
{cor € preta)
(tamanho € pegueno)
(posicdo & dentro 5)

8 --- R} -——» (forma & triangulo)
(cor & branca)
(tamanho € médio)

(posicao ¢ em-cima 9)

9 --- R3 -——» (formae retdngulo)
(tomanho & meédio)
{posigao & em-cima 0 )

0 --- R3 --— (forma € elipse)

{cor & branca)
{tamanho & grande)

Fig. 5.5 - Quadro de caracterizacao dos objetos presentes a Figura 4.2,
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5.4.3 - FASE 2: SELECAO DAS ASSOCIACOES E CONJUNTOS CONSISTENTES DE
MEXIMO CONTEXTO

Conforme ja foi comentado anteriormente, em se  tratando
de obter generalizacdes conjuntivas (descrigoes caracteristicas), como
e 0 presente caso, deve-se objetivar descricdes as mais longas possi
veis, ou seja, que tenham o maior numero possivel de elementos. Tais
descricoes constituem as chamadas gereralizagoes maximas. Em geral este
tem sido o objetivo de varios sistemas descritos na literatura.

Fazer referencia as generalizacoes maximas simplesmente
como "descricoes mais longas" (como nas varias versoes do INDUCE) nao
revela aspectos mais relevantes da natureza delas, os quais podem vir
a ser usados de alguma maneira no processo indutivo. 0 ponto e: quanto
mais clara e precisa a definicdo das generalizac¢oes maximas de modo a
se poder enxergar melhor onde se quer chegar, tanto mais “focalizadamen
te" pode-se-3a orientar o processo de busca no espaco de generalizacoes.
Alem desta vantagem, vale observar que a precisao na conceituacdo  das
generalizagOes maximas permite enxergar mais claramente a orientacao da
da a um ou outro trabalho que se encontra na literatura. Neste sentido
pode-se assinalar a referencia feita em Dietterich e Michalski (1979,
1981}, onde se comenta que tanto o sistema SPROUTER quanto o INDUCE 1.2
tém o mesmo objetivo em termos do tipo de descricao procurada, apenas
com a diferen¢a de que, em um caso e em outro, da-se nomes diferentes a
esses tipos. Como ficara claro em seguida, este fato nao e verdadeiro,
pois a caracterizacao do SPROUTER em termos das "abstracoes maximas"
representa um subconjunto das descricoes consideradas no INDUCE 1.2.

A principio nao se pode dizer que a conceituacao de '"abs
tracio maxima" utilizada no sistema SPROUTER tenha ocorrido dentro da
otica de tentar ir alem da especificacao, simplesmente, em termos do
tamanho das descrigdes; no entanto, e inegavel que ela representa um
avango neste sentido. De fato, 0 pensamento que norteia a obtencao das

generalizacoes no SPROUTER pode ser entendido em termos ndao de  buscar
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simplesmente as descricdes de maior numero de elementos, mas as mais
longas, tal que nenhuma delas esteja contida em qualquer outra. Assim,
mesmo que um conjunto de associacao de objetos possa gerar uma  descri
¢3o relativamente longa, ela s0 sera mantida se nao houver uma outra
que a contenha. Consegue-se com isto eliminar associac¢oes ou conjuntos
de associacOes redundantes; ja que.isto representa uma reducao do espa
¢co de busca de generalizacoes, o processo de inducao tende a ser facili
tado,

No entanto, essa ideia de desconsiderar as descrigoes que
estejam contidas em outras nao e bem aproveitada no SPROUTER. De fato,
somente se identifica neste sistema a redundancia trivial que ocorre
quando a diferenca entre dois conjuntos de associagoes de objetos e a
ausencia, em uma delas, de uma ou mais associacoes que estdo presentes
na outra {e evidente que neste caso nem se faz necessaria a verificacdo
de quais clausulas estdo representadas por uma ou outra associa¢ao). Por
exemplo, a associa¢dao representada pelo identificador 350-148 e trivial
mente redundante com a associacao representada por 350-148-269 e,  por
tanto, seria desprezada pelo SPROUTER.

Se o conceito de generalizacdo maxima € colocado de manei
ra ainda mais precisa, de modo que fique especificado de forma mais ope
racional o significado de uma descricao "estar contida em outra", passa
a ser possivel enxergar alguns aspectos que antes n3o se conseguia ver.
Assim, em ultima instancia, pode-se dizer que uma descricdo esta conti
da em outra se, e somente se, existir uma correspondencia um a um entre
as associacoes de objetos de cada um dos dois conjuntos de associacoes
em questao, de tal forma que, estabelecida a correspondencia, consiga
-se reproduzir uma descricao a partir da outra apenas atraves da elimi
nacio de uma ou mais clausulas de uma das descricbes. Neste contexto, o
caso de redundancia trivial e, evidentemente aquele em que a correspon
dencia das associacoes e feita entre “mesmas" associacoes. Para o  pre
sente trabalho, as generalizacOes maximas significam, portanto, o con
junto das descricoes generalizadas mais longas, tal que elas sejam dife
rentes de qualquer outra, e nenhuma dessas a contenha {segundo a concei
tuacao de pertinencia acima).
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Vale observar na Figura 4.3 que os nos 7 e 12 do grafo de
busca gerado pelo SPROUTER apresentamas seguintes descricoes conjunti

vas:

NG 7 ----- > {{ pequeno : ((a/c} (b/e)) }}
Existe um objeto pequeno e um outro também pequeno.

No 12 ---—> {{ pequeno : {(as/e} (b/c)) }, { circulo : ({a/e)) }}
Existe um circulo pequeno e um outro objeto

tambem pequeno.

Evidentemente, pela descri¢do em portugues, € facil perceber que a des
cricdo do no 7 esta contida na descricdo do nd 12. De forma mais opera
cional, pode-se perceber este fato bastando que se faca, por exemplo,
as correspondencias

e se elimine o segundo termo da descricdo do no 12. Se no SPROUTER  ja
se estivesse pensando nestes termos, eventualmente o no 7 nao  poderia
ter sido descartado.

Se uma descricao apresenta uma subclausula AFV que uma
segunda n3o possui, este tipo & suficiente para garantir que a primeira
nao esta contida na segunda. Se a referida subclausula ocorre dentro do
seu maior "contexto de caracterizacdo”, isto e, acompanhada do maior ng
mero possivel de outras subclausulas, tal que todas referenciam uma mes
ma associacao de objetos, este fato & suficiente para garantir gque a
descrigao referente a esta associacao nao estara contida em qualquer
outra que se possa obter. Em outras palavras, tera sido conseguida uma
associacao com a qual podera certamente ser construida uma  generaliza
¢3o maxima,

A determinacao do maior contexto de caracterizacao relati
vo a uma subclausula AFY gqualquer, traduz-se, na realidade, na busca
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da associacao de objetos gue referencia a subclausula em questao, junta
mente com o maior numero de cutras, evidentemente esta busca se proces
sa no espaco das associacoes validas para a subclausula considerada. Se
for aplicado este raciocinio a cada subclausula AFV para a qual exista
uma associacdo valida relativamente ao conjunto de instdncias positivas
consideradas, tem-se a criagao de um grupo de associacoes que garantem
a possibilidade de criacao de um conjunto de generalizacoes maximas.
Exemplificando, considerem-se as instancias da Figura 4.1. Se € tomada
a subclausula (tamanho & pequeno) como referencia, por inspecao consta
ta-se que a associacao "ae" permite que esta subclausula ocorra no seu
maior contexto de caracterizacgao, qual seja, 0 de ocorrer Juntamente
com a subclausula {forma & circulo). Desta forma, garante-se a possibi
lidade de construcdo de uma generalizacao maxima, a qual devera ter a
associacao "ae", aléem de uma outra consistente com ela; no caso, a Gni
ca associacao consistente € a associacdo "bc". Vale observar que a gene
ralizacao maxima resultante do conjunto de associacOes "ae-bc"é& a pro
pria descric¢ao relativa do no 12 apresentada anteriormente.

Feitas todas essas colocacoes ja deve ter ficado claro que
essa € a idéia central explorada no mecanismo de aprendizagem que se
apresenta. Na fase 2 do processo, a selecao das associacoes mais impor
tantes refere-se justamente a obtencao do conjunto de associacoes  que
definem os contextos de caracterizacaoc mais amplos para cada uma  das
subclausulas AFV existentes.

Genericamente, pode-se dizer que em cada ramo das arvores
de associacao em que haja associacoes totais, serao tomadas as associa
¢oes que apresentam as maiores frequencias de ocorréncia; desta forma,
cada subclausula AFV estara sendo tomada no seu contexto mais amplo.
No entanto, deve-se identificar duas situacoes. A primeira refere-se
a0 caso em que uma determinada subclausula AFV caracteriza objetos em
todas as instancias, mas apenas 1 objeto em pelo menos uma delas. Neste
caso, deve-se simplesmente tomar a associacac de maior fregquéncia, a
qual sera chamada associagdo de maximo contexto de caracterizagde para

a dada subclausula. Por exemplo, para as instancias da Figura 4.2, a
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subclausula (tamanho & médio) so referencia o objeto 4 nainstancia (b);
assim, pode-se tomar imediatamente a associacao 148 que e a mais fre

quente {valor 3).

A outra situacdo define-se quando uma subclausula caracte
riza mais de 1 objeto em cada uma das instancias. Desta forma existem
conjuntos consistentes de associagoes que podem ser obtidos de modo a
considerar simultaneamente as varias ocorréncias da subclausula em ques
t3o. Nesta situacao, alem da associacdao de maximo contexto definida aci
ma, deve-se tomar tambem o conjunto de associagdes consistentes de
maximo contexto de caracterizagac, que envolve as associacoes mais fre
glientes consideradas isoladamente, ou seja, toma-se o conjunto  consis
tente, cuja soma das frequencias das associacdes isoladas € a maior.
Por'exemp1o, para as instancias representadas na Figura 5.4, a subclau
sula (cor é branca) existem os seguintes conjuntos de associacdes:

148-350; 140-358; 158-340; 150-348,

entre as quais & escolhido o primeiro, ja que sua fregliencia (3+2=5)
2 a maior de todos eles. Para esta subclausula a associacao de maximo
contexto e a ja selecionada "148", que apresenta freqiencia 3.

E interessante observar que 0s conceitos de “associagoes
e conjuntos consistentes de associagoes de maximo contexto" constituem
entidades distintas, embora conceitualmente proximas. Assim, eles per
mitem definir classes disjuntas de generalizacoes maximas. Isto ocorre,
pois nao necessariamente a associacdo de maximo contexto para uma certa
subclausula corresponde a uma das associagoes do conjunto consistente
de contexto maximo dessa subclausula.

Para determinar quantas serdao as associacoes necessarias
a fim de formar oS conjuntos consistentes a uma dada subclausula AFY,
deve-se tomar o minimo numero de objetos diferentes que esta subclausu
la referencia em cada instancia. Isto acontece, pois uma associacao con
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sistente significa uma associacao "1 a 1" entre os objetos. Por exem
plo, a subclausula (cor e branca) referencia nas instancias (a), (b) e
(¢), respectivamente, 2, 2 e 2 objetos; donde conclui-se que as associa
coes consistentes deverao ter 2 (min {2,2,2}) objetos.

Se uma associacao escolhida ocorre em alguma clausula re
lacional, pelo menos mais uma associagdo referenciada na clausula tam
bém & escolhida. Se a associacao escolhida € secundaria (isto e, refere
-se ao campo dos objetos secundarios), a principal (isto &, a que se re
fere ao campo do objeto principal) também € escolhida. Por outro lado,
se a associacao escolhida & a principal, também sao tomadas as associa
¢oes que definem o conjunto consistente de maior frequencia de ocorren
cia (a freqliencia de ocorrencia do conjunto € a soma das fregliéncias in
dividuais). A quahtidade de associacoes do conjunto e igual ao  numero
minimo de associacOes secundarias que ocorrem nas instancias, conside
rando cada um dos objetos referenciados na associacao principal. Ou se
ja, a quantidade de associacoes € obtida com o mesmo procedimento do
paragrafo anterior. Esse procedimento permite que se possa desde ja ca
minhar na direcao do conjunto consistente relativo a generalizacdo maxi
ma procurada. Por exemplo, para o conjunto de instancias ja referido,
quando a associacao 350 € escolhida, ela leva consigo uma unica (min
£1,1,1}) associacao. No caso, esta associacdo e a 249, sendo que ambas
se relacionam atraves da subclausula (posicdo € em-cima).

Quando ha mais de uma associac3o ou mais de um  conjunto
consistente de associacOes com a mesma frequéncia de ocorréncia, deve
-se comparar as clausulas simples que eles podem gear. Para tal, as
associacoes ou conjuntos consistentes devem ser agrupados com outros
que gerem as mesmas clausulas simples. Para cada um destes agrupamen
tos, seleciona-se um representante, dando-se preferéncia a associacao
ou conjunto consistente que ocorrer no campo secundario de alguma  sub
clausula relacional.

0 resultado da selecao das associacbes e conjuntos consis
tentes de maximo contexto, realizada no quadro mostrado na Figura 5.4,
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gera as arvores apresentadas a sequir. Deve-se ressaltar que o quadro
de associacOes de objetos "nao e destruido”. A Figura 5.6 a segquir pode
ser vista como uma "mascara" sobre o quadro de associacoes.

TAMANHO

£

MED/ .

148 350

POSICAD

EM-CIMA

148/259
2497350

BRAKCA \[TA

148 269
350

Fig. 5.6 - Arvores representativas das associacbes de maximo contexto
para as instancias da Figura 4.2.

Sobre o processo que acaba de ser apresentado, varios co
mentarios devem ser feitos. Antes de mais nada, deve-se dizer que a fa
se 2 que acaba de ser descrita pode ser vista como um processo de "fil
tragem" do conjunto de associacoes validas, que visa diminuir significa
tivamente o numero de associacOes com as quais e realizado o  processo
de busca dos conjuntos consistentes de associacoes, ja que este mecanis
mo & muito caro em termos de processamento. No SPROUTER, a fim de con
tornar este problema combinatorial, optou-se pela eliminacao de varias
associacoes a cada etapa do processo, ja que apenas uma das associacoes
consistentes encontradas sera mantida para a comparacao com uma nova
instancia. Evidentemente, introduz-se um erro significativo de propaga
¢ao da generalizacdo, conforme ja comentado na Secdo 4.2.
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Para o presente trabalho, a manutencao do quadro de asso
ciacoes visa justamente a elimina¢do desse erro de propagacao. Assim,
a cada instancia positiva que o mecanismo recebe, as novas informacoes
sao incorporadas ao quadro, e a partir desse novo conjunto de associa
¢Oes sao obtidas as associagoes de maximo contexto., E claro que este
procedimento tem um custo. Embora ele ndo seja nada desprezivel, nao se
espera que ele seja muito elevado pelas seguintes razdes: em  primeiro
lugar, as buscas sao realizadas em espacos distintos {relativos aos
varios ramos da arvore de associagoes), cada um deles representando um
subconjunto do  conjunto total de associacoes validas, ou
seja, as associacoes sao procuradas em um escopo combinatorial mais re
duzido. Em segundo lugar, a busca em alquns desses espagos nac passa da
obtencao da associacao de maior freqiencia, 0 que nao chega a consti
tuir um problema combinatorial. Finalmente, a busca do conjunto mais
frequente de associacoes consistentes {processo este que realmente tem
natureza combinatorial)} constitui uma forma mais eficiente de busca do
que a realizada no SPROUTER, pois, como no presente caso se sabe exata
mente de quantas associacoes deve ser composte cada conjunto consisten
te, a busca fica mais direcionada.

