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Resumo

No contexto de sistemas baseados em agentes, um agente racional pode ser visto como um
sistemna que aparenta ao usudrio ser capaz de raciocinar, manipulando intera¢des, crengas ¢ conhe-
cimento incompleto, impreciso ¢ erréneo. O agente racional SAID ¢ concebido dentro de tais prin-
cipios ¢ € caracterizado pela capacidade produzir conhecimento passivel de revisdo e pela capaci-
dade de dar explica¢des sobre suas decisGes. Este trabalho apresenta uma especificagiio formal
para um sisterna de apoio A descoberta baseado no agente racional SAID. 1sto representa um ponto
de partida no sentido de uma implementagdo que propiciard, por um lado, o experimento de algo-
ritmos de aprendizagem a partir de exemplos em varios dominios ¢, por outro lado, uma ferramenta
de apoio & geragdo ¢ validagio de teorias cientificas. Em um espectro mais amplo, pode-se dizer
que pesquisas que visam a generaliza¢io de conhecimento sdo convenientes, dado o crescente vo-
lume de informa¢do que manipula a socicdade contemporinca. Nesse sentido, este trabalho vai ao
encontro dos atuais esforgos realizados no dmbito de disciplinas como Aquisi¢do de Conhecimento

e Aprendizagem de Mdquina.




Abstract

In the context of agent based systems, a rational agent may be seen as a system appearing
to the user as being capable of reasoning, handling interactions, beliefs, as well as incomplete,
imprecise and crroneous knowledge. The rational agent SAID is conceived under those ideas, and
is caractherized by its skill of producing revisable knowledge, and also by its skill of explaining its
decisions. This work introduces a formal specification for a system for aiding discovery based
upon rational agent SAID. Such a specification means a starting point to an implementation that
will provide, from one hand, experiments of learning from examples algorithms in a variety of
domains, and, from other hand, an aiding tool for gencration and validation of scientific theories.
From a widespread point of view, one should say that research in the direction of knowledge gene-
ralization is suitable because the large amount of information people handle nowadays is incre-
asing. In such a sense, this work meets actual investigations both in Knowledge Acquisition and
Machine Learning field.
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Introducao

Motivagao

A quantidade crescenie de dados ¢ de informagdes que o homem contemporineo vem ma-
nipulando gerou a necessidade de sc criarem técnicas ¢ ferramentas computacionais para extrair
conhecimento de bases de dados de tamanho consideravel. Em dominios cientificos, o volume de
informagao também cresce na medida que novas descobertas sdo realizadas. Ferramentas computa-
cionais que realizem generalizacOes de conhecimento em dominios que disponham de tais bases de

dados sdo de grande relevincia para que se criem novas teorias cientificas.

A possibilidade do esbogo de uma teoria normativa da descoberia e descobertas cientificas
histéricas motivaram o desenvolvimento, dentro da Inteligéneia Artificial (IA), de sistemas capazes
de simular tais descobertas. O desenvolvimento destes sistemas de descoberta coniribuiu funda-

mentalmente para que se chegasse as bases da modelagem computacional da descoberta ciemntifica.

Hoje, técnicas desenvolvidas por pesquisadores em Aprendizagem de Maquina, Aquisi¢io
de Conhecimento e Sistemas Bascados em Conhecimento realizam com sucesso generalizagdes cm
grandes bases de dados e vém sendo aplicadas em dreas relativamente novas como Data Mining e
Knowledge Discovery in Databases (KDD). Aplicagdes ems KDD t€m sido desenvolvidas para As-

ronomia, Biologia, Finangas, Marketing, Medicina ¢ muitos outros dominios do conhecimento.

No entanto, sistemas quc resolvam problemas em cooperagdo com especialistas no domi-
nio devem merecer aten¢io das pesquisas em LA neste momento, dada a impossibilidade de se em-
butir uma teoria completa em um sisiema que trabalha sobre um dominio em constantc cvolugao.
De fato, a concepgdo de tais sistemas de apoio a descoberta tem seu ponto de partida nos ja

consagrados sistemas de descoberta.

Em 1A, pode-se pensar na concepgio de um sistema de apoio A descoberta na fronteira
entre Aquisi¢iio de Conhecimento ¢ Aprendizagem de Maquina, na medida que tal sistema verifica

principios como: a fase de obtenc@o de dados, a abstraciio a partir de dados dentro de um modelo
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conceitual e a particularizagio deste modelo. Nessa frontcira, reenconira-se também a distingao
enlre conhecimentos profundos, aqueles que se¢ justificam teoricamente € que se comunicam nos
escritos cientificos, € conhecimentos situacionais, aqueles geralmente chamados empiricos ¢ que
intervém na organizacdo dos conhecimentos especialistas ¢ para os quais € desejada a evolugdo
[WIELINGA, 1990). Um sistiema de apoio A descoberta assim concebido tem por fungdo assistir a
producdo dc conhecimentos, tirando partido ao mesmo tempo do conhecimento tedrico sobre o
dominio e de um conjunto de dados incompletos, imprecisos e errdneos. Em Aquisi¢io de Conhe-
cimento, o processo de descoberta tem por objetivo associar essas duas formas de conhecimento,

pois ela trata da formulagao dos conhecimentos passiveis de progressdo e de revisdo.
Objetivos

No contexto deste trabalho, um agente racional € visto como um sistema que aparenta ao
usudrio ser capaz de raciocinio como resultado da manipulacio de intera¢des, de crengas e de
conhecimento incompleto, impreciso e errdneo. Um tal agente foi proposto por J. Sallantin: o
agentc racional SAID' [SALLANTIN, 19914; 19918]. Este agente combina Aprendizagem de Médquina
¢ Aquisi¢io de Conhecimento para gerar seu préprio conhecimento, fazé-lo cvoluir ¢ explicar suas

decisdces.

Busca-se, como objetivo principal deste trabalho, prover uma especifica¢io formal de um
sisterna de apoio 4 descoberta a partir dos elementos que compdem o agente racional SAID. Tal cs-
pecificagio deverd servir de ponto de partida para uma futura implementagio que propiciaria, por
um lado, o ¢xperimento de téenicas de aprendizagem ¢, por outro lado, sua utiliza¢io como uma
ferramenta de elicitagio de conhecimento. A disponibilizagiio dessa ferramenta permitird a um es-
pecialista em um certo dominio intervir na organizagdo e evolugio do conhecimento deste domi-

nio, através de mecanismos de critica.

Na busca por subsidios que permitam, a0 mesmo tempo, construir a especificagio formal
que se propde e identificar limitacdes e perspectivas de trabalhos futuros afins, destacam-se como
objetivos deste trabalho ainda o estudo da Descoberta Cientifica e seu enfoque no contexto da

Ciéncia da Computagio, bem como o estudo dos agentes racionais.

' SAID: Acrdnimo para Senlement Abduire, Induire et Déduire (Somente Abduzir, Induzir e Deduzir).
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Organizacio do Trabalho

No Capitulo 1, sdo apresentados os conceitos que fundamentam a Descoberta Cientifica ¢
mostrados exemplos de alguns sistemas que obtiveram &xito a0 simular descobertas cicntificas
histéricas, bem como 0s passos para o desenvolvimento de tais sistemas. S0 apresentadas também
as novas tendéncias no sentido de Ambicentes de Descoberta ¢ a relevincia de Sistemas de Apoio A

Descoberta.

No Capitulo 2, discute-se a no¢iio de agentes no contexto da Inteligéneia Artificial, apre-
sentando-se um breve histdrico desde a introdugao do termo na Ciéncia da Computago até sua uti-

lizagao em sistemas aprendizes.

No Capitulo 3, sdo apresentados o0s elementos que compdem do agente racional SAID, um
sistema inteligente concebido para ter a capacidade de construir seu préprio conhecimento através

da interagao com um agente humano e dar explicagdes sobre suas decisdes.

No Capitulo 4, apresenta-s¢ uma modelagem orientada a objeto para um Sistema de Apoio

3 Descoberta, concebida a partir dos elementos que compdem o agente racional SAID.

No Capitulo 5, refina-se a modelagem proposta no Capitulo 4 através de uma especifica-

¢ao formal, utilizando um tipo particular de redes de Petri.

Finalmente, nas conclusdes, sdo confrontados os objetivos descjados e os resuliados alcan-

cados. Vislumbram-se ainda as perspectivas de trabalhos futuros.




Capitulo 1

Descoberta Cientifica e
Sistemas de Descoberta

1.1 Fundamentos para a Descoberta Cientifica

Desde os primérdios da civilizagio, o homem busca explicagdes sobre sua natureza e sobre
a natureza dos fendmenos que 0 cercam. Assim nasceu a Filosofia ¢ a Ciéncia ocidentais. Foi ape-
nas no inicio do século XVII, porém, que se propds articular aquilo que chamamos hoje o método
da ciéncia moderna [CHALMERS, 1993], a partir das idéias de F. Bacon. Para Bacon [BAcCoN, 1984],
o conhecimento seria alcancado através da coleta de fatos com observagio organizada e derivando
teorias a partir dai. Sua concepg¢fo empirista de ciéneia, embora ainda ingénua [OLIVA, 1990), ia
contra uma longa tradi¢ao escoldstica, iniciada com Platdo. Diversos pensadores modificaram ¢
aperfeicoaram as idéias de Bacon, entre os quais J. S. Mill [M1LL, 1963, que trabalhou na sistema-

tizagdo do processo de geracio de hipdieses.

Entre os diversos filésofos deste século que se preocuparam com a Filosofia da Ciéncia,
destaca-se K. Popper. Popper, em sua Légica da Descoberta Cientifica {POPPER, 1993], afirma que
uma teoria cientifica é obtida pela invengfio de hipdteses, conjecturas ¢ até mesmo por «adivinha-
¢0cs», Segundo ele, uma teoria cientifica descreve coisas existentes em um mundo real € que, para
a Ciéncia, ndo importa como esta € obtida mas sim como se verifica o seu grau de verossimilhanga,
isto &, de correspondéncia com o real. Para que uma teoria seja considerada cientifica, ela deve
satisfazer o principio da refutabilidade: ela deve arriscar-se a fazer predi¢des passiveis de falsifica-
¢d0. Uma teoria € falsificivel quando exisie um conjunto potencial de falsificadores que possa ser
submetido a testes no mundo real. Deste modo, uma teoria cientifica deve ser definida de forma

que possa predizer algo sobre 0 mundo real.

Com essas idéias sobre a demarcagio da Ciéncia, Popper marcou a Légica da Ciéncia ao
mostrar que ndo seria necessdrio se ter como principio cientifico a légica da indugho; a Ciéncia
teria como fundamento uma Légica das Conjecturas e Refutagdes. Popper [Popper 1975] afirma

que a Ciéncia progride através da 16gica situacional de resolu¢do de problemas. O que ele chama
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l6gica situacional de problemas, ou angdlise situacional, estd relacionado a uma explicagio conjec-

tural ou experimental de alguma a¢iio humana que recorra a situagdo ¢m que o agenle se encontra.

Da mesma forma que Popper marcou o conhecimento na Ciéncia com o seu principio da
rcfutabilidade como demarcagao do conhecimento cientifico, I Lakatos marcou o conhecimento na
Matemitica. Ele formulou sua Légica da Descoberta Matemética bascada também no principio da
refutabilidade. Segundo ele, seu objetivo ao formular a sua Logica das Provas ¢ Refutacdes baseia-
se na constatacio de que:

"[...] @ matemdftica ndo formal, semi-empirica, ndo progride mediante mondtono aumento

do numero de teoremas indubitavelmente estabelecidos, mas mediante incessante aperfei-

coamento de opinides por especulagdo e critica, pela ldgica das provas e refutagdes.”
[LAKATOS, 1976]

A Logica das Provas e Refutagdes parte do principio de que o conhecimento na Mateméti-
ca informal ¢ hipotético, conjectural, e desenvolvido por meio de especulacdes e criticas. O seu
objctivo € estudar a construciio de uma prova e determinar o seu dominio de validade pela anélise
de excmplos € contra-exemplos dessa prova. Uma prova € um conjunto de lemas determinados a
partir da andlise de uma conjeciura ¢ suas sub-conjecturas. A andlisc de uma prova ¢ realizada pela
apresentacdo de exemplos e contra-exemplos. E desta forma que lemas sio modificados e lemas

sao descobertos, em fungio das crilicas ou refutagdes a que as provas sac submetidas.

Pode-se notar que o método das provas ¢ refutagbes exige uma abordagem interativa. Este
método se interessa tanto pela elaboragao de uma prova da conjectura como pela critica dessa pro-

va.

Essa discussdo, mais especificamente sobre as idéias de K. Popper ¢ I Lakatos, foi
desenvolvida no dmbito do Grupo de Inteligéneia Artificial da UFPB e ¢ apresentada de forma
aprofundada por M. E. d¢ Souza e Silva [SILVA, 1998].

1.2 Inteligéncia Artificial e Descoberta Cientifica

J4 no século XIX, os filésofos da ciéncia haviam comegado a mostrar-se cada vez mais
reticentes em relagdo A possibilidade de uma teoria para a descoberta e voltaram-se cada vez mais
para o processo de verificagio da validade de um conhecimento cientifico [LANGLEY, 1992]. Como
resultado, até pouco tempo, a filosofia da ciéncia do século XX voltou-se quase que exclu-
sivamente para o conlexio da confirmagio ¢ quase nenhuma atencdo era dada ao contexto da des-

coberta. Este era um pensamento baseado na idéia de que ndio existia um método 16gico ou teoria
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da descoberia cicntifica e que a descoberta era um produto da criatividade. A tarefa de construir

uma teoria da descoberta foi entdo deixada a cargo dos psicélogos.

N. R. Hanson foi um dos primeiros filésofos contemporaneos a rctomar a questio de uma
teoria da descoberta | HANSON, 1958]. Na mesma época que Hanson, A, Newell, J.C. Shaw e H. A,
Simon propuseram que a descoberta poderia ser modelada como um processo de resolugdo de
problemas [NEWELL, 1962]. De fato, o csbogo de uma teoria normativa para a descoberta tem sido
mostrado através dc uma gama de sistemas computacionais de descoberta. Tal esbogo aparece sob
a forma de normas que, se seguidas, proporcionam a um cientista maiores chances de realizar
descobertas, Parte-se do principio de que as descobertas cientificas raramente surgem de pesquisas
aleatdrias ou por tentativa ¢ erro. Pesquisas aleatérias sertam inviabilizadas pela extensdo dos
espacos de busca. Nesse contexto, uma no¢ao importante ¢ a de racionalidade. Para um cientista,
tal no¢do consiste em utilizar 0 melhor meio disponivel para limitar a sua busca a propor¢des
manipuldveis. E esta nogdo de racionalidade que é relevante para o processo criativo ¢ para a
resolugdo de problemas de maneira geral ¢ que € de interesse para uma teoria normativa para a

descoberta.
1.2.1 A Descoberta como Estratégia da Aprendizagem de Mdquina

A aprendizagem abrange uma grande diversidade de fendmenos. O processo de
aprendizagem inclui a aquisi¢io de novos conhecimentos, o desenvolvimento de habilidades
motoras e cognitivas através de instrucfio ou pritica, a organizacio dos novos conhecimentos em
representaces genéricas ¢ a descoberta de novos fatos ¢ teorias pela observagio ¢ cxperimentagao
[CARBONELL, 1983]. Desde o inicio da era da computagdo, pesquisadores vém tentando doiar os
computadores de tais capacidades. Resolver este problema tem sido um dos objetivos da
Inteligéneia Artificial (IA). O estudo e modelagem computacional do processo de aprendizagem

constitui o tema da disciplina chamada Aprendizagem de Mdquina.

Em Aprendizagem de Mdquina, vdrias estratégias sao estudadas. Segundo o montante de
inferéncia que um sistema computacional aprendiz € capaz de realizar sobre alguma informagio

recebida, essas estratégias podem ser classificadas em:

e Aprendizagem por Memorizacdo. Nenhuma inferéncia ou transformagio sobre o conheci-
mento ¢ requerida por parte do aprendiz. A aprendizagem se dd pela memorizagio dos

dados que o sistema recebe;

¢ Aprendizagem por Instrugdo. Esse tipo de aprendizagem requer que o conhecimento ad-
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quirido de uma fonte de informacio seja transformado em uma representagio interna
mais diretamente manipuldvel pelo sistema aprendiz. A informagio deve ainda ser
integrada com conhecimentos previamente adquiridos. Alguma inferéncia € realizada
pelo aprendiz, mas uma larga fragdo da responsabilidade ¢ ainda do instrutor. Essa

responsabilidade inclui a introdugao e organizagio do conhecimento inicial do aprendiz;

e Aprendizagem por Analogia. Uma pessoa que nunca dirigiu um pequeno caminhio mas
ja dirigiu automéveis € capaz de transformar essa habilidade para realizar a nova tarcfa
(ainda que com imperfei¢cio). Assim, um sistema que aprende por analogia poderia ser
utilizado para converter um programa existente em um outro que realizasse uma tarefa
semelhante & original. A aprendizagem por analogia requer mais inferéncia da parte do
aprendiz do que as aprendizagens por memorizagio e por instru¢do. Um fato ou
habilidade andlogos ao que se quer aprender ¢ um parimetro bastante importanic a scr
retido pelo sistema aprendiz. Este fato ou habilidade deve ser transformado, aplicado &

nova situagio e armazenado para uso fuwro;

e Aprendizagem por Exemplos. Dado um conjunto de exemplos e de contra-exemplos de
um conceito, o aprendiz induz uma descri¢do do conceito que descreve 0s exemplos e
ndo 0s contra-exemplos. Esie tipo de aprendizagem tem sido bastante explorado na IA. O
montante de inferéncia realizada pelo aprendiz € consideravelmente maior que no caso de
aprendizagem por instru¢do (nenhum conceito genérico € fornecido pelo instrutor) e
razoavelmente maior que no caso da aprendizagem por analogia (nenhum conceito
similar é fornecido ao aprendiz). A fonte de informagio de um sistema utilizando esse
tipo de aprendizagem pode ser um instrutor, o préprio aprendiz ou o ambiente externo.
Apesar de o instrutor fazer também partc do ambiente externo, espera-s¢ que O
aprendizado se d& de forma direcionada. enquanto que os exemplos vindos da observagao

de um ambicnte externo podem ser completamente aleat6rios;

o Aprendizagem por Observacdo e Descoberta. Esta ¢ uma forma bastanic genérica da
aprendizagem indutiva que inclui sistemas de descoberta, tarefas de formagio de teorias,
criagio de critérios de classificagio para formar hierarquias taxondmicas e tarefas
similares sem a interven¢do de um instrutor. Esta forma de aprendizagem ndo
supervisionada requer do aprendiz a realizagio de mais inferéncia do que em todas as
outras abordagens discutidas até aqui. Nenhum conjunto de instincias de um coneeito €
fornecido ao aprendiz ¢ nenhum agente externo pode classificar as instincias
internamente geradas em positivas ou negativas e¢m relagdo a um conceito. Na literatura

encontram-s¢ muitos exemplos de sistemas desenvolvidos sobre a abordagem da
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Aprendizagem por Observagio ¢ Descoberta. Na sua maioria, tais sistemas simulam

descobertas cientificas histéricas, como serd mostrado a seguir neste capitulo.

Descreve-se a seguir, em linhas gerais, 0s conceitos que fundamentam a Descoberta
Cientifica. Em scguida sao mostrados cxemplos de alguns sistemas de descoberta. Resume-se
entio o descnvolvimento de sistemas de descoberta, retomando os passos desse descnvolvimento.
Finalmente discute-se a possibilidade de novas tendéncias no sentido de Ambientes de Descoberta

e Sistemas de Apoio A Descoberta.
1.2.2 A Descoberta como Estratégia de Resolu¢do de Problema

Os mecanismos da descoberta cientifica podem ser vistos como mecanismos genéricos de
resolugdo de problemas [LANGLEY, 1992]. Esta idéia pode scr verificada através da construgdo de
sistemas computacionais capazes de realizar descobertas cientificas ndo triviais € que empregam
métodos utilizados pelos humanos na resolugio de problemas, particularmente, 0 método da busca
heuristica seletiva. Como mencionado, a idéia da descoberta cientffica como resolugdo de
problema ndo ¢ nova, mas tem sido discutida desde o inicio da década de 60 [NEWELL, 1962;
SIMON, 1966; BUCHANAN, 1966].

