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ABSTRACT

The architecture of expert systems is discussed
constidering it in a broad way, that is, taking into account the
structure {constituent modules and their relationships) and the
internal organtzation . (structure of each module) of these systems.
Expert systems' main characteristics and how they distinguish from
traditional programs are noted. Basic requirements as knowledge
repregsentation schemes and problem solving techniques for building
such systems are presented. Architecturas of some Important and
already developed expert systems are discussed, as well as
organizational prescriptions which must guide the development of
expert systems depending on the problem complexity and available
knowledge to solve it. Present trends concevning establishment of
new architectures, studies that have bezen made in order to achiesve
some uncovered capabilities by current systems, and some presumed
characteristics of future expert systems ave presented as concluston.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Inteligéncia Artificial € a area da Ciencia da Computacao
que se preocupa em construir programas gue exibem comportamento inteli
gente, isto e, exibem caracteristicas que normalmente s3ao associadas
com inteligencia no comportamento humano.

0 paradigma atual para a construgao destes programas € o
de sistemas baseados em conhecimento. Assim, um sistema de visao compu
tacional deve ter conhecimento sobre os tipos de objetos gue ele "ve";
sistemas de entendimento de linguagem natural devem possuir conhecimen
tos sobre o universo de discurso para poder compreender as frases e
sentencas que eles processam; sistemas de diagnostico medico necessi
tam conhecer as caracteristicas das doencas para poder diagnostica-las

e sugerir terapias apropriadas.

A construcao destes sistemas fez emergir da inteligencia
artificial uma area separada de estudo - representacdo de conhecimento-
que se preocupa com duas questoes fundamentais: como armazenar e como
manipular o conhecimento que tais sistemas necessitam para se  compor
tarem inteligentemente.

Uma classe de sistemas baseados em conhecimento vem ga
nhando, nos ultimos anos, grande destaque: a dos sistemas especialis
tas. Estes sistemas sao caracterizados como "especialistas" porque os
problemas que eles resolvem sao dificeis e requerem conhecimento espe
cializado, ou seja, reguerem o conhecimento de pessoas com grande pro
ficiencia no dominio do problema.

Por esta caracterizacao de sistemas especialistas, ampla
mente aceita e difundida, pode-se ter a impressdo que eles sao oS Uni
cos programas que alcancam altos niveis de desempenho. Por certo, por
definicao eles precisam ter bom desempenho. Mas na verdade, muitos pro

-1 -



gramas de aplicacao utilizam conhecimento especializado e  também al
cancam altos niveis de desempenho (Nau, 1983).

A diferenca principal entre tais programas & que nos sis
temas especialistas o conhecimento especifico para a resolucao do pro
blema e estabelecido como uma entidade separada (base de conhecimento)
ao inves de aparecer implicitamente como parte da codificacdo do pro
grama, misturado portanto com as instrucoes de controle. Nos sistemas
especialistas, a base de conhecimento e manipulada por uma  estrutura
de controle tambem separada e claramente identificavel.

Essa arquitetura basica dos sistemas especialistas, que
estabelece uma separacdo muito nitida entre a base de conhecimento e
os procedimentos encarregados de explora-la, e conseqliencia de uma se
rie de razoes (Hayes-Roth et alii, 1983), dentre as quais se pode des
tacar o fato de que para muitos problemas interessantes nac se conhece
uma solucao algoritmica tratavel porque se originam em contextos com
plexcs para os quais ndo € possivel uma descricao precisa e uma anali
se rigorosa. Para tais problemas e mais adequado um tratamento heur{g
tico (Buchanan, 1985) utilizando o conhecimento disponivel para fazer
inferencias plausiveis. Numa abordagem deste tipo, tal arquitetura e
interessante uma vez que, flexivel, permite que o conhecimento seja al
terado e estendido facilmente. Esta caracteristica e muito importante,
especiaimente na fase inicial da construcdao de uma base de conhecimen
to.

Essa, no entanto, nao e a unica diferenca entre os siste
mas especialistas e 0s programas tradicionais. Em geral, requer-se
(Hayes-Roth, 1984a) gque um sistema especialista:

- apoie seu processo de raciocinio na manipulacao de simbolos;

- interaja de maneira apropriada com seus usuarios;

- funcione com dados incorretos e conhecimento incerto;



- explique o por que de suas perguntas;
- justifique suas conclusoes.

Ou seja, 0s sistemas especialistas diferem dos programas
convencionais na maneira em que sao estruturados, incorporam conheci
mento, sdo executados e na impressdo que causam através de suas inte
racoes.

Muitos sistemas especialistas ja foram desenvolvidos e
atuam em dominios, tais como: diagnostico medico, sintese -quimica, ex
ploracao mineral, formacdo de conceitos matematicos, analise de circui
tos eletricos, diagnostico de falhas em computadores, configuracao de
sistemas de computacao, analise estrutural, ensino e mesmo  concepgao
destes sistemas.

A Figura 1.1 1lustra a estrutura basica de um sistema es

pecialista.

USUARIO

ESTRUTURA BASE DE
Basc e oc convecr
CONTROLE MENTO

Fig. 1.1 - Estrutura basica de um sistema especialista.

As funcoes dos componentes dessa estrutura sao as seguin
tes:

(a) base de conhecimento: armazenar fatos e heuristicas associa
das ao dominio de aplicacao;
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(b) Base de dados global (ou memcria de trabalho): armazenar dados
para um problema particular, resultados intermediarios e his
torico do processamento efetuado;

(c) estrutura de controle (ou motor de inferéneia): decidir sobre
como utilizar o conhecimento disponivel para resolver o  pro
blema.

0 numero e a diversidade de sistemas especialistas ja
desenvolvidos {Waterman, 1986) indicam que esta area esta amadurecendo
rapidamente apesar de ainda ser considerada experimental. Poucas tecni
cas de sistematizacao e principios organizacionais existem atualmente
para a constru¢ao de um sistema especialista, o0 que exige ainda muito
trabalho criativo. Ha entretanto uma grande preocupacao em estabelecer
prescricoes de como orgdanizar apropriadamente um sistema especialista,
de modo a refletir o tipo e a complexidade do problema e a forma do co
nhecimento necessario para resolve-lo; para isto uma nova area de estu
do vem ganhando corpo: a engernharia de conhecimento  (Hayes-Roth,
1984b).

Mesmo com bastante experiencia no desenvolvimento de sis
temas especialistas e dificil, segundo Nii e Aiello (1979), determinar
se um metodo de resolucdo de problema e "especial" a um dominio parti
cular ou se e facil generaliza-lo para outros dominios. E tambem difi
c¢il formular um modelo conceitual que auxilie a determinar que fatos e
heuristicas do dominio sao relevantes e devem ser incluidos na  base
de conhecimento de um sistema especialista. Estas dificuldades real¢am
a importancia do engenheiro de conhecimento (Haley and Williams, 1986).

Tipicamente o engenheiro de conhecimento analisa o pro
blema & ser resolvido e adota uma arquitetura para o sistema especia
lista que reflete escolhas especificas sobre os tipos de conhecimento
a representar, quais formalismos usar, 0s tipos de inferéncias a fazer
e o tipo de flexibilidade a permitir. Adota também uma estrategia de
solucao que determina qual conhecimento aplicar e em que ordem. Ou se



Ja, para determinar a arquitetura apropriada, o engenheiro de conheci
mento levanta questoes sobre a complexidade do problema a resolver (e
em conseqiiencia, a complexidade envolvida na solugdo) e o tipo de co
nhecimento disponivel; com base nas respostas destas questdes, adota
uma estrutura e organizagao gerais para o sistema. Melhorias e refina
mentos $ao entao introduzidos para moldar o sistema as caracterysticas
do dominio e para produzir o nivel de desempenho desejado.

Alguns sistemas baseados em conhecimento ja foram desen
volvidos para auxiliar em parte essas tarefas (Nii and Aiello, 1979;
Reggia, 1980; Davis, 1982; Bennett, 1985).

A Figura 1.2 (Buchanan et alii, 1983} mostra os-estagios
de desenvolvimento de um sistema especialista.

De uma forma geral, para desenvolver um sistema especia
lista e preciso especificar 0 conhecimento estrutural (identificagao
de termos, conceitos, relacionamentos e associacOes entre conceitos e
determinacao dos esquemas de representacao) e o conhecimento estrate
gico (identificacdo das tecnicas basicas de como usar o conhecimento
estrutural para resolver o problema) sobre o dominio de aplicacao.

Evidentemente outras tarefas podem ser acrescentadas a
essas duas como, por exemplo, a especificacdo das estruturas necessa
rias para facilitar o processc de aquisicao de conhecimento pelo sis
tema, ou entdo das estruturas necessarias para que o sistema seja ca
paz de fornecer aos seus usuarios boas justificativas para suas agoes
e explicacoes para suas conclusces.
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Fig. 1.2 - Estagios de desenvolvimento de um sistema especialista.

Apesar da importancia das capacidades de aquisicao de
‘conhecimento e de explanacao - alguns autores chegam mesmo a apontar
esta ultima como a principal caracteristica dos sistemas especialis
tas, segundo Brachman et alii (1983) - este trabalho aborda a arquite
tura dos sistemas especialistas considerando-os na sua estrutura bast
ea {Figura 7.1), ou seja, como constituidos essencialmente de uma base
de conhecimento e uma base de dados (gue armazenam 0 conhecimento es
trutural} e de um motor de inferéncia (gue incorpora o conhecimento
estrategico).
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Para isso, no Capitulo 2 discutem-se os fundamentos para
a organizacao de um sistema especialista: abordam-se os principais es
quemas de representagdc de comhecimento utilizados para a organizacao
das bases de conhecimento e de dados, e tecnicas de resolugdo de  pro
blemas que indicam maneiras de como organizar um motor de inferencia.
0 Capitulo 3 mostra tipos importantes de arquiteturas de sistemas es
pecialistas, considerando para discussao os sistemas MYCIN, PROSPECTOR
e HEASAY-II. No Capitulo 4 apontam-se, em funcao das .caracteristicas
de problemas, prescricoes organizacionais a serem seguidas no desenvol
vimento de um sistema especialista e, finalmente, no Capitulo 5 conclui
-se apresentando as tendencias atuais com relagao ao estabelecimento
de novas arquiteturas e os estudos que vem sendo feitos de forma a co
brir algumas capacidades ainda nao modeladas por sistemas especialis
tas.,






CAPITULO 2

FUNDAMENTOS PARA ENGENHARIA DE CONHECIMENTO

Admite-se de forma undnime que um sistema especialista &
um programa destinado a resolver uma certa categoria de problemas (aqug
les para 0s quais ainda nao se dispoe de algoritmos de resolugao) = e
que, para isto, utiliza uma grande quantidade de conhecimento especifi
co ao dominio em questdc. Admite-se tambem que num sistema especialis
ta a base de conhecimento deve estar separada dos mecanismos que a uti

Tizam.

Nao existe uma maneira padrao de construir a base de co
nhecimento de um sistema especialista, ou seja, um padrao para repre
sentar os objetos de um dominio de conhecimento. Tampouco, mesmo fixan
do-se numa so representacao, existe uma maneira unica de explorar o co
nhecimento. Em geral, somente a aplicagdo podera especificar que tipos
de representacao de conhecimento sao adequados e que estrategias  sao
mais apropriadas.