Uma outra caracteristica da selegao de associagoes € que
o conjunto selecionado nao constitui um conjunto consistente, embora
possa se-lo. Em outras palavras, o processo de selecdo permite o trata
mento de associacoes N a 1, ou seja, que varios (N} objetos possam ser
associados simultaneamente a um outro comum, Vale lembrar que no SPROU
TER somente sac permitidas as associacoes 1 a 1 que caracterizam as as
sociagoes consistentes; por outro lado, no THOTH € possivel fazer asso
ciacoes N a 1, porém ao custo de provocar a criacdo de algqumas  descri
¢0es muito pouco significativas,

Ate entdo argumentou-se apenas em termos da natureza das
associacoes e conjuntos consistentes de contexto maximo, nada tendo sido
ainda comentado a respeito da "qualidade" das descricoes que estas as
sociacoes podem gerar. Um ponto e definitivo: ambos os conceitos acima
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podem conduzir a generalizacoes maximas significativas. No entanto, nio
se pode afirmar nem que a meThor generalizacao seja decorrente de uma
associagao ou conjunto consistente de maximo contexto, nem que essas as
sociacdes sempre geram as melhores generalizacoes maximas. Tais consta
tacoes decorrem do fato de que a natureza das associacfes de maximo con
texto e, em menor grau, a dos conjuntos consistentes conduzem o proces
s0o na direcao de um certo isolamento das associacoes envolvidas, com

relacao a outras que sao consistentes com elas.

Apesar dessa "tendencia ao isolamento" ser uma realidade,
ela ndo & de todo verdadeira. De fato, o isolamento completo sO ocorre
na situacao em gue a subclausula considerada refere-se a uma clausula
de propriedade que caracterize apenas um objeto em pelo menos uma  das
instancias.como, por exemplo, € a situacao em que se procura a associa
¢ao de maximo contexto para a sublausula {tamanho € medio), no  quadro
de associacoes da Figura 5.3. Lembrando que foi imposto que toda  asso
ciacao escolhida "carrega" com ela as associacoes que a ela se relacio
nam via uma clausula relacional qualquer, mesmo a situacdo que acaba
de ser descrita nao implica necessariamente isolamento total da associa
¢do de maximo contexto gque tenha sido determinada. De fato, no exemplo
acima, a associacao 148 relativa a subclausula expressa faz com que a

associacao 259 tambem seja selecionada.

Considerados os comentarios feitos no paragrafo anterior,
conclui-se que a geracao de descricoes generalizadas, baseadas na deter
minacdo das associacoes e conjuntos consistentes de maximo contexto,
constitui um processo aproximado para atacar o problema, mas pode dar
bons resultados devido a significancia desses conceitos. De fato, 0s
resultados empiricos tem confirmado esta expectativa.

5.4.4 - FASE 3: GERACAQ DAS DESCRICOES GENERALIZADAS

A geracao das descricdes generalizadas e conseguida atra
ves de processo semelhante ao descrito para o sistema SPROUTER. A par
tir das associacgoes, procede-se a uma busca em largura objetivando os
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conjuntos de associacOes consistentes; a diferenca com relacac ao  pro
cesso usado no SPROUTER & que agora a busca sera "n3o-heuristica”. Cada
conjunto de associacoes consistentes representa uma descricao generali
zada. Este processo sera referido como busca dos conjuntos de  associa
ecoes consistentes. Para as associagoes e conjuntoé consistentes de maxi
mo contexto, obtidos na fase 2, obtem-se tres conjuntos de associacoes
consistentes (Figura 5.7).

188 ~gz-n=mn=m=mmmmmmecsocmocecoocoooees 148-350-269
350 mgz-Tweg-msmmzzzaenm T

269 ~- =70 el

250 coomooooollx 3w 259148

249 e Jl: 0 249-350

Fig. 5.7 - Representacao da busca as associacoes consistentes relativas
as instancias da Figura 4.2.

Para a geracao das descricoes a partir dos conjuntos con
sistentes, uma observacao deve ser feita com respeito as clausulas rela
cionais. Quando a associacao principal destas clausulas se relacionar
cOm uma associagao secundaria que ndao pertence ao conjunto consistente
considerado, a associacdao secundaria ndo aparecera na clausula. Em seu
lugar, aparecera uma disjuncao de associagfes pertencentes ao conjunto
consistente, se esse referenciar todos os objetos da associac¢do secunda
ria original; caso isto ndo seja possivel, tem-se a criacdo de uma clau
sula relacional (conforme a Se¢do 5.2.2), na qual nao € possivel explici
tar qualquer associacdo secundaria da clausula. Conforme sera visto a
sequir, para o conjunto consistente 148-269-350, a associagao 259 (que
€ secundaria na clausula que especifica a posicao da 148) sera substi
tuida pela disjungao "269 ou 350",

Muitos conjuntos poderao ser gerados nesta fase. Assim,
para fins de utilizagao das descricoes generalizadas, & conveniente se
lecionar alguns dos conjuntos de associaces gerados. Um critério razoa
vel € tomar, para cada associacdo envolvida, o melhor conjunto consis
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tente que a cubra, isto €, o conjunto consistente gue a referencie e
que, ao mesmo tempo, gere o maior numero de clausulas simples.

As tres descricoes generalizadas resultantes das associa
coes consistentes geradas na Figura 5:7 sao:

148-259 —cecmomame > (cor 148 e branca)
(tamanho 148 & medio}
(forma 148 e (losango ou quadrado ou triangulo})
(posicdo 148 & em-cima 259)
(forma 259 & (retangulo ou circulo))
(tamanho 259 & (médio ou grande))
(cor 259 & (branca ou preta))

148-269-350 ~-cmvo--v > (cor 148 & branca)
(tamanho 148 e medio)
{posicdo 148 & em-cima (269 ou 350)
(forma 148 & (losango ou quadrado ou triangulo))
(cor 269 € preta)
(forma 269 e (circulo ou retangulo)}
(tamanho 269 & {pequeno ou medio))
(posicdao 269 € (em-cima ou dentro} 350}
(cor 350 & branca)
(tamanho 350 € grande}
(forma 350 e (caixa ou retangulo ou elipse)})

289-350 ~e-cmmmmmemmn > (tamanho 249 ¢ medio)
(forma 249 @ (circulo ou quadrado ou retangulo)}
(cor 249 & (preta ou branca))
(posicdo 249 & em-cima 350)
(cor 350 & branca)
(tamanho 350 & grande)
(forma 350 & (caixa ou retanguio ou elipse))
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Vale observar que so foi possivel obter a clausula disjun

tiva
(posicdo 269 € (em-cima ou dentro} 350)

devido ao grau de refinamento (ver Secao 5.2.4) empregado na  represen
tacdo das instancias, no que diz respeito ao atributo "posicao".

Nota-se ainda ‘que a disjuncdo "branca ou preta" & uma
tautologia, contendo portanto pouca informacao. Alem do fato de que sua
geracao foi decorrente de uma situacao particular, deve-se observar que
em termos de uma aplica¢do em aquisicdo de regras, mesmo a disjuncao
tautologica constitui informacao relevante, ja que se traduz na  forma
de expectativa sobre qual a informacdo podera chegar a uma nova regra
(este fato ficara mais claro na Secao 6.1)}.

A descricao relativa a uma associacao qualquer € obtida
tomando como base os atributos comuns aos objetos que aparecem na asso
ciacao; neste processo sao utilizadas as informacGes que definem o qua
dro de caracterizacao dos objetos. Se, ao considerar um dado atributo,
tanto as funcoes de predicado quanto os valores de atributo foremiguais
para todos os objetos envolvidos, entao obtem-se uma clausula simples.
Se, no entanto, houver mais de uma funcao ou mais de um valor diferen
te, obtém-se uma clausula disjuntiva.

£ interessante perceber uma conseqgliéncia do fato de  que
as associacoes que aparecem como 0s objetos das descricoes generaliza
das podem receber quaisquer nomes, apesar de que tem sido usados nomes
que referenciam os objetos originais. Desta forma, estas associacoes
podem ser interpretadas como "variaveis" que estdo representanto os obje
tos originais. Tem-se, portanto, que este mecanismo de abstracao dos
objetos originais nada mais e do que uma forma dissimulada de wutiliza
cao da regra de generalizacao da “"troca de constantes por variavel", co
mo foi vista na Segao 3.7.2.
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No mesmo sentido acima, isto e, da aplicacdao implicita de
uma regra de generalizacao, deve-se notar que a existencia de clausulas
simples nas descric¢oes generalizadas pode ser interpretada como decor
rente da utilizacao implicita da regra de "eliminacdo de condicao". Se
gundo esta interpretacdo, as condicoes eliminadas s3o as clausulas sim
ples que ocorriam na mesma instancia positiva, juntas com as clausulas
que foram "selecionadas" para a descricao generalizada.

5.4.5 - fASE 4: SUPLEMENTACAO DAS DESCRICUES GENERALIZADAS

A penultima fase do esquema de aprendizagem indutiva refe
re-se a suplementacdo das descricoes ja disponiveis. Este processo de
suplementacao ocorre em duas etapas consecutivas, conforme descritas a

seguir.

A primeire etapa corresponde a anexacao, aos conjuntos
consistentes ja determinados, de um conjunto de associacoes que se re
firam a pelo menos uma clausula simples, ao mesmo tempo que sejam  con
sistentes com os conjuntos existentes. Por exemplo, supondo que nao te
ha sido obtido o conjunto 148-269-350, mas apenas o conjunto  148-350,
verifica-se que duas associacoes (269 e 279) sdo consistentes com o con
junto 148-350, ao mesmo tempo que se referem a uma clausula simples
(que & o caso da informacdo de que "a cor da associacao 269 {ou da 279)
é preta"}. Assim, seriam gerados os conjuntos consistentes 148-269-350
e 148-279-350, em substituicao ao conjunto 148-350. Em particular, como
as associacoes 269 e 279 sao redundantes, bastaria manter apenas uma de
las (por exemplo, a 269}, o que implicaria manter apenas o conjunto 148
-269-350. Evidentemente, para executar o processc descrito, e necess§
rio que sejam conhecidos os objetos que ocorrem em cada uma das clausu
las, informacdo esta obtida durante a fase 1 ja descrita.

A segunda etapa de suplementacao ocorre nor conta da per
missac de que alqum atributo que n3ao tenha sido referenciado em uma
clausula simples de uma descricao generalizada, pelo menos, possa sé-10
em uma clausula disjuntiva. Esse processo e executado para cada uma das
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descricoes generalizadas obtidas, ou seja, cada descricao e suplementa
da por um de seus atributos independentemente das outras. Considerando
cada uma delas sucessivamente, determinam-se inicialmente os atributos
existentes nos quadros de associacoes que a descricaoc em questao  nao
possui. Em sequida, a partir das associac¢oes parciais relativas a cada
um desses atributos, determinam-se as associac¢oes totais consistentes
com o conjunto referente a descricao considerada. Entre estas, selecio
nam-se as que tiverem o menor numero de termos em disjungao.

A medida que as associacoes totais vao sendo  formadas,
vai-se computando a frequéncia de ocorrencia de cada uma. Com as asso
ciagoes ja obtidas, procede-se a uma busca do conjunto consistente de
maior frequencia. O numero de associagoes deste conjunto deve ser no
maximo igual ao .nimero de atributos ausentes na descricao. Finalmente,
as associacoes do conjunto obtido sao acrescentadas aos conjuntos  ja
existentes, bem como suas descri¢oes associadas.

Resta dizer que o procedimento de geracao das associa
cOes totais a partir das parciais sera descrito na Secdo 5.4.7, pois
o contexto € mais apropriado, uma vez que para as descricoes obtidas
na fase 3 nenhuma suplementacao deste tipo pode ser feita.

5.4.6 - FASE 5: GENERALIZACAQ DE CONCEITOS DISJUNTIVOS

Observando que algumas das regras sintaticas de generali
zagao (conforme a Secao 3.7) sdao criadas a partir da disjuncao logica,
resolveu-se utilizar este fato a fim de tentar eliminar, namedida do
possivel, as disjungdes presentes nas descricoes generalizadas. Aideia
e supor que toda disjungao de conceitos possa ter um conceito mais ge
ral que a englobe.

Originalmente, em todos os trabalhos de Michalsky ja
referenciados, utilizam-se as regras efetivamente operando em um  con
junto de conceitos primitivos, a fim de obter um conceito generalizado.
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Nesta abordagem, o usuario tem o encargo de especificar tanto os con
ceitos primitivos quanto o 'generalizado, ou seja, ele & forcado a pre
ver situacoes em que as generalizacoes poderiam ser feitas e deixa-las
ja explicitadas, a fim de que a reqra de generalizacao possa operar.
No enfoque utilizado no presente trabalho, estas situagoes sao deter
minadas automaticamente quando & obtida uma clausula disjuntiva em uma
descricao qualquer; nestes casos, interpreta-se a ocorrencia da disjun
cao como Uma situacdao em que pode ser possivel criar um conceito gene
ralizado. Desta forma, tem-se a vantagem de o prdoprio programa ser ca
paz de conduzir o processo de obtengcao do conceito generalizado.

Se o programa & feito sensivel tanto as disjuncoes simbo
licas quanto as numericas, pode-se interpretar as suas acOes de guia
gem das generalizacoes como se ele estivesse realizando generalizagoes
por "hierarquizacao de conceitos", ou por "“especificacao de intervalo
numérico”. Deve-se salientar, no entanto, que estas regras somenteexis

tem "conceitualmente®.

Em termos da regra de hierarquizacao de conceitos, se o0
conceito generalizado ja € conhecido, ele € submetido ao usuario, Jjun
tamente com os conceitos primitivos para uma avaliacao, a partir da
qual e feita ou nac a troca da disjuncao pelo conceito mais geral. Por
outro lado, se e conhecida apenas a disjuncdo primitiva, o usuario e
requisitado a fornecer o conceito mais geral. Para o presente caso con
sidera-se valida apenas a hierarquizacdao de valores de atributo.