Tomando a descoberta cientifica como caso especial da resolugio de problemas humana, €
natural que se recorra ao processo de resolugio de problema como descrito pela psicologia

cognitiva [LANGLEY, 1992]

e O cérebro humano € um sistema processador de informagbes que manipula estruturas
simbélicas, recebendo simbolos cxternos codificados através dos Orgdos sensores €
enviando simbolos codificados acs 6rgios motores. Os pensamentos sdo realizados

através da reorganizacio e comparagao destes simbolos;

e O cérebro resolve um problema criando uma representagio simboélica do problema (cha-
mada espaco do problema), que é capaz de expressar situagdes iniciais, intcrmedidnas e
finais do problema. Além de aplicar muitos conceitos no processo de resolugio, o ¢ére-
bro utiliza operadores contidos na defini¢io do espaco do problema para modificar as
estruturas simbélicas que descrevem o problema (realiza uma busca por uma solu¢do no

espaco do problema);

e A busca por uma solugio nio € aleatdria, mas seletiva. Ela € guiada no sentido de uma
sitnagio alvo (ou estruturas simboélicas que descrevem este alvo) por regras chamadas

heuristicas. As heuristicas utilizam a informagio extraida das defini¢des do problema ¢
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das situagdes (ou estados) j4 exploradas no espago do problema para identificar caminhos

promissores.

H4, contudo, alguns aspectos nos quais a descoberta cientifica difcre de outras instincias

da resolugdo de problemas:

¢ ainvestigagio cieniifica ¢ um processo social que geralmente envolve muitos cientistas €
se cstende por um longo periodo de tempo, ¢nquanto que resolugio de problema humana

pode envolver um dnico individuo ¢ por periodo de tempo consideravelmente menor;

e ainvestigagao cientifica é caracterizada, muitas vezes, pela falta de objetivos bem defini-

dos.

Apesar dessas diferengas, no entanto, € possivel que os processos de resolugiio de problemas
observados em algumas situagbes sejam aplicaveis aos processos componentes da descoberta
cientifica, se considerarmos que ¢ possivel dividir o problema maior em pequenos problemas para,

assim, atingir o objetivo de resolvé-lo.

Do exposto, pode-se pensar em um sistema computacional que simule a descoberta
cientifica como um sistema processador de informac¢Ges capaz de criar representagdes de
problemas e de percorrer uma drvorc de cstados intermedidrios, buscando um estado final e

utilizando um conjunto de heuristicas para guiar essa busca.

1.2.3 Heuristicas no Processo de Descoberta

As heuristicas sd0 processos scletivos produzidos a partir do conhceimentio que s¢ tem de
um problema. A seletividade das heuristicas vem das informagdes do problema cm questdo e as in-
formagdes, por sua vez, vém de sua estrutura [LLANGLEY, 1992]. Sc a estrutura do problema néo
apresenta padrdes que possam ser incorporados no espago do problema, néio hd bases para a cons-

tru¢iio de processos seletivos. A busca serd, neste caso, por tentativa € erro.

As heuristicas podem ser hierarquicamente classificadas de acordo com sua generalidade.
Quanto mais genérica for a heuristica (método fraco), menos conhecimento especifico do dominio
serd necessdrio para a sua aplicagio e maior a possibilidade de sua aplicagio em dominios
variados. Por outro lado, quanto mais especifica for uma heuristica (método forte), em menos
dominios ela poderd ser utilizada. Dessa forma, quanto mais se desce na hierarquia das heuristicas,
mais se precisa de conhecimento do dominio do problema para construi-la ¢, jd que heuristicas

mais genéricas trabalham a partir de menos informagio especilica do problema, espera-se que esse
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tipo de heuristica s¢ja menos seletivo que as heuristicas mais especificas.

Seguem trés dos métodos fracos mais observados no processo humano de resolugdo de
problema, sendo que o primeiro € um método mais genérico ¢ 0s dois dltimos sdo especializagdes

do primeiro:

¢ Gerar e testar. Um operador gera movimentos no espaco do problema e um segundo
operador testa a situagdo apds cada movimento para verificar s¢ uma situagdo alvo foi
alcangada. A estrutura do operador gue gera os movimentos determina se © método pro-

duz uma busca completamente aleatéria ou seletiva;

¢ Subida de morro. Esta modificagio do método gerar e testar produz um método onde a
avaliagio realizada pelo segundo operador € utilizada para a geracéo da situagio seguin-
te. O sucesso deste método depende entfio da eficdcia com a qual a avaliagio cstima a

distincia da situacio corrente para a situagao alvo;

e Andlise meio-fim. Uma hcuristica de icsic detecta diferengas especificas entre a situag@o
corrente ¢ a situagdo alvo ¢ invoca operadores especificos para gerar movimentos nos

guais ndo cxistam tais difcrengas.

As heuristicas nio sfo garantia de que se v4 atingir uma situagio alvo e nem que o ca-
minho mais curto serd encontrado. Contudo, o uso de heuristicas tem revelado que elas propor-

cionam uma boa chance de se resolver um problema.

1.2.4 Sistemas de Descoberta

Com o répido crescimento da quantidade de dados ¢ de conhecimento, surge a necessidade
de nao somente armazenar, organizar ¢ disponibilizar essa informacio mas também de utilizé-1a de
forma original. A modelagem de um processo de descoberta através de um sistcma computacional
é um passo importante no sentido de uma normatizagiio para esse processo. Do cxposto até aqui,
conclui-s¢ que um tal sistema pode ser visto como um sistema de resolugdo de problemas guiado

por heuristicas,

A seguir sio apresentados alguns sistemas compulacionais de descoberta bastante conheci-

dos que m gerado alguns resultados satisfatorios.
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AM

O sistema AM (Automatic Mathematician) foi concebido por D. B. Lenat em 1977 para
modelar um aspecto da pesquisa em matematica elementar, descobrindo novos conceitos guiado
por uma larga gama dc heuristicas [LENAT, 1983a]. Os conceitos $a0 representados por estruturas
do tipo frame. As heuristicas se comunicam via mecanismo de agenda, uma lista global de tarefas a
serem realizadas pelo sistema e justificativas que caracterizam as tarefas como plausiveis. Uma
tarefa pode levar 0 AM a definir um novo conceito, a explorar uma propriedade de um conceito
(um slot de um frame) ¢xisiente, a procurar regularidades em dados, etc. Repetidamente, o sistema

seleciona da agenda a (arcfa considerada mais plausivel e a executa.

Inicialmente, hd 115 estruturas correspondendo, cada uma, a um conceito elementar da
teoria dos conjuntos, com muitos dos slots ndo preenchidos. A busca sobre e¢ssas estruturas €

guiada por um conjunto de 255 heuristicas.

O AM expande seu conhecimento bdsico através da descoberta de conceitos ¢ tcoremas.
Algumas heuristicas sao utilizadas para selecionar 08 conceitos ou as propricdades de conceitos a
serem cxplorados; outras procuram por informagdes relacionadas a uma propriedade escolhida;
outras ainda identificam relacionamentos entre conceitos ja conhecidos para definir novos

conceitos ¢ para avaliar o qudo interessantc ¢ cada um dcles.

A partir de conceitos basicos da teoria dos conjuntos, 0 AM redescobriu conceiios
importantes da teoria dos mimeros. Algumas realizagdes significativas do sistema foram as

redescobertas dos nimeros naturais e dos nlimeros primos.
Algumas conclusdes importantes extracm-se, assim, da experiéncia com o AM:

(i} um conjunto de heuristicas pode guiar a busca por novos conceitos em um sistema e

(ii) 2 medida que surgem novos dominios do conhecimenio, talvez um conjunio de
heuristicas existente j4 ndo consiga guiar a busca por novos conceitos nesses dominios

¢ ¢ possivel que novas heuristicas sejam necessdrias.
EURISKO
Segundo Lenat [LENAT, 19838], o desempenho do AM era limitado pela natureza estatica

de suas heuristicas. Os conceitos com o8 quais o sistema trabalhava, evoluiram em relagio aos

originais, enquanto que as heuristicas disponiveis para trabalhar com esses conceilos permanc-
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ceram as mesmas. O sistema EURISKO surgiu como extensio do AM. Sugeriu-se que as heuristicas
tossem tratadas como conceitos completos que poderiam ser criados e modificados pelos mesmos
processos que atuam sobre os conceitos do dominio do problema. Dessa forma, ao invés de
representar conceitos de um dominio, EURISKO representa heuristicas. Essa representagio é de tal
forma que ndo se diferencia heuristicas sobre os conceitos de heuristicas sobre heuristicas. Ou

seja, os dois niveis de heurfsticas (8m a mesma representacao.

Quando AM ¢ EURISKO foram aplicados a dominios com conceitos maiores ¢ mais
complexos que o da teoria dos mimeros, alguns problemas surgiram [RICH, 1994]. A sintaxe da
linguagem dc representagdo nao cspelhava tio fielmente a seméntica desses dominios ¢, como

resultado, alguns conceitos mal formados comegaram a aparccer.
BACON

O sistema AM mostrou como a descoberta poderia acontecer em um ambiente tedrico
[RICH, 1994] (descoberta dirigida por teoria). Mas os cientistas empiricos lidam com dados do
mundo e precisam interpretd-los. Estes cientistas elaboram hipéteses e, para validé-las, projetam ¢
executam experiéncias. Um modelo dc descoberta cientifica dirigida por dados foi proposio e
implementado no sistema BACON, um sistema ¢om o propdsito de descobrir leis quantitativas.
BACON foi desenvolvido na década de 80 por P. Langley e outros [LANGLEY, 1981]. O nome surge
em homenagem a F. Bacon que, como mostrado, foi um dos primeiros a defender a idéia de uma

teoria normativa para a descoberta cientifica.

O BACON.6, 0 sexto da séric dos sistemnas BACON, recebe um conjunto de varidveis
dependentes e independentes e gera leis que relacionam essas varidveis cntre si. Essas leis s&o
geradas a partic dos dados numéricos, através de heuristicas projetadas para perceber as relagoes
entre estes dados. Adicionalmente, outras heuristicas sdo utilizadas para minimizar 0 espago de

busca.

A partir de dados fornecidos. o sistema conseguiu redescobrir algumas leis j4 bastante
conhecidas tais como a Lei do Gds Ideal, a Terceira Lei de Kepler, a Lei de Coulomb ¢ a Lei de
Ohm. [LANGLEY, 1992].

GLAUBER

GLAUBER [LANGLEY, 1992] é um sistema para descoberta de leis qualitativas em Quimica.

O nome homenageia o quimico alemdo J. R. Glauber, que viveu no século XVII ¢ teve importante
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papel no desenvolvimento da teoria dos 4cidos e bases.

O sistema ¢ alimentado com um conjunto de informagdes referentes a reagdes quimicas e
com a indica¢dio das substincias iniciais e resultantes para cada reagfio. Sdo também fornecidas
algumas leis qualitativas e espera-se que o sistema proponha leis mais genéricas. Heurfsticas sio
empregadas para guiar o processo de criagdo de classes de substincias através da busca de
caracteristicas comuns nas substincias. Quando uma classe € criada, o sistcma substitui todas as
ocorréncias das substincias da classe por uma referéncia a esta classe. GLAUBER utiliza uma oultra
heuristica para perceber a quantificagfio das férmulas derivadas, tendo redescoberto, por exemplo,
a Lei dos Acidos e Bases («todo 4cido reage com toda base formando um sal»). Gragas a esse tipo
de heuristica evita-se a geragdo de uma lei incorreta como «todo 4cide reage com toda base

formando todo sal».
BOOLE

Em 1847, G. Boole descobriu que a Légica, representada de forma adequada, poderia ser
considerada como um ramo da 4lgebra [LEDESMA, 1997]. Em outras palavras, todos os resultados
conhecidos em 16gica poderiam scr obtidos pelo uso de técnicas matemdticas comuns. A
descoberta de Boole foi realizada gragas & aplicacio do Método de Separagdo de Simbolos, que é
uma forma de representar um ramo qualguer da matemdtica em termos de dlgebra. A heuristica da
Separagiio de Sfmbolos tem sido usada pelos matemdticos desde o século XIX e é assim chamada
porgue 0s simbolos em um dominio sio separados do significado particular que (€m nesse dominio
e, uma vez que uma por¢ao de conhecimento tenha sido representada por simbolos e passado pela
separacio de simbolos, seus simbolos comportar-se-d0 como se estivessem em qualquer outro

ramo da Matemética que também tenha passado pela separagio de simbolos.

O BOOLE2 ¢ um sistema que recebe como parimetro de entrada um conjunto de operagdes
¢ um conjunto de combinagdes representando um conhecimento cientifico. O resultado gerado €
um registro das propriedades algébricas do tal conhecimento e uma indicagio sobre a possibilidade
deste ser passivel de sofrer separa¢io de simbolos (simbolizdvel). O programa é capaz de descobrir
que a Logica, a Geometria ¢ um subconjunto do Célculo Diferencial sdo simbolizdveis e que a

generalizagdo da Geometria gregoriana ndo o € devido ao seu leque de comutatividade.

E interessante observar que, diferentcmente dos programas da familia BACON ¢ de
GLAUBER, BOOLE? ndo realiza descoberta a partir de dados, mas a partir de uma representagio

abstrata de algum conhecimento cientifico.
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1,.2.5 Desenvolvimento de Sistemas de Descoberta

O desenvolvimento de sistemas de descoberta tem sido motivado geralmente por grandes
descobertas cientificas que entraram para a histéria. Alguns passos s&o observados no desenvol-
vimento de (ais sistemas, se vistos como sistemas de resolugio de problemas guiados por heuristi-
cas:

(i) escolhe-se um episddio de descoberta na historia;

(ii) constréi-se um espaco para o problema;

{iii) escolhe-se uma representacio para os dados e

(iv) constréi-se um conjunto de heuristicas, a partir dos fatos registrados na histéria.

Uma vez rcalizados todos os passos para a construgao do sistema, pode-sc iniciar a fase de
teste. No caso de descobertas historicas é desejdvel que o sistema reproduza ndo apenas o resulta-
do final, mas também que siga os mesmos caminhos regisirados no fato histérico sendo simulado.

Esla regra € comumente aceita como teste para sistemas que simulam descobertas histdricas.

Reconhecido o mérito dos sistemas que simulam descobertas histdricas, vale ressaltar que
a tendéncia atual € o desenvolvimento de sistemas que realizem descobertas complelamente novas.
A partir das bases da descoberta langadas pelos sistemas dc simulagao, acredita-se que um grande
avango pode ser conseguido no sentido de novos resultados. De fato, esses resultados ja comegam
a aparccer, como mostra o caso de uma nova lei na fisica das particulas descoberta com a utiliza-

¢80 do sistema PAULI [VALDES-PEREZ, 1996].
1.2.6 Ambientes Integrados de Descoberta

O avango da ciéncia é um processo desenvolvido em muitas etapas. E necessdrio identifi-
car problemas, encontrar uma representa¢ao adequada para esses problemas, coletar dados por ob-
servagdo ou experimentos ¢ buscar regularidades e generaliza¢hes que descrevam a organizacdo
desses dados. Generalizagdes de leis sdo desejadas para que se criem teorias melhores e mais com-
preensiveis. E descjdvel ainda a predigio a partir de tais teorias, assim como sua verificagio por

novas observagdes € experimentos [DARDEN, 1997].

Todo o aparato disponivel ao cientista para realizar suas tarefas (ferramentas, equipamen-
t0s, métodos) é chamado ambiente de descoberta. Com o desenvolvimento de ferramentas em LA.

cada vez mais poderosas surgem novas possibilidades para ambientes de descoberta. O planeja-
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mento de experimentos ¢ o descobrimento de regularidades em grandes massas de dados ja vém
sendo realizados por programas de descoberta. O conhecimento sistematizado j4 pode ser trans-
formado em bancos de dados cientificos ¢ bases de conhecimento. Todas essas ferramentas compu-

tacionais integradas compdem um ambiente de descoberta apoiado por computador.

Um ambiente de descoberta computadorizado deve apresentar uma conectividade entre as
ferramentas de modo que elas se complementem. Um tal ambiente é proposto por H. Jong e A, Rip
[JONG, 1997].

1.3 Discussao

O desenvolvimento de sistemas computacionais que simulam com sucesso descobertas
cientificas historicas contribuiu fundamentalmente para que se chagasse as bases da modelagem
computacional da descoberta cientifica. Por outro lado, j4 se fala em ambientes integrados de des-
coberta que intcgrem todo o aparato de ferramentas utilizadas por um cientista em seu trabalho,
Contudo, alguns passos ainda precisam ser dados antes que se tenha um tal ambiente efetivamente

disponivel.

Esfor¢os precisam ser dirigidos, nesse momento, para o desenvolvimento de sistemas que
resolvam problemas em coopera¢ao com especialistas no dominio. Tais sistemas devem ser vistos
como tendo um papel muito importante porgue, em dominios nio triviais, serd virtualmente impos-
sfvel incorporar ao sistema uma teoria completa que estd em constante evolucdo. Adicionalmente,
na medida que o dominio em questio torna-se mais complexo, deve-se atentar para a maneira atra-
vés da qual o sistema e o especialista no dominio se comunicam ¢ para a forma como o conheci-

mento relevante do usuédrio pode ser identificado e construido [SIMON, 19971

No contexio da realizagio de sistemas capazes de construir uma teoria em cooperagao com
um especialista no dominio, itervém cinco diferentes ctapas [SALLANTIN, 1991A]: (7) conceitualiza-
¢do, que objetiva um acordo entre a apreensdo ¢ a formulagdo do problema em questdo; (i) mode-
lagem, que precisa através de uma linguagem formal a conceitualizagio do problema; (ifi) cdlculo
ou programagio, que realiza de forma concreta o que foi cstabelecido na modelagem; (iv) experi-
mentagdo, que cxamina os resultados do célculo e, finalmente, (v) cognigcdo, que realiza a avalia-
¢do da experimentagdo. Este trabalho vai a0 encontro da modelagem de um tal sistema, a qual é
proprosta nos Capitulos 4 e 5, tomando como ponto de partida a conceitualizagdo do agente racio-
nal SAID, que ¢ apresentado no Capitulo 3. Discute-se no préximo capitulo o impacto da nogio de

agente para a comunidade da LA.



Capitulo 2

Agentes Racionais

2.1 Introducio

Para a comunidade da computa¢io baseada em agentes, a questdo "o que € um agente?” ¢
provavelmente 130 embaragosa quanto € para a comunidade da TA, de modo geral, a questio "o gue

é inteligéncia?”. Se, por um lado, a adogiio do lermo Inteligéncia pelos pesquisadores de 1A os faz

deparar com virias criticas de Ambito filos6fico, por outro lado, a busca por um consenso sobre o
significado do termo agente pode ser frustrada. Essa auséncia de consenso, contudo, nio tem
representado um obstdculo a0 avango da produgio cientifica nem tampouco ao desenvolvimento de
aplica¢des dentro desta drea do conhecimento. De fato, ao investigar a litcratura a respeiio,
observam-sc divergéncias que vio desde quais caracteristicas devem ou nio estar associadas ao
conceilo até a organizacfio dessas caracleristicas cm nogdes fraca e forte de agente [ WOOLDRIDGE,

1995).

Apcsar deslas divergéneias, que na verdade dizem respeito ao conjunto de caracteristicas
que deve-se incorporar ao projeto de um agente, hd um objetivo fundamental que s¢ busca com a

concepedo de um sistema como ui agente. E o que se busca esclarecer neste capitulo.

Na secfio 2.2, discorre-s¢ sobre o estudo dos agentes dentro da ILA., abordando-se desde a

origem do termo "agente” até sua contribuigio aos sistemas aprendizes. Na se¢do 2.3 mostra-sc

como 30 encarados hoje pela LA. os termos " inteligéncia” e "racionalidade” quando atribuidos a

agentes. Na se¢io 2.4 conclui-se o capitulo, destacando-se 0 mérito desta abordagem no projeto de

sistemas intcligentes.

2.2 Agentes Inteligentes

2.2.1 A Nogdo de Agente segundo Newell

Na Figura 2.1 s&o mostrados difercntcs niveis nos quais podem ser visualizados os siste-
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mas computacionais. Um nivel € composto de:
¢ medium, ou o que ¢ processado no nivel;
*  componentes, que provém O processamento primitivo,
e leis de composi¢io, que permitcm que 0s componentes sejam montados formando o
sistema ¢

¢ leis de comportamento, que determinam como o comportamento do sistema depende

do comportamento dos componentes ¢ da estrutura do sistema.

Nivel Medium

Nivel de configuracio Dados

Nivel de programa (nivel simbélico) | Expressdes simbolicas

Nivel transferéncia-registrador Vetores de bits

Nivel légico Bits

Nivel de circuito Corrente, voltagem

Nivel de dispositivo Elétrons, campo magnético

Figura 2.1: Niveis de sistemas computacionais associados a seus mediums.

A. Newell [NEWELL, 1982] propdc um sexto nivel - o nivel de conhecimento - disposto "ao
lado" do nivel de configura¢ao. Scgundo sua "Hipdtese do Nivel de Conhecimento”, existe um
nivel distinio de sistemas computacionais, situado imediatamente acima do nivel de simbolo, que €
caracterizado pelo conhecimento como o medium e pelo principio da racionalidade como a lei de

comportamento.