Neste capitulo discutem-se, sucintamente, os diferentes
esquemas de representacao de conhecimento e as varias tecnicas de reso
Tucdo de problemas, material basico para que um engenheiro de conheci
mento, em vista de uma aplicacao, possa escolher uma arquitetura ade
quada para o desenvolvimento de um sistema especialista eficiente.

2.1 - REPRESENTACAC DE CONHECIMENTO

Os primeiros esfor¢cos no desenvolvimento de esquemas de
representacao de conhecimento surgiram no final dos anos 60 e inicio
dos 70 devido a mudanca de orientacdo que foi dada a pesquisa em inte
Tigéncia artificial apds o insucesso experimentado pelas  estrategias
de resolucao de problemas de proposito geral (Newell and Simon, 1963),
as quais se mostraram extremamente limitadas.
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0 problema basico da representacdo de conhecimento e o
desenvolvimento de uma notacao suficientemente precisa (estrutura de
dados e procedimentos interpretativos), a qual possa ser usada num pro

grama com o intuito de leva-lo a exibir um comportamento inteligente.

Una grande variedade de maneiras de representar conheci
mento ja foi proposta e vem sendo explorada nos Ultimos anos (Brachman
and Smith, 1980; Barr and Feigenbaum, 1981; Rich, 1983, Chouraqui et
alii, 1985). Embora exista uma preocupacao com a validade psicologica
dos varios esquemas propostos - representacao de conhecimento e psico
Togia cognitiva compartilham preocupacoes fundamentais ~ '(Norman  and
Rumelhart, 1975) - ainda n3o € possivel mostrar que um esquema  repre’
senta aspectos da memoria humana melhor do que outros, ou seja, nao
existe ainda uma teoria de representacao de conhecimento.

0s esquemas de representacao mais importantes atualmente
sao: logica de predicados, representacdes procedimentais, redes seman
ticas, sistemas de producao e "frames".

LOGICA DE PREDICADOS. A caracteristica mais importante da logica de
predicados de primeira ordem & que as deducfes sao garantidamente cor
retas (o conjunto de inferencias ou conclusoes que pode ser obtido a
partir de sentencas logicas e completamente especificado pelas ' regras
de inferencia); portanto, a base de conhecimentos de um sistema espe
cialista pode ser mantida logicamente consistente. A utilidade da Togi
ca como tecnica de representacao de conhecimento tornou-se evidente du
rante os anos 60, principalmente devido a pesquisa em prova automatica
de teoremas {Nilsson, 1971). Muitos trabalhos foram feitos investigan
do o uso do principio da resolucao {Robinson, 1965) como técnica de in
ferencia e muitos programas foram desenvolvidos usando, com sucesso, es
te principio.

REPRESENTAGCOES PROCEDIMENTAIS. A ideia de representacao procedimental
surgiu da tentativa de codificar explicitamente o controle do processo



- 11 -

de prova de teoremas. Destas pesquisas surgiram, dentre outras, as lin
guagens de programacao PLANNER e SAIL (Bobrow and Raphael, 1974) e,
mais recentemente, a linguagem PROLOG (Kowalski, 1979). Muitas repre
sentagoes procedimentais foram tambem influenciadas pelo LISP (Winston
and Horn, 1987), uma linguagem ainda muito utilizada para implementar
sistemas inteligentes. Numa representacao procedimental o conhecimento
esta contido em procedimentos, pequenos programas que “sabem” como pro
ceder em situacoes bem especificadas. A dificuldade de verificar e al
terar o conhecimento representado procedimentalmente (isto e, dificul
dade de utilizacao) e, por outro lado, o fato de que qualquer sistema
de computacdo utiliza uma representacdo desse tipo (em algum nivel de
sua opera¢ao), levantou no passado uma grande controversia (Winograd,
1975) sobre as vantagens e desvantagens da representacdo procedimen
tal, em relacdo as demais representacfes (declarativas).

REDES SEMANTICAS. A rede semantica foi desenvolvida no final dos anos
60 como um modelo psicologico da memoria associativa humana. Atualmen
te existem muitos tipos. de redes semanticas (Findler, 1979) mas, basi
camente, elas consistem em: (a) uma estrutura de nos (representando
objetos, conceitos, ...) e de ligacGes entre nds representando  seus
relacionamentos) e, e(b) um conjunto de procedimentos especializados
gue operam sobre esta estrutura de dados para realizar inferencias. Uma
caracteristica-chave da representacdo de conhecimento por rede semanti
ca € que as associacOes importantes e os fatos relevantes acerca de um
objeto ou conceito podem ser inferidos diretamente dos nos aos quais
ele esta ligado, sem que haja necessidade de uma grande busca. Esta ca
racteristica e particularmente interessante - ate mesmo do ponto de
vista de economia de memoria - no caso de ligacdes que estabelecem #e
ranga de propriedades nha rede.

SISTEMAS DE PRODUCAO. Os sistemas de producao ja foram utilizados do
mo modelos de cognicao humana (Newell and Simon, 1972) e tem sido mui
to empregados em programas de inteligencia artificial, notadamente nos
sistemas especialistas. A ideia basica dos sistemas de producdo (Davis
and King, 1977) como técnica de representacdo e constituir a base de



conhecimentos como um conjunto de regras de produgao na forma de pares
condicao-agao, interpretadas como "se a condicdo ocorre, entdo execute
a acao". A utilidade deste formalismo vem do fato de que as condigoes
de aplicabilidade de cada regra estao estabelecidas de forma explici
ta e tambem porque as interacoes entre regras sao minimas, uma vez que
uma regra ndo referencia {(diretamente) uma outra regra. Estas caracte
risticas facilitam o entendimento e a modificacdo de sistemas com gran
des bases de conhecimento, alem de permitirem facilmente o desenvolvi
mento de capacidade de explanacao, o que tem feito dos sistemas de pro
ducao a tecnica mais comumente empregada na construcao de sistemas es
pecialistas.

"FRAMES". Um "frame" (Minsky, 1975) e, basicamente, uma estrutura de
dados que inclui tanto informacac declarativa como procedimental 1liga
das por relacoes predefinidas, sendo Util para representar conhecimen
to sobre conceitos ou situacoes padronizadas. Quando um conceito  ou
situacao e reconhecida, os campos ("slots") do "frame" podem ser preen
chidos com valores associados a esta situacao particular, ou podem
"herdar" valores preestabelecidos. Uma caracteristica interessante des
te esquema e gue dentre as varias informagoes gque podem ser representa
das, pode existir informacdao sobre como usar o proprio "frame". Outras
informacoes que podem estar presentes sac, por exempio, 0 gue se pode
esperar em seguida dado que um evento ocorreu; 0 que fazer se uma ex
pectativa nao for satisfeita; como proceder para preencher um campo.

Existem outras tecnicas de representacao de conhecimen
to, evidentemente. Uma delas € a representagdoc direta. No dominio  de
visao computacional, por exemplo, uma cena pode ser representada por
um conjunto de pequenos elementos ("“pixels"), os quais representam uma
caracteristica (o nivel medio de cinza, por exemplo) da area correspon
dente na cena. Esta representacao direta e util, em geral, para tare
fas de baixo-nivel como encontrar contornos de objetos de cena. Para
tarefas de nivel mais alto {como, por exemplo, identificar os objetos
da cena) ela & inadequada (Ballard and Brown, 1982). Outras tecnicas

Sao:
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- utilizacao de outros tipos de logica, como logica nebulosa -
"fuzzy logic" (Zadeh, 1983) ou Togica ndo monotonica ({Doyle,
1979);

- utilizacao de linguagens, como PROLOG (Dahl, 1983) - baseada
em logica, KRL (Bobrow and Winograd, 1977) - baseada em "frame",
0PS-5 (Browston et alii, 1985) - baseada em sistemas de produ
¢ao, ou ORIENT84/K (Tokoro and Ishikawa, 1984) - baseada emobje
tos.

Como nao e possivel estabelecer qual "o melhor" esquema
de representacao, e preciso estar bem familiarizado com as vantagens
e desvantagens de cada um, para escolher o esquema mais apropriado ao
sistema que se quer desenvolver. 0 quadro da Tabela 2.1 destaca esses
pontos para os principais esquemas de representacao.

TABELA 2.1

CARACTERISTICAS DE ESQUEMAS DE REPRESENTACAQ

ESQUEMA VANTAGENS (+) E DESVANTAGENS (-)

LOGICA + disponibilidade de regras de inferencia em ter
mos das quais se pode definir procedimentos de
prova que podem ser usados para resolucac de
problemas;

+ semantica formal clara, bem compreendida e

aceita;

+ simplicidade de notacao, o que torna as bases

de conhecimento mais inteligiveis;

{continua)
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Tabela 2.1 - Continuacao.

falta de principios organizacionais para o0s
elementos da base de conhecimentos;

- dificuldade em representar conhecimento proce
dimental e heuristico.

REPRESENTACOES | + especificacao de interacdes diretas entre ele
PROCEDIMENTAIS mentos, eliminando a necessidade de busca;

- dificuldade em entender e modificar a base de

conhecimentos.
REDES + facilidade de recuperacao de informacao (uti
SEMANTICAS Jizacao de associacoes para definir caminhos

de acesso);

- representacao grafica que aumenta sua legibi
1idade;

+ uso de associacoes primitivas para organizar
a base de conhecimento;

+ economia de representacao devido a hierarquia

de generalizacao;

- falta de uma semantica formal e uma termino]g

gia padrao.
SISTEMAS DE + facilidade em aumentar e modificar a base de
PRODUCAC conhecimentos;

+ facilidade em desenvolver capacidade explana

toria;

{continua)
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Tabela 2.1 - Conclusao.

-+ + uniformidade para representar meta-conhecimen
to;

- dificuldade em expressar o0 conhecimento devi
do ao formato muito rigido.

QUADRGCS + facilidade em representar objetos (e seus re
lacionamentos) que aparecem em situacoes pa
dronizadas;

+ facilidade em associar informacao procedimen
tal:

+ economia de representacao devido a hierarquia
de generalizacao;

- nem sempre e facil instanciar um “frame” para
uma situacao particular,

Caracteristicas desejaveis para as bases de conhecimento
poderao tambem favorecer um ou outro esquema, ou tipo de esquema de re
presentacao. Por exemplo:

USG MOLTIPLO DE FATOS. 0Os elementos numa base de conhecimento poderao
ser usados, por exemplo, para inferencia ou para acesso de informacdo.
Esquemas logicos tem claramente vantagens sobre os outros tipos de es
quemas quando se considera a base de conhecimento do ponto de vista de
facilidades de inferencia. A caracteristica associativa dos esquemas
de rede semantica os torna fortes candidatos aos usos relacionados com

0 acesso.
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META-CONHECIMENTO. Um elemento que descreve a forma de outros elemen
tos da base e um tipo importante de meta-conhecimento. Dispor de tais
elementos para auxiliar, por exemplo, o processo de aquisicdo de conhe
cimento dirige a escolha para os esquemas declarativos em  detrimento
de um esquema procedimental. Um bom exemplo deste uso de meta-conheci
mento encontra-se no programa TEIRESIAS (Davis, 1982).