Em termos da regra de especificacao de intervalo numeri
co, a generalizacdo sera sempre proposta ao usuario. Para tanto, as
istuacoes possiveis {conforme descritas na Secao 3.7.2) ja devem  es
tar previstas internamente. Por exemplo, supondo as clausulas

C1 : (atributo objeto = N1}

€2 : (atributo objeto = N2},
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pode-se propor a seguinte generalizacao ao usuario:
(atributo objeto e [min ... Nmax])

onde: Nmin = min { N1, N2 }

1]

Nmax = max { NI, N2 }.

Resta dizer que deve ser mantido um registro das hierar
quizacoes simbolicas que forem sendo adquiridas durante o processo, bem
como das disjuncoes que nao forem generalizaveis, Desta forma, evita
-se fazer perguntas que ja foram feitas em outra ocasiao.

Permitindo-se a hierarquizagao de conceitos nas  descri
coes obtidas na fase anterior, as descrigoes poderao ser generalizadas
ainda mais. Supondo gque seja relevante para o exemplo em gquestdo acons
tatacao de que “quadrados, triangulos ou losangos" s3ao instancias do
conceito "poligono”, entdo as descricOes generalizadas obtidas  trans
formam-se finalmente nas seguintes:

148-259 —ccvmmmmm o > {cor 148 & branca)
(tamanho 148 e medio)
(forma 148 e poligono)
(posicao 148 e em-cima 259)
(forma 259 & (retangulo ou ¢irculo))
(tamanho 259 @ (médio ou grande))
(cor 259 e (branca ou preta))

"Ha um poligono médio ou branco em cima de um
retangulo ou circulo, cujo tamanho & medio ou
grande e cuja cor-e branca ou preta".

148-269-350 -cc—cmmmmes > {cor 148 & branca)
(tamanho 148 & medio)
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(posicdo 148 & em-cima (269 ou 350))
(forma 148 e poligono)

{cor 269 & preta)

(forma 269 e (cTrculo ou retangulo))
(tamanho 269 & (pequeno ou medio))
(posicao 269 e (em-cima ou dentro ) 350)
(cor 350 € branca)

(tamanho 350 € grande)

(forma 350 & (caixa ou retangulo ou
elipse)

"Ha um circulo ou retangulo preto de tama
nho pequeno ou medio, que esta em cima ou
dentro de um objeto grande e branco, cuja
forma & um retangulo, elipse outipo-caixay
ha ainda um poligono médio e branco que es
ta em cima de um dos dois objetos anterio
res",

(tamanho 249 & medio)

{forma 249 e {(poligomnc ou circulo))
(cor 243 e (preta ou branca))
(posicao 249 & em-cima 350)

(cor 350 & branca)

(tamanho 350 & grande)

(forma 350 e {caixa ou retangulo ou
elipse))

"Ha um circulo ou um poligono de cor bran
ca ou preta, que esta em cima de uma caixa,
retangulo ou elipse grande e branca".
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0 que se chamara modelc de regras daqui para frente refe
re-se ao conjunto das descricoes generalizadas, obtidas apos a genera
lizacdo dos conceitos disjuntivos, como € o caso do conjunto das tres

descricoes acima.

0 que se deseja com a generalizacao de conceitos disjun
tivos & que clausulas disjuntivas se transformem em clausulas simples
(ou, pelo menos, que diminua o numero de termos em disjuncdo), tornan
do ainda mais precisa a informaciao expressa nas descricoes generaliza
das. Este ganho na capacidade expressiva das descricdes € significati
vo, em particular, na situagdo em que as clausulas envolvidas referen
ciam associacbes que n3o ocorrem em qualquer clausula simples (o que
significa que as associagoes foram geradas por suplementacgao). Pode
acontecer também a situacio em que a disjuncao nao e transformada, mas
apenas diminui o numero em termos na disjuncao. Nestes casos, apesar
de n3o se conseguir transformar as disjun¢les em clausulas simples
(0 que seria realmente desejavel), ainda se tem uma situacdo relevan
te em termos de aplicacao das generalizacoes, dado que se conseguiu
obter descricdes comuns &s instancias disponiveis.

A respeito do tratamento que se esta dando a  disjuncdo
no presente trabalho, o esquema e operacional, apesar das restri¢es
existentes; vale lembrar ainda que sistemas como o SPROUTER e o THOTH
nem chegam a considerar a disjuncao. O ponto principal que envoive o
tratamento da disjuncdo € o problema de descobrir uma forma de "freé
la", ou seja, de limitar sua acdo. Este ponto & essencial, pois a dis
juncao pura e simples de todos os elementos de um conjunto qualquer
de instancias positivas (a qual poderia ser chamada disjuncdo trivial),
constitui uma descrigdo que, apesar de valida para o conjunto, nao e
relevante.

No modelo apresentado, a existencia da disjuncdo € 1imi
tada, antes de mais nada, pelo fato de nao ser permitida a disjungao
no campo de atributo. Alem disto, as disjuncdes sdo amarradas das clau
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sulas simples, ja que elas somente s3o permitidas depois de terem sido
procuradas as associagoes que geram clausulas simples. Determinadas as
¢lausulas simp}es, as clausulas disjuntivas sao criadas mais no senti
do de complementar a informacao relativa a elas, seja para aumentar
as informacoes sobre uma associacao total, seja para definir uma asso
ciacdo parcial consistente com as totais ja existentes. Somente quando
nao tiverem sido encontradas clausulas simples € que as clausulas dis
Juntivas adquirem um carater mais autonomo, a partir do qual sao cria
dos conjuntos de associagoes consistentes parciais.

Ainda sobre a disjuncao, deve-se observar que a utiliza
cao das regras de generalizacao da maneira como foram usadas  sugerem
que outras também possam ser usadas. De fato, a regra de "expansao 11
mitada no dominio" (ver Se¢ao 3.7.2) poderia ser usada, por exemplo,
a partir da existencia de duas clausulas: uma que concluisse positiva
mente a respeito do valor V1 de um atributo generico, e outra que con
cluisse negativamente sobre o valor V2. Supondo que o dominio para es
te atributo fosse { V1, V2, V3, V4, V5 }, o usuario poderia impedir a
criacao da disjuncao.

(atributo objeto (& ou nao-e) (V1 ou V2),

se fosse valida para o caso em questdo a criacdo da clausula simples
(atributo objeto e { V1, V2, V3, V4, V5 1),

onde e representa a funcao de predicado "pertence ao conjunto".

Neste momento € interessante comparar as descricoes obti
das nesta ultima fase, com as obtidas no SPROUTER e no INDUCE 1.2, con
forme mostradas no Capitulo 4. 0 primeiro ponto a observar e que, to
das as associacoes consistentes geradoras de clausulas simples que fo
ram obtidas segundo a presente abordagem, tambem foram determinadas pe
1o SPROUTER, com a diferenga que no presente caso as descricoes gera
das sao significativamente mais relevantes.



- 102 -

Com relacao ao INDUCE 1.2, das quatro descric¢oes geradas
por técnica seletiva, tres delas (descric¢Bes 1, 2 e 4) correspondem as
associacoes consistentes obtidas na fase 3, sendo que as descricoes
geradas nesta fase sao mais completas que as obtidas por aquele siste
ma. A terceira descricao gerada pelo INDUCE 1.2 corresponde ao conjun
to de associacoes consistentes 149-250, o gual nao foi obtido pelo
esquema mostrado neste capitulo, dado que este conjunto naoc e de méxi
mo contexto. No entanto, isto nao .representa uma perda significativa,
pois, enquanto no conjunto 149-250 as clausulas simples descobertas
permitem dizer que “"existe um poligono medio em cima de outro objeto",
no conjunto de associacoes 148-259 obtido descobre-se que "existe  um
poligono medio e branco em cima de outro objeto™.

Com respeito a quinta descricao descoberta pelo  INDUCE
1.2, para a qual foram usadas regras construtivas de generalizacao, a
descricao obtida e realmente mais relevante. No entanto, deve-se obser
var que, apesar de nas descricoes obtidas neste capitulo nao  aparece
rem clausulas sobre o numero de objetos com algum atributo (que cons
titui a regra construtiva mais frequentemente utilizada pelas versoes
INDUCE) ou o numero de objetos presentes as instancias, tais aspectos
estao implicitamente expressos nos conjuntos de associacoes  obtidos,
devido a sua propria natureza. Por exemplo, para o conjunto consisten
te 148-269-350 seria possivel anexar a descri¢do em portugues, ja dis
ponivel, a informacao de que "existem pelo menos 3 objetos em cada ins
tancia, sendo que pelo menos dois deles s3o brancos". Para que estas
informacoes possam ter utilidade pratica, deve-se ter um procedimento
de geracao de clausulas que contenham essas informacdes, de modo  que
as clausulas geradas sejam anexadas as descrig¢des de origem. A restri
cao de que as informacGes obtidas sdo sempre na forma de um  "minimo"
de ocorrencia decorre do fato de que ndo se pode afirmar apenas pela
descricao generalizada que nao existem outros objetos com a proprieda
de considerada. Para alterar esta caracteristica, deve-se ter procedi
mentos que permitam atuar diretamente nas regras, 0 que para opresente
caso bastaria considerar os quadros de associacoes.
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5.4.7 - ALTERNATIVA K FASE 2: SELECKO DAS MELHORES ASSOCIACUES QUANDO
SO EXISTEM ASSOCIACOES PARCIAIS NO QUADRO DE ASSOCIACOES

Como a obtencdo de uma descrigdo generalizada esta condi
cionada a existencia de uma associacdo total, algum procedimento deve
ser definido no sentido de poder contornar o problema que aparece em
situacoes de aprendizagem para as quais. os quadros de associacoes obti
dos somente apresentam associacoes parciais. A inexistencia de associa
coes totais nos quadros nao indica que elas nao possam existir, mas
sim que qualquer uma eventualmente estabelecida representa uma descri
¢ao generalizada, formada apenas por clausulas disjuntivas. E para es
tas situacoes que sera definido um procedimento alternativo para a se
lecao das associacoes tatais mais importantes {a fase 2 do esquema de
aprendizagem), conforme adiantou-se na Secao 5.4.1. Evidentemente, co
mo essas situacodes sao exclusivas com relacao aguelas consideradas na
fase 2 (em que se pode obter generalizacoes formadas tanto por clausu
las simples quanto por clausulas disjuntivas) os  dois procedimentos

que as caracterizam tambem o sdo.

0 processo que se descrevera a sequir envolve dois pas
sos: no primeiro, obtem-se um conjunto de associaces totais a partir
das associacOes parciais presentes no quadro de associacoes; no Segun
do, procede-se a selecdo propriamente dita das melhores  associagoes,
com as quais poderao ser definidos os conjuntos de associagoes consis
tentes.

Na presente situacdo, o desejavel e obter descricoes ge
neralizadas "as mais longas e menos disjuntivas® possiveis, isto e,
que apresentem 0 maximo numero de clausulas com o minimo numero de ter
mos disjuntivos. A solucao adotada e aproximada nos dois passos cita
dos no paragrafo anterior: no primeiro atravées da desconsideracdo de
todas as associa¢des totais que nao sejam relativas as clausulas  dis
juntivas de menor numero de termos, e no segundo, pela selecao apenas
das .associacOes que apresentam a maior freqlencia de ocorrencia. A
selecao das associacdes segundo ¢ criteric acima se justifica pelas
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razbes apresentadas na Secdo 5.4.3. Quanto a geracdo das  associacodes
totais, algum tipo de criterio de poda no espago de busca dessas asso
ciacdes se faz necessario para viabilizar o processo na pratica; o cri
tério utilizado e o mais natural e tem dado bons resultados.

Deve-se observar que na atual situacdao, a existéncia de
uma associagdo total estd relacionada a existencia de apenas um  atri
buto comum as instancias, e nao de toda uma subclausula AFV. Desta for
ma, deve-se esperar que as situacoes como a presente envolvam um | con
junto muito maior de associacoes totais do que as situacoes ja consi
deradas nas se¢oes anteriores; em outras palavras, o espa¢o de  busca
para a selecac das associacoes totais mais relevantes tende a ser sig

nificativamente maior.

Para ilustrar o procedimento, considere-se que as instan
cias da Figura 4.2 uma quarta instancia positiva & acrescentada, aqual

e mostrada na Figura 5.8.

E suposto que, para esta figura, o hachurado representa
a cor verde,

% .

(d)

Fig. 5.8 - Quarta instancia positiva para o conjunto de instancias da
Figura 4.2.
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Observando a instancia (b) da Figura 4.2, verifica-se
que poderia ser representado o fato de que o objeto 6 esta a esquerda
do objeto 7; no entanto, isto nao foi feito para que a comparagcao do
resultado do esquema de aprendizagem proposto com os resultados dossis
temas SPROUTER e INDUCE 1.2 pudesse ser mais coerente, ja que para es
tes sistemas nao foi representada a relacao entre os objetos citados.
N3o por este motivo, mas por uma mera questao de uniformidade, tambem
para a instancia acima a representacao ndo envolvera o valor de atribu
to "a-esquerda", conforme pode ser visto a seguir:

Representacao para a instancia (d):

(forma A & retangulo)
(tamanho A € pequeno)
{cor A e verde)
(forma B e quadrado)
(tamanho B. & pequeno)
(cor C & verde)
(forma C & circulo)
(tamanho C e pequeno)
(cor C r verde).

0 guadro de associacoes resultante para as quatro instan
cias das Figuras 4.2 e 5.8 estd representado na Figura 5.9 a seguir.
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Fig. 5.9 - Arvores de associacoes para as instancias das Figuras 4.2 e
5.8,

Para obter as associacoes totais a partir das associacoes
parciais disponiveis (primeiro passo do processo), bastaria ir fazendo
combinacoes entre estas Ultimas; no entanto, este procedimento geraria
muitas associacoes, -entre as quais varias certamente seriam irrelevan
tes. 0 criterio utilizado para a determinacao das associagoes totais
e obter, para cada um dos atributos existentes, aquelas que geram clau
sulas disjuntivas com o menor numero de termos em disjuncao, dando pre

ferencia as clausulas com disjuncdo apenas no campo de valor. Este pro
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cesso e realizado para cada atributo, e pode ser visto tendo duas eta
pas: uma em que se determina quais clausulas disjuntivas de menor nume
ro de termos podem-se definir para o atributo considerado, e uma outra
etapa em que a partir dessas clausulas sdo obtidas todas as associacdes
totais que podem gerd-las.

E importante notar que, além de seu status natural no con
texto de alternativa a fase 2, o mecanismo que sera descrito a  seguir
representa essencialmente o processo bEsico_que permite a segunda etapa
do esquema de suplementacao das descricoes generalizadas. Como se adian
tou na Secao 5.4.5, o mecanismo que se descreve a seguir deve ser consi
derado como o proprio mecanismo que caracteriza a segunda etapa do pro
cesso de suplementagao.