Dessa forma, para Newell, agente ¢ o sistema no nivel de conhecimento. Os componentes
no nivel de conhecimento s3o 0s objetivos, as acdes € um corpo. Assim, um agente € cCOmposio por
um conjunto de agdes, um conjunto de objetivos e um corpo. O agenie entao processa scu conheci-
mento para determinar a¢des a realizar. A lei de comportamento (o principio da racionalidade) po-
de ser entendida como "a¢des sdo selecionadas de maneira a permitir a realizagfo dos objetivos do

agente”.

A introdugio do nivel de conhecimento por Newell foi significativamente importante no
direcionamento das pesquisas em LA., sobretudo em sistemas baseados em conhecimento. Através
de tal nogdo, Newell explicitou o que vinha sendo observado como prética comum em LA, Ou seja,

falar de sistemas inteligentes cm uma linguagem de "conhecimento” e "intengao”.
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Nas abordagens de modelagem de sistemas baseados em conhecimento, o desenvolvimento
de um sistema pode ser visto como a construgido de uma série de modelos relacionados a algum
comportamento. Em particular, 0 modelo no nivel de conhecimento” ¢ um modelo em termos de
conhecimento que racionaliza o comportamento. Estabeleccu-se assim uma pratica comum expli-
cita na comunidade de 1.A.: o tratamento de sistemas no nivel de conhecimento de Newell. Tal pra-
tica pode ser verificada observando-se defini¢des de 1.A. trazidas por abordagens recentes, a exem-

plo de:

"[...} 0 ramo da ciéncia da computacdo que tem como objerivo a construcdo de
agentes que aparentem comportar-se inteligentemente,” [RUSSELL, 1995].

2.2.2 Agentes em Inteligéncia Artificial Distribuida

A LA. Distribuida (1.A.D.) une a concep¢io convencional de 1.A. com os principios da com-
putagio distribuida. Inicialmente, pensou-se em fazer com que sisternas inteligenies lossem ca-
pazes dc cooperar na realiza¢do de tarefas complexas possibilitando o envolvimento de dominios
distintos. A contribui¢io dc cada sistema cstava vinculada ao seu domfnio do conhecimento. E
imediato perceber que tal cooperagdo cntre os sistemas pressupunha a necessidade de dotd-los de

uma capacidade de comunicagao razoavelmente complexa.

A LAD. pode ser vista como o ramo da LA, quc trata dos processos cooperativos de
resolugfio de problemas através dec uma sociedade descentralizada de agentes [HUHNS, 1987]. Den-

tro desta visdo, destacam-se trés idéias como fundamentais:

(i) o termo sociedade é geralmente utilizado pela comunidade da L. A.D. para designar um

grupo de agentes imersos em um mesmo ambiente;

(#) o0s processos sdo ditos cooperativos no sentido de que um compartilhamento de infor-
macdo faz-se nccessdrio para que a sociedade como um todo chegue a uma solugio

para o problema em questdo; e, finalmente,

(iii) dizer que a sociedade ¢ descentralizada significa dizer que tanto o controle como 0s

dados podem cstar (¢ geralmente estio) logica efou geograficamente distribuidos.

A idéia dc cntidades que cooperam entre si na busca por uma solugio para um problema,
ou seja, a propria concepgio da I.A.D. como apresentada anteriormente, € provavelmente uma das

maiores vantagens de se estudar ¢ aplicar essa abordagem. A metdfora com o comportamento so-

 Vale lembrar que sistemas inlcligentes, segundo o préprio Newell, nio devem ser descritos exclusivamente
em termos do nivel de conhecimento.
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cial humano, dotado de capacidade de comunicagio, tem proporcionado aos sistemas desenvol-

vidos dentro desta concepgao algumas vantagens, tais como:

*  modularidade. A decomposicio do problema maior em subproblemas facilita o

desenvol-vimento, (cstes e manutengdo de tais sistemas;
*  paralelismo. As entidades modularizadas ou subsistemas podem operar em paralclo;

* iolerdncia a faltas. O sistema continua operando mesmo se uma das entidades deixa

de funcionar por alguma razio;

*  reusabilidade. Uma entidade independente pode eventualmente tornar-se parie de

varios sistemas sem sofrer alteragdes.

A atracdo exercida por essas caracteristicas, comprovada pelo crescente intercsse de pes-
quisadores em dreas como a robdtica e a L A., revela a necessidade de um novo paradigma baseado
na nogao de agentes (como entidades inteligentes com capacidade de comunicagdo) para a concep-
¢do de sistemas complexos. Nessc sentido, algumas pesquisas j4 vém sendo realizadas [SHOHAM,
1993].

J. S. Sichman [SICHMAN, 1992] divide o universo das pesquisas cm 1.A.D. cm duas aborda-
gens. Resolugdo de Problema Distribuida (R.P.D.) e Sistemas Multi Agentes (SM.A.). Scgundo a
abordagem R.P.D., agenies sio projetados em fungdo da resolugio de um problema. Ou seja, dado
um problema, a decomposi¢io de tarefas entre os agentes ¢ feita pelo projetista. Para a abordagem
S.M.A_, a existéncia dos agentes ¢ independente da existéncia de outros agentes ¢ de um problema
em particular. Neste caso, quando um problema € submetido a uma socicdade (j4 cxistente), os
agentes decidem entre si sobre a decomposicio de tarefas e até mesmo sobre a necessidade de
entrada de um novo agentc na tal sociedade (caracteristica de sistema aberto). Esta abordagem ¢
mais complexa no sentido de que, para a realiza¢ao da decomposigiio, os agentes precisam manter

uma representagio dos demais agentes a fim de determinarem guern € capaz de fazer o que.
2.2.3 Algumas Caracteristicas de Agentes Inteligentes

A seguir, sdo enumcradas algumas caracteristicas que, ainda que dec maneira nio consen-

sual, encontram-se na literatura como sendo atribuidas a sistemas projetados como agentes.
Habilidade social

A partir da idéia dc descentralizagdo 16gica da 1.A.D., pode-sc imaginar um agente como

uma entidade que toma parte em um processo de resolugdo de problema. Um conjunto de tais en-
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tidades (uma socicdade) leria assim um objetivo bem definido: obter uma ou mais solugdes para o
problema em questdo. Assumindo que cada agente da sociedade seja capaz de resolver apenas par-
te¢ do tal problema, ¢ desejdvel que esses individuos interajam via algum tipo de linguagem de co-
munica¢do para que, de forma cooperativa, busquem uma solug¢io [GENESERETH, 1994]. Percebe-sc
portanto que, do ponto de vista da L.A.D., sistemas inteligentes resolvem problemas respeitando um
comportamento social, donde sobressaem ag¢des (realizagio de tarefas que resolvem o problema ou
parte dele) e interagdes (comunicagdes entre os individuos visando a resolugio de problemas)
[HUHNS, 19871, Em contrastc, a noglo de inteligéneia na LA cldssica aparece associada a um com-
pertamento individual (introspectivo) € as atengdes a0 se construir um sistema dentro dessa abor-
dagem sdo principalmente voltadas 4 representagio do conhecimento e aos métodos de inferéncia a

ela associados.

E importante notar que esta caracterizacio inicial de agentes em muito se assemelha
concepedo do paradigma da orientacio a objeto, onde entidades também sdo dotadas de capacidade
de comunicagdo. Mas a noglo de agenics inlcligentes comunicates pressupde um certo nivel de
complexidade adicional. Em se tratando do paradigma orienta¢iio a objeto, quando um método de
uma classe qualquer € invocado, salvo problemas com ¢ meio fisico, ele serd certamente cxceuta-
do. No contexto de agentes, pressupdc-sc algo mais do que uma simples chamada a um método
seguida de sua execugdio: assim como para os seres humanos, espera-se de um agente um tipo dc
comunica¢io mais complexo, associado provavelmente i caracleristica de ndo-benevoléncia, apre-

sentada mais adiante.

Reatividade

“Um agente ¢ algo que pode ser visto como percebendo seu ambiente através de
sensores e agindo nesse ambiente através de atuadores.” |RUSSELL, 1995}

A defini¢do acima € bastanie flexivel. Esta flexibilidade pode ser observada pela aplicagao
da defini¢do, por cxemplo, aos seguintes trés conlextos diferentes de agente:

(i) como um programa d¢ computador abrindo um arquivo para leitura no ambiente do

sistema opcracional UNTX ou
(ii) como um robd pegando um objeto no ambiente de uma linha de montagem.

O que deve ficar claro € que, a0 projetar-se um agente artificial’ bascado ncssa definigfio € preciso

impor restrigdcs sobre cada um dos termos percebendo, ambiente, sensores, agindo e atuadores ¢,

?  Daqui por diante chamarcmos de agente artificial um agente nfio humano: um agente de sofiware e/ou

hardwarc.
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mais ainda, cuidar para que essas restrigdes scjam razoavelmente consistentes entre si. Observe-se
que, segundo a defini¢ao, um agente ¢ algo que, antes de mais nada, percebe scu ambiente e age
sobre ele. O principio da reatividade para um agente pressupde percepgdo € agdo. Este principio

pode ser enunciado como scndo a capacidade de agir sobre 0 ambiente mediante as mudancas nele

percebidas [WOOLDRIDGE, 1995].
Pré-atividade

Os agentes nao apenas agem em resposta as mudangas do ambiente no qual estdo imersos,
mas tamthém devem ser capazes de exibir um comportamento segundo seus objetivos através da

tomada de iniciativa | WOOLDRIDGE, 1995].
Autonomia

Uma definicio de agente, segundo Ferber |[FERRER, 1991}, € a seguintc:

"Um agente é uma entidade real ou virtual que estd imersa em um ambiente no qual
pode realizar algumas acées, que estd apta a perceber ¢ representar parcialmente
este ambiente, que estd apta a COMURICAr-S€ CONt OULros 05 Ggentes ¢ que possui um
comportamento autdnomo que é conseqiiéncia de suas observagdes, seu conhecimen-

10 € suas interacdes com os outros agentes.”
Observa-se nesta defini¢iio que a autonomia aparece embutida no conceito de agente.

Considere-se agora o que dizem S. Russcll ¢ P. Norvig sobre a autonomia de um sistema:

"Um sistema é auténomo no sentido de que seu comportamento é determinado por
sua propria experiéncia.” {RUSSELL, 1995]
Segundo os autores, falta autonomia a um sistema que trabalha apenas de acordo com o conheci-
mento que lhe foi inicialmente embutido. Um sistema dotado de um conhecimento inicial, de capa-
cidade de perceber e de aprender € capaz de fazer evoluir seu conhecimento e agir segundo este co-
nhecimento. Um tal sistema ¢ dito ser autdnomo. Esta definicdo de autonomia é adotada no

contcxto deste trabalho.
Nio-benevoléncia

Um agentc ¢ ndo-benevolente quando, mesmo se solicitado por outros agentes da socie-
dade, nao necessariamente coopera. Vale ressaltar que esta propriedade ndo se aplica deliberada-
mente. Ou seja, a recusa em realizar determinada tarefa acontece quando o agente detecta um con-

flito entre seus objetivos (objerivos locais) ¢ os objetivos da sociedade (objetivos globais). Fica a
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cargo do agente decidir se deve ou ndo cooperar ao ser requisitado [SICHMAN, 1996).

A relagdo entre a ndo-benevoléncia e o grau de complexidade das comunicagoes entre
agentes pode agora scr melhor entendida. A linguagem utilizada para prover esta comunicagao

deve ser capaz de suportar ndo s6 uma solicitagio de execugio de tarefa como também toda uma
"negociagio” que eventualmentc se instaura apds tal solicitagio. De fato, pode-sc imaginar
diferentes niveis de complexidade envolvendo a comunicagio entre agentes [(CosTa, 1997]. Em

sistcmas relativamente menos complexos, a comunicagao pode se dar de maneira mais elementar.

E o caso ¢m que os agentes sao sempre benevolentes, uma vez que se pode presupor a auséncia de

conflitos entrc objctivos globais e locais.

Sinceridade

O principio da sinceridade pressupde que um agente jamais fornecers 'conscientemente”
informacdes incorretas a um outro agente |SICHMAN, 1996]. Ou seja, clc sempre propagard as
informagGes nas quais acredita. Em alguns casos, contudo, pode haver uma justificativa plausivel

ara que um agente lente ' enganar um outro.
para q gente lent tro

Auto-conhecimento

Segundo esse principio, os agentes devem ter uma completa e correta representacdo de si
mesmos: scus objetivos, suas capacidades, etc. A respeito dos demais, por outro lado, agentes

devem ter crengas, que, por sua vez, podem ser incompletas ou incorretas [SICHMAN, 1996].
Consisténcia

Uma propriedade importante com a qual um projeiista de um sisiema como um agenie
deve preocupar-se é com a consisténcia. Segundo essa propricdade, um agente jamais terd crengas
contraditorias a respeito dos demais agentes [SICHMAN, 1996]. A manutengio da consisténcia é o
processo através do qual o agente, a partir do momento em que detecla uma inconsisténcia,

rcorganiza 548 crengas.

2.2.4 Agentes Reativos e Agentes Cognitivos

Uma vez apresentadas algumas caracteristicas aplicdveis ao projeto de um agente, mostra-
se nesta se¢do como algumas destas caracteristicas sio atribuidas a dois tipos de agentes que sao

extremos segundo a classificagio em agentes reativos e agentes cognitivos [SICHMAN, 1992]. O
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projeto de um agente pode enquadra-sc totalmente em um ou outro extremo, ou ainda combinar

caracteristicas dos dois tipos de agentes.

Agentes Reativos

Considere-se um exemplo cldssico para esta categoria de agentes: uma coldnia de for-
migas. Embora uma formiga tomada isoladamente n2o apresente um comportamento que se possa
classificar como "inteligente”, a coldnia, como um iodo, pode ser considerada uma entidade
inteligente. A idéia principal em torno da nog¢éo de agentes rcativos é que a "inteligéneia” esta
associada a uma entidade formada por individuos, cujo comportamento particular nfo €, necessa-
riamente, tido como inteligente. Esta abordagem pode ser comparada a4 abordagem conexionista.
Porém, uma rede neuronal, uma vez treinada, ndo € capaz de mudar seu comportamento, enguanto

que agentes reativos podem fazé-lo em fungao das alteracdes percebidas no ambiente.

O comportamento dc agentes reativos € da forma estimulo-resposta (principio da reati-
vidade mostrado na se¢io 2.2.2). Estes agentes ndo retém um histérico de suas experiéncias passa-
das, como também nio plangjam as agdes a serem realizadas no futuro. Nio hd um modelo de
comunicagio de alto nivel, nem tampouco uma representagio explicita do ambiente e dos demais

membros da sociedade. Em geral, cste tipo de sociedade contém um grande nimero de membros.
Agentes Cognitivos

O comportamento de uma sociedade de agentes cognitivos ¢ baseado na organiza¢do social
humana. Ou seja, pode-se pensar na caracteristica habilidade social (se¢io 2.2.2) com um
protocolo de comunicago de alto nivel associado. Este tipo de abordagem requer ainda que 0s
agentes representem cxplicitamente o ambiente, bem como os demais individuos da sociedade.
Cada agente € capaz de raciocinar sobre as a¢6es realizadas no passado e planejar tomadas de deci-
soes futuras. Uma sociedade de agentes cognitivos tem geralmente um pequeno nimero de mem-

bros.
2.2.5 Agentes Inteligentes e Aprendizagem

Pode-sc imaginar agentes cuja capacidade de resolu¢io de problemas tenha sido inteira-
mente introduzida por seu projetista. Em vdrias situagdes esta pode ndo ser necessariamente a
melhor abordagem. No caso em que o projetista tem um conhecimento incompleto do ambiente
onde o agente deve operar, a aprendizagem ¢ a xinica maneira do agente adquirir o conhecimento
necessdrio para realizar suas tarcfas [RUSSELL, 1995]. Percebe-se assim que a aprendizagem prové
autonomia, no sentido de que o comportamento do agente € determinado por sua propria ¢xperi-

éncia.
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Trabalhos como o de J. P. Miiller [MULLER, 1987] mostram a viabilidade da construgio de

sistemas autdénomos que:

(i)

se $d30 capazes de interpretar estruturas simbélicas;

(i1) se sdo conscientes de suas limitagdes;

(iii) se agem de acordo 16gico com suas crengas ¢

(iv) se sao capazes de adaptar suas a¢bes ds mudangas nos seus conhecimentos,

serdo, entdo, capazes de melhorar sua representagio do mundo externo e de melhor interagir com

este mundo. Tais trabalhos mostram que essa capacidade de construir e [azer evoluir a represen-

tagdo do mundo desses sistemas pode ser acrescentada A capacidade de aprender de um agente.

No Capitulo 1 mostrou-s¢ uma visao geral do dominio da Aprendizagem de Mdguina ¢ de

suas estratégias, que vao desde memorizacao de experiéncias até a criacdo de teorias cientificas.

Na Figura 2.2 ¢ apresentado um modelo genérico de agente aprendiz, dividido em quatro compo-

nentes conceituais [RUSSELL 19951:

Componente de Execugdo. Responsdvel por selecionar uma agiio a ser realizada. Em
agentes ' nao-aprendizes’, este é o nico componente. Ou seja, este componente

recebe as percepgdes e decide que agdo realizar de acordo com essas percepgoes.

Componente de Aprendizagem. Responsidvel por incrementar o conhecimento do
agente. Este componente recebe conhecimento do Componente de Exccugfio ¢ um re-

torno do critico indicando a pertinéncia das agdes do agente. Dessa forma ele € capaz

de determinar alteragdes no Componente de Exccugiio, de forma que possa agir ' me-

lhor" no futuro.

Critico. O papel deste componente € informar o Componente de Aprendizagem sobre
o desempenho do agente, através de uma medida de desempenho. Isto € necessirio
pois as percepgdes nada mostram sobre o sucesso do agente, Por exemplo, um sistema

computacional que joga xadrez pode perceber gque realizou um cheque-mate, mas
precisa de uma medida de desempenho que lhe diga que esta é uma "boa" acdo. E im-

portante que esta medida venha de fora do agente, evitando assim uma auto-avaliagéo,

sujeita a ser tendenciosa.
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Medida de desempenho
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Figura 2.2.: Um modelo genérico de agente aprendiz [RUSSELL 1995].

*  Gerador de Problemas. E o responsdvel por sugerir aghes que confrontem o agente
com novas experiéncias. Sem este componente o agente continuaria realizando as
"melhores” agdes, segundo o que cle j4 sabe. Mas a possibilidade de ele falhar me-
diante alguma percep¢io aumenta na medida que ele continua operando. A proposicio
de novas experiéncias pode levar o agente a detectar a fragilidade de seu conheci-
mento, através da scquéncia agfo-critica. Assim, o retorno do Critico invoca ©

Componente de Aprendizagem na tentativa de incrementar 0 conhecimento do agente.

A aprendizagem pode, portanto, ser vista como o resultado da intera¢do entre o agente € 0

mundo e como resultado da observagio do processo de tomada de decisdo do agente.

Retomando o caso de um sistema computacional jogador de xadrez, pode-se supor que ele
esteja sendo ensinado por um professor da seguintc mancira: o agente dispde de uma varidvel
global, chamada exemplos, que armazena uma lista de pares do tipo <percep¢do.agdo>. Uma
percepgio pode ser determinada pela configuragio das pegas sobre o tabuleiro, e uma agéo pelo
melhor movimento a realizar. Quando o agente se depara com uma siiuacdo que se identifica com
uma das percepgdes conhecidas, cle escolhe a agfio correspondente e a realiza. Em caso conirdrio,
cle pode chamar um método de aprendizagem que, a partir dos exemplos, gere uma hipdtesc A que

possa ser utilizada para escolher a agdo a ser tomada.

De fato, muitas variagdes desse esquema podem ser utilizadas na construgio de um agente
aprendiz. Por exemplo, um raciocinio natural seria que, sempre que recebesse um novo par

<percepgdo,acdo> a ser acrescentado aos exemplos, 0 agente simplesmente tentasse alterar sua
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hipétese corrente, ao invés de aplicar o método de aprendizagem ao novo conjunto de pares. Tra-

balhos como o de H. Bezerra [BEZERRA, 19951, porém, mostram a inconveniéncia de tal abordagem

para métodos indutivos.
2.3 Inteligéncia e Racionalidade

As teorias sobre racionalidade foram inicialmente discutidas por H. Simon em economia
[STMON, 1955]. Em L A. tais tcorias definem as formas de interagao que um agente mantém com scu
ambiente [RUSSELL, 1997]. Como discutido ao longo deste capitulo, um agente pode ser visto como
uma entidade que, entre outras coisas, percebe ¢ age ¢, agir racionalmente significa agir de manei-
ra a atingir objetivos de acordo com um conjunto de crengas. Observe-se a consisténcia cntre este
pensamento e o principio da racionalidade abordado por Newell, como mostrado na se¢do 2.2.1.
Assim, a LA. pode ser encarada como a disciplina que se ocupa do estudo e da construgiio de
agentes racionais [RUSSELL, 1995] ¢ nesse contexto, a ¢xpressao agente racional pode ser emprega-

da em lugar de agente inteligente.