Uma outra questao importante para o engenheiro de conhe
cimento e se o conhecimento deve ser representado como factual ou como
inferencial. Por exemplo, pode-se ter num sistema o conhecimento fac
tual representado por triplas (objeto, atributo, valor} e o conhecimen
to inferencial representado por regras de producgao.

A distincao entre factual e inferencial, no entanto, nem
sempre € clara. Por exemplo, deve-se representar "o ferro e um metal"
como um conhecimento factual {um tripla) ou inferencial (uma regra}?
Armazenado como uma tripla (ferro, natureza, metal), este fato podera
permitir a avaliacao da premissa de regras. Armazenado como uma regra
"SE x e um objeto de ferro, ENTAO x @ um objeto de metal", permitira,
por exemplo, trocar um objetivo "prove que x & de metal" por um outro
objetivo (talvez mais adequado) "prove que x e de ferro".

Portanto, a natureza do conhecimento esta ligada a manei
ra pela qual ele sera utilizado e, em conseqiiéencia, a maneira escolhi

da para representa-lo. Somente a aplica¢do podera orientar a escolha,

2.2 - RESOLUCAQ DE PROBLEMAS

Ja se comentou anteriormente que as aplicacoes de siste
mas especialistas sao de tal natureza que, tipicamente, ndo & conheci
da uma sequencia precisa de passos necessarios para resolver o proble
ma. Conseqilientemente, e preciso, a todo instante, procurar num espaco
de muitos caminhos alternativos, aqueles que levam a uma solucao  ade
quada. Por outro lado, a exploracdo do espaco de busca (em geral, - su



- 17 -

jeito @ explosao combinatoria) deve ser feita eficientemente, isto é,
com um volume razoavel de recursos {tempo e memorial.

0 tipo de programa adequado para tratar tais situacoes e
o de uma colecdo de modulos dirigidos por padroes (Hayes-Roth  and
Waterman, 1977; Waterman and Hayes-Roth, 1978). Estes modulos nao sao
invocados por outros modulos como € comum na programagao tradicional.
Ao inves disto, sdao ativados por uma estrutura de controle sempre que
determinadas condigoes sao satisfeitas pelo estado de uma base de da
dos.

Um modulo dirigido por padrdes {conhecido tambem  como
fonte de conhecimento) pode resumir-se a uma unica regra de producao,
ou ter centenas de linhas de codigo (ver sistemas MYCIN e HEARSAY-II
no Capitulo 3).

Existem varias razces para implementar o procedimento de
resolucao de problemas de um sistema especialista na forma de modulos
dirigidos por padroes. Uma razao importante e que cada um destes modu
los pode ser considerado como uma unidade separada e com significado
independente no dominio em questao. Isto ajuda o desenvolvimento dopro
cedimento heuristico de resolucdo de problema porque a revisdo de um
modulo nao afeta os demais.

Um sistema especialista, na tentativa de resolver um pro
blema, deve executar uma serie de a¢Oes. Cada uma dessas acOes aplica
alguma fonte de conhecimento {ou seja, e disparada por dados ou por
elementos de solucao gerados previamente e ja armazenados na base de
dados) e, em geral, efetua uma transicac, isto €, altera o estado de
sua base de dados, gerando um novo elemento de solugdo (que representa,
em alguma medida, uma solucao parcial do problema) ou modificando al
gum elemento ja existente.

A cada passo desse processo, muitas dessas agoes sao pos
siveis e o sistema deve decidir qual delas executar. Para isto (ideal
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mente) o sistema deve determinar o seu proprio comportamento, ou seja,
deve decidir que subproblemas resolver, que conhecimento usar, que m§
todos de resolucao e estratégias aplicar, como avaliar solucoes alter
nativas, como saber quando os subproblemas especificos estao resolvi
dos e sob que circunstancias interromper sua atenc¢do para selecionar
um novo subproblema.

Um motor de inferencia (ou procedihento " dé inferencia)
que necessita a cada passo decidir apenas qual agac executar e sobre
qual objeto, segundo tipologia desenvolvida por Laurent (1984), e um
motor do tipo T {transicdo), uma vez que nao existe controle sobre o
estado da base de dados. E o caso dos motores de inferencia da maioria
dos sistemas especialistas ja desenvolvidos. Quando existe memoria su
ficiente para armazenar o espaco de busca e as transigoes podem ser
revertidas, a escolha do estado pode ser levada em conta. Neste caso
tem-se um motor do tipo E-T (estado-transicao). A lTinguagem PROLOG com

seu mecanismo de “"backtracking" implementa um motor deste tipo.

Para o caso dos motores do tipo T, e possivel ainda ou
tras classificagoes. Por exemplo, se para uma transicao a escolha do
objeto (elemento da base de dados sobre o qual a transicdo € possivel)
puder ser feita independentemente da agac, tem-se um motor do  tipo
0-A. No sistema TEIRESIAS, por exemplo, o objeto € escolhido previamen
te e a escolha da acao e feita pelo emprego de meta-regras.

De uma forma geral pode-se dizer que a decisao de utili
zar em um sistema especialista um ou outro tipo de motor de inferencia
esta intimamente associada a natureza dos elementos de suas bases de
conhecimentos e de dados e as suas representacoes. Em qualquer caso
existe ainda um sequndo nivel de decisao: a escolha da estrategia de
controle adequada para a execucao de problemas do dominio em pauta.

Como ja se disse anteriormente, os problemas atacados pe
los sistemas especialistas exigem, para sua resolugao, exploracao de
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um grande espaco de busca. Segundo Gevarter (1983), as tecnicas de con
trole usadas pelos sistemas especialistas sao implementagoes de  duas
ideias basicas para evitar a explosao combinatoria:

- encontrar maneiras de explorar eficientemente o espaco de solu
coes;

- encontrar maneiras para transformar um.grande espaco de solucoes
em espagos menores que possam ser explorados eficientemente.

Ainda sequndo Gevarter, pode-se pensar que a  estrutura
de controle dos sistemas especialistas e constituida de 3 componentes
basicos: direcao de busca, estrategia de controle e transformacao do
espaco de busca.

DIRECAQ DE BUSCA.

0 espaco de solucoes pode ser explorado de uma forma pro
gressiva ("forward"}, partindo do estado inicial e efetuando transi
coes ateé encontrar um estado final (ou objetive). A todo momento o con
junto de transicdes possiveis & determinado pela base de dados do sis
tema, razao pela qual a busca progressiva denomina-se tambem busca di
rigida por dados (“data-driven search").

Outra forma de exploracac e a - busca regressiva
("backward"). Neste caso, parte-se de um objetivo e tenta-se buscar
evidencias que o validem. Dado um objetive 0, tenta-se encontrar tedos
os estados que possam levar a 0 atraves de transicoes diretas e estabe
lecer, recursivamente, estes estados como subobjetivos. Por isto a bus
ca regressiva € conhecida tambem como busca dirigida por objetivos
(“goal-driven search").

A direcao mais adequada depende da natureza do problema
e muitos sistemas especialistas ja foram desenvolvidos utilizando uma



ou outra direcao. 0 sistema R1 (McDermott, 1982), por exemplo, utiliza
busca progressiva. Ja o sistema MYCIN (Shortliffe, 1976) utiliza busca
regressiva.

No entanto, qualquer gque seja a direcao escolhida, um
problema perdura: como tratar o nao-determinismo comumente encontrado
no processo de busca (em geral, a cada passo muitas transicoes sao pos
siveis). Em sistemas de producdo esta questdo € conhecida como resolu
eao de conflito. Algumas solucoes ja foram propostas para este proble
ma como "backtracking" ou busca em largura .(Nilsson, 1980). Tanto Ri
como MYCIN "resolvem" este problema pelo emprego exaustivo de todas as
transigoes possiveis.

Existem outros enfoques para a direcao de busca, por

exemplo:.

BUSCA BIDIRECIONAL (Shapiro et alii, 1982) que combina 05 processos
progressivo e regressivo de forma a limitar o espaco de busca, 0 siste
ma MELD {Thompson and Wojcik, 1984), por exemplo, utiliza busca  bidi
recional da sequinte maneira: o usuario fornece as informagoes iniciais
(em geral poucas); o sistema comeca a operar no modo progressivo e pro
paga as informagoes disponiveis ate nao ser mais possivel avancar sem
informacao adicional; nesse ponto o sistema muda para o modo regressi
vo e estabelece subobjetivos para encontrar a informacao necessaria;
apos adquirir tal informacdao, o sistema retorna ao modo progressivo no
ponto em que havia parado e assim sucessivamente. Este tipo de enfoque
pode reduzir bastante o espaco de busca, pois somente elementos de so
Tucao derivaveis das informacoes iniciais do usuario serao considera
das.

BUSCA DIRIGIDA POR EVENTOS. ("event-driven search"). Este tipo de bus
ca e usado, por exemplo, no sistema CRYSALIS (Engelmore and Terry,
1979), desenvolvido para inferir a estrutura de proteinas a partir
de dados de cristalografia de raio-X. Este processo utiliza muitas fon
tes de conhecimento que devem contribuir de uma forma cooperativa para
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a solucao do problema. A decisdo de ativar uma fonte de  conhecimento
nao e preestabelecida, ela depénde do--estado de solucdo, isto e, das
hipoteses (elementos de solucao parcial) ativas da base de dados e de
itens de uma lista de eventos (tipos de alteracoes que ja foram feitas
nas hipoteses). Basicamente, escolhe-se um evento desta Tista; o tipo
do evento escolhido determina qual fonte de conhecimento ativar.

Algumas arquiteturas ja foram propostas para permitir a
combinacao desses e de outros enfoques para a direcao de busca. Por
exemplo, a arquitetura do sistema LES (Laffey et alii, 1984) permite a
utilizacao de busca dirigida por objetivos, busca dirigida por dados
e busca dirigida por eventos; a do sistema KAS permite tanto busca pro
gressiva como regressiva; e a do sistema ROSIE permite busca dirigida
por estado, por objetivo e por evento. A combinacao de varios enfoques
e especialmente util em ferramentas de construcao de sistemas especia
Tistas {como e o caso dos 3 sistemas citados acima) porque, com isto,
sera mais facil desenvolver sistemas especialistas para muitos  domi
niso. 0 sistema LES, por exemplo, foi projetado para auxiliar a  cons
trucao de sistemas que resolvem problemas de diagnostico, monitoramen
to, planejamento, projeto e interpretacac. 0s sistemas KAS e ROSIE, e
algumas outras ferramentas, sao descritos e comparados por Waterman e
Hayes-Roth (1983).

Uma arquitetura particularmente interessante € a do sis
tema HEARSAY-II (Erman et alii, 1980). Esta arquitetura, tambem utili
zada no sistema CRYSALIS, permite que as fontes de conhecimento sejam
dirigidas tanto por dados como por objetivos num processo de resolucao
de problema do tipo oportunistico (Hayes-Roth et alii, 1979). Esta ar
quitetura sera abordada com mais detalhes no Capitulo 3.

ESTRATEGIA DE CONTROLE

Uma estrategia de controle para resolucao de problema e
a busca exaustiva, ja citada anteriormente. Esta tecnica  entretanto,
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so e factivel de ser usada para problemas de complexidade 1imitada,
caracterizados por espacos de busca pequenos. Problemas intrinsicamen
te dificeis requerem estrategias de controle mais sofisticadas. Algumas
destas estrategias sao abordadas a sequir.