Para descobrir quais as clausulas disjuntivas que apreseﬁ
tam o menor numero de termos em disjuncao, focalizam-se inicia1mente as
associagoes parciais existentes no contexto de cada par atributo-funcao
(subclausula AF)} isoladamente, ou seja, inicialmente procura-se obter o
menor numero de termos de uma clausula com disjuncao apenas no campo
de valor de atributo. Caso este tipo de clausula ndo seja possivel, pas
sa-se a considerar clausulas com disjuncd@o no campo de fungao, ou seja,
passa-se a utilizar todas as associagoes parciais existentes no quadro
de associacles. Atraves deste esquema de prioridade esta sendo dada
énfase as cldusulas disjuntivas em que a disjunedo ocorra apenas no cam
po de valor, mesmo que seja possivel obter uma outra com menos  termos
em disjun¢ao, mas em que a disjuncao ocorra em campos de fun¢ao evalor,
ou apenas no de fungao. As clausulas com disjuncao apenas no campo de
valor sao preferiveis, pois nem sempre as funcoes componentes de uma
disjuncao (por exemplo: “= ou =", "> ou <"} permitem a transformacao
da clausula disjuntiva em uma clausula simples, enquanto, pelo menos em
principio, isto € sempre possivel para as disjuncoes apenas de valor.

Em ambos oS casos citados acima, parte-se da formacao
de um grupo-base de associacoes parciais, o qual se define pelo agrupa
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pamento de uma associacdo parcial relativa a cada subcliausula AF ou
AFY, conforme estejam sendo procuradas disjuncoes apenas de valor, ou
nao. No grupo-base buscam-se os membros conjuntos de associacoes  par
ciais que cobrem individualmente todas as instancias positivas. Se o
contexto e de disjuncao apenas de valor, tais conjuntos de associacoes
parciais ja constituem os conjuntos que serao referidos como conjuntos
minimos de cobertura. Por outro lado, se o contexto e o de disjuncaode
funcao, entao 0s conjuntos de cobertura sao obtidos pela selecao, entre
os recem-formados, daqueles que estdo associados as clausulas de menor
numero de termos em disjuncdo. Uma vez que cada conjunto minimo de
cobertura define uma clausula disjuntiva para o atributd considerado,
tem-se a possibilidade de criacao de associacoes totais relativas a es
sas clausulas. Considere-~se, por exemplo, o atributo "FORMA" da Figura
5.9; tomando a primeira associacao parcial para cada uma das subclausu
las AFV, obtem-se o seguinte grupo-base de associacoes, o qual esta
acompanhado de suas respectivas subclausulas AFV (Figura 5.10).

FORMA

[

LOSANED CirtoLy LATRA GUADRADD RETARGULO TR BIfsE

frns 260 Jrer “deg *504 vege e

Fig. 5.10 - Representacdo do "grupo-base" de associacoes parciais para
0 atributo "FORMA™, com o qual serao obtidas as clausulas
de menor numero de termos disjuntivos.

Para a obtencao dos conjuntos minimos de cobertura rela
tivos ao grupo-base de associacoes parciais, deve-se, inicialmente, ten
tar forma-los a partir das associagoes do grupo-base, tomando-as 2 a
2; se ndo for possivel, entdo elas serao tomadas 3 a 3, e assim  por
diante. Para o grupo-base acima, ao conéiderar suas associacoes 2 a 2,
ja & possivel obter seus conjuntos minimos de cobertura. Cada umdesses
conjuntos refere-se, portanto, a existencia de clausulas disjuntivas
com dois termos em disjuncao. Os conjuntos minimos de cobertura rela
tivos ao grupo-base e suas correspondentes clausulas disjuntivas sdo:
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1***_*594 __-> (forma objeto € (losango ou retangulo)})
3***_*50A _._-> (forma objetc € (caixa ou retangulo))
26*C-*59A ----> (forma objeto e {(circulo ou retangulo))
26*C-**8* ____> (forma objeto € {circulo ou triangulo))
26*C-**0* ___-> (forma objeto & (circulo ou elipse)).
Deve-se observar que, no caso geral, outros conjuntos

minimos de cabertura sao possiveis, ja que foi tomada apenas 1 associa
¢ao parcial de cada subclausula AFV para compor o grupo-base de associa
¢0es. Como a existéncia de outros conjuntos minimos de cobertura esta
relacionada a existencia de outras associacdes totais, esses outros con
juntos tambem devem ser considerados. Deve-se notar due a existencia
deles e determinavel diretamente pelas clausulas disjuntivas obtidas:
todas as associac¢oes geradoras de uma clausula simples expressa na dis
Jjuncdo definem conjuntos minimos de cobertura com as associacdes gerado
ras das outras clausulas simples tambem expressas na disjuncao. Como o
presente caso nao permite uma exemplificacdao, suponha-se que  houvesse
a associacao parcial 2W*C no mesmo ramo onde existe a 26*C. Pelo que
foi explicado, como 26*C-*59A constitui um conjunto minimo de cobertura,
2W*C-*594/ também constituira.

Para obter as associacoes totais a partir das associacoes
parciais, deve-se considerar sucessivamente cada uma das clausulas dis
juntivas obtidas anteriormente. Tomando os conjuntos minimos de cobertu
ra que se definem a partir dessas clausulas, basta combinar os objetos
referenciados em suas associacoes parciais. Para o atributo "FORMA",
obtem-se varias associacOes totais, as quais sdo mostradas abaixo, Jun
tamente com as clausulas disjuntivas que elas geram.

(forma objeto & (losango ou retangulo))

(forma objeto e (circulo ou retangulo))
359A —mm e > (forma objeto € {caixa ou retangulo))

(

(

forma objeto & {(circulo ou triangulo))

My Dy ML Dy M}

forma objeto & (circulo ou elipse)).
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Deve-se observar que as associacoes obtidas sdao todas de
rivadas dos conjuntos minimos de cobertura relativos ao grupo-base de
associacoes, ja que neste caso nao existem outros conjuntos de cobertu

ra que se possa definir.

Pela razao ja apresentada, o numero de associacoes totais
tende a ser bem maior na situacao presente gue na situacdo ja discutida
nas secoes anteriores. De fato, para os outros atributos expressos na
Figura 5.9, foram geradas as seguintes associacOes totais:

Atributo "TAMANHO" -------u-- > 148A 148B 148C
168A 1688 168C
149A 1498 149C
169A 1698 169C
248A 1488 148C
268A 268B 268C
249A 2498 249C
269A 2698 269C
350A 3508 350C
3604 360B 360C

Atributo "COR" ----emvomnoeao > 148A 1488 148C
140A 1408 140C
158A 1588 158C
150A 1508 150¢C
348A 3488 348C
340A 3408 340C
358A 3588 358C
350A 3508 350¢C
269A 2698 269C.

Uma vez obtidas para cada atributo todas as associacoes
totais responsaveis pela existencia de clausulas disjuntivas de
numero minimo de termos, deve-se proceder finalmente 3 escolha das
mais relevantes (que & o segundo passo do processo). 0 crite
rio de selecao e tomar as associacoes que tiverem maior
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frequéncia de ocorréncia para cada atributo existente; em caso de haver
mais de uma com a mesma fregiiencia, todas elas sao selecionadas. Para
que o critério possa ser aplicado, ha necessidade de computar as fre
qliencias de ocorréncia das associacOes a medida que elas forem sendo ge
radas no passo anterior. No presente exemploc todas as associacoes to
tais selecionadas apresentam fregliencia 2, e sao as seguintes:

269C; 269A; 350A; 350B; 350C; 148A; 148B; 148C.

Com essas associacoes pode-se obter as descricdes genera
lizadas e, a partir das disjuncoes obtidas, passa-se a generalizacado
dos conceitos disjuntivos. Pela propria natureza da etapa descrita, tor
na-se despecessaria a suplementacao das descric¢des geradas. Observe-se
que, diferentemente da situacao descrita na Secao 5.4.3, nao saoc sele
cionados agqui os conjuntos de associacoes consistentes de maximo contex
to. Esta opcdo e decorrente do problema combinatorial gue surgiria se
esses conjuntos fossem permitidos, ja que o espago de busca na presente
situacdao e muito grande. Este procedimento certamente impora uma queda
de desempenho ao processo de inducdo, queda esta que podera ser contor
nada na fase de suplementacao das descrigoes generalizadas.

Como ilustracdo, e mostrada a sequir a descricao mais Ton
ga e menos disjuntiva que se pode (e se pode) obter para as instancias
consideradas. Um fato curioso que pode ser notado com esta  generaliza
cao diz respeito a situacdo que foi criada pelo fato de ser permitida
a generalizacao conceitual de termos disjuntivos: tendo partido da  si
tuacdo em que somente seria possivel obter clausulas disjuntivas, aca
bou-se obtendo uma clausula simples, conforme se pode constatar a se

guir:

148B-269C-3504 -—---ceume > (forma 148B é poligono)
(tamanho 148B & (médio ou pequeno))
(cor 1488 e (branca ou verde))
(forma 269C € (circulo ou retangulo))
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(tamanho 269C e {medio ou pequeno))

(cor 269C'& (verde ou preta))

(forma 350A & (caixa ou retangulo ou elipse))
(forma 350A e (pequeno ou .grande))

{cor 350A & (branca ou verde)).

"Existe um poligono medio ou pequeno, cuja cor
e branca ou verde; existe ainda um circulo ou
retangulo medio ou pequeno, de cor verde ou
preta; e existe uma caixa, retangulo ou elipse
pequena ou grande, cuja cor e branca ou verde".

Deve-se observar que o mecanismo apresentado pode  Tlevar
a geracao de uma descricao generalizada que € a propria disjuncao  tri
vial; numa situacao de aplicacdo cabera ao usuario a conveniencia de
usa-la ou nao.

Vale dizer finalmente que a generalidade da informacao
contida em descricoes basica ou totalmente disjuntivas nao constitui
um fator de desmerito a estas descricoes. De fato, a possibilidade de
obte-las pode adquirir um papel essencial, principalmente no caso de se
estar operando com instancias a respeito das quais nao se pode garantir
a existéncia de clausulas simples em comum (como € o caso quando se
opera sobre regras de uma base de conhecimento).

5.4.8 - JUSTIFICANDO A GERACAO DAS DESCRICUOES GENERALIZADAS A PARTIR
DOS CONJUNTOS CONSISTENTES DE ASSOCIACOES

Um UTtimo comentario que se deve fazer refere-se a justi
ficativa do fato de se ter utilizado o procedimento que caracteriza a
fase 3. Observando o resultado da fase 2, constata-se que as associacoes
selecionadas ja constituem por si so descricoes generalizadas das  ins
tancias originais. Desta forma "nac haveria" a necessidade de proceder

a busca dos conjuntos consistentes, processo que caracteriza a fase 3,
0 que implicaria um ganho consideravel de eficiéncia.
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Inicialmente o que se pretende nesta secdo e argumentar
que essa observacao nao e verdadeira, sendo porém aceitivel no caso em
que o dominio das instancias consideradas & "pouco estruturado". Por
estruturacqo do dominio deve-se entender a existencia de relacoes entre
0s objetos desse dominio. Um dominio pouco estruturado  se caracteriza
(informalmente), portanto, pelo fato de seus objetos serem definidos
basicamente por atributos de propriedade, praticamente nao havendo a
necessidade de atritutos relacionais; um exemplo deste tipo de dominio
sera apresentado no proximo capitulo, onde cada instincia possui  pelo
menos oito objetos, e apenas dois ou tres deles se relacionam em cada
uma das instancias. O dominio de figuras geometricas com o qual vem se
trabalhando neste capitulo representa um dominio basfante estruturado,
ou seja, onde os atributos relacionais despenham um papel bastante im

portante para a caracterizac3ao dos objetos.

Em um dominio qualquer & possivel detectar, nas descri
¢Oes generalizadas, tres formas possiveis de relacionamento (estrutura
¢do) entre os objetos. A mais comum delas € a que ocorre em uma clausu
la simples, por exemplo a que ocorre na clausula (posicao 249 e em-cima
350). A segunda situacao e aquela em que dois ou mais objetos podem se
relacionar em uma clausula disjuntiva na qual a disjuncao ocorre no cam
po de fungao, ou no campo de valor de atributo; por exemplo, com dis
juncdo no campo de valor tem-se a clausula (posicao 269 e (em-cima  ou
dentro) 350). Finalmente, tem-se a situa¢do de uma clausula disjuntiva
na qual a disjuncdo ocorre no campo dos objetos secundarios; um exemplo
para esta situacao & a clausula (posicdo 148 & em-cima (269 ou 350)). Va
le levantar neste momento uma restricao as versoes INDUCE que naoocorre
no presente trabalho; nesse sistema somente & possivel gerar clausulas

com o primeiro tipo de relacionamento entre os objetos.

Considerando o caso extremo de um dominio totalmente nao
-estruturado, se para uma tarefa qualquer de reconhecimento de novas
instancias forem utilizadas as descric¢oes generalizadas, obtidas direta
mente das associacfes selecionadas na fase 2, ndo havera quaisquer pro
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blemas de reconhecimento, dado que cada uma das descricGes podera  ser
utilizada isoladamente para reconhecer uma ou mais propriedades de  um
dado objeto. No entanto, se o dominio apresenta algum grau de estrutura
¢do, 0 que representa sem divida a situacdo geral, o reconhecimento te
ra de ocorrer a partir de conjuntos consistentes de associagOes. Neste
ponto ja se teria a necessidade de criar um procedimento especial que
permitisse a formacdo de conjuntos consistentes de numeros quaisquer de
associacoes, de modo que fosse possivel reconhecer quaisquer graus de
relacionamentos entre os objetos {(por exemplo, “obj-1 esta em cima do
obj-2, 0 qual esta em cima do obj-3 que estd dentro do obj-4 etc.").

Apesar desse novo procedimento que teria de ser definido,
a principic nao haveria maiores problemas. No entanto, essa  abordagem
de utilizar as descricoes diretamente das associacoes selecionadas apre
senta uma 1imitacao guanto-ao fato de que.a terceira forma de estrutura
cao de objetos (conforme citada acima) jamais podera aparecer em uma
das descricoes. Isto se deve a propria forma com que surgem os relacio
namentos existentes nessas descricoes, isto &, atraves dos conjuntos
consistentes de maximo contexto, ou através de uma associagao que impoe
a selecao de outras associacoes consistentes com aquela {conforme o que
foi explicado na Secac 5.4.3); em qualquer dos dois casos nao e  possi
vél aparecer a disjuncao no campo do objeto secundario.