Ainda para Russell, "um agente racional ¢ aquele que faz a coisa certa”. Este pensamento,

no entanto, requer que s estabelega um significado para "a coisa certa” no ambito de intercsse.
Uma primeira sugestdo ¢ tomar como agdo correta aquela que conduz o agente ao sucesso, diri-
gindo assim o foco do problema para a decisio de como e quando julgar este sucesso do agente. O
como pode ser resolvido através dc uma medida de desempenho que, tal como mostrada para os
agentes aprendizes, ¢ estabelecida por uma entidade externa ao agente para medir o sucesso de
suas agdes. Ressalta-s¢ novamente a importincia da avaliagio das agdes do agente por uma

entidade cxterna pelo fato de que, caso esta avaliacdo ficasse a cargo do prdprio agenie, csic po-
deria estar "tentado” a sempre julgar como bem sucedidas suas agdes. Obviamente, ndo hd como

cstabelecer uma medida de desempenho universal que seja adequada para a avaliagdo de qualquer
agente, ficando csta medida dependente de vdrios falores relacionados ao projcto do agente. A
defini¢@o de quando avaliar a performance de um agente ¢ também importante, devendo-se evitar
julgamentos antecipados ou tardios. Dessa forma, a nogao de racionalidade de um agente, em um

dado instante, depende do scguinte:
(i) de uma medida de desempenho que defina seu gran de sucesso;
(ii) de tudo que o agente percebeu até o instante (sua seqiiéncia de percepgao);
(iti) do que o agente sabe sobre 0 ambienie e

(iv) das a¢Oes que o agente € capaz de realizar.
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O agente racional ideal € definido como sendo aquele que, para cada scqiiéncia de percepgio,

rcaliza a acio que maximiza sua medida de desempenho, de acordo com o seu conhecimento em-
butido.

Em [MULLER, 1987], encontra-se uma defini¢io de agente racional como sendo "... um
agente que busca efetuar as agdes as mais pertinenies possiveis para atingir seus objetivos em fun-
¢fio do conhecimento que ele possui de suas agdes ¢ do ambiente” . A nogio de pertinéneia de uma

a¢d0 € considerada como sendo fungio:
(i) daconiribuigio da agfo A satisfacao de seus objetivos ¢

{ii} dc um julgamento sobre a efetividade da agdo do ponte de vista de seu custo, de suas

conseqiiéncias futuras, do custo do raciocinio sobre suas conseqiiéncias possiveis, etc.

M. Wooldridge e N. R. Jennings [WOOLDRIDGE, 1995] colocam a racionalidade como
sendo a suposigio de que um agente ird agir de forma a atingir seus objetivos, sendo este compor-

tamento limitado pelas crengas do agentc.

Do exposto, considera-se neste rabalho um agente racional como sendo um sistema gue:

(i) & capaz de construir e fazer evoluir seus proprios conhecimentos em um certo domi-
nio,

(i) € autdénomo no sentido de que suas acdes sao determinadas pelo seu conhecimento
passivel de evolugio,

(i) procura agir de forma a atingir seus objetivos.

2.4 Discussido

"Um agente é uma entidade cujo estado é visto como consistindo de componentes
mentais tais como crengas, capacidades, escolhas e compromissos. |...] O que torna
qualquer componente de hardware ou software um agente é o fato de que alguém

escolheu analisd-lo e controld-lo nesses termos mentais." [SHOHAM, 1993]

"A nocdo de agente deve ser considerada como uma ferramenta para analisar siste-
mas, ndo uma caracterizacdo absoluta que divide o mundo em agentes e ndo agen-
tes." [RUSSELL, 1995],

Considere-se, como apresentado por Russell ¢ Norvig [RUSSELL, 1995], um relégio como
um agente simples. Em uma primeira observagao, nota-se que o reldgio faz a coisa certa: move os

ponteiros de maneira apropriada. Mas se o seu proprietdrio resolve viajar do Brasil para a Franga, a
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coisa certa seria que o reldgio adiantasse cinco horas, mas observa-se que isso niio acontece: falta
ao relégio um equipamento de percepefio, ou seja, ndo importa 0 que acontega no ambiente, ele
continua a operar da mesma maneira. Considere-se agora que o [abricante do relogio soubesse,
ainda na fdbrica, a data cxata da viagem de seu futuro proprietdrio e adicionasse um dispositivo
para adiantar o reldgio na tal data. O reldgio ent@o faria a coisa certa, sé que, neste caso, 0 mérito
seria do fabricante, nao do reldgio. O que falta ao reldgio, entdo, além da capacidade de perceber
as altera¢cdes no ambicnte? E necessério que ele possa, além de perceber, agir de forma coerente
com suas percepcdes. E necessdrio ainda que suas agdes sejam regidas ndo apenas pelo
conhecimento que the foi embutido na sua construgdo, mas regidas por um conhceimento que cle

proprio possa gerar. Falta-lhe autonomia.

Pode-se concluir que a nogfio de agentes € de grande relevancia para o projeto de sistemas
computacionais, pois permite conceber e analisar tais sistemas utilizando-se uma linguagem geral-
mente empregada para se falar de seres humanos. Cabe a cada projetista, no entanto, dentro de uma
ampla gama de caracteristicas como as que foram apresentadas neste capitulo, explorar no projeto
de seu(s) agente(s) aquelas que mais lhe tenham a oferecer. No préximo capitulo, apresenta-se o

agente racional SAID no qual baseia-se o sistema de apoio a descoberta proposto nesta dissertacio.




Capitulo 3

O Agente Racional SAID

3.1 Introducio

Pelo exposto no Capitulo 2, um agente racional pode ser visto como um sistcma que apa-
renta ao usudrio ser capaz de raciocinar, manipulando interagdes, crengas ¢ conhecimento incom-
pleto, impreciso e errdneo. Neste capitulo, apresenta-se a organizaciio do agente racional SAIDY,
um sistema inteligente concebido para ter a capacidade de construir seu préprio conhecimento
através da interagdo com um agente humano e explicar suas decisGes. O agente racional SAID po-

de scr visto como um sistema de aquisi¢io de conhecimento que integra:

(i) a Teoria Semi-Empirica (TSE) [SALLANTIN, 19914, 19918], que ¢ um sistcma de re-
presenta¢io de conhecimento que prové 0s meios necessérios A construgdo de racioct-

nios diante de conhecimentos incompletos ¢ passiveis de erros;

(ii) mecanismos de aprendizagem, que provém 0S8 meios necessarios para a geragio de

conhecimento | VILLAREAL, 1989; LIQUIERE, 1990; FERNEDA, 19928; CARVALIIO, 1998]; ¢

(iii} o protocolo de aprendizagem MOSCA [REITZ, 1992], que prové os elementos necessd-
rios para o controle por didlogo entre os diversos agentes envolvidos na geragdo ¢

evolugio de conhecimento.

No todo, esta abordagem d4 origem a um ambicaite de aquisi¢gio de conhecimento cujos

mecanismos de aprendizagem geram conhecimento passivel de eritica.

Na Figura 3.1, mostra-se o agente racional SAID na condi¢io de sistema de apoio a des-
coberta cientifica ao evidenciar a utilizagio dos mecanismos de inferéncia (abdugao, indugao e de-
dugio) como metodologia cmpregada na construgio de seu conhecimento. O agente pode ser visto
COMO um sistema popperiano [SALLANTIN, 1997, j4 que bascia-sc no principio da refutabilidade pa-
ra validar seu conhecimento. A descoberia, neste trabalho, ¢ vista aqui como "... aquilo que ndo €

ainda, em um instante determinado, apreendido pela modelagem em curso” {FERNEDA 1992A1.

1 SAID: Acronimo para Seulement Abduire, Induire et Déduire {Somente Abduzir, Induzir ¢ Deduzir).
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Figura 3.1: Agente Racional SAID.

3.2 Teorias Semi-Empiricas

As Teorias Semi-Empiricas (TSE) podem ser vistas, do ponto de vista da Inteligéncia
Artificial, como uma forma de representagio de conhecimento ¢, do ponto de vista da filosofia,
como um sistema de raciocinio [SALLANTIN, 1991a]. Essa formulagio de naturcza filoséfica é
construida como principio de modelos matemdticos e dos métodos que exploram esses modelos.
As TSE definem como o conhecimento é formulado, experimentado ¢ difundido, objctivando a
constru¢do de raciocinios a partir de conhecimentos, ndo supostamente ¢xatos, mas capazes de
evoluir através de uma interagdo com um usudrio. Esta situagdo, que caracteriza as TSE, vai de
encontro as formas de representagio de conhecimento gue permilem raciocinio apenas a partir de
conhecimentos supostamente exatos e estdveis. Dai exirai-s¢ também, segundo Sallantin, a
denominacio de Semi Empirica, ja que, no sentido lakatosiano {LAKATOS, 1976], uma TSE nao é
nem completamentc axiomdtica (ndc demanda conhecimento inicial), nem completamente
empirica (€ passivel de evolugdo gradativa através da andlise iterativa ¢ interativa dos dados de

entrada).

O modelo da 16gica da descoberta cientifica adotado pelas TSE objetiva o estudo da prova
(ou refutagiio) de uma conjectura para determinar o que intervém no exame da validade (dado o
seu poder preditivo) da prova (ou refutagio) e ainda o que intervém no exame da relevancia (dado
o seu poder explanatério) da prova (ou refutagdo). As TSE sio uma forma de representagio de
conhecimento que expressam uma conjectura através de relacionamenios cnire as seilengas de

uma linguagem.

Q agente racional responsdvel pela descoberta do conhecimento em um certo dominio
devera formular apenas conhecimento que possa ser criticado por outro agente: o especialista no
dominio. Dessa forma, para conceber o agente racional, é necessdrio que s¢ chegue a um acordo

sobre as heuristicas que definem as formas do conhecimento. Estas formas permitiro a construgio
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de um sistema capaz de claborar uma TSE, ja gue as formas ¢ que determinam como as seniengas

da linguagem serfo interpretadas.

Na Figura 3.2 é apresentada uma taxonomia dos termos empregados para exprimir o
conhecimento nas TSE. Esta taxonomia é baseada no trabalho de¢ T. Addis [ADDIS, 1988], que
retoma o modelo de conhecimento de C.S. Peirce [PEIRCE, 1958] e foi complementada por Sallantin
[SALLANTIN, 1991a] com os lermos utilizados na Ldgica das Provas ¢ Refutagdes. A taxonomia
inclui: -

e Dados, que representam ¢ conhecimento de um agente racional. Este conhecimento ¢é
representado por expressdes a serem geradas € que s3o passiveis de evolugdo. O

conhecimento é expresso de uma das trés formas:
(i) fatos, que sao sentengas para as quais um grau de validade pode ser atribuido;

(if) hipoteses, que s3o senlencas para as quais um grau de relevincia pode ser

atribuido e

(iii) heuristicas, que definem as formas que os fatos e as hipéteses podem assumir;

s Mecanismos para a geragdo de conhecimento (abdugdo, que descobre novos fatos), para
a organizacio deste conhccimento (indugdo, que sugere novas hipdtescs ¢ novas
heuristicas) ¢ para a propagacio de restrigdes sobre cste conhecimento (dedugdo, que

determina as conseqiiéncias 16gicas do conhecimento);

o Méitodos, relacionados 2s interagdes com um agente externo que desempenha o papel de
criticar ou propor uma sentenga a ser provada. Estes métodos examinam a adequacio de

conhecimentos tais como ser um [emna, ser uma objecdo, ser uma prova, elc.

Ob 0es
Jeg Lemas

Fato Objetos Exemplos _
Contra ) <Exccgocs
Dados Hipoteses ontra-exemplos Monstros
Conjecturas
Heuristicas 1} e — Provas
Abduzir

TSE — Mecamsmo Induzir

Deduzir ..
Empirica

Analégica

Provar
Métodos <_ Por default
Refutar Evidentc

Figura 3.2: Termos que intervém na formalizacio ¢ na evolugdo do conhecimento pelas TSE.
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A seguir s3o aprescntadas definicdes sucintas para os demais termos utilizados na
taxonomia das TSE. Definicdes mais detalhadas podem ser enconiradas em [SALLANTIN, 1991A). A

formalizagdo de alguns desses conceitos ¢ mostrada na seg¢ao 3.3 a seguir.
(i) Objetos sao enunciados de uma restri¢io particular que satisfaz um conjunto de fatos;

(i1))  Conjecturas sdo enunciados de uma restrigdo particular que satisfaz um conjunto dec

objelos;

(iti} Lemas s30 enunciados conjuntivos que expressam fatos concomitantes; ou disjuntivos

que cxpressam fatos cxcludentes;

(iv) Prova ¢ uma dccomposi¢ao de conjecturas em um conjunto de lemas; Refutacdes sio

enunciados de contra-exemplos;
(vi  Exemplos sio objetos que satisfazem a conjectura e os lemas da prova;
(vi} Contra-exemplos s3o objetos que nio satisfazem a conjectura ou a prova;

(vii} Objecées s3o enunciados de diferengas entre exemplos que satisfazem a conjectura e

objetos ja criticados por essa conjectura;
(viii) Excegdes sio objecdes aceitas por uma conjectura mas ndo por sua prova;
(ix) Monstros sao obje¢Oes aceitas por uma prova mas nio por sua conjectura;
{x}  Provas evidentes sao provas que usam argumentos construidos com dados iniciais;

{xi) Provas por default sio provas dadas como argumentos alternativos na auséncia de

uma prova evidenle ou construida pelo aprendiz;
(xii) Provas empiricas $30 provas que utilizam lemas obtidos por raciocinio empirico; €

(xiii) Provas analdgicas sio provas que utilizam lemas obtidos por raciocinio analdgico.

Por exemplo, se a conjectura diz respeito a «ser um péssaro» ¢ a prova ¢ «voar», a
avestruz € uma excecdo, pois verifica a conjectura, ou seja, ¢ de fato um objeto do conceito, mas
ndo verifica a prova; a mosca ¢ um contra-exemplo, uma vez que verifica a prova mas nio a

conjectura, e cachorro é um monstro, visto quc nao verifica nem a conjectura nem a prova.

Um conhecimento nas TSE € avaliado segundo os critérios de validade ¢ pertinéncia. A
validade é uma avaliagdo dos fatos produzidos pelas hipéteses. A validade dos fatos pode ser
dirciamente mensurada, por exemplo, através da determinagao da freqgiiéncia da verificagdo de um
fato por uma classe de objelos. A pertinéncia ¢ uma avaliagdo da maneira pela qual as hipGieses

produzem os fatos, refletindo o niimero de resultados provados, aceitos pelo pesquisador. As
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variaghes das medidas associadas aos critérios de validade e pertinéncia, em fungdo da

complexidade da teoria sdo chamadas, respectivamente, de interesse ¢ simplicidade.

Diversos trabathos instanciam os conceitos da TSE: M. Py [Py 1992] aplicou-0s na
concepgdo de um agente racional que raciocina por analogia sobre problemas da Quimica
Orgénica; M. Villareal, [VILLAREAL, 1989]. M. Pingand [PINGAND, 1991], G. Gracy, [GRACY, 1993] ¢
E. Mephu N’ guifo [MepHU, 1993] aplicaram tais conceitos em problemas do Genoma; e E. Ferneda

[FERNEDA, 19928] conccbeu um agente racional em Geometria Euclidiana Plana.

3.3 Esquema Mental

Conforme foi mostrado, TSE ¢ uma teoria que contém seu proprio mecanismo de
evolug¢do. Este mecanismo ¢ bascado na idéia de que uma linguagem € um conjunto ordenado de
valores verdade. Newell [NEWELL 1982] mostrou que o conhecimento pode ser entendido
independentemente de uma linguagem de representa¢io particular. Ou seja, € possivel abstrair o
conhecimento de sua representacio. Para chegar a uma abstragfo, um agente racional deve ser

capaz de associar objetos a sentengas e a outros objetos.

Uma Teoria Semi-Empirica compde a maneira pela qual um agente racional representa seu
conhecimento ¢, através da no¢ao de esquema mental [AUBERT, 1990; SALLANTIN, 19914), permite

que o conhecimento do aprendiz evolua aprendendo e também revisando o que ja aprendeu. Tal
esquema mental possibilita a definicio de objetos como interpretagdes de um conjunto de

sentencas, assim como a defini¢do de conjecturas como interpretagdes dos conjunios de objetos.
Um esquema mental ¢ uma tripla (L, C, A), onde:

e L é um conjunto de sentengas ordenado pela relagio de ordem parcial <y ;

e ( é um conjunto de valores de crengas ordenado pela relagio de ordem parcial <,

formando assim um reticulado e tendo um maximo (1) e um minimo (7).

e A:LxI — Céuma fungio de crenga, definida como: se s; € s> sdo duas seniengas e ¢ =

A(s;,52), entdio a sentenga s; explica (com a crenga ¢) a sentenga s no esquema mental.

Por cxemplo, os enunciados s; = «ser um bom tenista» € s: = «morar bem» aparecem
geralmente correlacionados. Isso pode ser enunciado por A(s;,s2) = Als2,s1). E claro que isso ndo

significa que para se resolver o problema de moradia bastaria ensinar as pessoas a jogar nis.
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Uma interpretagdo sobre L ¢ uma funcéio crescente I: L — C, wal que (Vsp,s2 € L)(s) 5L 52

= 1(5)) <. I(52)).

Por exemplo, o enunciado «ser um bom tenista» ¢ sempre menos credivel do que «ser um

tenista».

Um objeto mental é uma interpretagao O sobre L tal que (Js € L)(Vx € L) O(x) = A(s,x) A
O(s) = 1). Ou seja, uma interpretagio particular onde uma sentenga s; cxplica (com crenga 1) todas

as oulras sentengas de L com crenga igual a 1.

Por exemplo, «melhor tenista brasileiro atual» e «campedo de Roland Garros de 1997» sio

dots enunciados que designam um mesmo objcto mental,

O conjunto de objetos mentais € obtido a partir de um esquema mental,

Observacdes:
* A sentenga s denota o objeto mental 0. O € 0 objeto O cujo nome € a sentenga s.

¢ Um mesmo objeto mental pode ser denotado por vdrias sentencas. Assim, OSl = 0.,.2

significa que (Vx € L)(Osl(x) = Osz(x)).

* O conjunto de todos os objetos mentais do csquema mental ¢ denotado €.

e {(xe LIAG@xX)=1AVs,s,€ L, s S5, = Alx,s) S .A(xs)} €o conjunto de todas as

sentengas de L que denotam um objeto mental.

¢ Uma vez que cada objeto em £ pode ser denotado por uma sentenca cm L e L €
parcialmente ordenada, entdo o conjunto Q ¢ parcialmente ordenado. Portanto, um

esquema mental utilizando Q como linguagem pode ser construido.

Um conceito mental € uma interpretagio K sobre € tal que (30, € QN(VO> € QKO )=
1(0,,0,)). Ou seja, [(0,,0,) = T(04,00) = A(x,q), onde a denota o objeto O, ¢ x denota o objeto

0,:Jue L)VO, € QXK(O5) = O = Alx, 0)).

Observacdes:

e A sentenga o denota o conceito mental K. K, € um conceito K sse K(0) = 1.

s Um mesmo conceito mental pode ser associado a varias sentengas. Consequentementie,
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K, = KB significa que (Vx € L) K,(x) = Kp(x)).

¢ {xe LIAxx)=1AVs.5,¢e L s < §, = A( 5,.x) <. (5,0} € o conjunto de todas as
sentengas de L que denotam um conceito mental.

¢ Um objeto mental (2 é um exemplo de um conceito mental K sse K(0)=1.

* Um objeto mental @ é uma objecdo para o conceito mental X sse K(0) = 1.

* Um lerna € um objeto O, onde e também denota o conceito mental K.