GERACAO E TESTE. Estratégia de controle utilizada no sistema DENDRAL
{Buchanan and Feigenbaum, 1978}, desenvolvido para inferir a estrutura
molecular de compostos organicos a partir de dados obtidos de espectro
gramas de massa. 0 sistema usa um algoritmo que enumera sistematicamen
te estruturas moleculares que satisfazem certas restricgoes {fase de. ge
rqeao) e, para cada estrutura obtida, faz previsoes a respeito de seu
espectrograma de massa, comparando-as com os dados disponiveis (fase
de teste). Estas duas fases se sucedem ate que se consiga uma estrutu
ra aceitavel. Existe ainda uma outra fase, na qual e utilizado um gran
de volume de conhecimento especializado para criar lTistas de subestru
turas recomendadas e contra-indicadas (fase de planejaomento) a  serem
usadas na fase de geracdo. Devido a isto, a estrategia que o sistema
DENDRAL emprega e melhor entendida como planejamentc, geragdao e teste.
Ela e utilizada tambem pelo sistema AM {Lenat, 1982), desenvolyido pa

ra formacao de conceitos matematicos.

CONJECTURA. Esta estrategia (tambem denominada raciccinic plausivel)
consiste basicamente em fazer certas conjecturas sobre estados no espa
¢o de busca (elementos de solucdo plausiveis), propagar 'as consequen
cias dessas conjecturas e verificar se o resultado obtido e aceitavel
ou contraditorio (caso em que a conjectura deve ser substituida por ou
tra). A dificuldade no emprego desta estrategia reside em identificar
conjecturas erradas e recuperar as suas conseqiencias eficientemente.
Esta estrategia de controle e utilizada, por exemplo, pelo sistema EL
(Stallman and Sussman, 1977) para analise de circuitos de resistores,
diodos e transistores. Dada a descricao de um circuito, o sistema ana
1isa-0 e determina os valores de parametros como voltagem e corrente
elétrica em pontos estabelecidos. Durante a analise, o sistema EL faz
conjecturas sobre o estado dos diodos (dentre os 2 estados possiveis:



"LIGADO" e "DESLIGADO") e sobre o estado dos transistores (dentre os 3
estados possiveis: "EM CORTE", "ATIVO", e "SATURADO"). Considerando um
estado particular para cada componente, o sistema podé empregar expres
soes lineares faceis de tratar, o que torna a andlise mais simples. Uma
vez feitas as conjecturas, o sistema verifica se os estados sao consis
tentes com as voltagens e correntes previstas para 0s dispositivos, o©
que pode obrigar a refazer algumas suposicoes. Esta estrategia de con
trole requer, para que as suposicoes sejam refeitas, algumas caracte
risticas arquiteturas, as quais sao discutidas no Capitulo 4.

COMPROMISSO MINIMO. Uma estrategia bastante empregada em resolucio de
. problemas e admitir que os problemas podem ser decompostos de forma
que, resolvendo subproblemas separadamente e combinando as subsoluc¢oes
encontradas, obtem-se a solucdo para o problema original {o espaco de
busca para problemas desse tipo e chamado fatordvel porque pode ser di
vidido em subespacos menores e independentes). Entretanto, esta suposi
¢cao nem sempre esta correta, uma vez que 0s subproblemas podem even
tualmente interagir entre si. Neste caso o que se obtem & uma "solugao
aproximada". Pode-se imaginar, por exemplo, num sistema baseado em re
gras, que a impropriedade da solucdo deve-se a nao-utilizagao de  uma
regra porque, no instante em que ela foi invocada, suas condig¢oes nao
foram satisfeitas pelo estado da base de dados. Se esta regra fosse
invocada. posteriormente (apos alguma outra regra ter modificado o esta
do da base de dados), poder-se-ia obter a solucdao correta. A ideia de
estrategia de compromisso minimo e adiar o maximo possivel decisoes
desse tipo, 0 que requer uma serie de habilidades, tais como:

- saber quando existe informacao suficiente para tomar uma deci
$30;

- suspender a atividade num subproblema quando nao se dispoe de
informacoes, retomando-a quando a informacgao tornar-se disponj

vel;
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- combinar informacoes de varios subproblemas.

Este tipo de estrategia foi utilizado, por exemplo, no
sistema NOAH (Sacerdoti, 1977}, de planejamento de acoes de um robo.

VARIAS LINHAS DE RACIOCINIO. No caso de problemas complexos, aos quais
correspondem espacos de busca muito grandes, a utilizacao de uma unica
linha de raciocinio (como a utilizada pelo sistema MYCIN, por exemplo)
pode nao ser eficaz porque, contida pela limitacao de recursos  compu
tacionais, a busca nao pode ser completa. No caso de o espago de busca
ser fatoravel, o emprego de varias linhas de raciocinio parece  ser uma
solucao natural para aumentar a cobertura de uma busca incompleta. Al
guns sistemas especialistas ja foram desenvolvidos empregando a estra
tegia de varias linhas de raciocinio. Por exemplo: o $istema  HEARSAY
-II. Sua arquitetura a emprega associando a cada fonte de conhecimento
um conjunto de “demons” que especificam sua condicao de ativacao. Nes
te sistema, um unico evento (como o armazenamento de uma nova hipotese
na base de dados) pode produzir varios registros de ativagde de fontes
de conhecimento, correspondentes a varias linhas de raciocinio. Outro
uso dessa estrategia encontra-se no sistema SYN, desenvolvido para sin
tese de circuitos eletricos: dada a forma do circuito e algumas restri
¢oes guanto ao seu comportamento, o sistema determina os valores para
seus componentes {a resistencia de um resistor, por exemplo). Como o
sistema EL, o SYN faz uso de propagacao de conjecturas, mas "enxerga"
0 circuito segundo varios pontos de vista, cada um deles corresponden
do a uma linha de raciocinio, (por exemplo, dois resistores em serie
podem ser vistos como um Gnicoresistor). Com essas "visoes" (gue cor
respondem a representacoes equivalentes do circuito) existirao varios
caminhos redundantes para a informagao, o que facilita a propagagac de
restricdes e a sintese do circuito.

TRANSFORMACAO DO ESPACO DE BUSCA

Uma transformacao muito comum, comentada anteriormente, e
a redugdo (ou decomposicdo) do problema em subproblemas. As decomposi
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coes de um problema podem ser representadas num grafo E/QU. Neste caso,
a solucao & um subgrafo do grafo E/OU. Muitos sistemas especialistas
utilizam esta transformacao do espaco de busca. MYCIN € o exemplo clas

sico.

Alguns problemas, no entanto, nao podem ser completamen
te decompostos. Em casos assim, e preciso dispor de métodos que permi
tam tratar cada subproblema separadamente, armazenar as interacoes po
tenciais entre os subproblemas e combina-los apropriadamente. Proble
mas deste tipo sao tipicos em tarefas de planejamento, existindo al
guns metodos para isto. Um deles, abordado anteriormente, e a estrategia
de compromisso minimo, utilizado no sistema NOAH. Outro € o metodo
dos espacos de abstragdo, utilizado no sistema ABSTRIPS {Sacerdoti,
1977) de planejamento hierarquico. O sistema ABSTRIPS resolve o proble
ma considerando inicialmente somente as condicoes de maior = valor de
eriticalidade. Esta primeira solucdo corresponde ao nivel mais alto de
abstracao, ou seja, & apenas um delineamento da solucao do  problema.
E preciso entao enriquece-la com detalhes, o que e feito considerando
sycessivamente as condicOes de nivel mais baixo de criticalidade. Este
tipo de transformacao do espaco de busca e conhecido como refinamento

hierarquico.

0 objetivo central de uma transformacao € reduzir O espa
¢o. de busca. Com o refinamento hierarquico, por exemplo, nac se desper
dica esforgo em detalhar uma "solucao parcial" que, na realidade, nao
e -uma solucao adequada para o problema. Uma outra forma de restringir
a busca e pela aplicacdo de conhecimento, e 0 enfoque predominante e a
utilizacao de meta-regras. 0 emprego de meta-conhecimento tem  grande
influencia na arquitetura de um sistema especialista porque remove a
informacao de controle do mecanismo procedimental de inferencia. va
rios sistemas utilizam meta-regras, por exemplo, MYCIN, MOLGEN, CRYSA
LIS e MELD. Meta-conhecimento pode ser utilizado tambem para outros
propositos. Citou-se anteriormente, por exemplo, o sistema  TEIRESIAS
que o emprega para gerar expectativas que auxiliem o processo de aqui
sicao de conhecimento.
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A Figura 2.1 - parcialmente extraida da Gevarter (1983)-
resume a estrutura de controle de alguns sistemas - especialistas comen
tados nesta secao.

DIRECAD TECNICA DE TRANSFORMACAD
DE  BUsCA CONTROLE 00 EsPACO DE BUSZA
o
— o
= o
— —
[%al J vl =2
o s = =4
= o I3 = =
= . ] v,
(17} [) — =L —_ o
= = | = = | o = o
(] = (%] — o] -
) — [ = v oz =
=, x| = | = ey o
1 = = f=1 [%al o @ O v
= T O [=% = L <L w1 z L [ <1
— == — - = %l — = == =
[¥s] — (S = > = = — () (5]
v o Lid (=) [ (=) = = (= = !
e %) == = L v (=) vl I = f=
=4 [o) —_ (4] T > Lal o oI, > = i
o & |a =| S| < I} a0 | = =1 = e
(=] (%] ' o v [2 4 = by (== [ — -
B T [} — o = =l [=] [ o) [ [}
S_l?_T[M:’\ N FUNC.‘O o o =41 ! fan ‘ o | (&1 (=3 [ B =3 =3 =
HYCL | diagnastico X x | | I %
MELD _aiagnostico X s ! b
_DENDRAL interpretacao X !
CRYSAL!S |_interpretacio X % | | X
- S \
MEARSAY -1 nerprelacan - . % L 13 ﬁ *
B | endise oy i X !
Av formagdo de conceitgs X P X .
R brojelo X | x ] I«
MOLGEN prajeto LS £ b4 X X X
SYH | prajeto b J | %
T —
NOAH I plancjamgnto X i ‘ ¥ ¥
— i 7 T
ARSTRIPS | planejamento x| L | x

Fig. 2.1 - Estrutura de controle de alguns sistemas especialistas.



CAPTTULO 3

ALGUMAS ARQUITETURAS DE SISTEMAS ESPECIALISTAS

Pretende-se neste capitulo ilustrar, atraves de alguns
exemplos, algumas arquiteturas de sistemas especialistas. Entende-se
por arquitetura de um sistema:

- sua estrutura OU Seja, 0S modulos que O COmMpoem € as comunica

coes entre eles;
- sua organizagao interna, OU seja, como 0s modulos se organizam.

A Figura 3.1 mostra uma estrutura geral (segundo Hayes
-Roth et alii, 1983) de um sistema especialista.