0 gue se perde com a incapacidade de gerac¢zo de clausulas,
com o tipo de disjuncao acima, € a possibilidade de uma maior especifi
cidade na caracterizacao de um objeto envolvido em uma determinada fe]g
¢ao. Por exemplo, tomando por base as descricoes da Secac 5.4.6, obser
va-se para o conjunto de associacoes 148-259 gue o objeto 259 {0 qual
esta em baixo do objeto 148) & caracterizado totalmente por clausulas
disjuntivas; no entanto, para o conjunto 148-269-350, verifica-se que
0 objeto que esta em baixo do 148 (representado pela disjuncdo das as
sociagfes 269 e 350) esta melhor caracterizado, ja que os dois objetos
envolvidos apresentam tambem clausulas simples que os caracterizam. Es
ta possibilidade de referenciar um objeto de forma mais especifica e
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particularmente desejavel em termos de uma aplicacdao em aquisicao de
novas instancias, a partir das descricoes que ja se possua, conforme
sera visto na Secao 6.1. Com os comentarios feitos, conclui-se que a

obtencac das descricoes de forma mais direta (a partir das associagoes
selecionadas na fase 2) ndo conduzem, necessariamente, as descricoes
mais precisas a respeito das instancias; evidentemente, quanto menos es
truturado for o dominio, menor sera a perda de desempenho, eventualmen
te possibilitando essa abordagem.

Um G1timo ponto que se deseja comentar refere-se a uma
caracteristica interessante que resulta do fato de se utilizar descri
coes a partir de conjuntos consistentes e nao diretamente a partir das
associacoes selecionadas. Uma vez que os conjuntos consistentes repre
sentam associacoes "1 a 1" entre os objetos das instancias, passa a ser
possivel a obtencdao de informagoes que dependam exclusivamente desta
caracteristica, mas que ndc tenham sido explicitadas nas instancias ori
ginais. Ou seja, esta se falando de "generalizagao construtiva", nos

termos em que foj definida no Capitulo 3.

As informacOes que estdo implicitas nas descrigoes  sao,
por exemplo, o numero de objetos com determinados atributos, o  numero
de objetos que se relaciona a um cutro de determinada forma, tal que
possua determinados atributos, ou ainda a posig¢ao gue um certo objeto
ocupa em uma seqiliencia ordenada por alguma relacao (por exemplo, se
"obj-1 esta em cima do obj-2 que, por sua vez, esta em cima do obj-3",
pode-se querer determinar qual € o objeto que esta em cima de todos os
outros). Para que isto possa ocorrer, deve-se definir procedimentos es
peciais que, operando sobre as descricoes induzidas, geram as clausulas
com as informacoes procuradas. 0 interessante & que exatamente os tres
tipos de informacoes acima constituem todas as regras de generalizacao
construtiva utilizadas no INDUCE (Michalski, 1980 e 1983). A diferenca
entre as utilizagbes e que neste Ultimo os procedimentos devem  operar
diretamente a partir das instancias, gerando os atributos desejados, os
quais passam a ser considerados no processo de generalizacao, aumentan
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do, no entanto, o espagco de busca. Apesar desta vantagem, a ideia apre
sentada nao possui a generalidade do esquema utilizado no INDUCE. Se no
presente trabalho fossem definidos os referidos procedimentos, teria si
do possivel obter, para o exemplo desenvolvido, as informacdes de que
"existe pelo menos um objeto medio (conforme ja se mencionou na Secao
5.4.6) e pelo menos dois objetos brancos, ou que existem um ou  dois
chjetos medios e exatamente dois objetos brancos, ou ainda que o objeto
mais de cima € o representado pela associagdo 148,



CAPTTULO 6

OUTROS ASPECTOS DOS MODELOS DE REGRAS

6.1 - APLICACAG NA AQUISICAQ DE NOVAS REGRAS

Uma vez que o problema que originou este trabalho foi a
aquisicao de conhecimento, vale observar como os modelos de regras po

deriam ser aplicados com este fim.

Nos poucos trabalhos sobre aquisicao de conhecimento re
latados na literatura percebe-se a enfase em fazer a aquisicdo baseada
em modelos descritivos das regras da base, como e o caso do TEIRESIAS
e do MORE (Nowlan et alii, 1985). A1j55, como ja foi comentado, o pre
sente trabalho visa justamente caminhar nesta direcao atraves da utili
za¢ao efetiva de um mecanismo de aprendizagem indutiva. Vale observar
que a utilizacao de meta-niveis de representacao no processamento  do
conhecimento em geral tem sido vista cada vez mais como uma caracteris
tica essencial ao comportamento inteligente de seres humanos e  compu
tadores (Barr, 1979).

Como os modelos representam alguma informacao existente
na base de conhecimento sobre um conjunto de regras, ao se deparar com
uma nova regra pertencente a este conjunto durante a aguisicao de co
nhecimento, as informacoes do modelo podem se traduzir na geracao de
expectativas sobre o conteudo desta nova regra. Por sua vez, estas ex
pectativas podem se traduzir em sugestdes para que 0 usuario acrescen
te a nova regra alguma informagdao que eventualmente esteja faltando.

No presente trabalho tais sugestoes podem se referir a
todo um conjunto de clausulas que descrevem um objeto ausente na nova
regra, ou a um conjunto de clausulas, sejam relacicnais ou de proprie
dade, que complementam a descri¢cao de um objeto nesta regra. No TEIRE
SIAS a expectativa de presenca de alguma informac¢ao refere-se a ocor
rencia de um ou mais atributos na nova regra, dado que outros  tenham

- 17 -
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ocorrido, ou seja, apenas € possivel o caso de geracao de expectativa
a respeito de propriedades de um objeto. Nenhuma das outras duas situa
¢Oes caracterizadas acima sdo possiveis. Alem dessa vantagem com rela
cao ao TEIRESIAS, no que diz respeito & aquisicdo de conhecimento, o
presente mecanismo de geracao de modelos de regras apresenta ainda uma
vantagem, uma vez que a sugestdo dada a0 usuario pode ser mais refina
da (referenciando "valores de atributos”, por exemplo), ja que a repre
sentacdo utilizada nos modelos e mais rica que a usada naquele siste

ma.

Como nao foi explicitade no capitulo anteriqr, deve-se
observar neste momento que, a cada uma das clasges de regras  obtidas
pelo particionamento da base de conhecimento, sao acrescentados os no
mes de cada uma de suas regras componentes, o conjunto de objetos co
muns referenciados nas suas premissas e o modelo das regras propriamen
te dito.

Para verificar qual & o modelo correspondente a uma nova
regra, deve-se mapea-la a uma das classes de regras existentes, toman.
do-se entdo o seu modelo correspondente. Para selecionar a classe, de
ve-se tomar aquela que for definida pelo maior numero de clausulas (de
conclusao), tal que as clausulas de conclusao da nova regra sejam en
globadas e todos os objetos da premissa desta regra sejam referencia
dos no modelo correspondente a classe. 0 mapeamento deve ser para a
classe de maior numerc de clausulas, para que seja possivel a criagado
de expectativa (apesar de bastante rudimentar) a respeito da presenca
de outras clausulas na conclusdo da nova regra. Por exemplo, se a con

clusao da regra € formada pela clausula "Ci1" e a classe "C1-C2" pdde
ser referenciada, pode-se considerar que falta a clausula “C2" na re
gra, 0 que permite que ela seja requisitada ao usuario. Se este nao
julgar valido o acrescimo de gualquer outra clausula a conclusao da

regra, deve-se selecionar a classe definida diretamente pelas  clausu
las da regra em questao. Por outro lado, se alguma das clausulas suge
ridas for acrescentada, a classe definida deve levar em conta 0  novo
conjunto de clausulas de conclusao.
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Observando-se que a selecdo do modelo para uma nova re
gra envolve tanto as clausulas de conclusao quanto as de premissa (atra
ves da referéncia a objetos comuns ao modelo e a nova regra), verifica
-se tambem neste aspecto uma vantagem da presente abordagem com rela
cdo ao TEIRESIAS, ja que neste Gltimo apenas se consideramas clausulas

de conclusao.

Para exemplificar o gue foi comentado acima, considere
-se que as tres instancias da Figura 4.2 sao regras que definem uma
classe de exemplos e que uma nova regra vai ser adquirida, de tal modo
que esta regra (representada na Figura 6.1) leve ao mesmo conceito que
as tres anteriores. Como todas as descricoes envolvidas neste exemplo
nao sao realmente regras de uma base de conhecimento, e portanto nao
estiveram. sujeitas a imposi¢ido que elas devem refercnciar os mesnos
objetos nas premissas, este aspecto nao & obedecido. Apesar disto, as
descricoes sao validas para os pontos que se deseja mostrar.

Fig. 6.1 - Representacao grafica de uma regra supostamente sendo adqui
rida, para ilustrar a utilizacao dos modelos de regras na
aquisicao de conhecimento.

Representacao para a figura acima

—_

(forma B e circulo)

(cor B & preta)
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(tamanho B & pequeno)
(posicdo B & em-cima)
(forma C & retangulo)}
{tamanho C & grande).

Para que o modelo possa ser usado, deve-se fazer um ma
peamento entre as associa¢oes presentes ao modelo e 0s objetos referen
ciados na nova regra. Isto pode ser conseguido diretamente pela exe
cugao dos procedimentos definidos para as fases 1 e 2 do mecanismo de
aprendizagem. No entanto, como a expectativa que se quer criar tem de
depender apenas do modelo de regras conveniente, ndo ha necessidade de
executar essas fases totalmente, ja que elas envolverao muitas associa

¢oes que nao pertencem ao modelo.

Assim, o mapeamento entre as associacoes existentes e
0s objetos da nova regra pode ser feito considerando apenas as associa
¢oes referenciadas no modelo. No entanto, mais do que todas as associa
coes, somente serao consideradas aquelas que tenham pelo menos uma
ocorrencia em alguma clausula simples. Quando nao houver  associacoes
que ocorram em clausulas simples, todas elas serdo consideradas para o

mapeamento.

Para a regra da Figura 6.1 e com base no exposto no para
grafo anterior, os mapeamentos possiveis sao os seguintes:

Associacdo Objetos
148 B, C
269 B
350 C
249 B

onde, por exemplo, o primeiro mapeamento indica que a associacao 148
apresenta em comum com os objetos B e C as subclausulas AFV  (posicdo

e em cima) e {cor € branca), respectivamente.
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Para que sejam possiveis as sugestoes sobre eventuais fal
tas de clausulas de propriedades ou de clausulas relacionais referen
tes a algum objeto, basta que sejam considerados sucessSivamente cada
um dos mapeamentos possiveis e comparados as clausulas relativas a as
sociagao e ao novo objeto. Se a associac¢ao possuir uma clausula gue
ndo aparece na descri¢do do novo objeto, esta criada uma expectativa a
respeito desta clausula, a qual se traduzira em uma sugestao ao  usua
rio para que ele a forne¢a. Esta acao se justifica uma vez que a ocor
réncia de uma regra com essa descricdo na base tipicamente apresenta a
clausula requisitada. Para o caso acima, apenas a associacao 350 per
mite que se crie uma expectativa, sendo que a clausula sugerida e

(cor C e branca),
que representa uma caracteristica da associacao 350,

Para que sejam possiveis as sugestoes sobre a descrigao
completa de um objeto supostamente ausente, deve-se tomar sucessivamen
te todos os conjuntos consistentes referentes ao modelo, tais que eles
sejam relativos a um numero de associacoes maior que o numero de obje
tos referenciados na nova regra. Para cada umdesses conjuntos, estabe
lecem-se 0s mapeamentos consistentes possiveis, tais que eles levem em
conta o maior numero de associagoes do conjunto. Por exemplo, para as
regras consideradas, o maior conjunto consistente possui tres associg
¢oes e e unico (148-269-350); os possiveis mapeamentos consistentes
a partir deste conjunte consistente sao:

148,C e 269,8B
148,8 e 350,C
269,8B e 350,C.

De posse dos conjuntos consistentes de mapeamentos possi
veis, deve-se selecionar o "melhor" deles. Para tal, a cada conjunto
deve-se associar um numero cujo objetivo e refletir quao especificamen
te o conjunto referencia a nova regra. Sera escolhido o mapeamento gue
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computar o maior numero de pontos. Para a contagem dos pontos, deve-se
considerar que uma clausula simp]és de propriedade vale 1 ponto, e uma
relacional simples ou relacional com disjuncao apenas no campo de obje
to secundario vale 2 pontos. A contagem de pontos. para as clausulas
disjuntivas € obtida dividindo o valor basico da clausula (1 ou 2) pe
10 numero de termos em disjuncao. 0 numero de pontos para os conjuntos

de mapeamentos acima sao:.

148 ,C e 269,B — {1 + 1) + (1 +1/2 + 1/2) = 4
148,B e 350, —— (2) + (1 +1 +1/3) = 4,3
269,B e 350, @ —— {1 +4/2 + /2 +2/2) + (1 + 1 + 1/3) = 5,3.

Como o melhor conjunto de mapeamentos e o 269, Be350,C,
este & 0 escolhido. Assim, a sugestiao que se pode fazer ao usuario &
quanto ao acrescimo de mais um objeto, tal que ele tenha as caracter?i
ticas da associacao 148. Observe-se que, se a abordagem de utilizacao
das associacgoes diretamente da fase 2 (como explicada na Secao 5.4.8)
estivesse sendo usada, a possivel auséncia da associacao 148 nao teria
sido notada, uma vez que o conjunto "“148-269-350" nao estaria disponi
vel. De fato, uma outra desvantagem desta abordagem €& exatamente a
aplica¢ao em aquisicao de novas regras, pois uma vez que ela tem in
trinsicamente a dificuldade de criagao de conjuntos consistentes mais
longos, tornd-se mais difitil a obtencas de conjuntos que englobem ou
tros totalmente. Na presente situacao, alem do referido conjunto ja
poder existir devido a propria caracteristica da fase 3, foi possivel
criar uma clausula que relaciona os tres objetos, que & a clausula

(posicdo 148 & em-cima (269 ou 350)).

6.2 - 0S5 TESTES REALIZADOS

Foram realizados dois testes para ilustrar o que foi ex
posto no Capitulo 5. 0 primeiro visou uma aplicacdo real de geracao
dos modelos, tendo tomado como base o conjunto de regras de decisao
sobre previsao pluviometrica em Sao Jose dos Campos, conforme apresen
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tadas em Sandri (1986). 0 segundo visou uma aplicacao especificamente
em aprendizagem indutiva, a partir de um conjunto de instancias que
definem um grande espaco de busca para as descricoes generalizadas; es
te exemplo foi tomado de Michalski (1983) e diz respeito a um conjunto
de instancias positivas de células cancerosas ficticias. Como o progra
ma que implementa as ideias apresentadas ainda esta em desenvolvimento
(na linguagem LISP (Winston, 1981)), parte de ambos os testes foi reali

zada em computador e parte, manualmente.

0s resultados obtidos para as regras no dominio de Meteo
rologia, bem como as proprias regras utilizadas,. estdao mostrados no
‘Apendice A. Vale aqui chamar a atencdo para alguns pontos. O principal
deles ¢ que, apesar de os modelos serem obtidos por um processo de
aprendizagem indutiva, as descricoes obtidas nao devem ser considera
das comc novas regras (induzidas) validas para o dominic. Se bem  que
isto possa eventualmente acontecer, nao se tem no entanto esta preten
sao. Isto decorre do fato de que, para induzir novas regras para a ba
se de corhecimento, e necessario considerar efetivamente o conhecimen
to do dominio, e nao simplesmente observar as representacoes de alqumas
unidades {regras} desse conhecimento. 0 status real dos modelos & o de
indicar quais informacoes aparecem tipicamente nas regras de determina

da classe.