* Um fato mental € uma sentenga ftal que (30 € QWON = 7).
3.4 Protocolo de Aprendizagem MOSCA

Teorias sobre aprendizagem a partir de cxemplos [BOUCHERON, 1988] definem um
ambiente de aprendizagem minimo composto de um aprendiz comunicando-se com um ordculo. O
protocolo que rege o didlogo, do ponto de vista de resolugdo de problemas, pode scr resumido
como: 0 ordculo envia problemas resolvidos ao aprendiz e este iiitimo, ao receber tais problemas,
reline-0s em uma arrostra. Dada uma amostra, o aprendiz procura, em um espago de hipoteses, a
melhor hipdtese cm adequagdo i amostra. Hipotese, neste contexto, significa um procedimento de
resolugfio de problema. O conceito de adequagio ¢ modelado como um eritério a ser satisfeilo, um
critério de aprendizagem, que estabelecc o que significa uma melhor hipétese em uma dada
amostra. A hipétese selecionada ¢ chamada hipdtese aprendida (ou conjectura, segundo a TSE).
Um espago de hipdteses representa todo o conhecimento que um aprendiz pode obter ¢, em um
dado instante, o seu conhecimento é um ponto nesse espago de hipdteses. Assim, pode-se ter como

pardmeciros para o problema da aprendizagem:
(i) uma amostra conlegndo problemas resolvidos:
(ii) um espago dec hipdteses;
(iii) um critério de aprendizagem e

(iv) uma estralégia para percorrer o €spago de hipéteses.

Dois tipos de ruido aparccem durante a busca por uma hipétesc aprendida:
(i) um problema resolvido pode ter sido erroneamente descrito €

(ii) a linguagem de descrigio pode ndo ser suficientemente refinada, de forma a permitir a
possibilidade de dois problcmas distintos com descrigdes idénticas, terem, no entanto,

solugdes distintas.
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Na prética, este ambiente minimo pode ser implementado de forma que o sistema faga o

papel de aprendiz ¢ o cspecialista faca o papel de ordculo. Para iniciar o processo de aprendiza-

gen, uma amostra deve ser construida.

De posse de uma amostra ¢ uma vez claborada uma hipétese aprendida, o aprendiz pode
usar esta hipotese para resolver problemas propostos pelo especialista. Assim, de uma etapa dc
aquisi¢do, passa-se a uma etapa de exploragdo do conhecimento. Nesta dlima etapa, o especialisia
¢ considerado pelo aprendiz como um cliente. A Figura 3.3 mostra o ambicnte de aprendizagem

minimo composto por um aprendiz, um ordculo e um cliente.

<problema,solu¢ao>

solugio

problemd Cliente

Figura 3.3.: Ambiente¢ de aprendizagem minimo.

Geralmente, a anélise de uma solucdo produzida por um aprendiz ndo permite que o
especialista julguc uma hipdtese aprendida. Particularmente, quando o especialista estd em uma
situa¢ao de descoberta, ele ndo sabe caracterizar 0 que faz de uma hipdtese uma boa hipdtese. Por
outro lado, raramente uma hipotese aprendida é direltamente passivel de exploragio, quase sempre
devido 3 sua complexidade ou interpretagido. Desta forma, ¢ conveniente a introdugfio de um
mecanismo de argumentagio no aprendiz. Ou seja, a partir de uma solicitagdo do especialista, 0
aprendiz ird argumentar seus resuliados [REITZ, 1992]. Desde que a argumentagdo seja apropriada-
mente construida para sua explorag@o pelo especialista, este estard indiretamente julgando a hipé-
tese aprendida ao analisar as argumentacdes do aprendiz. Criticando uma argumentagio, 0 especia-

lista pressiona o aprendiz a revisar sua hipotese aprendida.

Do exposto, distinguem-se cinco papéis essenciais:

e um ordculo produz problemas resolvidos cujas solugdes sfo irrefutdveis, formando uma

amostra;

* um aprendiz obtém uma hipStese segundo uma relagio de adequagio com a amosira ¢ €,

ainda, capaz de argumentar suas solucoes;

® um cliente propde problemas ao aprendiz, que os resolve (no melhor caso);
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* um mestre recebe argumentagoes do aprendiz ¢ responde com uma critica;

* uma sonda envia ao aprendiz problemas resolvidos (com solughes refutdveis)

objetivando forgar o aprendiz a argumentar.

O csquema da Figura 3.4 resume o protocolo de aprendizagem MOSCA. A seguir,

aprescntam-se as cspecificagdes informais deste protocolo.

comando .
Mestre — = Oriculo
argumentagao consulta
critica
<problema.solucdo>
comando Aprendiz

solugio

<problema,solugio>  problema

Sonda Cliente

Figura 3.4.: Protocolo de aprendizagem MOSCA do ponto de vista de resoluciio de problemas.

O aprendiz recebe do ordculo problemas resolvidos. Esses problemas sdo armazenados ¢
constituem a amostra. Cada transformag¢io na amostra leva o aprendiz a revisar sna hipdiese
aprendida. Essa hipotese € extraida de um espago de hipOleses e satisfaz a um critério de

aprendizagem.,

O aprendiz pode solicitar ao ordculo mais problemas resolvidos. Esta solicitacio pode se
dar através do envio de um sinal, quando a escolha do problema é deixada a critério do ordculo, ou
compreende o enunciado do problema para o qual o aprendiz deseja a solugio. Esta tultima forma
de solicitagio deve ser empregada com restri¢io, ¢aso coniririo, o aprendiz passard a sempre

intcrrogar o ordculo ao invés de aprender.

Algumas funcionalidades para o aprendiz j4 aparecem:
e adicionar um problema resolvido & amostra,
e encontrar uma hipdtese adequada A amostra ¢
+ utilizar a hip6tese para rcsolver problemas.
O aprendiz também recebe problemas resolvidos de um outro agente: a sonda. Contudo, a
sonda pode enviar problemas com solugdes errdneas. Assim, ainda que a hip6tese aprendida ndo
seja compativel com o problema resolvido recebido da sonda, o aprendiz. poderd manté-la. Ao

receber problemas da sonda, o aprendiz compara a solug@o reccbida com a sua solugio (gerada

pela aplicagiio da hipétese aprendida) e entdo envia uma argumentagdo ao mestre. Distinguem-se
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dois tipos de argumentagio: explicagdo, quando as duas solugdes coincidem e objecdo, quando as
solu¢des diferem. A fungio do aprendiz que produz uma argumentagio, dados um problema e uma
solugo, ¢ chamada argumentador. Esta fungdo € dependente da hipétese aprendida: qualquer

mudanga na hipdtese pode modificar a fungio argumentador.

Apds o cnvio de uma argumentagdo o aprendiz recebe uma critica. As argumeniagdes
criticadas sa0 memorizadas formando um argumentdrio. Distinguem-se dois tipos de criticas:
positiva e negativa. Uma critica negativa for¢a o aprendiz a encontrar outra argumentagio, se
possivel. Quando ndo € possivel encontrar uma outra argumentacio, uma primeira estratégia é o
enfraquecimento da hipétese aprendida, excluindo o problema nio passivel de argumentagiio do
dominio da hipdtese. Desta forma, uma vez submetido 0 mesmo problema novamente ao aprendiz,
este responderd com siléncio. Uma segunda estratégia € que o aprendiz faga uma nova solicitagio
a0 ordculo, 0 que acarretard uma revisdo sobre sua hipGtese aprendida. Na pritica, cspera-se que
todas as criticas enviadas ao aprendiz sejam positivas, 0 que caracterizard este aprendiz como

pertinente acs olhos do mestre.

Procurou-se definir o problema da determinagae de um argumentador como ¢ problema de
aprendizagem de uma hipdtese: o argumentador € o resultado do processo de busca num espago de
argumentadores, busca esta restringida por um critério que define a adequagdo do argumentador
com 0 argumentdrio e uma hipétese aprendida. Ou seja, um argumentdrio € para o mestre aquilo
que a amostra € para o oraculo e o argumentador € para o argumentdrio aquilo que a hipbtese

aprendida é para a amostra. A Figura 3.5 resume estas idéias.

Mestre Aprendiz Oriculo
arrumentario hipétese
4 arAggmentador aprendi da& /amstra

espago de

espaco de
argumentadores

hipéteses

Figura 3.5.: Decomposi¢io de uma aprendizagem em duas ctapas:
a produciio dec uma hipéicse ¢ de sua argumentacio.

Para a argumentagfio, os pardmetros do problema a ser resolvido sao, entdo, 0s seguintes:
e um argumentirio, composto de argumentagdcs criticadas;

* um espago de argumentadores;
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* um critério de adequacido argumentador/argumentario/hipdtese aprendida e

* uma estraiégia para percorrer o espaco de argumentadores.

As luncionalidades relacionadas & argumentac¢fio sio:
¢ adicionar uma argumentagdo criticada ao argumentario;
® procurar um argumentador e

¢ utilizar o argumentador para produzir uma argumentagio.

Quando o aprendiz enfraquece sua hipdtese aprendida (silénciard frente a alguns
problemas), o mestre pode forga-lo a revisar esta hipdtese enviando ao ordculo um sinal para que
este encaminhe ao aprendiz algum problema resolvido. Sem esta possibilidade, o aprendiz tornar-
sc-ia mais e mais silencioso a medida em que recebesse criticas negativas do mestre € nio teria

como modificar este comportamento.

Um cliente submele um problema ao aprendiz, que responde, no melhor caso, com uma
solugiio para o problema proposio. O aprendiz pode argumentar sua solu¢do (cxplicagdo),
dependendo do tipo de aprendiz que se escolhe: sempre justificar o uso de uma hipotese, justificar

solugdes para algumas classes de problema, ete.
3.5 Sistema de Crencas

O sistcma de crengas considerado baseia-se na nogdo de bi-reticulado de Ginsberg
[GINSBERG, 1990]. Uma crenga é um elemento do conjunto C, munido de duas relagbes de
ordenagio: < e <, que interpretam-se, respectivamente, como menos conhecido que ¢ menos
verdade que. Pela relagio <, C é um reticulado com siléncio como seu minimo € com L
{contradi¢fio) como seu m4ximo. Pela relagio <, C é um reticulado com verdadeiro como maximo
e falso como minimo. A crenga L ¢ tal que verdadeiro < L e falso < L, representando uma

contradi¢do.
O conjunto C de crengas considerado é

C=CuuwCouCsuCcu (Ch,

onde:
Cwm= {objetado, ndo-objetado, siléncio},
C o= {verdade-O, fals0-O},
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determinar a crenga esperada como solugdo do problema proposto. Em outras palavras, a solugio
consiste da associa¢do de uma crenga 3 sentenca "0 objeto em questio € um exemplo do conceito”.

A Figura 3.7 mostra o protocolo MOSCA do ponto de vista da associagio de crengas a objetos.

comando
Mestre = — Oriculo
argumentagao consulta
critica )
<objcto.crenga>
comando Aprendiz

consul crenga

<objeto,crenga> objeto

Sonda Cliente

Figura 3.7: Protocolo MOSCA do ponto de vista da associa¢do de crengas a objetos.

Teoricamente, conforme mostrou-se, uma conjectura ¢ cxtraida de um espago de
conjecturas. Na prdtica, porém, este espago nao precisa scr construido, mas sim a conjectura, a
partir de combinagdes 16gicas de componentes clementares (os fatos). E necessdrio, entao, que o

aprendiz disponha de um mecanismo para a construgio de tal conjectura.
3.6.1 Principios de construcdo de uma conjectura

Um dos objetivos do aprendiz €, cntio, construir uma conjectura sobre um conceito. O
ordculo envia exemplos e contra-cxemplos (objetos associados a crengas) deste conceilo ao
aprendiz para que este dltimo forme sua amostra. Uma vez que os objetos desta amostra S0
descritos por sentengas que podem ser decompostas, regularidades sdo extraidas da tal amostra de

forma que o aprendiz possa construir regras da forma:
quando o meu objeto satisfizer a regularidade R, sua crenca na sentenga S serd ...

Podem cxistir muitas regras desse lipo ¢ a hipétese aprendida (a conjectura) serd uma
composi¢io dessas regras. Cabe lembrar que, no contexto destc trabalho, a extragho das

regularidades ¢ uma abdugdo, ao passo que a construgao das regras caracteriza uma indugfo.
3.6.2 Principios de aplicacdo de uma conjectura

A aplicagiio das regras aprendidas ¢ relativamente simiples: quando o aprendiz recebe um

objeto, a crenga a ser associada ¢ determinada em dois passos:

Passol: primeiro, o aprendiz aplica o conjunto de regras que formam a conjectura, associando
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uma crenga para cada regra e

Passo 2: a seguir, agrega todos os valores de crenga encontrados em uma tinica crenga resultante e

a associa ao objeto.

Para a agregacio dos valores das vérias crengas em uma tinica, podem-se aplicar, dentre

oulras, as seguintes abordagens:

(i) dgica cldssica: se o conjunto de valores de crenga € {verdadeiro, falso}, a agregacio
pode ser feita tanto por conjungio (se uma das regras gera o valor falso, a agregacio
também o serd) como por disjun¢ao (se uma das regras gera o valor verdadeiro, a

agregacio também o serd),

(i) logica majoritdria: dois limites permitirdo regular a natureza mais conjuntiva ou mais
disjuntiva da agregacdo das regras aprendidas. O primeiro limite indica ¢ nimero
minimo de rcgras que devem ser verdadeiras para que a agregacio também o seja. O
segundo limite indica o ndmero minimo dc regras que devem ser falsas para que a
agregacdo também seja falsa. Como esses limites ndo s3o necessariamente complemen-

tares, para alguns casos o resultado nfio serd verdadeiro nem falso, serd siiéncio.
3.6.3 Principios de construcio de uma argumentacao

Foram mostrados os principios de construgdo e aplicagio de uma conjectura. Serfio
mostrados agora mecanismos que permitem a revisdo do conhecimento. Com o protocolo MOSCA,

esta revisdo pode acontecer de duas maneiras:

* ou novos excmplos (ou contra-exemplos) sac produzidos pelo ordculo e enviados a0
aprendiz, fazendo com que a conjectura aprendida seja questionada pelo aparecimento de

novas regularidades,

¢ 0u 0 mestre crilica argumentagdes recebidas do aprendiz, o que, indiretamente, questiona

a conjectura.

O primeiro caso diz respeito ao estudo da natureza incremental dos mecanismos de
detecgdo de regularidades na amostra. Esse problema cldssico da aprendizagem ¢ grande
consumidor de recursos de cédlculo e portanto € preferivel que ndo seja utilizado como forma de

revisdo. Adotou-se 0 caso da argumentagio.

Antes, porém, de s¢ examinar o cfeito de uma critica sobre 0 conhecimento aprendido,

mostra-se como uma argumentagdo pode ser construida. Segundo o protocolo MOSCA, como
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mostrado, distinguem-se duas formas de argumentagio: a explicacdo e a obje¢do.

Uma explicagdo ¢ dada pelo aprendiz quando a crenga por ele gerada para um objeio
recebido € a mesma que a crenga enviada pela sonda para 0 mesmo objeto ou ainda quando o
aprendiz. justifica uma crenga enviada ao clicnte que lhe submeteu um objeto. No ambito das TSE,

uma explica¢io é um conjunto minimo de regras que justificam o resultado obtido.

Uma objegio ¢ gerada quando a crenga produzida pelo aprendiz nio coincide com aquela
enviada pela sonda, em se tratando do mesmo objeto. Nas TSE, uma objeciio [BARBOUX, 1990] é

formada pelo conjunto de regras suficientes para objetar a crenga proposta pela sonda.
3.6.4 Principios de exploracdo de uma critica

Para cada argumentagfio cnviada ao mestre, o aprendiz recebe uma critica. Como visto
anteriormente, criticas distinguem-se cntre positivas e negalivas. Se recebe uma critica negativa, o
aprendiz. deve fornecer ouira argumentagao, se possivel, Caso isso ndo seja possivel, a saida mais
simples ¢ o enfraquecimento da conjectura € a ¢xclusao do objeto do dominio desta conjectura.

Nesse caso, uma vez novamenie submetido o objelo, a resposta do aprendiz serd o siléncio.

Quando o aprendiz recebe uma critica negativa sobre uma argumentagio, ele pode

classificar as regras aprendidas da seguintc mancira:
* regras que nao foram utilizadas em argumentag&o,

e regras que foram utilizadas e¢m argumentacdo, negativamente ou positivamente

criticadas.

Chama-se lerma uma regra utilizada em argumentagSes cujas criticas recebidas tenham
sido, a principio, sempre positivas. Esse tipo de regra tem um papel fundamental, j4 que mostra
que o mestre reconheccu seu poder explicativo. Na verdade, essas regras sdo termos de uma
linguagem que foram admitidas pelas duas partes (mestre e aprendiz), servindo de suporte ao

dislogo.

A divisdo das regras em lemas e ndo-lemas sugere duas estratégias para determinar o

melhor conjunto de regras a serem retidas para a construcio de argumentagoes:

e se o aprendiz escolhe preferencialmente construir uma argumentagio composta de um
niimero maximo possivel de lemas, ele correrd o risco de receber uma critica negativa e

colocar em questdo a linguagem de comunicag¢do que até entdo compartilhava com o
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mestre;

* o aprendiz pode, alternativamente, escolher também regras que niio sdo lemas para

construir sua argumentaciio. Nesse caso ele objetiva ampliar a sua linguagem de

comunicagao,

Na prdtica, o aprendiz pode adotar a segunda estratégia para primeiramente construir uma

linguagem de comunicagéo ¢, depois entio utilizar a primeira estratégia,

Do ponto de vista computacional, pode-se imaginar um contador associado a cada regra,
recebendo como valor inicial -co (menos infinito). Logo que uma regra ¢é utilizada pela primeira
ver seu contador recebe o valor zero e € incrementado de um a cada critica negativa e
decrementado de um a cada critica positiva (devendo ser mantido o valor zero como limite
minimo), Um lema € uma regra cujo contador tem valor zero. Os contadores sio utilizados, entdo,

pelo aprendiz para ordenar as regras na hora de cscolhé-las para formar uma argumentagio.

A manipula¢iio das argumentagfes gera alguns problemas para os quais ainda ndo se tem

respostas definitivas:
¢ quando revisando a conjectura, 0 que fazer com 0 argumentario?

® Quando da exaustao das argumentagles, quando o mestre sempre critica negativamente, O
aprendiz. deve reconsiderar a conjectura, sobretudo quando esta mantém uma perfeita

relacdo de adequa¢fo com a amostra?

* A argumentagio criticada coloca em questdo o argumentador ou Os argumenios que

compdem a argumentacio?
3.7 Discussao

No Capitulo 2, mostrou-s¢ um modelo genérico proposto por S. Russell e P. Norvig
[RUSSELL 1995] que pode ser utilizado como base para o projeto de um agente aprendiz. Mostrou-se
ainda a nogao de racionalidade associada 4 no¢do de agentes. Neste capitulo, foram apresentados
0s elementos necessarios A construcio do Agente Racional SAID na condigdo de Sistema de Apoio
a Descoberta Cientifica, ao evidenciar a utilizagiio dos mecanismos de inferéncia (abdugio,
indugdo ¢ dedugdo) como abordagem empregada na construgao de seu conhecimento. Um dos
elementos componentes de SAID, o protocolo de comunicagio MOSCA, prové uma forma de
cooperagiio entre especialista ¢ sistema, através da qual, torna-se possivel a construgiio de teorias

passiveis de evolugao.
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Assim, SAID pode ser visto como um refinamento do modelo genérico de agente aprendiz

proposto por S. Russell ¢ P. Norvig (Figura 3.8) ¢ scus componentes podem ser descritos
sucintamentic como:

* Componente de Execucdo: responsdvel por aplicar sua conjectura a um objeto enviado

pelo cliente e obter uma crenga, que scrd retornada ao cliente.

s Componente de Aprendizagem: responsavel por gerar uma conjectura (pelos mecanismos
de abduczo e indugdo), a partir da amostra obtida do ordculo ¢ fazer evoluir esta

conjectura, a partir de criticas recebidas do mestre.

¢ Critico (mesltre): responsdvel por, através do envio de criticas, avaliar o desempenho do
agente. No caso de SAID, o critico nio julga diretamente a agiio rcalizada pelo agente,
mas sua justificativa. Dessa forma, além da crenga enviada ao cliente, o aprendiz é capaz

de produzir também uma explicagio.

® Gerador de Problemas (sonda): sugere objetos associados a crengas para o Componente
de Exccugiio para que produza uma crenga, a confronte com aquela recebida e

argumente.

Qualidade da argumentagao

—

Meste <ohjeto>
. N -
. - ~ |
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Figura 3.8: Adapiagao de SAID ao modelo genérico de Agente Aprendiz de S. Russell ¢ P. Norvig.

Considerando-se este conjunto de componentes, além do que foi mostrado ao longo deste
capitulo, apresenta-se, no préximo capitulo, a modelagem de um sistcma de apoio A descoberta

concebido de acordo com estes componentes.