0s modulos que compoem este sistema e suas funcdes sao:

(a) um processador de linguagem para comunicagao em linguagem na
tural entre o usuario e o sistema;

(b) uma base de conhecimento que armazena fatos, regras e heuris
ticas de resolucdo de problemas especificos ao domino de co
nhecimento;

(c) uma base de dados que armazena hipoteses e decisOes interme
diarias, as quais o sistema manipula durante o processo de
resolucao. A base de dados contem idealmente 3 tipos de ele
mentos :

- elementos de planejamento que descrevem a estrategia global

que 0 sistema ira empregar, incluindo planos, objetivos e
contextos;
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(e)

(f)
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- elementos de agenda que correspondem a acoes que esperam

por execucao;

- elementos de solugdo que representam hipoteses  (elementos
de solucdo parcial), decisdes feitas ate o momento e rela
coes de.dependencia com decisoes anteriores.

um interpretador que aplica o conhecimento disponivel;

um escalonador para controlar a ordem com que ¢ conhecimento
de resolucao do problema deve ser aplicado;

um justificador que explica o comportamento do sistema para
que o usuario possa se convencer da validade de suas  conclu
SOEs ;

um mantenedor de consistencia que Se preocupa em manter  sem

pre verdadeiras as razoes que fundamentam as conclusoes do

sistema.
USUARIO
BASE DE
PROCESSADOR \_ e CONHECI-
DE LINGUAGEM & MENTO

JUSTIFICADOR

INTERPRETADCR
AGENDA G———G‘};ALONADOR

MANTENEDOR
DE
CONSISTENCIA

PLANEJAMENTO

. SOLUGAQ

BASE DE DADOS | -.

Fig. 3.1 - Uma estrutura geral de sistema especialista.
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Pode-se imaginar a introducao de outros modulos nessa es
trutura geral. Por exemplo, um modulo de aprendizado capaz de enrique
cer e reestruturar. 0s elementos da base de conhecimentos. 0s sistemas
especialistas ja desenvolvidos implementam apenas em parte essa estru
tura geral. A estrutura basica, como ja se ressaltou no Capitulo 1 (Fi
gura 1.1), isto &, a estrutura minima comum a todos os sistemas espe
cialistas, compreende apenas a base de conhecimento, a base de  dados
(armazenando, pelo menos, elementos de solucao) e o interpretador.

Interessa neste capitulo abordar a organizagdo . interna
de alguns sistemas especialistas, em especial, a organizacao das bases
de conhecimento e de dados, e a organizacao do interpretador. Para is
to serao abordados os sfstemas MYCIN (Shortliffe, 1976), PROSPECTOR
(Duda et alii, 1977) e HEARSAY-II (Erman et alii, 1980). Estes exem
plos sao significativos porque representam paradigmas importantes para
a organizacao de sistemas especialistas. Todos eles deram origem a fer
ramentas - EMYCIN, KAS e HEARSAY-III, respectivamente - e, portanto, sao
uma especie de "raiz" de varias familias de sistemas especialistas.

3.1 - 0 SISTEMA MYCIN

0 sistema MYCIN foi desenvolvido para auxiliar um medico
no diagnostico e na terapia de infeccoes bacterianas no sangue. A natu
reza desta tarefa apresenta certas caracteristicas que influenciaram
muito a escolha da arquitetura adotada para o sistema. Dentre elas:

- a decisao de quando comegar o tratamento e que medicamentos usar
e feita, em geral, sem dispor de conhecimento completo e preci

so sobre o paciente;

- e muito importante poder aumentar e refinar o conhecimento dis
ponivel facilmente, assim como ter a capacidade de explicar de
forma inteligivel as decisfes tomadas.
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Para atender essas caracteristicas, tem-se na estrutura

(Figura 3.2) e na organizagao do sistema MYCIN:

(a)

(b)

Banco de conhecimento - uma colecao de .regras de produgdo
(Davis et alii, 1977} do tipo SE <premissa> ENTAO (x) <conclu
sao>, interpretadas como: se as assercoes da premissa s3o ver
dadeiras, entao as assercoes da conclusao sao verdadeiras com
um grau de certeza x. As assercoes (tanto da premissa como da
conclusao) sao compostas de clausulas (OBJETO ATRIBUTO VALOR)
e avaliadas por FUNCOES DE PREDICADO.

Base de dados - armazena evidencias da forma (OBJETO ATRIBUTO
VALOR FATOR-DE-CERTEZA) que representam fatos deduzidos ou for
necidos ao sistema pelo usuario e utilizados para validar a
premissa de regras da base de conhecimento. Por exemplo, "acre
dita-se com certeza de 0,78 que a identidade  do organismo-1
e E.COLI" e representado por {ORGANISMO-1 IDENTIDADE E. COLT
0,78).

(c) Module de aquisigdo de conhecimento - interface de linguagem

pseudonatural que permite aumentar ou modificar o banco de
conhecimento.

(d} Modulo de consulta - interpretador de regras de producdo.

(e} Mdodulo de explanagdo - permite examinar a linha de raciocinio

empregada pelo sistema durante uma consulta, assim como infor
macGes relativas a base de dados e ao banco de conhecimentos
do sistema. A utilizacao de regras de produgao facilita .esta
tarefa: obtem-se explicacoes razoaveis simplesmente exibindo
as regras invocadas (pode-se obter melhores explicacoes incor
porando um modelo do usuario - nivel de conhecimento que pos
sui e sua motivacao para usar o sistema - e uma representacao
causal do conhecimento do dominio . como  propoem Hillis e
Shortliffe, 1982).
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MODULO DE

AQUISICAQ

DE CONHE-
CIMENTO

USUARIO @—————

BASE DE MODULO BANCO DE
DADOS DO bE CONHECIMENTO
PACIENTE CONSULTA
MODULO
DE
EXPLANAGAQ

Fig. 3.2 - Estrutura do sistema MYCIN,

A estrutura de controle emprega o encadeamento regressi
vo de regras e incorpora metodos para combinar fatores de certeza, a
fim de modelar o raciocinio inexate. Esta estrutura permite ainda que
0s objetos sejam instanciados varias vezes (pode-se, por exemplo, sus
peitar de varias identidades para um dado organismo} e que as  instan

ciacoes (contextos) sejam estruturadas numa hierarquia de drvore.

0 encadeamento regressivo de regras produz uma busca em
profundidade numa arvore £/0U de objetivos: dado um objetivo, recupera
-se a lista.de regras que o concluem; a premissa de cada regra e ava
Tiada e as funcoes de predicado retornam valores entre -1 (clausula
definitivamente falsa) e 1 (clausula definitivamente verdadeira); os
valores de certeza sao combinados - a certeza de uma conjung¢ao (disjun
¢ao} de clausulas & o minimo (maximo) das certezas nas clausulas indi
viduais - e caso a premissa seja verdadeira (certeza maior que 0,2),



- 32 -

adota-se a conclusdo com certeza dada por: <certeza na premissa> * <fa
tor de certeza da regra>. Clausulas de premissa que nac podem ser ava
liadas (nao existe informacao disponivel para estabelecer sua veracida
de ou falsidade) sao estabelecidas como subobjetivos, e o processo se
repete para cada um deles. Todas as regras relevantes sao usadas por
que no dominio do MYCIN e aconselhavel considerar exaustivamente todas
as possibilidades.

Parte da estrutura de controle pode ser implementada por
meta-regras que estabelecem estrategias de como alcancar objetivos, or
denando ou mesmo descartando algumas regras (uma alternativa ao enfo
que exaustivo).

As maiores fraquezas da arquitetura do MYCIN sao:

- a representagao de conhecimento que utiliza apenas regras de
producao;

- a estrutura de controle restrita apenas ao encadeamento regres
sivo de regras; e

- a hierarquizagao de contextos {que asseguram as condigoes de
aplicabilidade das regras) restrita a uma arvore, o que nao e
adequado para dominios nos quais os objetivos se relacionam de
forma nao-trivial.

3.2 - 0 SISTEMA PROSPECTOR

Sistema desenvolvido para auxiliar geologos na busca de
depositos de minerios. A partir de dados de campo (caracteristicas geo
logicas como tipos de rochas e minerais presentes ou suspeitos), o pro
grama estima a chance de encontrar alguns tipos de depositos de mine
rio numa determinada regiao. Para isto compara os dados . :disponiveis
com modelos de depositos observando similaridades e diferencas, e, a
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a partir dai, comega um dialogo para obter do usuario novas informa
¢oes, a fim de determinar qual o potencial da area em estudo com rela
cao a estes modelos.

0s modelos de depositos de minerios do PROSPECTOR  sdo
estruturados como uma colecao de regras de inferéncia da forma:

SE : E1 & E2 & ... & En
ENTAG : H (GS, GN)

que sao interpretadas como: "as evidencias E1, E2, ..., En sugerem {em
algum grau} a hipotese H". 0s GS e GN sdo, respectivamente, o grau de
suficiéncia (em que medida a presenca das evidencias sugere a hipotese)
e 0 grau de necessidade {em que medida a ausencia das evidencias desen
coraja a hipotese).

A colecao de regras relativas a um modelo forma uma rede
de inferencia, como mostra a Figura 3.3, para as regras: E; & E, > H,
(GS]_, GN]_), H2 - El (GSQ, GNZ) e E3 - Hl (GSg, GNg).

Hy

(GS=z,GNz) T {GS5,6Nz)

Lr__
Ex H3

{ GS4,GNy)

Ey | Ez2

Fig. 3.3 - Rede de inferencia do sistema PROSPECTOR.
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Os detalhes, das regras, ou seja, o que estd em cada uma
dessas "caixas" - ou “"espagos", segundo terminologia de Hendrix (1979)
- formam uma rede semantica. Cada espaco que aparece no topo da  rede
de inferencia (espaco-alvo) representa uma hipOtese sobre a existéncia
de um tipo de deposito mineral.

A Figura 3.4 mostra com mais detalhes uma parte de uma
rede de inferencia na qual existem as regras:

REGRA 1:
SE : existe pirita na forma de "filetes"
ENTAO : H1 (GS1, GN1)
REGRA 2:
SE : existem sulfidos
ENTAO : H2 (GS2, GN2).

A rede semantica fornece uma taxonomia de minerais (por
exempla, PIRITA & um SULFIDO) permitindc que a evidencia cbservada pa
ra uma regra seja utilizada para uma outra (por exemplo, se foi obser
vada a presenca de pirita como reguer a regra 1, entao pode-se usar
tambem a regra 2).

0 sistema tenta avaliar a importancia de uma area esti
mando a "confianca" que se deposita em cada um dos espacos-alvo. Para
isto, as evidencias geologicas fornecidas pelo usuario sao armazenadas
como probabilidades e associadas aos espacgos da rede de inferencia. 0Os
espacos para 0s quais o usuario nao forneceu evidencia alguma assumem
probabilidades "default", estabelecidas pelo gedlogo ao construir o mo
delo.



- 35 -

MINERAIS

SULFIDOS onpos )
E2

EVIDENCIA-2

PIRITA

[ "FLETES" ]

Fig. 3.4 - Rede semantica do sistema PROSPECTOR.

0 sistema tenta avaliar a importancia de uma area esti
mando a "confianga" que se deposita em cada um dos espacos-alvo. Para
isto, as evidencias geologicas fornecidas pelo usuario sdao armazenadas
como probabilidades e associadas aos espagos da rede de inferencia. Os
espacos para os quais o usuario nao forneceu evidencia alguma assumem
probabilidades "default", estabelecidas pelo geologe ao construir o mo
delo.