Qutro aspecto importante diz respeito as generalizacdes
de conceitos disjuntivos. Tal processo e realizado com o objetivo de
criar descricoes as "menos" disjuntivas possiveis, o que torna as des
crigcoes mais precisas. Quando se esta operando normalmente a partir
de um conjunto de instancias, sempre que for possivel o usuario devera
generalizar as disjun¢oes. No entanto, quando se opera sobre uma base
de reqgras, nem toda disjuncaoc deve ser generalizada, pois podera se
perder alguma informacdo util ac processo de aquisi¢ao de conhecimento,
E o caso das clausulas

{verdo SJC (igual ou nao-igual) T), e
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(condigcdes-de-pressao-nas-ultimas-3-horas SJC (favoraveis ou

nao-favoraveis} T),

que se referem, respectivamente, as classes 4 e 2. Apesar de haver a
tendencia de eliminar essas clausulas ja que sdao tautologicas, isto
ndo deve ser feito, pois seria perdida, por exemplo, a informacao de
que na classe 4 "existe uma referencia ao atributo "verao" relativamen
te ao objeto SJC*".

Com relacao as classes de 6 a 12, gque apresentam valores
numericos, os resultados poderiam ser mais naturais e brecjsos se a
representacao das regras envolvidas tambem o fosse; ou seja, se a
representacao dessas regras tivesse sido reatizada em termos de especi
ficacdo de intervalos {através da funcdo de predicado ¢ (pertence}), em

vez de serem utilizadas as funcoes maior-igual € menor-igual.

Como a regra 6 {(na realidade uma meta-regra) € composta
de tres clausulas em disjuncdo, ela foi desmembrada em tres outras (con
forme a Secao 5.3}, cada uma delas com uma das clausulas disjuntivas, e
definjram integralmente a classe 17. Por isto, o modelo da classe e
jgual a clausula de conclusao que a caracteriza.

Finalmente, vale ressaltar que os modelos mais interes
santes foram os relativos as classes 1 e 3, as quais se referem as re
gras de maior numero de clausulas. Em resumo, pelas colocacOes feitas
conclui-se que a qualidade dos modelos reflete a qualidade das regras
componentes da base.

Para o outro exemplo citado, o de geracao de descricoes
caracteristicas de um conjunto de instancias positivas, usou-se o gru
po de celulas cancerosas ficticias, mostrado na Figura 6.2.
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Fig. 6.2 - Conjunto de exemplos de ceélulas cancerosas ficticias.

FONTE: Michalski (1983).

Uma caracteristica desse conjunto de instancias € a sua
pouca estruturagao, conforme se pode constatar pelas descric¢oes no
Apéndice B. No entanto, ele possui uma caracteristica interessante que
sao as varias disjuncoes que se pode obter, as quais permitem a genera
lizacao dos termos disjuntivos. Deve-se observar que uma mesma disjun
¢ao pode ser transformada em varias outras, cabendo unicamente ao usué

rio a escolha da mais adequada.

Varias foram as descricgdes caracteristicas obtidas entre
as quais alqumas sao apresentadas no Apendice B. Vale observar que
todas as descrigoes apresentadas em Michalski (1983) e obtidas nelo
sistema INDUCE, tambem foram aqui obtidas, além de outras.
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Entre as descricoes mais importantes vale mostrar as se

guintes, ja em uma possivel interpretacdo em portugues:

Conjunto consistente de associacoes

protoplasma-celula-5723-4812-6344-3576-2455.
Descricao

"Cada ce&lula possui de & a 10 membranas, & ou mais organelas, e 0

seu protoplasma e do tipo A ou D.
Em cada celula existe:

.uma organela preta em forma de barco que esta orientada para nor
te ou nordeste, possui uma cauda e tem peso 3 ou 4;

.uma organela preta de peso2ede forma circular;

.uma organela sombreada de peso maior ou igual a 2, e de forma
circular;

.uma organela branca ou listrada de peso maior ou igual a 3, gque
apresenta forma circular ou poligonal, alem de conter uma  orga
nela preta e circular de peso maior ou igual a 3."

Conjunto consistente de associacgces

protoplasma-celula-5723-2461-6344-3572-4816.
Descricao

"Cada celula possui de 6 a 10 membranas, 6 ou mais organelas e o

seu protoplasma € do tipo A ou D.
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Em cada celula existe:

.uma organela preta em forma de barco que esta orientada para nor
te ou nordeste, possui uma cauda e tem peso 3 ou 4;

.uma organela sombreada de peso maior ou igual a 2, e de forma

circular;
.uma organela preta e circular, de peso 2 cu 3;

.uma organela branca e circular, cujo peso & um numero mpar, que
contem uma organela preta e circular, cujo peso € um numero par."

Vale ainda dizer que as associacoes representadas pelos
identificddores protoplasma e cdlula foram obtidas atraves da execuc¢do

da segunda etapa do processo de suplementacao das descrigoes.

6.3 - UMA PALAVRA SOBRE A GERACAO DE DESCRICUES DISCRIMINANTES

Embora toda a apresentacao do modelo tenha sido em  ter
mos da geracao de descricOes caracteristicas (isto €, as baseadas so
mente em instancias positivas), € possivel adaptar o esquema descrito,
de modo que ele passe a gerar tambem descrigoes discriminantes, ou se
ja, descricoes baseadas em instancias positivas e negativas. Deve-se
ressaltar, no entanto, que ainda nao foi possivel fazer testes reais

com este objetivo.

Basicamente, para gue isso seja possivel deve-se acres
centar mais uma fase ao processo, cuja funcao e fazer uma pre-selegdo
das associacCes, em vista da existencia de contra-exemplos do conceito
considerado, antes da selecdo propriamente dita que caracteriza a fase
2. 0 que deve ser feito e comparar as descricoes de cada uma das asso
ciacoes obtidas na fase 1 com as descricoes dos objetos referenciados
na instancia negativa considerada, e, se houver uma associacao ° que
cubra algum dos objetos, as clausulas comuns deverao ser eliminadas da
associacao. Se a clausula eliminada & simples, a associacdo em questao
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deve ser eliminada do quadro de associacdes, no ramo correspondente a
clausula. Se a clausula e disjuntiva, ela apenas nao podera mais se re
ferenciar aguela associacao. A partir desse procedimento, as outras fa
ses seguem o seu curso normal. Na situacdo em gque sO existem associa
¢0es parciais (conforme a Secao 5.4.7}, a fase de_pré—se?ec§0 ocorrera
entre as fases de geracao das associacOes totais e a de selecdo das me
nos disjuntivas. Deve-se observar que, enquanto nao houver instancias
positivas, as negativas deverdo permanecer armazenadas para ser usadas
posteriormente, quando o primeiro exemplo for disponivel.

A geracao de descricoes discriminantes para um conjunto
de instancias € possivel simplesmente através do que foi comentado aci
ma. No entanto, a utilizacao desse processo no contexto de um conjunto
de regras de uma base de conhecimento apresenta um problema adicional.
Pela natureza da representacao utilizada para as regras (e instancias),
nao se tem, a principio, uma forma de saber se duas func¢oes de predica
do sao opostas, o que permitiria caracterizar duas clausulas de conclu
sap como opostas, e, consequentemente, perceber um contra-exemplo de
uma regra. Por exemplo, apesar de poder parecer a primeira vista que
os predicados "favoraveis" e "nao-favoraveis" (que ocorrem na base de
regras do exemplo de meteorologia apresentado) sao opostos, apenas atra

ves das regras nao € possivel obter esta informacao.

Para resolver essa questao, duas soluc¢oes poderiam  ser
adotadas. A primeira e dispor de um conjunto de pares de predicados
opostos, a fim de que se possa automaticamente detectar as instancias
positivas e negativas. A outra solucao (conforme relatada em  Sandri,
186} € supor a existencia de um novo campo na representacdo, cuja
funcao e modificar (por exemplo, atraves do modificador “nao") a seman
tica da funcao de predicado; neste caso, duas c]éusu]as‘opostaé seriam
facilmente identificadas, bastante que elas possuissem @ mesma fungao
de predicado, e que o modificador de funcao para uma delas fosse 0
modificador "nao". Evitando alterar o esquema de representacao, e por
uma questao de naturalidade expressiva {a fim de garantir, porexemplo,
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que o oposto de "maior-ou-igual™ seja simplesmente "menor"), pretende
-se adotar a primeira solucao quando, para a geracao dos modelos de re
gras, forem considerados os contra-exemplos,



CAPTTILO 7

COMENTARIOS FINAIS

Inicialmente, vale observar ainda uma outra possibilida
de de aplicacao do mecanismo de aprendizagem, que € no aprendizado de
conceitos representados por uma regra de mudanca de estado. Por  exem
plo, em Vere (1978) descreve-se uma aplicacdo no dominio de blocos, on
de os exemplos sao pares de configuracoes de blocos, tais que a dife
renca existente entre as configuracoes de uma mesma instancia se deve
ao deslocamento de um dos blocos. Desta forma, foi possivel ao sistema
de aprendizagem descobrir regras de empilhamento e desempilhamento de
blocos, e de transferencia um um bloco de uma pilha a outra. Ainda
neste trabalho, apresenta-se uma aplicacao de obtencao da regra de
transformacao de uma frase (em Ingles) na voz ativa para a voz  passi
va, a partir de tres pares de frases em uma representac¢ao profunda.

Uma forma aparentemente valida para que o tipo de apren
dizagem acima seja possivel, segundo a presente abordagem, implica ini
cialmente obter uma generalizacdo do conjunto de instancias de aplica
¢ao da regra. Para tal, deve-se generalizar separadamente 0s dois con
juntos de descricdes que definem os dois lados de cada instancia, uti
lizando o procedimento normal. Em seguida, de posse desta “instancia
generalizada de aplicacao da regra", que constitui um par ordenado de
descri¢oes, deve-se obter a generalizacdo destas duas descricoes; isto
tambem & realizado pelo esquema normal de generalizacao. Finalmente,
com base nesta generalizacao eliminam-se das descricoes que definem o
par ordenado as clausulas que sao cobertas pela generalizagao. 0 novo
par ordenado de descrigoes obtido constitui os dois lados da regra pro
curada. Alem do teste do processo de geracao de descricoes discriminan

tes, pretende-se testar proximamente o processo descrito acima.

Recentemente, conforme e mostrado em Mitchell et atii
{1986), comecaram a ser propostos os chamados metodos de generalizagao

baseada em explanacao, Que representam uma nova abordagem para o  pro
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blema da aprendizagem através de exemplos e tem permitido explorar uma
série de aspectos relativos a aprendizagem que nao vinham sendo ataca
dos nos métodos tradicionais de inducdo (como € o .caso de todos os me
todos apresentados no presente texto), os quais tem sido chamados meto
dos baseados em similaridade. No momento, a principal deficiencia dos
métodos baseados em explanacdo refere-se ao fato de eles terem utiliza
do somente uma unica instancia como base para a generalizacdo. A gera
cdo de processos mistos baseados nos dois metodos e bastante desejavel
e ja comeca a ser tentada, mas ainda nao forneceu resultados muito sig
nificativos. Assim, um interessante topico a ser pesquisado no prolon
gamento do presente trabalho seria a investigacao da possibilidaae de
‘integracﬁo do mecanismo proposto com algum método de generalizacao ba

seado em explanagao.

Um outro comentario que vale ser feito diz respeito a0
status das clausulas disjuntivas. Inicialmente, deve-se observar que o
condicionamento da disjuncdo a conjuncido, conforme foi realizado, de
veu-se a uma experiencia informal feita com algumas pessoas, em que
se percebeu uma certa tendencia dessas pessocas em nao formular genera
lizacoes a respeito de um conjunto de instancias que Thes era mostrado
guando ndo havia um padrao diretamente identificavel. Ndo se pretende
justificar a solucao adotada com esta constatacao; no entanto, dado
que a disjuncao ainda nio foi suficientemente tratada naliteratura de
Inteligéncia Artificial, parece ser uma boa estrategia, neste problema
em particular, que se busque subsidios na literatura de Psicologia, com
vistas aos refinamentos que certamente deverdo ocorrer no modelo  pro

POSTO.

Ainda sobre a disjuncao, deve-se ressaltar o aspecto de
“aprendizagem baseada em conhecimento" que ela atribui ao processo, de
vido a possibilidade de criacao de um novo conceito que elimine o3
termos disjuntivos, mesmo que este conceito nao tenha sido representa
do originalmente no conjunto de instancias. A regra geral para este
processo e: toda disjuncao pode ser submetida ao usuario, a fim de
que ele possa eventualmente transforma-la. F interessante observar que
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todas as regras seletivas de generalizacdo utilizadas no sistema INDU
CE sao redutiveis em termos de desempenho, ao esquema utilizado. Deve
-se observar que o prosseguimento natural para este tipo de abordagem
& a automatizacio da obtencdo do conhecimento necessirio 3 transforma
¢do da disjungdo, atraves de uma base de conhecimento preexistente.

Com relacdoc a abordagem em si que foi utilizada para o
esquema de aprendizagem, deve-se ainda fazer outros testes de avalia
¢ao para acertar eventuais detalhes imprevistos e meihorar os algorit
mos atuais. Neste aspecto, tem-se a ideia de melhorar o algoritmo de
determinacao dos conjuntos consistentes de maximo coptexto, atraves de
uma busca inicial do subespago definido pelas associacoes de maximo
contexto que ja tenham sido determinadas. Ainda com vistas 2 melhoria
do processo de aprendizagem, um objetivo que vale ser persequido €& o
de obter as generalizagoes de forma totalmente incremental, isto e,
que, para obter a generalizacao valida em uma certa etapa, nac se te
nha de considerar toda a "historia" de associagOes ate aquele  ponto;
o problema principal que tem de ser contornado @ nao cair em erro de

propagacao.