Capitulo 4

Uma Modelagem para um
Sistema de Apoio a Descoberta

4.1 Introducio

No Capitulo 3, foram mostrados o8 elementos que compdem o Agente Racional SAID, a
saber:

(i) as Teorias Semi-Empiricas, através da quais se representa o0 conhecimento do agenie e

se permite a evolugfo desse conhecimento;
(it} o Esquema Mental, que formaliza tal conhecimento e sua evolugao e

(iii) os elementos do protocolo MOSCA, que se comunicam € exibem comportamentos em

funcao dessas comunicagdes na busca por uma solugio para um problema.

Neste capitulo, tais elementos serdo utilizados como basc para a modelagem de um sistema de
apoio A descoberta, o sistema SAID (agora significando System for Aiding Discovery - Sistema de
Apoio 2 Descoberta). Tal modelagem € o ponto de partida para a especificagao formal que serd

posteriormente construida.

Este capitulo ¢ organizado da seguinte maneira: na sc¢io 4.2 apresenta-se o sistema através
de sua interagao com o ambiente. A seguir, na se¢io 4.3, sdo definidos os requisitos aos quais, com
base no protocolo MOSCA, a especificacio proposta deverd atender. A se¢do 4.4 traz uma breve
discussao sobre o paradigma de modelagem adotado. A metodologia adotada, fundamentada sobre
este paradigma, € apresentada na se¢do 4.5. As se¢des 4.6 e 4.7 trazem, respectivamente, o modelo
de objctos ¢ parte do modelo dindmico, que, como serd mostrado, sdo visdes distintas ¢ comple-

mentares do sistema, segundo a metodologia que se utiliza. Finalmente, uma discussao conclui o

capitulo na se¢iio 4.8.
4.2 SAID e 0 Ambiente

A Figura 4.1 mostra a intera¢do de SAID com o ambiente, Observa-se nesta figura que um
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editor de objetos do dominio interage com o sistema. Este editor deverd prover ao usudrio as duas

funcionalidades scguintes:

(i) a edigio do dominio, que definird os termos da linguagem utilizados no dominio ¢ a

organiza¢io desses (ermos, €

(ii) a edicio de objctos no Ambito desse dominio, que permitird a construgdo de insidncias

de conceitos do dominio, através dos lermos da linguagem definidos para o tal dominio.

gEditor de objetos do

dominio
‘_
I SAID
Usudrio <+—

Figura 4.1: Intera¢io Ambicnte < SAID,

O modelo de representagiao de conhecimento adotado pelo editor para representar o
dominio e os objetos deve ser compativel com a forma de representagdo adotada por SAID. Na
concepgdo inicial do sistema SAID, o sistema SAID-Cabri [FERNEDA, 1992A; FERNEDA, 1992B],
utilizou-se a linguagem Objlog [DUGERDIL, 1988; FERNEDA 1996] como linguagem de representacio
de conhecimento. Tal forma de representagao, que utiliza a linguagem de classes e objetos, restrin-
ge 08 lipos de dominio que SAID é capaz de manipular aqueles passiveis de representagéo sob for-
ma estruturada. Naquela concepgio, o dominio considerado foi a Geometria Euclidiana Plana e uu-

lizou-se como ambiente do dominio o sistema Cabri-géomeire (BAULAC, 1990].

A interagio Editor — SAID da Figura 4.1 traduz-se tanto na escolba das estruturas de

classe a serem consideradas para a sessio futura em SAID como dos objetos a serem considerados.

A interaciio SAID — Editor cncerra, juntamente com a intera¢do no sentido contrdrio, a
nogiio de equitraduzibilidade [HAMMOUDI, 19964, 19968]. Segundo essa nogdo, pode-se entender tal
interagio da seguinte maneira: em alguns momentos especificos durante uma sessao no sistema
quando este faz referéncia a determinado objeto, dever-se-ia permitir ao usudrio dispor deste objeto

através do editor do dominio. A constru¢io do editor, porém, esta fora do escopo deste trabalho.

A seguir, sdo apresentadas as funcionalidades que o usudrio deverd ser capaz de realizar
©m sua inieragdo com SAID (intera¢iio Usudrio &> SAID). Apresentam-se também os comportamen-

10s que o sistema deve exibir em resposta a tais funcionalidades.
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4.3 Especificacido de Requisitos

Tendo como ponto de partida o protocelo de aprendizagem MOSCA, os clementos gue
compdem o sistema SAID deverdo atender a requisitos tanto de comportamento como de comuni-

caglio. Tais requisitos sio mostrados a seguir.

4.3.1 Cliente

Comportamento

R1. Selecionar objeto. O Cliente deve ser capaz de escolher um objeto previamente edi-

tado (no editor de objetos do dominio) para ser enviado ao Aprendiz.

Comunicacdo Cliente — Aprendiz

R2. Cliente envia objeto ao Aprendiz. Tendo sclecionado um objeto, o Cliente deve ser ca-

paz de envii-lo a0 Aprendiz.

4.3.2 Aprendiz

Comportamento

R3. Constriir conjectura. De posse de uma amostra recebida do Ordculo, o Aprendiz deve-

rd construir sua conjeciura, utilizando mecanismos de aprendizagem. O aprofunda-

mento destes mecanismos foge A abrangéneia deste trabalho’,

R4. Procurar objcto na amostra. Ao receber um objeto do Cliente ou da Sonda, o Aprendiz
primeiramente devera procurar na amostra o objeto recebido na tentativa de encontrar

a crenga associada a este objeto.

R5. Aplicar conjectura a objeto. Nao encontrando um objeto na amostra, o Aprendiz deve-

r4 aplicar sua conjectura ao obieto e dai obter uma crenga.

R6.  Construir argumentaciio. O Aprendiz deve ser capaz de construir uma argumentagao

quando aplicar sua conjectura a um objeto que lhe [oi submetido. Existe uma situagio
onde a conjectura nao precisa ser aplicada ¢ ainda assim uma argumentagdo ¢ dispo-
nibilizada: quando o Aprendiz conhcce um objeto idéntico (o objeto faz parte de sua

amostra), estd-se em uma situacio de prova por evidéncia.

R7. Explorar crilica. Ao reccber uma critica negativa, o Aprendiz deverd gerar uma outra

argumentacfo, se possivel. Se nao for possivel, ele deverd enfraquecer a conjectura.
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Uma critica positiva deverd provocar o fortalecimento da conjectura,

R8. Adicionar um conjunto de problemas resolvidos & amostra. Tendo reccbido do Ora-
culo uma amostra (que pode conter apenas um problema resolvido), 0 Aprendiz deve-
rd ser capaz de formar/reformular uma amostra. Sempre que receber uma amositra, o
Aprendiz deverd questionar 0 usudrio sobre manter ou desprezar a amostra anterior (se

houver uma).

Comunicacio Aprendiz — Ordculo

R9. Aprendiz solicita amostra. Estando pronte para iniciar um processo de aprendizagem,

o Aprendiz envia ao Ordculo uma mensagem indicando que precisa de uma amostra.
O Aprendiz estard pronto quando o ambicnte no qual sc dard a aprendizagem tiver
sido definido. Esta defini¢io envolve alguns dos requisitos mosirados a scguir em

“Comportamento de usudrio”,

Comunicacdo Aprendiz — Mestre
R10. Aprendiz envia argumentaciio ao Mestre. O Aprendiz deve, sempre que associar uma

crenca a um objeto, tentar disponibilizar uma argumentagio ao Mestre.

Comunicagio Aprendiz — Sonda

R11. Aprendiz solicita problemas resolvidos 3 Sonda. Estando pronto para iniciar o proces-

so de revisio, o Aprendiz deve enviar uma mensagem & Sonda solicitando um pro-
blema resolvido. O Aprendiz estard pronto para iniciar o processo de revisdo, tio logo

tenha construido sua conjectura a partir da amostra recebida do Oraculo.

Comunicagdo Aprendiz — Cliente

R12. Aprendiz cnvia crenga ao Cliente. Tendo recebido um objeto do Cliente, 0 Aprendiz

devera obier uma crenga resultante ¢ disponibilizd-la ao Cliente.

4.3.3 Oraculo

Comportamento

R13. Construir amostra. O Ordculo deve ser capaz de sclecionar objetos (previamente edi-

tados no editor de objetos do dominio) ¢ associd-los 4s suas crengas (classificando-os

com exemplo ou contra-exemplo do conceito considerado).

Comunicacio Ordculo — Aprendiz

R14. QOriculo envia amostra ao Aprendiz. Tendo construido a amostra, o Ordculo deve scr

5 Diversos trabalhos apresentam tais mecanismos [FERNEDA, 19928; CARVALHO, 1997). J. N. Carvalho

estudou este tema com mais profundidade [CARVALHO, 1998].
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capaz. de envid-la a0 Aprendiz.

4.3.4 Sonda

Comportamento
R15. Selecionar objeto e crenca. A Sonda deve ser capaz de selecionar um objcto (previa-
mente editado no editor de objetos do dominio) ¢ associd-lo a uma crenga (indicando

se ele é exemplo ou contra exemplo do conceito para o qual a aprendizagem € descja-
da).

Comunicacdo Sonda — Aprendiz

R16. Sonda cnvia problema resolvido ag Aprendiz. Tendo selecionado um objeto ¢ 0 asso-
ciado a uma crenga, a Sonda deve ser capaz de enviar a0 Aprendiz o par <objeto,

crenga>.

4.3.5 Mestre

Comportamento
R17. Construir critica. A partir de uma argumentagio recebida, o Mestre deve ser capaz de
construir uma critica, quc consiste da associagdo de um parimetro a cada hipotese da

argumentagio recebida.

Comunicacio Mestre — Aprendiz

R18. Mestre envia critica ao Aprendiz. Tendo construido sua critica, o Mestre deverd ser ca-

paz de envid-la ao Aprendiz.

Comunicagdo Mestre — Ordculo
R19. Mestre envia sinal ao Ordculo. Uma vez detectado o enfraguecimento da conjectura
(conscquéncia do envio de uma critica negativa), o Mestre deve ser capaz de enviar
uma mensagem ao Ordculo indicando que este envie novo conjunto de problemas re-

solvidos ao Aprendiz.

Comunicacdo Mestre — Sonda
Scgundo as especiticagdes do protocolo MOSCA, esta comunicagio acontece quando fica a
cargo do Mecstre determinar o tipo de problema que a Sonda deve enviar a0 Aprendiz. Neste
trabalho, resolveu-se nao modelar esta comunicagio, assumindo-se que a Sonda ¢ capaz de

escolher um problema adequado a enviar ao Aprendiz.
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4.3.6 O usudrio

Os papéis previstos para as eniidades participantes do protocolo MOSCA foram cobertos pe-

los rcquisitos apresentados até aqui. Hd, porém, algumas outras tarefas que devem ser realizadas

pelo usudrio especialista que fornecem informagoes indispensdveis para o processo de aprendiza-

gem. Outras tarefas devem ainda prover a realizagdo de operagdes usuais em sisternas computa-

cionais. Esse conjunto de tarefas € apresentado a seguir.

R20.

R22.

R23.

R24.

Gravac@o de ambienic de aprendizagem. A comunica¢io Cliente -» Aprendiz, como

foi mostrado, possibilita o envio de um objeto a0 Aprendiz para que este associe uma
crencga ao objeto. Foi também mostrado que esta crenga atribui um significado & sen-
tenga “objeto ¢ exemplo de conceito”. Conceito ¢ entio representado pela conjectura
(Hipditese Aprendida) corrente do Aprendiz. O que ainda ndo foi mostrado ¢ como
serd oferecida ao usudrio a possibilidade de interromper ¢ retomar posteriormente a
aprendizagem de um conceilo. Uma das operacdes que devem prover esta possibili-
dade é a gravagdo de um ambiente de aprendizagem, que deverd armazenar, enire

outras coisas, a amostra ¢ a Hipétese Aprendida (se j4 existirem) para uso posterior.

. Escolha de ambiente de aprendizagem. Através desta operagio, o usuério deve ser ca-

paz de selecionar o ambiente de aprendizagem que deseja manipular, seja um ambien-
te previamente gravado, seja um novo ambicnte de aprendizagem. No caso de um am-
biente existente, o sistema deve restaurar a situac¢io imediatamente anterior A dltima
operagio de gravacgio realizada pelo usudrio, para que esie possa continuar O processo

de aprendizagem exatamente de onde parou.

Escolha de dominio. A aprendizagem em um ambiente acontece segundo 0§ termos da
linguagem ¢ a organizagio desses termos. Dessa forma, o usudrio deve scr capaz de

escolher um dominio (previamente editado no editor de dominio).

Filtragem de dominio. A escolha de um dominio sobre 0 qual a aprendizagem deverd

se dar implica que deverao estar disponiveis a0 Aprendiz todos os termos da lin-
guagem definidos pelo dominio. Pode acontecer, entretanto, que, para a aprendizagem
de um determinado conceito (dentro do dominio) seja interessantc apenas um sub-
conjunto de tais termos. Dessa forma, o usudrio deve ser capaz de filtrar 0 dominio
escolhido, sclecionando apenas os termos da linguagem que intervém na aprendiza-

gem do conceilo descjado.

Defini¢io de pardmetros de aprendizagem. Os mecanismos de aprendizagem {abdu-

¢d0, indugio e deducgio) sao regidos por parimetros que controlam a geracdo ¢ aplica-
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¢d0 das regras. O usudrio deve ser capaz de definir esses parimetros scgundo scu

conhecimento do dominio.
4.4 O Paradigma Adotado

A andlise e 0 projeto orientados a objeto sfo uma forma de se pensar sobre problemas
usando-sc modelos organizados em torno de conceitos do mundo real {RUMBAUGH, 1991]. A cons-
truciio fundamental é o objeto, que combina cstruturas de dados ¢ comportamento numa tnica enti-
dade. Um sistema computacional organizado como um conjuntto de tais objetos que interagem ¢
dito orientado a objeto. A adogio da abordagem da Orientagio a Objelo deve-se ao fato de que

busca-se modelar um sistema composto de entidades cooperantes.

O desenvolvimento orientado a objeio, s¢ tomado como as duas primeiras fases do ciclo de
vida de um software (andlise e projeto), € um processo conceitual independente de uma linguagem
de programacao particular. Assim, a ¢sséncia do desenvolvimento € a identificag@io e a organizagio
dos conceitos do dominio da aplicacfio. Este capitulo vai ao encontro da identificagio ¢ organiza-
¢ao dos conceitos ecm torno dos elementos para a construgiio do sistema SAID, tendo como ponto de

partida os componcnies do Agente Racional SAID.

Diversas metodologias baseadas no paradigma Orientagdio a Objeto podem ser encontradas
na literatura [ITUTT, 1994]. Neste trabalho, adotou-se a metodologia OMT® [RUMBAUGH, 1991}, que,
através dos scus trés modelos, proporciona diferentes perspectivas de se visualizar um sistema.
Desde sua concepedo inicial, OMT vem se consagrando como metodologia de Engenharia de Soft-
warce de mérito reconhecido pela comunidade cientifica. Esta metodologia € apresentada na segio

4.5 a scguir.
4.5 A Metodologia OMT

Em [RUMBAUGI, 1991], a palavra modelo € vista em duas dimensdes: como um estdgio do
desenvolvimento (andlise, projeto ou implementagao) e como uma visfio do sistema (um dos cha-
mados trés modelos: objeto, dindmico ou funcional). Rumbaugh considera ainda que o significado

desta palavra fica claro segundo o contexto onde ela € utilizada.

Sucinlamente, pode-se dizer que a metodologia OMT consiste da construgio dos modelos
refletindo o dominio da aplicagiio e da posterior adigho de detalhes de implementagio a estcs mo-

delos durante o projeto.
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4.5.1 Estagios do Desenvolvimento

A mctodologia OMT envolve os seguintes estigios: Andlise, Projeto do Sistema, Projeto

dos Objetos e Implementagao.

Genericamente falando, a andlise proporciona a construgio de modelos a partir da situagio
no mundo real, No caso particular deste trabalho, pode-se dizer que a situa¢io gue se modela ndo é
um problema do mundo real tipico, mas uma situagio do mundo computacional. Em outras pala-
vras, a existéncia do computador € a propria razio de ser do sistema, ja que se esti modelando uma

situagao de aprendizagem onde o aprendiz nio é um agente humano, mas um agente artificial.

Durante a fase de projeto do sistema, 0 projetista deve (omar decisdes de alto nivel sobre a
arquitetura geral deste sistema. Assim, acrescentam-se aos resultados da andlise as partes necessi-

rias para que o dominio do problema possa scr visto cOmo uimn sistema computacional.

Para o projeto dos objetos, € construido um modelo baseado nos resultados da andlise mas
contendo detathes de implementagao. Neste estdgio do desenvolvimento, a atengdo ¢ voltada para o

detalhamento das estruturas de dados ¢ dos algoritmos necessdrios 3 implementacio de cada classe.

As classcs e relacionamentos deveriio ser traduzidos em uma linguagem de programacio
durante a implementagdo. A programagao pode ser considerada uma parte minima e um tanto me-
canica do ciclo de desenvolvimento desde que as decisdes importantes tenham sido tratadas durante
o projeto do sistema e dos objetos. Neste trabalho, esforcos sio destinados no sentido de se prover

uma especificagio que faca valer essa idéia.
4.5.2 Os Modelos

A metodologia OMT utiliza trés tipos de modelos para descrever um sistema: o modelo de
objetos, que descreve os objetos do sistema e seus relacionamentos; o modelo dindmico, que des-
creve as inleragdes entre o8 objetos do sistema e o modelo funcional, que descreve as trans-
formagdes nos dados do sistema. Cada modelo pode ser aplicado durante todos os estdgios do de-
senvolvimento, incorporando detalhes de implementagio de acordo com o progresso deste desen-

volvimento.

O modelo de objetos descreve a estrutura estdtica dos objetos no sistema e seus relacio-

namentos, através do diagrama de objetos. Um diagrama dc objetos € um grafo cujos nés sdo

® do inglés, Object Modeling Technique
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classes ¢ cujos arcos sio relacionamentos entre classes.

O modelo dindmico descreve 0s aspectos do sistema que mudam com o tempo. Este
modelo € usado para especificar ¢ implementar os aspectos de controle do sistema, O modelo
dindmico contém diagramas de estado, que sio grafos cujos nés sdo estados ¢ cujos arcos sao

transi¢des entre 0s cstados. Estas transi¢Oes sdo causadas pelos eventos.

O modelo funcional descreve as transformag@es sobre os vatores dos dados do sistema. Um
modelo funcional tradicional contém diagramas de fluxo de dados (DFDs). Um DFD ¢ um grafo

cujos nds SA0 processos e cujos arcos sao Mluxos de dados.

Neslte trabalho, para evitar uma mistura de abordagens (estruturada ¢ Oricntada a Objetos),

¢ modeio funcional ndo foi utilizado.
4.6 Modelo de Objetos

O modelo de objelos descreve a estruiura dos objetos no sistema: suas identificacfes, scus
relacionamentos com outros objetos, seus atributos e suas operagoes. Objetiva-sc com a construgio
do modelo de objetos capturar 0s conceilos importantes para a aplica¢do. Este modelo ¢ represen-
tado graficamente através de diagramas de objctos contendo classes de objetos. As classes sio
organizadas cm hicrarquias que compartilham estruturas e comportamentos comuns e sio associa-

das a outras classes.

4.6.1 O Dominio do Problema

Uma primeira tentativa de identifica¢do de classes para um modelo de objetos refletindo o

dominio do problema gerou o diagrama da Figura 4.2.

Utilizou-se para a construgiio do diagrama de objetos a ferramenta Playground, que imple-
menta a notagio de P. Coad. Um resumo desta notacio € mostrado no Anexo A. As notagdes de P.
Coad ¢ J. Rumbaugh sio equivalentes para o caso do Modelo de Objetos ¢ dos cendrios no Modelo
Dindmico. Para ilustrar esta equivaléncia, mostram-se, no Anexo B, as classcs no diagrama da Figu-

ra 4.2, representadas segundo a notagio de J. Rumbaungh.

Para P. Coad, assunto é um agrupamento de classes do diagrama de objetos [CoaD, 19931

Esta nogo serd empregada para guiar a exposi¢io do medelo de objetos.
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Figura 4.2: Assunto Protocolo Mosca do Modelo de Objetos (Pégina 1).

4.6.1.1 Assunto Protocolo Mosca

P. Reitz [REITZ, 1992] discute informalmente as nogdces de agente e de mundo. Scgundo ele:
“Um agente é caracterizado por, pelo menos, uma propriedade: seu comportamento.” ¢ “Um
mundo ¢ um agrupamento de agentes.” ¢ ainda: “Todo comportamento de um agente de um mundo
transforma este mundo”. O que se propde como um primeiro modelo de objetos ¢ um reflexo da
estrutura do protocolo MOSCA. O que se toma como munde agui € 0 proprio protocolo, enquanto

agente ¢ cada um dos elementos que compdem esse mundo.