A principal forma de raciocinio do PROSPECTOR.e¢ a propa
gagdo de probabilidades atraves da rede de inferencia, o que e feito
utilizando uma generalizagao do teorema de Bayes (ver NECESSIDADE DE
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RACIOCINIO INEXATO, no Capitulo 4), desenvolvida para considerar o grau
de. confianga de a evidencia estar realmente presente - que varia de
-5 {definitivamente ausente) a 5 (definitivamente presente).

A estrategia de controle, responsavel por decidir que #i
poteses sdo promisscras e que evidencias busecar para confirmar  hipote

ses, divide-se em 2 estagios:

(a) Com as informacGes disponiveis, busca-se no espaco de eviden
cias quais sao satisfeitas e propagam-se seus efeitos atraves
da rede de inferencia. Depois disto o sistema verifica as pro
babilidades das hipoteses-alvo e seleciona o modelo mais  pro
vavel.

{(b) Ordenam-se as regras correspondentes ao modelo selecionado com
base em suas significancias (uma medida que se relaciona com a
probabilidade associada a hipotese, caso a evidencia que a re
gra requer esteja presente). Seleciona-se o espaco mais signi
ficativo como novo foco de atengdo, € O pProcesso se repete.

Assim, no sistema PROSPECTOR as regras sao usadas no modo
antecedente {progressivamente) no primeiro estagio, para propagar as
conseqiencias das informacoes do.usuario. No segundo estagio, o progra
ma seleciona uma hipotese e caminha para tras pela rede de inferencia,
a fim de encontrar a evidencia apropriada para perguntar ao usuario (mo

do consegiiente).

Portanto, o sistema PROSPECTOR apresenta  algumas melho
rias em relacao ao MYCIN, como a utilizacao (alem das regras) de redes
semanticas para representar de forma estruturada o conhecimento do domi
nio e uma estrategia de controle que encadeia as regras de forma bidire
cional. Uma fraqueza do sistema e a utilizag@o subjetiva de probabilida
des, o que pode gerar inconsistencias.
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3.3 - 0 SISTEMA HEARSAY-II

HEARSAY-IL & um sistema para o entendimento de fala, cuja
arquitetura (Figura 3.5) permite coordenar as contribuicdes de varias
fontes de comhecimento que agem em niveis diferentes de abstracao du

rante o processo de entendimento do sinal de voz.
Esta arquitetura possui as seguintes caracteristicas:

- todos os elementos de solucao gerados durante a resolucaodopro
blema sao armazenados numa base de dados com estrutura  hferar
quica e acessivel globalmente (“blackboard”);

- 05 elementos de solucao sao gerados e armazenados no
"blackboard” pelas fontes de conhecimento, de uma forma indepen
dente e cooperativa;

- em cada ciclo de resolucao um mecanismo de escalonamento  esco
lhe qual fonte de conhecimento utilizar com base em uma agenda
que contem todas as fontes utilizaveis naquele c¢iclo.

0 "blackboard" e uma estrutura para armazenar as hipste
ses sobre 0s elementos de varios niveis do sinal de fala (segmentos,
silabas, palavras, ...). Cada hipotese e basicamente: um par (ATRIBUTO
VALOR), um conjunto de relacionamentos com outras hipoteses e uma esti
mativa de sua validade. As fontes de conhecimento consistem numa con
digao que estabelece sua aplicabilidade e num programa de agao que exe
cuta 0s processos necessarios para produzir seus resultados, que sao
tipicamente: criacao de hipoteses em alguns niveis do "blackboard" (pro
cesso de previsdo), modificacao de hipoteses ja existentes ou  juncdo
de hipoteses de um nivel a uma hipotese de um nivel mais alto (proces
so de recomhecimento). Por exemplo, o ANALISADOR SINTATICO ("parser")
e uma das fontes de conhecimento (a codificacdo de uma gramatica) do
HEARSAY-II, que toma segiliencias de palavras, analisa-as e constroi fra
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ses, ou seja, uma fonte que busca conhecimento no - nivel 5 do
"blackboard" e produz hipoteses para o nivel 6.

NIVEIS

- FONTE DE CO-
7 SEMANTICA e — -
HECIMENTO #1
6 FRASE
5 SEQUENCIA
DE PALAVRAS
4 PAL AVRAS
3 SiLABA <
FONTE D CO-
2 SEGMENTD  [+— =
NHECIMENTO # k
- _—’,’-_
| PARAMETRO [

"BLACKROARD" ]
b |

ITOR
MONITORDO ) .1 acewpa
"BLACKBOARD )
BASE DE DADOS
PARA CONTROLE—— —— - ESCALONADOR }—
FOCO ATENGA]

Fig. 3.5 - Estrutura do sistema HEARSAY-II.

A estrategia de controle permite que as fontes de conhe
cimento sejam tanto dirigidas por dados como dirigidas por objetivos, e
o comportamento global do sistema pode ser visto como oportunistico
{ou seja, guiado pelos elementos de solucao mais recentes e promissg
res). As estimativas de validade fornecem heuristicas que indicamquais
hipoteses devem ser expandidas e como isto deve ocorrer - de forma as
cendente (“bottom-up") ou descendente (“top-down"),

0s aspectos importantes da arquitetura do sistema HEARSAY
-1I sdo:

- 0 uso de quaisquer programas (incovados por padroes) como fon
tes de conhecimento, em contraste, por exemplo, com as regras
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de producao do MYCIN, compostas por clausulas que tem um  forma
to bastante especifico (as fontes de conhecimento do HEARSAY-II
sao codificadas como unidades procedimentais; uma tentativa de
codifica-las na forma de regras de producdao encontra-se em
McCracken, 1978); |

a flexibilidade em utilizar o conhecimento, fornecida pelo meca
nismo de escalonamento, em contraste com uma invocacao estrita,

por exemplo, dirigida por objetivo.

Para problemas complexos, que envolvem niveis de processa

mento muito diferentes, esses aspectos sao vantajosos: pode-se empregar

o enfoque mais apropriado a cada nivel de processamento, ou seja, cada

fonte de conhecimento pode ser um sistema especialista que atua de for

ma localizada.

Com efeito, além de HEARSAY-II, varios outros sistemas ji

foram desenvolvidos utilizando essa arguitetura para resolver problemas

complicados como: interpretacao de cenas (Hanson and Riseman, 1978), es

calonamento de tarefas {Hayes-Roth and Hayes-Roth, 1979) ou  determina

¢do de estruturas de proteinas (Engelmore and Terry, 1979).






CAPTTULO 4

CONCEPCAC DE SISTEMAS ESPECIALISTAS

Como comentado anteriormente, a organizacao de um siste
ma especialista deve refletir o tipo e a complexidade do problema a ser
atacado, a disponibilidade do conhecimento necessario para resolve-1o
e a estrategia de controle que se pretende adotar para buscar a solu
cao. Cada esquema de controle requer uma organizacao distinta da base
de conhecimento e tambem um motor de inferencia apropriado para apli
car o conhecimento disponivel,

0 Capitulo 2 mostrou que o Teque de opgles e grande ¢ a
escolha de principios organizacionais nem sempre € uma tarefa  facil.
Este capitulo discute, com base em Stefik et alii (1982) e Rayes-Roth
{1984b), maneiras de organizar um sistema especialista para varias si

tuacoes.

Sequndo esses autores a fungao (diagnostico; interpreta
¢do, previsao, ...) ndao e uma boa dimensdo para classificar sistemas
especialistas quando se pretende determinar padroes de estrutura e or
ganizacao (pode-se apreender isto pela Figura 2.2). Sequndo eles e
preciso examinar 0s tipos de tarefas desempenhadas por  especialistas
para entender o que as torna dificeis, e, com base nessas dificulda
des, definir como deve ser a arquitetura de um sistema especialista.
A Tabela 4.1 resume suas conclusoes.

- 41 -
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TABELA 4.1

DIFICULDADES ENCONTRADAS EM TAREFAS TIPICAS DE ESPECIALISTAS

TIPO DE TAREFA DIFICULDADES

INTERPRETAGAQ - pode-se dispor apenas de informacﬁo parcial;
- os dados podem ser contraditorios;

- para a credibilidade da interpretagao e pre.
ciso identificar onde a informacao e incerta
ou incompleta;

- éypreciso saber explicar como a interpreta
¢ao foi obtida das evidencias.

DIAGNOSTICO - sintomas de algumas falhas podem esconder ou
tras falhas;

- as falhas podem ser intermitentes;
- os sintomas podem ser falsos;

- nem sempre & possivel dispor de todos os da
dos para um diagnostico adequado;

- pode-se nao entender completamente a estrutu
ra do sistema sob diagnostico.

MONITORAMENTO - condigoes de alarme dependem de contexto (as
expectativas do sistema podem variar com 0
tempo) .

PREVISAQ - a previsao requer a integracao de informagao

incompleta;
- a quantidade de dados pode ser muito grande;
- deve-se levar em conta varios "futuros" pos

siveis;
- ha sempre a possibilidade de eventos <mprevi

stveis.
PLANEJAMENTO - 0s problemas, em geral, sac grandes e compli
cados; -

- geralmente existem interagles entre - subobje
tivos; o

{Continua)
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Tabela 4.1 - Conclusao.

- deve-se poder trabalhar com incertezas;

- pode-se requerer coordenacao para a exe -
cucao de planos.

PROJETO - 0 numero de possibilidades de projeto pode
ser grande;

- pode ser preciso compatibilizar requisitos
provenientes de muitas fontes;

- existem interacoes entre subproblemas;
- & preciso justificar as decisdes de projeto;

- deve-se raciocinar sobre relacionamentos es
paciais.

Em resumo, a dificuldade em resolver uma determinada ta
refa deve-se principalmente a 4 fatores:

- pode-se nao dispor de dados ou de conhecimentos precisos;

- 0s dados podem variar dinamicamente e, neste caso, pode ser pre
ciso tomar decisoes com base em expectativas (que podem nao ser
confirmadas);

- o numero de possibilidades a avaliar (espaco de busca} pode ser
grande;

- .0$ procedimentos usados para descartar possibilidades podem ser
muito complexos e anerosos.

A questao entao e: "Quais devem ser as precricoes organi
zacionais para superar estas dificuldades?". As respostas a esta ques
tao serao abordadas a sequir, partindo de problemas de complexidade
Timitada (que permitem arquiteturas simples) e introduzindo dificulda
des a cada nova situacao, até chegar a problemas bastante complexos que
exigem arquiteturas sofisticadas.
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A ARQUITETURA MAIS SIMPLES.
Os problemas mais simples caracterizam-se por:
- pequeno espa¢o de busca;
- dados estaticos e confiaveis;
- conhecimento estatico e confiavel.

Em aplicacoes deste tipo, como o espaco de busca e pegque
no nao e preciso preocupacdo com limitacOes de recursos computacionais,
sendo possivel utilizar busea exaustiva e € suficiente desenvolver uma
unica linha de raciocinio. Alem disto, devido a confiabilidade e a
estabilidade tanto dos dados como. do conhecimento, o racioeinio  pode
ser monoténico, isto €, as conclusoes, uma vez inferidas, sao  sempre
acrescentadas a base de dados do sistema. Em outras palavras, o sistema
nao precisa se preocupar com a veracidade dos fatos a medida que o tem
PO passa.