Embora o processo careca de uma analise formal de  efi
ciencia, pode-se dizer que, apesar de se ter consequido diminuir subs
tancialmente o eSpaco de busca de generalizacoes com o processo de se
lecdo das associacdes, situacgOes praticas ainda pederao  inviabilizar
a utilizacao do mecanismo de aprendizagem. Assim, eventualmente pode
ria se pensar em fazer a busca da fase 3 de forma heuristica, possivel
mente utilizando as proprias heuristicas definidas no SPROUTER. Em uma
atitude mais drastica que implicaria uma mudanga -de enfoque, pode-se
pensar em eliminar a fase 3, passando-se a operar diretamente com  as
associacoes selecionadas, sequndo o esquema citado na  Secao 5.4.8;
nessa situacao, uma queda de desempenho e esperada, ja que nao  seria
mais possivel a deteccadc do tipe de estruturacdo de objetos caracteri
zada por uma disjuncdo no campo de objeto secundario.
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0 ultimo comentario que se deseja fazer refere-se ao pro
cesso em si de geracao dos modelos de regras. Uma vez que o  objetivo
basico dos modelos € a aquisicao He conhecimento, eles devem refletir
o mais fielmente possivel o conhecimento expresso na base. A utiliza
cao de um mecanismo de aprendizagem indutiva, a fim de obter os mode
los diretamente das regras, parece ser realmente um passo necessario.
No entanto, a questdo fundamental que se coloca & qual a melhor forma
de definir as classes de regras sobre as quais ¢ mecanismo de aprendi
zagem indutiva vai atuar? Em outras palavras, de que forma as  regras
devem ser agrupadas, a fim de que elas possam realmente refletir a
estrutura do conhecimento expresso, e nao simplesmente a estrutura de
sua representagac em termos dos conceitos explicitamente expressos nas
regras? Foi a partir desta perspectiva que se adotou o criterio de con
siderar tambem as premissas no particionamento da base de regras, im
pondo que somente regras com um mesmo conjunto de objetos na premissa
fossem consideradas na mesma classe, Embora esta posicac tenha uma jus
tificativa coerente, a medida que tenta distinguir entre diferentes
processos causais que conduzem a uma mesma conclusdo, ela ainda € mui

to simples.

Uma ideia que se teve e que vale ser explorada na conti
nuidade do presente trabalho de pesquisa resultou de algumas ideias ex
pressas em Kahn et alii (1985), onde & descrito o sistema MORE de aqui
sicao de conhecimento. 0 pohto de interesse nesse artigo € a descricgao
de oito estrategias de aquisicao de conhecimento, identificadas pelos
autores para uma tarefa de diagnose que, sequndo se argumenta, sac su
ficientes para adquirir o conhecimento necessario a esta tarefa. Cada
uma dessas estrategias e caracterizada em termos de um relacionamento
bem definido entre entidades, tais como sintomas, hipoteses causadoras
e situacoes condicionantes de sintomas. Observando que a existencia
dessas estrategias faz com que a base possa ser vista como se estives
se particionada em ate oito classes fundamentais, tem-se um criterio
basico de particionamento realmente decorrente da estrutura do conheci
mento expresso, conforme desejado. Dentro de uma certa classe poderia

haver ainda subclasses relativas a sintomas especificos, sintomas quais
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quer associados a situacoOes condicionantes especificas etc. Resta
observar que este tipo de abordagem implica uma forma de generalizacao
construtiva, a medida que as entidades que definem as estrategias de
vem ser identificadas a partir acas clausulas componentes das regras
originais da base.
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APENDICE A

APLICACAO DO MECANISMO DE GERACAO DE MODELOS DE REGRAS EM UM DOMINIO
DA METEOROLOGIA

A seguir apresentam-se as regras constituintes da  base
de conhecimento. Cada regra apresenta tres elementos: o seu numero,uma
conjuncao de clausulas de premissa e uma conjuncac de clausulas de con
clusdao, Cada clausula de premissa possui um numeroc e pode ser formada
por uma disjuncao de subclausulas. Cada clausula de conclusdo  possui
um numero, e o fator de certeza (multiplicado por 10) com que ela e

concluida.

(1

(1 (local zona-frontal na Parand)

(velocidade zona-frontal igual 10 km/h)

(atividade zona-frontal esta T)
(desenvolvendo-se-continuamente zona-frontal estz T)
(condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T))

Z
3
4
5
t 8 (condicoes-de-grande-escala-em-24-horas SJC favoraveis T)))

(

(2

{(local zona-frontal ha Rio-Grande-Sul)

{(velocidade zona-frontal igual 20 km/h)

(atividade zona-frontal esta T)
(desenvolvendo-se-continuamente zona-frontal esta T)
(condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T))

6 (condicOes-de-grande-escala-em-24-horas SJC favoraveis T)))

— N >N —

(3

{local zona-frontal hd Rio-Grande-Sul)

(velocidade zona-frontal iquatl 20km/h)

((intensidade zona-frontal esta diminuindo) ou
{variacdo-de-velocidade zona-frontal esta diminuindo))
(condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T))

2 (condicoes-de-grande-escala-em-24-horas SJC favoravies T)))

— s N

(4

{proximidade sistema-sindotico ha T)

(intensidade sistema-sinotico ha pouca)

(jatos-em-altos-niveis SJC ha T) :
(convergencia-de-umidade SJC ha T))

7 (condigoes-de-grande-escala-em-24-horas SJC favoraveis T)))

—_ D D -

- A.1 -
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(1
?

(1

- A.2 -

(Tocal sistema-sinotico ha sul)

(bloqueio-ndo-escoamento SJC ha T)

(condicoOes-em-altos-niveis SJC ndo-favoraveis T))

9 (condicoes-de-grande-escala-em-24-horas SJC nao-favoraveis T)))

{local sistema-sinotico ha Parana)

(Tocal sistema-sinotico ha Sta-Catarina)
(local sistema-sinotico ha Rio-Grande-Sul})
10 (Tocal sistema-sinotico ha sul)))

(condi¢oes-de-pressao-nas-ultimas-24-horas SJC favoraveis T}
(depressao-do-bulbo-umido SJIC menor 3gc)) _
8 (condicdes-locais-em-24-horas SJIC favoraveis T)))

(condicoes-de-pressao-nas-ultimas-24-horas SJC favoraveis T)
(depressao;do-bu]bo-umido SJC maior 3gc))
6 (condic¢oes-locais-em-24-horas SJC favoraveis T)))

(condicags~de-press§o—nas—ﬂ1timas—24—horas SJC ndo-favoraveis T)
(depressao-do-bulbo-umido SJC menor 3gc)) _
4 (condicdes-~locais-em-24-horas SJC favoraveis T)))

(condicﬁgs—de—presség—nas—ﬁltimas-24-horas SJC ndao-favoraveis T)
(depressac-do-bulbo-tumide SJIC maior 3gc)) ~
7 (condic¢oes-locais-em-24-horas SJC nao-favoraveis T)))

(condicoes-de-pressdo-nas-iltimas-3-horas SIC favoraveis T)
(depressao-do-bulbo-amido SJC menor 3gc))
8 (condicoes-locais-para-menos-de-24horas SJC favoraveis T)))

(condicdes-de-pressdo-nas-ultimas-3-horas SJC favoraveis T)
(depressao-do-bulbo-umido SJC maior 3gc)) ~
4 (condicoes-locais-para-menos-de-24-horas SJC favoraveis T)))
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(condic6es-de-press§9—nas-ﬁ]timas—3~h0ras SJC nao-favoraveis T)
(depressao-do-bulbo-umido menor 3gc)) )
4 (condic6es-1ocais—para-menos-de-ZQ-horas SJC favoraveis T)))

(condicoes-de-pressao-nas-ultimas-3-horas SJC nao-favoraveis T)
(depressdo-do-bulbo-umido SJC maior 3gc)) B
7 (condicoes-locais-para-menos-de-24-horas SJC ndo-favoraveis T)))

(proximidade cavado ha T) ‘
(intensidade cavado esta amplificado)) _
8 (condicdes-em-altos-niveis SJC favoraveis T)))

(proximidade nuvem-convectiva igual T)
(desenvolvendo-na-parte-da-manha nuvem-convectiva igual T))
5 {condicoes-~Tacais-para-menos-de-24-horas SJC favoraveis T)))

(jato-em-altos-niveis SJC ha T)) ~
7 (condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T)))

(proximidade vortice-ciclonico ha T))
8 (condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T)))

(local zona-frontal ha S.Paulo)

(atividade zona-frontal esta T)

(condicoes-em-altos-niveis $JC favoraveis T)}

9 (condicoes-de-grande-escala~-para-menos-de-24-horas SJC
favoraveis T)))

(lTocal zona-frontal ha Parana)

(atividade zona-frontal esta T)

(condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T))

7 {condicoes-de-grande-escala-para-menos-de-24-horas SJC
favoraveis T)))
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(condicbes-locais-para-menos-de-24-horas SJC favoraveis T)
(verdo SJC igual T)
7 (precipitacdo-em-menos-de-24-horas SJC igual T)))

(mes-atual SJC menor 3)
(mes-atual SJC maior 10))
10 (verao SJC igual T}}))

(condicBes-locais-para-menos-de-24-horas SJC favoraveis T)
(verao SJC ndo-igual T)) _
4 (precipitacao-em-menos-de-24~horas SJC havera T)})

(condicoes-locais-em-24-horas SJC favoraveis T)
(verao SJC igual T)} ~
6 (precipitacao-em-24-horas SJC havera T)))

(condicoes-locais-em-24-horas SJC favoraveis T)
(verao SJC nao-igual T)) _
5 (precipitacao-em-24-horas SJC havera T)))

(condicoes-de-grande-escala-para-menos-de-24-horas SJC
favoraveis T)

{verao SJC igual T))

9 (precipitacdo-em-menos-de-24~horas SJC havera T)))}

(condic¢oes-de-grande-escala-para-menos-de-24-horas SJC
favoraveis T)

(verao SJC nao-igual T))

8 (precipitacao-em-menos-de-24-horas SJC havera T)))

(condicoes-de~grande-escala-em-24-horas SJC favoraveis T)
(verdo SJC igual T))
8 (precipitacao-em-24-horas SJC havera T)))

(condicoes-de-grande-escala-em-24-horas SJC favoraveis T)
(verao SJC nao-igual T))
7 (precipitacac-em-24-horas SJC havera T}))
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1 (hora-atual SJC maior-igual 10)
2 (hora-atual SJC menor-igual 16))
{1 10 (pressao-esperada SJC deveria-estar diminuindo)
2 10 (pressao-esperada 5JC nao-deveria-estar aumentando)))

1 (hora-atual SJC maior-igual 0)
2 (hora-atual SJC menor-iqual 4))
(1 10 (pressio-esperada SJC deveria-estar diminuindo)
2 10 {pressac-esperada SJC ndao-deveria-estar aumentando)))

(1 (hora-atual SJC maior-igual 4)

2 {hora-atual SJC menor-igual 10})

(1 10 (pressao-esperada SJC deveria-estar aumentando)

2 10 (pressao-esperada SJC ndo-deveria-estar diminuindo)))

(33
(1 (hora-atual SJC maior-igual 16))
(1 10 (pressac-esperada SJC deveria-estar aumentando)
2 10 {pressac-esperada SJC nao-deveria diminuindo)))
(34

(1 (valor-na-carta-isalobarica SJC menor -6)
2 (valor-na-carta isalobarica SJC maior-igual -10)) B
(1 8 (condigcoes-de-pressac-nas-ultimas-24-horas SJC favoraveis T)})

1 (valor-na-carta-isalobarica SJC menor -2)
2 (valor-na-carta-isalotarica SJC maior-igual -6)) _
1 5 (condig¢les-de-pressdo-nas-ultimas-24-horas SJC favoraveis T)))

(1 (valor-na-carta-isalobarica SJC menor Q)
2 (valor-na-carta-isalobarica SJC maior-igual -2)) _
(1 2 (condigoes~de-pressao-nas-ultimas-2- horas SJC favoraveis T)))

1 (pressdo SJC esta diminuindo)

2 (pressao-esperada SJC deveria-estar diminuindo)

3 {tendencia-da-pressao SIC menor -3))

1 6 {tendencia-pressao-nas-iltimas-3-horas SJC favoraveis T)))
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{38

(1 (pressdo SJC esta aumentando)

2 {pressdo-esperada SJC deveria-estar aumentando)

3 (tendencia-da-pressdo SJC maior -3)) _ _

{1 6 (condicdes-de-pressao-nas-ultimas-3-horas SJC nao-favoraveis T)))
(39

(1 (pressao SJC esta estacionaria)

2 (pressao-esperada SJC deveria-estar diminuindo)) _

(1 6 {condicOes-de-pressaon-nas-ultimas-3-horas SJC nao-favoraveis T)))
(40

(1 (mes-atual SJC maior-igual 3)
2 {mes-atual SJC menor-igual 10))
(1 10 (verdo SJC nao-igual T))).

A seguir sdo apresentados os resultados da aplicagao do
mecanismo de geracao de modelos de regras. Cada classe de regras € «<a
racterizada por uma ou mais clausulas de conclusdo. Quando alguma re
gra refarenciada em uma classe apresenta um numero seguido por uma
letra, tem-se gue essa regra foi obtida da regra referenciada por esse
numero, através do desmembramento de uma disjuncdo de subclausulas de
premissa.

Os modelos gerados para cada classe estao  apresentados
sob duas formas: os modelos com generalizacao de conceitos disjunti
vos (MODELO ¢/ GCD), e os modelos sem esse tipo de generalizacdo (MO
DELO s/ GCD).