A caracterizagio para agentes inteligentes apresentada no Capitulo 2 continua vélida no
contexto mais amplo do Agente Racional SAID. Obscrva-se ainda na Figura 4.2 que cada classe
modelando um agente tem um comportamento que reflete o papel desic agente no mundo do proto-

colo. O quadro da Figura 4.3 mostra 0s requisitos aos quais os métodos dessas classes atcndem.
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Classe Método Requisito
AgenteCliente SubmeteQbjeto Rl
RecebeCrenca R12
AgenteAprendiz RecebeObjetos R2,R14,R16

ProcuraNaAmostra R4

AplicaHA R5

ConstréiArgumentacdo R6

ReformulaAmostra R8

GeralA R3
RecebeCritica R13

ExploraCritica R7

AgenteOrdculo RecebeSolicitagdo R9
SubmeteAmostra Ri3

AgenteSonda RecebeSolicitacdo R11
SubmerePar R15
AgenteMestre RecebeArgumentacdo R10
Critica R17

AnalisaHA R19

Figura 4.3: Requisitos atendidos pelos métodos das classes do
Assunto Protocolo Mosca no modelo de objetos.

O atributo Amostra aparece na classc AgenteAprendiz armazenando a amostra recebida de
AgemteOrdculo. Os atributos ConjFatos, ConjHipdteses, ConjConjecturas ¢ HA armazenam o co-
nhecimento gerado pelo Aprendiz no processo de aprendizagem de um conecito. O conjunto de
fatos gerado representa as regularidades encontradas na amostra. O Aprendiz gera também um con-
junto de hipéicses, a partir do conjunto de fatos, e um conjunto de conjecturas, a partir do conjunto
de hipéteses. E gerada ainda uma Hipétese Aprendida a partir do conjunto de conjecturas. Argu-
mentagdo armazena a argumentagéo do Aprendiz para uma solugdo por cle gerada. O Anexo C
exemplifica as nogdes de dominio, filtro, amostra, conjunto de fatos, conjunto de hipoteses,
conjunto de conjecturas ¢ Iipdtese Aprendida. Esses e todos os demais atributos de classes que
compdem esta modetagem serdo mostrados como estruturas de dados na especificagio apresentada

no Capitulo 5.

A classe Agente generaliza todos os componentes do protocolo MOSCA e traz o atributo
ConjuntoCrengas, que armazena, para cada agente, o conjunto de crengas associado, segundo o

Sistema de Crengas mostrado no Capitulo 3.

A classe ProtocoloMosca aparece no modelo como uma composi¢do de todos os agentes.
Tat classe aparece nesta pagina’ do diagrama como e¢lo de ligagao com outra pagina que scrd mos-

trada a scguir (sc¢do 4.6.2).

7 A nogio de pdgina ¢ utilizada por J. Rumbaugh para se referir a uma divisdo fisica de um diagrama de

objctos com o intuito de facilitar sua exposi¢io. Uma pdgina dc diagrama ¢ geralmente associada a uma
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Os métodos SelecionaFatosPertinentes, SelecionallipdtesesPertinentes ¢ SelecionaCon-
jecturasPertinentes da classe AgenteMestre nio atendem a nenhum requisito dentre os listados na

secdo 4.3, mas séio importantes para o processo de aprendizagem. Estes métodos serfo explicados
na secdo 4.7.

A Figura 4.4 mostra uma segunda pédgina do Modelo de Objetos, contendo os assuntos Me-
canismo ¢ Dominio.

4.6.1.2 Assunto Mecanismo

A classe Mecanismo aparcce no modelo generalizando as classes MecanismoAbdugdo, Me-
canismolnducdo ¢ MecanismoDeducdo. A Figura 4.5 mostra os requisitos atendidos por essas clas-
ses. O método Altera permite a alteragao dos valores dos atributos, atendendo ao requisito 24 da
lista da se¢fio 4.3. Através do método Inicializa, o sistema atribui valores iniciais a estes atribulos.
Os atributos de MecanismoDedu¢do armazenam os limiles apresentados na segfio 4.6.2, através dos
quais o Aprendiz decide a crenga resultante em cada nivel de regra (fatos, hipdteses e conjecturas).
Os atributos em MecanismoAbdugdo ¢ Mecanismolndugdo sio aqueles ulilizados pelos mecanis-

mos de aprendizagem brevemente descritos no Capitulo 3. Os requisitos atendidos por estes mélo-
dos sdo mostrados na Figura 4.5.

Assunto Dominio

ConjuntoClasses

Fikrg
Escolhe
Msyaiza
ConstrirFitro p——
]
CongConjacturas
HA
Anjumentagdo
ProcuraNaAmostra
GeraFates
GeraHipokeses
Geralonjecyras
BeraHA
. fplicaHA
Adssunto Mecanismo Mecanismo 1 Reoabe Obictos
- Retormulasmostra
Inicializafabstract] 1 || Constrinargumentagiia
Ferajabstract Recebe Critica
ExgloraCritica
| Expiica
| | —_—
ecarismoAbdusao Mucarismo indugio Mecanismo Dedug 3o
‘JairdajPos WalkbjFos Flalin Reg
“altdajNag ValajNeg FinRegF
TamMinFate inicializa HhfnRagy
TamhaxFato Atera HiinRegF
Inic afiza ChinReg
#Atera ChinFegF
irbcializa
Anera

Figura 4.4: Assuntos Mecanismo ¢ Dominio do Modelo de Objctos (Pagina 2).

pdgina impressa.
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Classe Método Requisito
MecanismoAbducdo Altera
Mecanismolnducdo Altera R24
MecanismoDeducdo Altera

Figura 4.5: Requisitos atendidos pelos métodos das classes
do Assunto Mecanismo no Modelo de Objetos.

4.6.1.3 Assunto Dominio

A classe Dominio armazena no atributo ConjuntoClasses as classes utilizadas para descre-
ver 0 dominio, tais como foram definidas no editor de objetos do dominio. O atributo Filtro arma-
zena o conjunto de classes selecionados pelo méiodo ConsirdiFiltro (se for o caso). O método Vi-
sualiza prové ao usudrio a visualizagio do dominio selecionado. Os requisitos atendidos pelos mé-

todos da classe Dominio s3o mostrados na Figura 4.6.

Classe Método Requisito
Dominio Seleciona R22
ConstréiFiltro R23

Figura 4.6: Requisitos atendidos pelos métodos da classe Dominio no Modelo de Objetos.

4.6.2 Interface ¢ Gerenciamento de Dados

Pode-se dizer que os assuntos mostrados na Pagina 3 do Modelo de Objetos sio aqueles
comuns a todo sistema computacional. Ou seja, mostradas as classes modelando o dominio do pro-
blema, acrescentam-se a¢c modelo de objetos aguelas classes que provém métodos para a interface
com usudrio e manipulagio de arquivos. A Figura 4.7 mostra as classes dos assuntos Arquivo e In-

terface.
4.6.2.1 Assunto Arquivo

A classe Arquivo traz os métodos usuais de manipulagio de arquivo. Esses métodos sdo

mostrados no quadro da Figura 4.8, associados aos requisitos aos quais atendem.
4.6.2.2 Assunto Interface

A classe ProtocoloMosca traz o atributo Estado, que, como serd mostrado pelo modelo di-

namico do sistema, retém a evolugdo das comunicagdes ¢ comportamentos dos componentes do
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protocolo. Esta evolugio precisa ser mostrada ao usudrio, pois dele também depende tal evolugio.
Isto ¢ provido pelas classes do Assunto Interface (Interface, Titulo, Menu, MenuArquivo, Menu-
Ambiente, MenuAprendizagem, MenuRevisao, MenuExploragdo e BarraStatus). Tal estrutura busca
refletir as etapas de uma sessdo em SAID. As etapas de uma sessdo no sistema sio apresentadas a

seguir na se¢do 4.7.1. A Figura 4.9 mostra o projeto do menu para SAID.

Assunto Arquivo

Assunto Interface [‘hlu'fme

Aualiza
a g
SalvaComao) : 1
Barra Status
AN Texto
Auazliza
: !
P pa—
V = N
—

MenuAmuivo

hermMowo tem Subm

hemfbre temGeraFatos

ftemSalva hemSelFatos
hemGera Hipiteses

:3::"3‘:«“0 temSelHipoteses

Atusiiza temn Gera Conjecturas

Sabeoions kemSelConjecturas
kemGersHA

Figura 4.7: Assuntos Arquivo ¢ Interface do Modelo de Objetos (Pégina 3).

Classe Método Requisito
Arquivo Abre R21
Salva R20
SalvaComo R20

Figura 4.8: Requisitos atendidos pelos métodos da classe
Arquivo no Modelo de Objetos.
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Figura 4.9: Hierarquia de comandos no menu.

O modelo de objetos proposto tem, assim, apenas um diagrama de objetos que, por sua vez,
¢ dividido em trés paginas. Na Figura 4.10 ¢ possivel visualizar as trés pdginas deste diagrama

como uma tinica, perdendo-se, porém, a informacdo dos atributos ¢ métodos de cada classe.

4.7 Modelo Dinamico

Um sistema pode ser melhor entendido examinando-se primeiro sua estrutura estdtica, isto
¢, a estrutura de seus objetos ¢ seus relacionamentos. Uma tal estrutura para SAID foi mostrada na
secio anterior. Nesta se¢dio, examinam-se as mudangas nos objetos daquela estrutura ao longo do
tempo. Os aspectos de um sistema relacionados com as mudangas ao longo do tempo séo repre-
sentados no modelo dindmico. O controle é o aspecto que descreve as sequéncias de operagdes que
ocorrem em resposta aos estimulos externos, sem considerar como as operagdes sdo implementa-
das.

Esta secdo descreve conceitos relativos ao fluxo de controle, interagdes e sequéncia de ope-
racOes em SAID. Os principais conceitos em torno da modelagem dindmica s&o os eventos, que re-
presentam os estimulos externos, ¢ os estados, que representam valores dos objetos. O diagrama de

estado relaciona eventos e estados.
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Assunto Dominio Dormiinio Assunto Protocolo Mosca | “gente |

Assunto Mecanismo [Mecanismo

==

Assunto Arquivo

1 1

Titulo BarraStatus

(Meruprgave m‘ @ : Ihw&ﬁnqin\

Figura 4.10: Hierarquia de classes completa no Modelo de Objetos.

4.7.1 As Etapas de uma Sessao em SAID

As tarefas que o usudrio e o sistema s3o capazes de realizar ao longo de uma sessio sdo di-

vididas em etapas, a saber: defini¢do de ambiente, aprendizagem, revis@o ¢ exploragao.
4.7.1.1 Definicio de Ambiente

De fato, a manipulagio do conhecimento em SAID se dd pela realizacdo das etapas de
Aprendizagem, Revisdo ¢ Exploragdo. Contudo, o ambiente de suporte a esta manipulagio precisa
ser previamente definido. Dessa forma, para preparar o ambiente para as etapas seguintes, 0 usudrio

deverd realizar as scguintes tarefas:

(i) escolha de ambiente, realizada sempre no inicio de uma sessio;
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(ii) escolha de dominio, necessdria apenas caso o usudrio tenha escolhido manipular um

novo ambiente;

(iii) construcdo de um filtro sobre o dominio, selecionando apenas parte deste dominio para
ser utilizada na aprendizagem e

(iv) parametriza¢dao dos mecanismos de aprendizagem, possibilitando ao usudrio alterar os

valores padrdo para os parimetros sugeridos pelo sistema.
4.7.1.2 Aprendizagem

Escolhidos um ambiente e um dominio, SAID estd pronto para iniciar 0 processo de apren-

dizagem. As tarefas que usudrio ¢ sistema devem realizar nesta etapa sdo:
(i) construcdo e envio de amostra;
(ii) geracdo de fatos:
(iii) geracdo de hipdteses;
(iv) geragdo de conjecturas ¢
(v) geracdo de hipotese aprendida.

Cada uma destas tarefas depende da realizagio da anterior. A excegdio das tarefas em (i), todas as
outras sdo recalizadas pelo sistema. De fato, (ii), (iii) ¢ (iv) s30 passos necessdrios para que se possa

realizar (v).

Ha4 ainda outras tarefas que o usudrio pode realizar durante a etapa de aprendizagem: (i) se-
le¢do de fatos pertinentes; (ia) selecdo de hipSteses pertinentes e (iii) sele¢@o de conjecturas perti-
nentes. Por exemplo, o sistema considera como “pertinentes” todos os fatos gerados pelo passo (ii).
Esses fatos seriam utilizados como entrada para o passo (iii). Mas ao usudrio ¢ dada a possibilidade
de escolha de apenas alguns desses fatos (aqueles que ele julgar “pertinentes”) para serem utiliza-

dos pelo passo (iii). O mesmo acontece para as hipdteses ¢ as conjecturas.
4.7.1.3 Revisdo

Como resultado da execug¢io com sucesso da tarefa (v) da etapa de aprendizagem, tem-se 0
sistema pronto para iniciar a etapa de revisdo, uma vez que este dispde de uma hipGtese aprendida.

As tarefas que devem ser realizadas nesta etapa sao:

(i) selecdo e envio de par <objeto,crenca>,



4 — Uma Modelagem para um Sistema de Apoio a Descoberta 63

(ii) construcdo e envio de argumentacio;
(iii) construgdo e envio de critica;
(iv) exploracio de critica e

(v) andlise de evolugdo da Hipdiese Aprendida.

Como foi mostrado, uma vez recebido do usudrio no papel de Sonda um par <objeto,cren-
¢a>, o Aprendiz deverd gerar uma argumentagdo. O sistema ficard entdo pronto para que O usudrio
no papel de Mestre possa construir e enviar sua critica sobre a argumentacdo gerada. As tarefas (i)
¢ (iii) nesta etapa podem ser repetidas quantas vezes deseje o usudrio. No entanto, se uma possibili-
dade de mudanca de etapa ¢é detectada pelo Aprendiz apds explorar a critica recebida, este comu-
nicard o fato ao usudrio. No Capitulo 5 serd mostrado como o aprendiz detecta tal possibilidade e
como a comunica ao Mestre. Uma decisio do usudrio, pela andlise da evoluc¢io da Hipitese Apren-

dida, poderd provocar o retorno a etapa de aprendizagem ou o avango a etapa de exploragdo.

4.7.1.4 Exploracido

Uma vez dispondo de uma hipdtese aprendida composta de lemas, o sistema estd pronto
para iniciar a ctapa de exploragiio dessa hipétese. Nesta etapa, o usudrio pode realizar as tarefas de
selecio e envio de um objeto ao Aprendiz para que este retorne uma crenga sobre o objeto subme-
tido, segundo sua Hipdtese Aprendida (ou segundo sua amostra). Escolheu-se o tipo de Aprendiz
que sempre justifica sua solucdo, de forma que este deverd estar pronto para explicar sempre que

uma resposta for enviada ao Cliente.

4.7.2 Os Cendrios refletindo as etapas

Um cendrio é uma sequéncia de eventos que ocorre durante uma execugao particular de um
sistema. O escopo do cendrio pode incluir todos os eventos no sistema ou apenas aqueles eventos
gerados por alguns dos objetos do modelo de objetos.

Nesta modelagem, os cendrios principais refletem as etapas de uma sessao em SAID mos-
tradas na sessiio 4.7.1. Estes cendrios sdo: Definicdo de Ambiente, Aprendizagem, Revisao e Explo-

ra¢do.

4.7.2.1 Cendrio Definicdo de Ambiente

A Figura 4.11 mostra o cendrio Defini¢do de Ambiente. Este cendrio mostra um leque de
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4.7.2.3 Cenario Revisao

A Figura 4.13 traz o cendrio Revisdo. Continuando com a reflexdo do usudrio, poder-se-ia

ter a seguinte descrigdo: “O sistema estd pronto para a fase de revisdo. Eu seleciono um objeto, in-

Figura 4.12: Cendrio Aprendizagem.

dico se ele é exemplo ou contra-exemplo do conceito que a Hipétese Aprendida deverd representar

¢ 0 envio ao sistema. O sistema me envia uma resposta, concordando ou discordando da minha

indicaciio e me informa que dispde de uma argumentagio para seu resultado. Ele me informa ainda

que aguarda minha critica. Eu construo minha critica ¢ a envio para ele. Eu repito todo o processo

algumas vezes, desde o envio de um objeto até o envio de uma critica. Ao analisar a HipGtese A-

prendida, eu posso decidir passar 2 etapa de exploragdo, se todas as hipSteses sdo lemas, ou ainda

pedir que o sistema solicite uma nova amostra ao Orédculo, se alguma hipotese ¢ ndo-lema.”

utilizada pela ferramenta Plavground.
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4.7.2.4 Cenario Exploracio

O cendrio Explora¢ao ¢ mostrado na Figura 4.14. Recorre-se novamente a uma suposta
narrativa do usudrio para descrevé-lo: “Eu seleciono um objeto ¢ o envio ao sistema. Ele me retor-
na uma resposta, indicando sua crenga sobre o objeto submetido, de acordo com o conceito que a

Hipé6tese Aprendida representa. Ele me informa ainda que dispde de uma explicacdo para sua res-

Figura 4.13: Cendrio Revisdo.

posta”.
—————— —_—
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Figura 4.14: Cendrio Exploracdo.
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4.7.2.5 Um outro Cendario

Observando-se a figura relativa a cada cendrio, percebe-se que uma chamada ao método
Atualiza da classe ProtocoloMosca aparece ao final das chamadas ao método Seleciona, da classe
de menu equivalente a etapa. Atualiza € responsdvel por disparar a sequéncia de eventos internos
responsdveis pela atualizagdo da interface que guiard o usudrio ao longo de uma sessdo no sistema.

Essa sequéncia de eventos ¢ mostrada no cendrio ProtocoloMosca Atualiza seu Estado da Figura
4.15.

————— e - — ~ - =
Protocolobdosca Interface Iofenu Titulo Barra Status
AualizaBstado Aualiza Aualiza Aualiza Aualiza
AualizaEstado

- - ™ Aualiza

- =» Aualiza
e e - - Aualiza
== e e o -~ Aualiza

Figura 4.15: Cendrio ProtocoloMosca Atualiza seu Estado.

4.7.3 Diagrama de Estados

Os diagramas de estado sao grafos cujos nés sdo estados e cujos arcos sdo transicdes entre
os estados. Estas transi¢des sao causadas pelos eventos, que podem ser externos (causados dire-
tamente pelo usudrio) ou internos (causados pelo sistema em meio a realizagio de alguma ope-
racdo). A seguir sdo mostrados os diagramas de estados para as classes que modelam os agentes do
Protocolo MOSCA.

O diagrama de estados para a classe AgenteAprendiz é mostrado na Figura 4.16. O estado
inicial € Inativo. Quando o método IniciaAprendizagem desta classe ¢ invocado, um objeto passa
ao estado ProntoParaReceberAmostra. Deste estado, o objeto passa a ProntoParaGerarFatos,
através do evento externo Receber amostra, que invoca 0 método RecebeObjetos desta classe. Uma
vez ProntoParaGerarFatos e recebendo o evento externo Gerar fatos, que invoca o método Gera-
Fatos, o objeto passa ao cstado ProntoParaGerarHipdteses. O objeto passa ao estado seguinte,
ProntoParaGerarConjecturas, ao receber 0 evento externo Gerar hipdteses, que dispara a exe-
cucdo do método GeraHipoteses. O evento externo Gerar conjecturas invoca o método GeraCon-
jecturas, levando o objeto ao estado ProntoParaGerarlIA. Deste, o objeto passa ao estado Pronto-
ParaReceberPar, através do evento externo Gerar HA, que invoca o método GerallA. O evento
externo aqui chamado Receber par é disparado pelo usudrio no papel de Sonda, invocando o méto-

do RecebeObjetos desta classe. O término da execucao deste método leva o objeto ao estado Proni-
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toParaArgumentar. Através do evenio externo Argumentar, que acontece quando O usudrio no
papel de Mestre dispara a execu¢ao do método Criticar (da classe AgenteMestre), o objeto passa ao
estado AguardandoCritica, pelo término da execugio do método InformaArg desta classe. O objeto
sai deste estado através do evento externo Receber critica, que acontece quando o usudrio no papel
de Mestre envia a critica construida. O método RecebeCritica € entdo invocado e, ap6s seu término,
o objeto estd no estado AguardandoAceitacdoHA. Quando o usudrio no papel de Mestre aceita a
Hipétese Aprendida com conceito aprendido, a fase de revisdo € encerrada. O objeto passa ao es-
tado AguardandoObjeto pelo evento externo Receber objeto, que representa o envio de um objeto
(exemplo ou contra-exemplo do conceito) pelo usudrio no papel de Cliente. O objeto pode con-
tinuar no mesmo estado se uma explicacdo ¢ solicitada (evento externo Explicar, que invoca o
método Explica desta classe) ou um novo objeto € submetido (evento externo Receber objeto, invo-
cando o método RecebeObjeto). Os fluxos de eventos representados pelas setas de baixo para cima
indicam as possibilidades de retorno a um estado anterior, através de um dos eventos acima apre-
sentados.