Poucos problemas reais satisfazem todes esses requisi
tos, sendo raro encontrar sistemas especialistas que empregam esta ar
guitetura.

NECESSIDADE DE RACIOCINIOD INEXATO.

Uma pegquena dificuldade pode ser introduzida, permitindo
dados e conhecimento nac-confiaveis. Esta dificuldade aparece tipica
mente em tarefas de interpretacao e diagnostico (ver Figura 4.1). Mui
tos enfoques ja foram propostos para tratar o problema de raciocinio
com incerteza. Um deles e 0 enfoque probabilistico com 0 Uso do teorema
de Bayes. Este teorema fornece uma maneira de calcular a probabilidade
de um evento dado um conjunto de observacoes, e foi utilizado, por exem
plo, no sistema PROSPECTOR (para determinar se um certo local e um bom
Tugar para prospeccao mineral, com base na evidencia geologica disponi
vel)} na forma:
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O(H/E) = GS * O(H),
O(H/-E) = GN * O(H),
onde:

O(H/E) e a "chance" de a hipotese H ser verdadeira, dado que a
evidencia E esta presente;

0(H) e a "chance a priori" de H ser verdadeira;

GS e GN sdo os graus de suficiencia e necessidade, respectivamen
te.

0 grande problema deste enfoque e a determinacao das pro
babilidades necessarias (a "“chance" de uma hipotese H € a razdo entre
P{H) e P(-H)). Para contornar esta dificuldade, outros enfoques ja fo
ram propostos como, por exemplo, o de Zadeh {1979}, que utiliza o con
ceito de distribuigao de possibilidades e o de fatores de certeza uti
Tizado no sistema MYCIN, no qual medidas de crenca e descrenca nas evi
dencias sao colhidas de forma subjetiva e combinadas para produzir a
certeza numa hipotese. Este enfoque tem sido usado com razoavel suces

so para modelar raciocinio inexato.

Modelos mais poderosos ja foram propostos, com base na
teoria de Dempster-Shafer (Barnett, 1981; Gordon and Shortliffe, 1985).
Com esses modelos € possivel atribuir certeza a conjuntos de hipoteses
(a0 inves de apenas hipoteses unicas como no caso do modelo de fatores
de certeza), o que permite o raciocinio inexato em varios niveis de
abstracdao. O que tem desencorajado o uso destes modelos emsistemas pra
ticos e sua ineficiencia computacional,

Prade (1982) discute a utilizacao de todos esses modelos
em sistemas especialistas.
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Enfim, modelos relacionados com probabilidades ou possi
bilidades usam medidas numéricas para combinar evidencias no processo
de raciocinio. Um enfoque radicalmente diferente e explorar a redundan
cia dos dados para corrigir os erros que eles podem conter. Assim, uti
1izando regras de corregdo pode-se trabalhar com-dados nao-confiaveis
sem comprometer a exatidao do raciocinio. Este enfoque e o empregado
pelo sistema GA1 (Stefik, 1978} para a determinacao de estruturas de
ADN, a partir de dados de segmentacao provenientes de "cortes" produzi

dos na molecula, por enzimas.
DADOS DINAMICOS.

Outra dificuldade em relagao a situacao original aparece
quando existem dados que variam com o tempo, 0 que € muito comum em
tarefas de monitoramento. Uma solugao & descrever o mundo como uma se
quencia de instantes em cada qual existe um conjunto de fatos verdadei
ros. Por exemplo, a representacgao por triplas (OBJETC ATRIBUTO VALOR)
do sistema MYCIN pode ser facilmente ampliada para considerar  tambem
0 INSTARTE (ou intervalo de tempo) para o qual um ATRIBUTO de um certo
OBJETO assume um determinado VALOR. Este tipo de solugdo ja foi adota
do, por exemplo, para descrever um universo sujeito a acdes de um robo
para o gual basta que se tenha situacoes discretas. Problemas mais com
plexos, que envolvem o acompanhamento de dados ao longo do tempo, ne
cessitam de solucoes mais elaboradas. 0 sistema VM {Fagan .et .= alii,
1979), por exemplo, necessita raciocinar sobre intervalos de tempo pa
ra interpretar a importancia dos dados de um paciente que recebe respi
racao artificial numa unidade de tratamento intensivo. 0 sistema ba
seja seu raciocinio em expectativas que mantem sobre os valores de al
gumas medidas fisiologicas, revendo decisfes caso estas  expectativas
nao sejam confirmadas. Ainda assim, 0 raciocinio do sistema VM e sim
ples: Timita-se a intervalos adjacentes de tempo. Quando se necessita
raciocinar sobre eventos mais distantes, requeremn-se representacgoes
mais elaboradas como, por exemplo, a proposta por Malik é * Binford
(1983), que converte especificacOes temporais em inigualdades e utili

za programagao linear para realizar inferencias.
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Situacoes que se caracterizam por ter um pequeno espaco
de busca permitem adotar solugoes arguiteturais razoavelmente simples.
As arquiteturas mais sofisticadas surgem quando esta situacao se alte

ra.
GRANDE ESPACO DE BUSCA.

Quando um problema se caracteriza por possuir um grande
espaco de solucao, a busca exaustiva torna-se inaplicavel, a nao ser
que a situacao a exija como.em aplicagoes de alto risco, por exemplo,
analise de substancias perigosas ou diagnostico medico. Em casos como
estes, & preciso considerar todas as solucbes possiveis, descartando
somente aquelas que sao inconsistentes com os dados do problema (racio

etnio por eliminagao).

Para ganhar eficiencia, & preciso descartar muitas alter
nativas do espaco de busca por meio de regras de poda que, em  geral
estao incorporadas num gerador de solugdes. Com um gerador de solucoes
deste tipo, € possivel utilizar geracao e teste como estrateégia de con
trole em grandes espacos de busca. A grande dificuldade & especificar
as regras de poda, o que envolve muito conhecimento especializado. 0
interessante e dispor de regras que possam ser aplicadas o quanto an
tes no processo de geracao, ou seja, regras que permitam descartar so
Tucoes ainda parcialmente especificadas (geragde e teste  hierarquico
0U raciocinio por eliminagao de classes). Existem tarefas, no entanto,
em que € dificil dispor de tais regras. Isto e tipico em tarefas de
projeto ou planejamento: em geral € dificil dizer se uma solucao  par
cial (um projeto ou um plano de nivel ainda muito abstrato} deve ser
descartada ou ndo. Quando nio & possivel utilizar regras de poda, a
solucdo & dividir o problema em subproblemas de forma que, pela combi
nacao de solucgdes parciais, se consiga, com menos esforco, uma solucao

aceitavel,
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ORDENACAQ ESTATICA DE SUBPROBLEMAS.

No caso mais simples, existe um particionamento estatico
do espaco de solucao adequado para todos os problemas do dominio. E o
que ocorre, por exemplo, no sistema R1: a tarefa de determinar uma boa
configuracao para um sistema VAX e vista como uma seqliencia  ordenada
de 6 subtarefas. 0 sistema resolve cada uma das subtarefas e vai combi
nando as solucoes parciais adequadamente. Este enfoque foi  utilizado
tambem no sistema DIPMETER ADVISOR (Smith and Baker, 1983), que divide
a tarefa de interpretar medidas geologicas de reservatorios de petroleo
em 11 subtarefas sucessivas.

0 particionamento em subproblemas corresponde a possibi
lidade de fazer abstracoes no espaco de solucdo para salientar as ca
racteristicas importantes de um problema.

ABSTRACAO NO ESPACO DE BUSCA.

Quando nao for possivel determinar um conjunto fixo de
subproblemas para todos os problemas do dominio, pode-se tentar uma
particao "ad hoc". Um enfoque (utilizado no sistema ABSTRIPS, para pla
nejamento) e o do refinamento hierdrquico, em que se busca solugoes em
niveis cada vez mais especificos e, dentro de cada nivel, os subproble
mas $ao resolvidos numa ordem que independe do problema. No caso de os
subproblemas interagirem, este enfoque pode ser combinado com a estra
tegia de compromisso minimo para guiar o processo de raciocinio (o que
e feito pelo sistema NDAH).

Uma dificuldade maior surge quando, para resolver um pro
blema, € preciso raciocinar de forma ndo-monoténica, Ou seja, quando e
preciso fazer conjecturas durante o processo de resolu¢ao, o que, por
vezes, requer que o sistema seja capaz de rever suas suposi¢oes a luz
de novos conhecimentos recebidos ou descobertos, .0 que implica em ca
racteristicas arquiteturais importantes.
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CONJECTURAS E DEPENDENCIAS.

Para rever suposicoes que se mostraram inadequadas,  um
sistema deve raciocinar sobre as dependencias que existem no seu con
Jjunto de crengas. As crencas sao mantidas ativas enquanto existem boas
Justificativas para elas, Quando surgem novas justificativas, ou gquan
do nao existir mais fundamento para alguma justificativa, e preciso
rever o conjunto de crencas (este processo e conhecido como revisao de
crenga Ol manutengdo da verdade), 0 que pode ser feito por um mecanis
mo conhecido como "backiracking"  dirigido - por  dependéencias,  ou
"backtracking” nao-cronologico (Doyle, 1979). A utilizacao de registros
de dependencia tem implicacoes importantes na arquitetura de um siste
ma, ate mesmo sobre sua capacidade de explicar acbes e conclusoes.

0 emprego de raciocinio nac-monotonico e importante por
que para muitos problemas complexos € necessario fazer suposicoes S0
bre o problema em si, ou sobre a maneira de proceder para resolve-10;
mas levanta alguns problemas serios, em particular o de como organizar
0 sistema de forma que as dependencias sejam armazenadas e utilizadas
adequadamente (De Kleer et alii, 1979).

ARQUITETURAS MAIS SOFISTICADAS.

Quando a natureza do problema e muito complexa, a ponto
de ser preciso combinar a contribuicao de varios modelos ou a utiliza
cao de varias fontes de conhecimento, & preciso recorrer as arquitetu
ras mais sofisticadas como as que implementam varias linhas de racioci
nio e sao capazes de controlar a abrangencia e a direcao de busca. O
sistema HEARSAY-II {ver ESTRATEGIA DE CONTROLE, no Capitulo 2), por
exemplo, foi o primeiro a empregar uma arquitetura deste tipo. Arquite
turas ainda mais sofisticadas ja foram propostas como, por exemplo, com
a utilizacao de 2 "blackboards": um para armazenar hipoteses sobre o pro
biema e outro exclusivamente para escalonamento (Hayes-Roth, 1985). Es
te segundo "blackboard" permite "quebrar" o processo de escalonamento
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(como e feito com o processo de resolucdo de problema) e utilizar  um
conjunto de fontes de corhecimento sobre o que € importante considerar
para decidir como o sistema deve utilizar seus recursos.



CAPITULO 5
CONCLUSAD

A arquitetura de um sistema - especialista ou nao - con
siste numa estrutura que identifica quais sao seus componentes e de
que forma eles se relacionam e numa organizagao interna que estabelece
a essencia de cada um de seus componentes.