CLASSE 1 : (condi¢oes-de-grande-escala-em-24-horas SJC
favoraveis T)

REGRAS Y, 2, 3, 3A

MODELO s/GCD : (localizacac zona-frental ha (Parana ou Rio-Grande-
Sul))

(velocidade zona-frontal igual (10km/h ou 20 km/h})
{condicoes-em-altos-niveis SJC favoraveis T)

MODELO s/ GCD : (lecalizacao zona-frontel hd regido-sul)
(ve]ocigade zena-frontal e [10 km/h ... 20 km/h])
{condi¢coes-em-altos-niveis SJC favoraveis T)



CLASSE 2
REGRAS

MODELO s/ GCD

MODELO ¢/ GCD

CLASSE 3

REGRAS
MODELO s/ GCD

MODELO ¢/ GCD

CLASSE 4
REGRAS
MODELO s/ GCD

CLASSE 5
REGRAS
MODELO s/GCD

CLASSE 6

REGRAS
MODELO s/ GCD

MODELD ¢/ GCD
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: (condicoes-~locais-para-menos-de-24-horas SJC

favoraveis T)

11, 12, 13

: (condicOes-~de-pressdo-nas-ultimas-3-horas SJC

(favoraveis ou nao-favoraveis) T)
(depressao-do-bulbo-umido SJC (menor ou maior) 3)

: (condicoes-de-pressao-nas-ultimas-3-horas SJC

(favoraveis ou nao-favoraveis) T)
(depressao-do-bulbo-umido SJC nao-igual 3)

: (condicoes-de-grande-escala-para-menos-de-24-horas

SJC favoraveis T)

: 19, 20

: (localizacao zona-frontal ha (S.Paulo ou Parana })

(atividade zona-frontal esta T) B
(condicoes-em-altos-niveis SJC favoravel T)

: (Tocalizacdo zona-frontal ha regiao-sul)

(atividade zona-frontal esta T) _
(condicoes-em-altos-niveis SJC favoravel T)

: {precinitacdo-em-menos-de-24-horas SJIC havera T)

: 23, 26, 27

(veran SJC (igual ou nao-igual) T)

: (precipitacao-em-24-horas havera T)
. 24, 25, 28, 29

: (verao SJC (igual ou nao-igual) T)

: (pressao-esperada SJC nao-deveria-estar

aumentando)

: 30, 31

(hora-atual SJC maior-igual (0 ou 10))
{hora-atual SJC menor-igual (4 ou 16))

: {(hora-atual SJC maior-igual 0)

(hora-atual SJC menor-igual i6)



CLASSE

REGRAS

MCDELD s

MODELO

CLASSE

REGRAS
MODELO

MODELO

-
/

c/

(0]
S

c/

CLASSE 9

REGRAS
MODELO
MODELO

CLASSE 10

REGRAS
MODELO
MODELO

CLASSE

REGRAS
MODELO
MGOELO

s/
c/

s/
c/

11

s/
c/

aCD

GCD

GCD

GCD

GCD
GCD

GCD
GCD

R oy R I Fal A dn am ko A, I
- (p['cbbdu-t")pﬂ!duﬂ 2JL AEveria=-cdtar aiminiuinao

A\
/

30, 31

: (hora-atual SJC maior-igual (C ou 10))
. (hora-atual SJC menor-igual (4 ou 16))

: {hora-atual $JC maior-igual 0)

{hora-atual SJC menor-igual 16)

: (pressdo-esperada SJC ndo-deveria-estar aumentando)

(pressao-esperada deveria-estar diminuindo)

: 30, 31

: (hora-atual $JC major-igual (0 ou 10))

(hora-atual SJC manor-igual (4 ou 16))

: {hora-atual SJC maior-igual 0)

(hora-atual SJC menor-iqual 16)

: (pressao-esperada SJC deveria-estar aumentando)
: 32, 33
: (hora-atual SJC maior-iqual (4 ou 16))

: (hora-atual SJC maior-igual 4)

: {pressao-esperada SJC nao-deveria-estar diminuindo)
. 32, 33
: {hora-atual SJC maior-igual (4 ou 16))

: {hora-atual SJC major-igual 4)

: {pressac-esperada SJC deveria-estar aumentando)

(pressao-esperada SJC nao-deveria-estar diminuindo)

: 32, 33
: {hora-atual SJC maior-iqual {4 ou 16))

: (hora-atual $JC maior-iguai 4)



CLASSE

REGRAS
MODELO

MOBELO

CLASSE

REGRAS
MODELD

MODELO

CLASSE

REGRAS
MODELO

MODELO

CLASSE

REGRAS
MODELO

12

s/ GCD

¢/ GCD

s/ GCD

c/ GCD

14

s/ GCD

c/GCD

s/ GCD
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: (condicoes-de-pressao-nas-ultimas-24~horas SJC

favoraveis T)

1 34, 35, 36

: (valor-na-carta-isaletarica SJC menor (-6 ou -2 qu 0))

{valor-na-carta-isalobarica $SJC maior-igual {(-10 ou -6
ou -2))

: {valor-na-carta-isalobarica SJC menor 0)

(valor-na-carta-isalobarica SJC maior-igual -10)

: (tendéncia-da-pressao-nas-ultimas-24-horas SJC

favoraveis T)

. 37, 48

: (pressdao SJC esta (diminuindo ou estaciondria))

(pressac-esperada SJC deveria-estar (diminuindo ou
aumentando)

: (pressao SJC estd (diminuinde ou estacionaria))

(pressac-esperada SJC deveria-estar variando)

: {condicoes-de-pressao-nas-ultimas-3-horas SJC

nano-favoraveis T)

1 38, 39

: (pressdo SJC esta (aumentando ou estacionaria)

(pressap-esperada SJC deveria estar (aumentando
ou diminuindo))

: (pressao SJC esta (aumentando ou estacionaria))

(pressao-esperada SJC deveria-estar variando)

: {precipitacao-em-menos-de-24-horas nao-havera T)
: 46, 47, 48

: (verdo SJC (igual ou nac igual) T)



CLASSE 16
REGRAS
MCDELO s/ GCD

CLASSE 17

REGRAS
MODELC s/ GCD

MODELQ c/ GAD

CLASSE 18
REGRAS
MODELO s/ GCD

MODELD ¢/ GCD
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: (precipitacao-em-24-horas SJC nao-havera T)
41, 42, 43, 44

: (verao $JC (igual ou nac-igual) T)

: (local sistema-sinctico ha sul)
: &, BA, 6B

: {local sistema-sinotico ha (Parana ou Sta-Catarina

ou Rio-Grande-Sul))

: {local sistema-sindtico ha regiao- sul)

: (condicoes-locais-em-24-horas SJC favoraveis T)
17, 8,9

: (condi¢Oes-de-pressdo-nas-Ultimas-24-horas SJC

(favordveis ou nzo-favoraveis) T)
(depressac-do-buibo-umido SJC (menor ou maior) 3)

: {(condicoes-de-pressao-nas-ultimas-24-horas SJC

(favoraveis ou nzo-favoraveis) T)
(depressao~-do-bulbo~umido SJC nao-igual 3)



APENDICE B

APLICACAO DO MECANISMO DE APRENDIZAGEM INDUTIVA EM UM DOMINIO FICTICIQ

DA BIOLOGIA: GERACAC DE DESCRICOES CARACTERISTICAS DE CELULAS

CANCEROSAS

A sequir sdo apresentadas as descricoes das  instancias

positivas conforme 0s desenhos mostrados no Capitulo 6.

Instancia 1:

(tipo protopiasima & A)

(numero-de-organelas celula
(numero-de-membranas celula

(forma B1 & elipse)
(textura B1 & listrada)
{peso B1 e 4)

{forma B2 € circulo)
(textura BZ € branca)
(peso B2 & 3)

(posicao B2 e por-fora B3)

(forma B3 e circulo)
(textura B3 € preta)
(peso B3 e 2)

(forma B4 é g?rCUTO)
(textura B4 € preta)
{peso B4 e 2)

{forma B5 e barco)
{nOmero-de-caudas e 1)
(textura BS e preta)
{peso B5 e 3)

(direcao B5 e NE)

(forma B6 & circulo)
(textura 86 € sombreado)
(peso B6 e 5)
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(tipo protoplsasma & A)
{(ndmero-de-organelas célula
(nUmero-de-membranas celula
(forma B1 e quadrado)
{textura B1 e ondulada)
{peso B1 & 3)

{forma B2 e barco)
{numero-de-caudas & 1)
{textura Bz e preta;
(peso B2 & 4)
{direcao B2 e N)

(forma B3 € circuio)
(textura B3 & sombreado)
(peso B3 € &)

(forma B4 & circulo)
(textura B4 @ branca)
{peso B4 e 5)

(posicdo B4 & por-fora B5)

(forma BS e gTrcu]o)
(textura B5 & preta)
{peso BS e 4)

{forma B6 ¢ E?r:uWo)
(textura B6 e listrada)
{peso B6 & 2)

(forma B7 e barco}
(numero-de-caucas 2
(textura B7 e preta)
(peso B7 & 4)
{direcao B7 = N}

1)

(forma BB e circulo)
(textura B8 e preta)
(peso B8 e 2).
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Instancia 3:

(tipo protoplasma e D)
(numero-de-organelas celula & 7)
(numerc de-membranas celula € 6)
(forma B1 € circulo)

(textura Bi e preta)

(peso B1 e 2)

{(forma B2 e barco)

(numerp-de-caudas e 1)

(textura B2 e preta)
goeso B2 & 4)

direcao B2 e N}

(forma B3 e barco)
(numero-de-caudas & 1)
{textura B3 e preta)
{peso B3 & 5)

(direcao B3 e N)

(forma B4 e cT?éu]o)
(textura B4 e sombreada)
(peso B4 e 4)

(forma B5 é he p tagono)

{textura B5 e listrada)

{peso B5 e 8)

{posi¢ao B5 e por-fora (B6 B7))

(forma B6 e circulo)
(textura B6 e branca)
(peso B6 € 3) |

(posicdo B6 e por-fora B7)

(forma B7 e ci rcu]o)
(textura B7 e preta)
{peso B7 e 2)



Instancis 4:

{(tipo protcplasma e D)
{(nUmero-de-organeias celuia e 7)
(numerc-de-membranas célula €
(forma Bl e circuio)

{textura B! € branca)

(peso B1 e 7)

(posicac B1 € por-fora 82)

(forma 82 & circulo)
(textura BZ e preta)

(peso B2 e 2)

(forma B3 & barco)
(numero-de-caudas & 1)
(textura B3 & preta)
(pesc B3 € 3)

(direcao B3 é N)

(forma B4 @ circulo)
(textura B4 e sombreada)
(peso B4 & 3)

(forma B5 € triangule)
(textura B5 € branca)
(peso B5 & 5)

(posicao BE e por-fora B6)

(forma B6 & circulo)
(textura B e-preta)
(peso B6 & 3)

{forma B7 & moTa)
(peso B7 €:1)))
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Para que as descricoes caracteristicas mostradas a  se
guir fossem criadas, deve-se ressaltar que as sequintes generalizacoes

de conceitos foram tomadas como validas:

(... {3 oudocuB)) —eommmmeea- > (... maior-igual 3)
(... (3 o0ubous)) -—-mommmmae-- > (... maior-igual 3)
(... 28 {(20u3b6ud)) ~—cccmmemn- > (... maior-iqual 2)
(... (3 0u50u7)) —ecmomemaoo- > (... € Tmpar)
(... (2oud)  ccemmmeea- > (... e par)
(...e(6bou7ou8)) -——aee-- ———— > {... maior-iqual 6)
(... 2@ (6ou8ouild)) ---cem—mee-- >{... e [6...107).

Todos os conjuntos:de associacoes representados a sequir

possuem, alem das associacdes mostradas, as associacoes
"celula-celula-celula-celula”, e
“protoplasma-protoplasma-protoplasma-protoplasma".

Como sao comuns a todos os conjuntos e por uma questao de clareza elas
serdo omitidas dos mesmos., Alem disso, como todos os objetos nelas re

ferenciados sao iguais, eles podem ser fundidos em um Unico.

(forma 5723 € barco)
(textura 5723 € preta)
(peso 5723 @ (3 ou 4))
{(numero-de-caudas 5723 € 1)
(direcdo 5723 € (N ou NE})

5723-4812-6344-3576-2455 --->

(forma ¢s812 e circulo)
(textura 4812 € preta)
{peso 4812 e 2)

(forma 6344 & circulo)
(textura 6344 e sombreada)
{peso 8344 maior-iqual 3)
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(forma 3576 e circulo)
{textura 3576 & nreta)
(peso 3576 maior-igual 2)

(forma 2455 & (circulo ou poligono))
(textura 2455 e (branca ou listrada))
(pesc 2455 maior-igual 3)

(posi¢do 2455 e por-fora 3576)

(tipo protoplasma € (A ou D))

(numero~de-organelas célula maior-igual 6)
(numero-~-Ge-membranas egilula ¢ [6...107)

5723-4817-2461-6344-3576 -~-->{forma 5723 & barco)
(textura 5723 € preta)
(peso 5723 & (3 ou 4)) _
(numero-de-caudas 5723 e 1)
(direcio 5723 e (N ou NE))

(forma 4812 e circulo)
(textura 4812 € preta)
{peso 4812 & 2)

(forma 2461 € circulo)

(textura 2461 e branca)

{peso 2461 e Tmpar)

(posicao 2461 € por-fora (3576 ou 4812))

{forma 8344 € circulo)
(textura 6344 & sombreada)
(peso 6342 maior-igual 3)

(forma 3576 & circulo)
(textura 2576 € preta)

ipeso 3576 maior-igual 2)
(tipe protoplasma € (A ou D})

{numero-de-organeias celula maior-igual €)
{numers-de-membranas celuia ¢ [E6...107)



5723-3812-6435-4576-2164

4812-6344-5163-3576-2465

-

-———
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(forma 5725 & barco)
{(textura 5725 € preta)
(peso 6725 e (3 ou 4))
(numero-de-caudas &7:3 e 1)
{direcdo 5723 e (N ou NEY})

(forma 38:2 & E rculo)
(textura 38212 € preta)
(peso 3812 & 2)

(forma ¢35 (circulo ou barco ou triangulo))
(textura 64'5 e (sobreada ou brance ou preta))
(peso ¢35 € 5)

(forma €576 & circulo)

(textura €578 € preta)
(peso ¢576 maior-igual 2)

irculo ou quadrada}}
(branca ou ondulada

(forma 2164 e (c
(te:'(tur"aZIc?fI e
ou sombread 3
{peso 2164 € 3)
(tipo prozrpleerz € (A ou D))
(ngmero~de-0rganelas oe ]
(ndmero-de-membranas ~elu

(forma <872 €
(textura ¢37 2
(peso <9i2 € 2

C
€ sombreada)
ior-igual 3)

{(forma 5763 e (barco ou gquadrede -u circula}
{textura 5163 e (preta ou ondulacda ou
branca))

(peso 5163 & 3)

(forma 3572 @ circulo)

(textura 2575 e preta)

(peso 2572 maior-igual 2)



- B.8 -

(forma 2465 € (circulo ou tridngulo}
(textura 2465 & branca)
(pesc 2465 @ (3 ou 5))

(nosigas 24€S & por-fora 357€))

(tipo protoplasma & (A ou D))

(nimero-de-organelas ce¢lulc major-igual 6)
{nimero-de-membranas celula e [6...10])

5723-2166-3812-6344 ---> (forma 5723 & barco)
(textura 5723 & preta)
(peso 5723 @ (3 ou 4))
(nimero-de-caudas 5722 e 1)
(direcao 5723 e {N ou NE)

ulo ou guadrado))

{forma 2188 (c
8 branca ou ondulada ou preta))

_ irc
{textura 2186 e {
(peso 2186 e 3)
(forma 3812 & circulo)
(textura 3812 e preta)
(peso 3812 & 2)

(forma £34¢ & circulo)
{textura 634< & sombreada)
(peso €244 maior-igual 3)

(tipo protoplasma & (A ou D))
{numero-de-crganelas celula major-igual 6)
(numero-de-membranas eciuia ¢ [6...10])

£723-2061-6344.3572-4816 ---> (forma 5783 € barcoe)
(textura 5722 e preta)
{peso 5723 € (3 ou 4))
(numero-de-caudas 5723 € 1)
(direcao 5723 & (N ou NE))

(forma 2487 € circulo)
(textura &4¢€1 & branca)

(peso 2467 € impar)

(posicdao 2461 e por-fora 3572)

(forma 3572 e circulo)
(textura 3572 e preta)
(peso 3572 € par)



(forma 4816 € circula)
{textura 4816 e preta)
(peso 4816 e (2 ou 3))

(forma 83<¢ e gTrcu]o)
{textura 6344 e sombreada)
(peso 6344 maior-igual 3)

(tipo protoplasrc € (A ou D))

~{nimero-de-organelas celula maior-igual 6)
(nimero-de-membranas celula = [6...107])
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