Neste trabalho mostrou-se que em relacao a estrutura, um
sistema especialista e modular: fatos e conhecimentos de resolucao de
problemas sobre um dominio especifico estdo separados dos procedimentos
de inferencia que os utilizam e que, por sua vez, estdo separados da
base de dados que modela o "mundo" associade a um problema particular.
- Com relacao a organizacao interna do banco de conhecimentos, da  base
de dados e do motor de inferencia, mostrou-se que e preciso a combina
¢cao de varias tecnicas de representacdo de conhecimento e de resolugao

de problemas.

Em resumo pode-se dizer que a arquitetura de um sistema
especialista e basicamente fungao:

- das caracteristicas do dominio de aplicagdo, tais como:
~ tamanho do espaco de busca;

- forma dos dados disponiveis (estaticos, que variam com o tem
po, incertos, inconsistentes, ...);

- estrutura do preblema a resolver (possibilidade de um parti
cionamento estatico em subproblemas, possibilidade deavaliar
solucdes parciais, interagao entre subproblemas, ...);
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- das caracteristicas do enfoque de resolugao, tais como:
- representacao de conhecimento;

- tipo de busca (exaustiva, geracao e teste, "backtracking" di
rigido por dependencias ...);

- forma de controle (uma unica linha de raciocinio, refinamen
to "top-down", escalonamento oportunistico, ...).

Em funcao dessas caracteristicas tem-se escolhido desde
arquiteturas muito simples como as dos sistemas de producac "puros",
nos quais existe uma unica maneira de representar conhecimento e um
controle de inferencia bem rigido, ate arquiteturas complexas como as
dos sistemas de "blackboard" com suas varias fontes de conhecimento que
cooperam na resolucao de problemas. Nao existe ainda uma teoria que
Justifique tais escolhas. Novas arquiteturas surgem praticamente a ca
da nova aplicagdo, principalmente pela combinacaoc de caracteristicas
que se mostraram relevantes em arquiteturas anteriores.

Existem atualmente, no entanto, algumas tendencias:

(a) representacdo de conhecimentos "profundos” (Hart, 1982) sobre
o dominio de aplicacdo como relacoes de causalidade, princi
pios fisicos de funcionamento e estruturas para permitir ana
logias. 0 sistema MYCIN, por exemplo, nao tem conhecimento so
bre como as doencas aparecem ou sobre o que causa Sseus sinto
mas. A incorporacao deste tipo de conhecimento ja ocorre, por
exemplo, no sistema CASNET (Weiss, 1978) para tratamento de
glaucoma. 0 conhecimento "profundo”, alem de aumentar a capa
cidade de raciocTnio do sistema, tem reflexos tambem sobre

"

sua capacidade explanatoria: o sistema pode explicar o "por
que" de suas decisces ao inves de meramente repetir associa

coes empiricas como acontece com os sistemas “superficiais".
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(b) Incorporagdo de wm sistema de banco de dados convencional (co
mo terceira memoria) a estrutura basica dos sistemas. Isto ja
aparece, por exemplo, no sistema R1 para armazenar descricoes
de componentes do VAX e no sistema ACE (Vesonder et. alii,
1983), um sistema especialista para manutencéd de cabos tele
fonicos.

(c) Extensao dos sistemas de producdo a fim de reduzir o processo
de resolucao de conflito e, em conseqiencia, aumentar sua efi
ciencia. Muitas modificacoes ja foram propostas para aumentar
a competéncia dos sistemas de producdo {Rychener, 1977), Po
dem-se citar como novas arguiteturas:

- sistema de produgdo controlado (Georgeff, 1979) que restrin
ge a invocacao de producces pelo emprego de - uma linguagem
formal de controle: uma seqliencia de producoes (e seu efeito
sobre a base de dados) e permitida somente se estiver inc]ui
da na linguagem de controle. Este tipo de sistema e util em
dominios onde o conhecimento € expresso em termos de sequén

etas. de agoes;

- sistema de produgao hierdrquico, comentado no item (d) a
sequir;

- sistema de produgdo procedimental {Georgeff and Bonoilo,
1983) que permite a representacao de conhecimento procedimen
tal por "regras", mantendo as caracteristicas de modularida
de, explanacao e extensibilidade. 0 conhecimento procedimen
tal {semeThante as fontes de conhecimento do HEARSAY-II) con
siste numa parte de invocagdo, que estabelece as  condicoes
de sua aplicabilidade, e num corpo, um procedimento que esta
belece sequencias de objetivos a alcancar e conclusdoes que
podem ser tomadas caso sejam (ou nao) atingidos estes objeti
VoS,
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Especialmente interessante e a  arquitetura HAPS

("hierarquical augmentable production system architecture") que in

corpora caracteristicas que se imagina (Savers and Walsh, 1983) dese

javeis para os futuros sistemas especialistas construidos no paradigma

de sistemas de producao.

(d)} Emprego de estruturas hierdrquicas para estabelecer niveis

de abstracgdo convenientes. Podem-se citar alguns exemplos:

- Uma arquitetura de sistema de producao, -proposta por
Mizogushi e Kakusho (1979), que emprega duas estruturas hie
rarquicas de regras (uma para resolucao de conflito e outra
para resolucao de problema) para ajudar o sistema  invocar
as regras apropriadas para cada caso, melhorando o seu de
sempenho.

Um sistema para atualizacao automatica de mapas florestais
usando imagens Landsat, proposto por Braun e Goldberg
(1985), que devido a serie de tarefas (dependentes umas das
outras) que precisam ser feitas sobre as imagens (registro,
eliminacdo de regides, deteccdo de objetos caracteristicos,
interpretagao de altera¢oes) compGe-se de varios subsiste
mas especiaTistas dedicados e organizados segundo uma  hie
rarquia de arvore;

Um sistema para interpretacao de imagens multiespectrais,
desenvolvido por Ferrante et alii (1984), o qual constitui
-se de varios classificadores (especialistas) organizados
hierarquicamente, cada um cuidando de um determinado nivel
de abstracao: no primeiro nivel o sistema aplica regras pa
ra identificar as classes mais basicas como, por exemplo,
agua, vegetacao e construcoes; num nivel mais alto, regioes
classificadas, por exemplo, como vegetacac sac passadas pa
ra outro especialista que aplica regras para extrair da ima
gem, por exemplo, regioes de culturas ou florestas e assim
sucessivamente.



(e) Representagdo explicita do conhecimento de comtrole para tor
nar mais flexivel o comportamento do sistema (Thompson and
Wojcik, 1984; Hayes-Roth, 1985) e aumentar sua capacidade
explanatoria (Clancey, 1983). A motivacao para isto @ o com
portamento humano. Como observam Thompson e Wojcik (1984), as
pessoas conseguem raciocinar sobre o proprio processo de con
trole, Por exemplo: sdao capazes de rejeitar linhas de  pensa
mentoc que nao parecem promissoras; sao capazes de ~raciocinar
ora de forma progressiva, ora regressivamente, dependendo da
disponibilidade de dados; sao capazes de utilizar o conheci
mento adquirido ac resolver problemas semelhantes ou usar a
intuicao para controlar o raciocinio. Para um programa, racio
cinar sobre o controle requer que o conhecimento de controle
esteja representado explicitamente de forma que possa ser-apli
cado ao conhecimento de resolucao de problema. Uma maneira
simples de fazer isto, proposta por Davis (1977) e empregada
em parte no sistema TEIRESIAS, utiliza meta-regras e divide o
ciclo de controle em 2 fases:

- a primeira fase tem por objetivo decidir qual o criterio dé
invocacdo utilizar (dirigido por objetivos ou dirigido  por
dados); faz-se isto utilizando meta-regras que especificam
criterios de invocagao;

- apds selecionar um criterio de invocacao, recupera-se o con
junto apropriado de regras e utiliza-se uma segunda classe
de meta-regras para selecionar e ordenar as regras mais ade
quadas para a resolucac do problema.

Cada uma dessas fases ndo esta limitada a apenas um nivel de
meta-reqras: pode-se ter meta-regras que indiquem como  usar
meta-regras de nivel mais baixo e assim sucessivamente.
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Existem contudo, algumas capacidades de especialistas
que ainda nao sao modelados pelos sistemas especialistas e que deverao
dirigir a pesquisa futura, dentre elas:

- reestruturar e reorganizar o conhecimento;

- saber quando um determinado problema esta fora de sua area de
especialidade e quando recorrer -a outros especialistas;

- tornar-se gradualmente menos proficientes nas fronteiras de sua
especialidade, ao inves de subitamente incapazes.

Alguns trabalhos ja vem sendo feitos com vistas nessas
capacidades. Por exemplo, trabalhos sobre aprendizado estatico (Cheng
and Fu, 1984) e dinamico {Politakis and Weiss, 1984); trabalhos sobre
raciocinio de meta-nivel (Lenat et alii, 1983) para fornecer aos siste
mas um "sentimento" de suas Timitacoes (uma forma de conhecimento de
"bom senso"); e trabalhos sobre raciocinio qualificativo (Bobrow and
Hayes, 1984}, com representacoes "profundas" de conhecimento que pode
rao aumentar o poder de raciocinio dos sistemas especialistas.

Outras preocupacoes com a arquitetura de sistemas espe
cialistas surgirdo a medida que eles forem sendo aplicados para  domi
nios maiores e mais complexos: em tais dominios sera desejavel a capa
cidade de tratar grandes bases de conhecimento e grandes memorias de
trabalho. Para grandes bases, a utilizacao de representacoes uniformes
e declarativas podera comprometer de forma significativa a eficiencia
dos sistemas. Novos enfoques arquiteturais serao necessarios como, por
exemplo,de estruturas de dados especializadas ou a compilagao de co
nhecimento, ou seja, a transformacdo de uma representacao de  conheci
mento em outra mais eficiente. Imagina-se ate mesmo que os futuros sis
temas especialistas se preocupem com a ecomomia cognitiva, termo  pro
posto por Lenat, Hayes-Roth e Klahr (segundo Stefik et alii, 1982) pa
ra designar a capacidade de os sistemas melhorarem automaticamente seu
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desempenho, mudando representacoes e mecanismos de acesso e -compilando
suas bases de conhecimento,

Qutra possibilidade & a de sistemas especialistas que
operam autonomamente em situacoes de tempo real, o que também exigira
o desenvolvimento de novas arquiteturas (o paradigma atual e de sis
temas interativos): estes sistemas poderao ter capacidades de explana
cao extremamente limitadas, mas precisarao trabalhar com tempos de res
posta muito curtos. Aparentemente, o dominio aercespacial sera uma area
fertil ao desenvolvimento de tais sistemas, por exemplo, na automacao
de centros de controle ou de subsistemas de satélite. Uma experiéncia
neste sentido € o sistema ECESIAS (Dickey and Toussaint, 1984), desen
volvido para gerenciar autonomamente o subsistema de controle ambien
tal de uma estacao espacial tripulada.

Muita pesquisa ainda precisa ser feita para estabelecer
metodologias de desenvolvimento de sistemas especialistas. 0 metodo
atual € o empirico: constroi-se, testa-se e revisa-se. Segundo Stefik
et alii (1982) a pesquisa sobre arquiteturas devera seguir um ciclo
semelhante, sO0 que mais lento.
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