[ nanve )

Inicializar / IniciaAprendizagem

[Pmmo PamReceberAmaﬂm]

Receber amostra / RecebeObjetos

Receber amostra / RecebeObjetos

ProntoParaGerarFatos ]

Gerar fatos / GeraFatos
Gerar fatos / GeraFatos 1€ A;l ProntoPamGemrHipéreses]

l Gerar Hipoteses / GeraHipoteses

- { = Gerar Hipoteses / GeraHipoteses
] LPromoPamGemr(,‘on;ecrumslE . e A

l Gerar Conjecturas / GeraConjecturas
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Figura 4.16: Diagrama de estados para a classe AgenteAprendiz.

O diagrama de estados para a classe AgenteOraculo ¢ mostrado na Figura 4.17. Neste dia-

grama, o estado inicial é chamado Inativo. Deste estado, um objeto passa ao estado RecebendoSoli-
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cita¢do, através de um evento interno que € a chamada ao método RecebeSolicitacao desta classe
(que acontece quando o Aprendiz dispde de um Dominio e estd pronto para iniciar a fase de apren-
dizagem). Através do evento externo OK, o usudrio determina a passagem deste para o estado Pron-
toParaEnviarAmostra. Dai, o objeto pode voltar ao estado RecebendoSolicitagdo (caso um novo
evento Chegada de Solicitagdo ocorra) ou ir para SubmetendoAmostra (através do evento externo
Submeter amostra). De SubmetendoAmostra, o objeto volta ao estado ProntoParaEnviarAmostra,

através dos eventos externos Enviar ou Cancelar.

| Inativo I

Chegada de solicitagdo

Chegada de solicitagio \[ RecebendoSolicitagao
S| Faga: RecebeSolicitagao

OK
Cancelar

'8 .
a‘ ProntoParaEnviarAmostra |<—_

Enviar

Submeter amostra

( SubmetendoAmostra
L Faga: Submete Amostra

Figura 4.17: Diagrama de estados para a classe AgenteOraculo.

O diagrama de estados para a classe AgenteSonda ¢ mostrado na Figura 4.18. Este diagra-
ma é semelhante ao diagrama para a classe AgenteOraculo. Também neste diagrama, o estado
inicial é Inativo. Um objeto passa deste para o estado RecebendoSolicita¢do através de um evento
interno que ¢ a chamada ao método RecebeSolicitacao da classe (quando o Aprendiz dispde de uma
Hipétese Aprendida e estd pronto para iniciar a fase de revisao). Disparando o evento OK, 0 usudrio
determina a passagem deste para o estado ProntoParaEnviarPar. Deste estado, objeto pode voltar
ao estado RecebendoSolicitagdo (caso um novo evento Chegada de Solicitagd@o ocorra) ou ir para
SubmetendoPar (através do evento externo Submeter par). De SubmetendoPar, o objeto volta ao

estado ProntoParaEnviarPar, através dos eventos externos Enviar ou Cancelar.

l Inativo |

Chegada de solicitagao

Chegada de solicitagdo RecebendoSolicitaglo }

Faca: RecebeSolicitacao

OK

P o .
> PromoPamEuwarParJ(_m_

Submeter amostra

r SubmetendoPar
L Faga: SubmetePar

Figura 4.18: Diagrama de estados para a classe AgenteSonda.

Enviar
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O diagrama de estados para a classe AgenteMestre ¢ mostrado na Figura 4.19. O primeiro
estado € chamado Inicial. Deste estado, um objeto pode (a partir de um evento externo Visualizar
HA) disparar a execucao do método VisualizaHA (se a Hipdtese Aprendida estiver disponivel). De
Inicial, o objeto pode ainda passar ao estado AnalisandoHA, através do cvento externo Analisar
HA. Nesse estado € executado o método AnalisaHA. Se, neste estado, o evento externo Continuar
revisd@o acontece, 0 objeto volta ao estado Inicial. Se o evento externo Aceitar HA acontece, 0
objeto passa ao estado AguardandoArgumentacdo. De AguardandoArgumentag¢do o objeto pode
disparar a execu¢ido do método VisualizaHA ou passar ao estado RecebendoArgumentagdo, pelo
evento interno Receber argumentacdo. Dai, 0 objeto passa ao estado ProntoParaCriticar, através
do evento externo OK. O objeto pode, a partir do evento externo Visualizar HA, disparar a exe-
cucdo do método VisualizaHA e retornar ao mesmo estado, ou, através do evento externo Criticar,
passar ao estado Criticando (onde é executado o método Critica). O objeto pode, através do evento
externo Enviar, retornar ao estado AguardandoArgumentagdo ou, através do evento externo Cance-

lar, retornar ao estado ProntoParaCriticar.

Visualizar HA / VisualizaHA
Inicial

Continuar revisio Analisar HA
[ AnalisandoHA Analisar HA
L Faga: AnalisaHA

Visualizar HA / VisualizaHA Aceitar HA
Enviar g}guardwcdmi rgumentagio I i

>

Receber argumentaciao

RecebendoArgumentacdio
Faca: RecebeArg

0K
Visualizar HA / VisualizaHA — N
ProntoParaCriticar l

Cancelar

Criticar

| Criticando |
F

1 ‘aga: Critica I
Figura 4.19: Diagrama de estados para a classe AgenteMestre.

Os eventos externos que disparam os eventos SelecionarFatosPertinentes, Selecionar-
HipotesesPertinentes ¢ SelecionarConjecturasPertinentes podem ser realizados a partir de um dos
estados Inicial, AguardandoArgumentacdo ¢ ProntoParaCriticar. A execugdo destes pode terminar
de duas maneira: ou um evento externo OK acontece (confirmando a escolha das regras pertinentes)
ou um evento externo Cancelar acontece (cancelando uma eventual scle¢do). Se OK acontece, 0
objeto volta ao estado Inicial. Se Cancelar acontece, o objeto continua no mesmo estado. Estes flu-
x08 ndo sao mostrados no diagrama, pois dificultariam a visualiza¢do dos fluxos mais importantes

para esta classe, que sdo aqueles que correspondem ao papel do Mestre no Protocolo Mosca.
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O diagrama de estados para a classe AgenteCliente € mostrado na Figura 4.20. O estado ini-
cial é ProntoParaSubmeterObjeto. Deste estado, 0 objeto passa a SubmetendoObjeto, através do
evento externo SubmeterObjeto. A saida deste estado ¢ determinada pelos eventos externos Enviar
ou Cancelar. Se o evento € Cancelar, 0 objeto volta ao estado ProntoParaSubmeterObjeto. Se o
evento é Enviar, o objeto passa ao estado AguardandoCrenga. Através do evento interno Chegada
de crenca (uma chamada ao método RecebeCrenca desta classe), o objeto passa ao estado Rece-
bendoCrenga. O evento externo OK leva o objeto ao estado ProntoParaSolicitarExplicagcdo. A
partir deste estado, o objeto pode retornar a SubmetendoQObjeto (pelo evento externo Submeter ob-
Jjeto) ou passar ao estado VisualizandoExplicacdo (pelo evento externo Solicitar explicagdo). Deste
iltimo estado, o objeto € levado ao estado Explicac¢doVisualizada pelo evento externo OK. Dai, o
objeto pode voltar ao estado VisualizandoExplicagdo (através do evento externo Solicitar explica-

¢do) ou ao estado SubmetendoObjeto (através do evento externo Submeter objeto).

Cancelar
P’romoParaSubmeterObjeE]—
Submeter Objeto
Submeter Objeto
>(  SubmetendoObjeto ‘
Faga: SubmeteObjeto
Enviar
[ Aguardando crenca J
Chegada de crenga

RecebendoCrenga
Faca: RecebeCrenca

OK

(———[ProntoParaSolt‘ct'rarExplicag&ﬂ

Solicitar explicacdao

VisualizandoExplicacao | Solicitar explicagio
Faga: VisualizaExplicacao JF

OK
k[ ExplicagaoVisualizada |

Figura 4.20: Diagrama de estados para a classe AgenteCliente.

4.8 Discussao

Neste capitulo foi proposta uma modelagem para um sistema de apoio a descoberta ba-
seado no agente racional SAID. Tal modelagem baseou-se no paradigma da orientagio a objetos.
Através do modelo de objetos foi apresentada a estrutura estética do sistema, isto ¢, a estrutura das

classes, incluindo seus atributos, métodos, bem como os relacionamentos entre estas classes. O



Capitulo 5

Especificacao Formal do Sistema SAID

5.1 Introducio

No Capitulo 4, apresentou-se uma modelagem para um sistema de apoio & descoberta ba-
seado no Agente Racional SAID. Apresenta-se neste capitulo, uma especificagio formal que pode

ser vista como um refinamento de tal modelagem.

Para construir tal especifica¢io utiliza-se G-CPN, uma ferramenta formal para modelagem
e especificagio de sistemas de software baseada em Redes de Petri e Orienta¢éo a Objeto. O mode-
lo G-CPN ¢ construido sobre os principios que originaram a estrutura de G-Net em [DENG,

1992;1993] ¢ as Redes de Petnn Coloridas [JENSEN, 1987:1992).

A utilizagio de G-CPN no contexto deste trabalho € de significativa importincia pelo
seguinte:
(i) o modeclo G-CPN proporciona a especificagdo formal de sistemas através do formalis-

mo associado as Redes de Petri,;

(i) tal formalismo pode ser alcangado através da construgdo de modelos grificos, mais

facilmente manipuldveis do que o formalismo matemdtico direto,

(ifi) o comportamento do sistema pode ser validado através de simulagio, utilizando-se o

ambiente Design/CPN [CPN, 19981,

(iv) além de Redes de Petri, a ferramenta G-CPN ¢ construida sobre os principios do para-
digma da Orientag¢do a Objeto, permitindo o rdpido transporte da modelagem proposta

no capitulo 4;

(v) O formalismo associado & cspecificacio ¢ fundamentalmente importante para que pro-
priedades de uma futura extensio do sistema (discutida nas Conclusdes) possam ser
verificadas.

O capitulo é organizado da seguinte maneira: na se¢o 5.2 introduz-se a nogio de Redes de
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Petri. Na se¢ao 5.3, uma introdugao aos Sistemas de G-CPNs ¢ apresentada (defini¢des formais ¢
algumas aplicagdes podem ser encontradas em [GUERRERO, 1997]). Na sec¢do 5.4 apresenta-se, por
assunto, 08 médulos G-CPN construidos a partir da modelagem apresentada no Capitulo 4. Na se-

¢40 5.5 encerra-se esic capitulo com uma breve discussfio sobre 0s resultados alcangados.

5.2 Nocoes de Redes de Petri

Uma Rede de Petri pode € estrutura de rede mais uma marcagdo inicial. A estrutura pode
ser vista como um grafo onde os nds sfo lugares (representados graficamente por circulos) ou
transicdes (retingulos) e os arcos represeniam uma relagio de fluxo, indo de um lugar para uma
transi¢do ou de uma transi¢dio para um lugar. As fichas representam os dados sendo manipulados
por uma rede. Uma marca¢fio € um conjunto de fichas distribuidas pelos lugares da rede. Uma
transi¢do pode ter lugares de entrada e de saida, representados, respectivaniente, pelos lugares no
extremo dos arcos que chegam e que saem da transi¢fio. Cada arco tem um peso, determinando o
nimero de fichas que carrega. Uma transicfo estd habilitada se cada lugar de entrada contém pelo
menos o niimero de fichas especificado nos pesos de seus arcos de entrada. Uma transi¢do habilita-
da pode ou ndo disparar. Ao disparar, uma transi¢ao coloca nos lugares de saida o nimero de fi-
chas cspecificado nos arcos de saida. Uma introdugiio as Redes de Petri pode ser encontrada em

[REISIG, 1985].

Um tipo de extensao das Redes de Petri de alto nivel sdo as Redes de Petri Coloridas (Co-
loured Petri Nets - CP-nets) [JENSEN, 1992}, Aravés das CP-nets é possivel representar tipos de da-
dos complexos, associando a cada ficha um valor de dado chamado cor da ficha. O disparo das
transi¢des pode causar modificagdes nas cores das fichas. H4 ainda outras nogdes importantes as-

sociadas 3s Redes de Petri Coloridas, mas estas estdo além do interesse deste trabalho.

5.3 Sistemas de G-CPNs

Um médulo G-CPN é o elemento bésico a partir do qual sistemas de G-CPNs sdo cons-

truidos. Cada mddulo é um objeto com seu préprio estado € comportamento.

Sistemas de G-CPNs sdo conjuntos de médulos G-CPN concorrentes, cooperantes € fra-
camente acoplados, cujo proposito principal é a modelagem ¢ especificag@o formais e executdveis
de sistemas de software distribuidos. Do ponto de vista estrutural, um sistema de G-CPNs € a inte-
gragdo de um conjunto de médulos e um ambiente de interagdo. O ambiente de interagio € respon-

sdvel por manter a seminlica correta associada ao sistema. No contexto de modelagem de sistemas
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distribuidos, o ambiente pode ser visto como uma abstragio de uma rede de comunicagio ¢ diz res-

peito & seméntica do envio de mensagens entre 08 médulos.

Quando um médulo solicita um servico de um outro médulo, o ambiente de interagao é
responsével pelo transporte das mensagens de solicitagio e de resposta. Dessa forma, do ponto de
vista de um médulo, o mecanismo de transferéncia pode ser abstraido e € suficiente indicar o ser-

vigo desejado e 0 mddulo servidor.

O modelo de interagfo utilizado na comunicac¢io entre médulos G-CPN ¢ essencialmente
um protocolo cliente-servidor. Quando a solicita¢do de execugdo de um dado servigo ¢ atendida,
diz-sc que uma invocagdo ocorreu. A partir daf, 0 médulo aguarda que o ambiente ative o servigo
remoto ¢ obtenha a resposta correspondente. Estando a informag@o necessdria no ambiente, um
servico de ativagiio ¢ gerado pelo dep6sito dos dados no lugar inicial do método. O método ser-
vidor ativado estd, assim, apto a realizar as operag¢des solicitadas. A IS (Internal Structure - estru-
tura interna), que diz respeito ao comportamento do método, € sintaticamente equivalente 2 uma
CPN. Scmpre que um resulttado € obtido, o ambiente o detecta (checando a marcagio do lugar pré-
determinado) ¢ inicia seu (ransporte de volta para 0 mdédulo cliente. Estc cvento ¢ chamado uma
terminagdo de um método. Apds a ocorréneia de uma termina¢do em um maédulo servidor, 0 am-
biente detecta 0 médulo cliente correspondente ¢ forga a ocorréncia de um evento neste médulo,
chamado retorno. Tal evento deposita a(s) ficha(s) resultante(s) relacionada(s) com o servi¢o pre-

viamente solicitado.

Os eventos associados ao protocolo de interagdo entre dois dados médulos sdo entdo: in-
vocagio, ativagio, terminagdo e retorno. E importante notar que todos os eventos ocorrem no nivel
de sistema, mas apenas dois deles ocorrem em cada médulo envolvido. Uma invocagdo ¢ um re-
torno ocorrem no médulo cliente, enquanto que uma ativagio ¢ uma terminagao ocorrem no mo-

dulo servidor.

Cada médulo G-CPN ¢ estruturalmente representado por duas subestruturas. A primeira
representa a abstragdo do médulo ¢ é chamada GSP (Generic Switching Place) ou simplesmente, a
interface; o segundo ¢é a estrutura interna do médulo, chamada 1S (/nternal Structure). A interface
determina a vis3o do médulo do ponto de vista de um outro médulo no sistema. A interface serve
tanthém para declarar os atributos e 0s métodos encapsulados no médulo. Para cada método decla-
rado na interface hd dois lugares indicados na IS: o primeiro determina onde as fichas de ativagio

devem ser colocadas, enquanto que o segundo determina o lugar de terminagéo.

Para representar invocagdes de métodos remotos dentro da IS, utiliza-se um lugar especial
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chamado ISP (Instantiating Switching Place). Este lugar opera de maneira intuitiva; quando uma
ficha € nele depositada, uma invocagio do método relativo pode ocorrer; sc a invocagio ocorre, a
ficha ird desaparecer; se 0 método invocado encerra (uma terminag@o ocorre), um retorno pode
ocorrer e, quando o retorno ocorre, uma ficha com o resultado € depositada no ISP, habilitando as

transi¢tes de saida.

Lugares normais, bem como atributos ¢ lugares de ativa¢io sfo graficamente represen-
tados por circulos. Lugares de terminagio sdo representados por circulos duplos. 1SPs sdo denota-
dos por elipses e uma inscrigdo interna determina 0 método e o mddulo a ser invocado. Outros ele-
mentos (transigdes, inscri¢des e arcos) sdo graficamente representados como em CP-Nets. Uma ex-
cegio deve ser observada: dois conjuntos de cores $30 assoctados a um ISP, um para as fichas de
invocagio e outro para as fichas de retorno. Na Figura 5.1 mostram-se tais elementos em um mo-
dulo cliente e em um mdédulo servidor, onde o método Cliente. MostraMsg modela a exibigdo de

uma mensagem cujo conteido é conhecido pela invocacdo do méwodo Servidor.InformaMsg.

MT = [MostraMeg(:PRIMITIVO M5G MT = {informaMsg(:PRIMITIVO:M3G}
Cllerrie o osmsal 1 Servidor AT = {monsagerm:MSG}
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Figura 5.1: Exemplo de mddulos cliente e servidor.

Um médulo G-CPN pode atender a qualquer mimero de solicitagdes concorrentemente.
Isto é possivel porque guando uma ativagio ocorre, 0 ambiente cria uma nova instincia do médulo
servidor para atender 2 solicitagdo. Cada instincia € tratada por um contexto. Contextos podem ser
vistos como um objeto com uma estrutura funcional idéntica do método invocado. Contudo, hd
uma excegfo desta regra. Atributos em médulos G-CPN sio associados a lugares na IS, Como um

atributo é considerado como parte do estado global de um objeto, seu estado (marcagio) € tinico ¢
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assim ¢ compartilhado por todos os contextos. Dessa forma, se um médulo G-CPN tem atributos,
invocag¢des criam contextos copiando a estrutura do médulo, exceto lugares representando atribu-

tos. Um contexto € automaticamente destruido quando sua ativagio termina.
5.4 SAID como um Sistema de G-CPNs

A seguir, s30 mostrados os médulos G-CPN que compdem a especificagio formal proposta
para o sistema SAID. Este médulos podem ser vistos como um refinamento da modelagem proposta
no Capitulo 4. Uma observagio importante € que, apesar de ndo sugerir explicitamente um ambien-
te de programacao, faz-sc, durante a exposi¢io dos métodos de cada classe, mengio a alguns com-
ponentes que geralmente fazem parte de linguagens voltadas para o ambiente Windows, tais como
botdes e caixas de mensagens. A mengio destes componentes deve ser entendida como uma ma-
neira de facilitar o entendimento do leitor, ndo como uma restri¢do de implementagao para a espe-

cificagio proposta.
5.4.1 Assunto Protocolo MOSCA

As classes neste assunto sdo: ProtocoloMosca, AgenteCliente, AgenteQraculo, AgenteSon-

da, AgenteAprendiz e AgenteMestre. A seguir, mostram-se 0s modulos G-CPN para estas classes.
5.4.1.1 G-CPN ProtocoloMosca

O mdédulo ProtocoloMosca é mostrado na Figura 5.2. Este mé6dulo traz como métodos Tni-

cia, AtualizaEstado, InformaEstado ¢ Encerra ¢ como atributos estado € rodando.

Inicia é o primeiro método invocado assim que a aplicagfo ¢ langada. Este méioxdo modela
a inicializagdo do sistema, invocando os médulos que necessitam fazer inicializago de seus atribu-
t0s. A marcacgdo inicial no lugar de ativagdo do método determina, assim, o inicio de uma sessdo
em SAID. Esta marcagio € uma ficha ask’ que habilita a transi¢io PM1. As fichas depositadas nos

lugares de saida de PM ] representam o seguinte:

* 1o lugar-atributo estado, uma ficha 0, indicando estado inicial do sistema. Valores nu-
méricos inteiros sdo utilizados nesta especifica¢ao para representar os estados possiveis
de SAID por razdes de praticidade na manipulagio em expressodes utilizando operado-
res relacionais, como serd mostrado ao longo deste capitulo. A tabela da Figura 5.3

mostra ¢ mimero inteiro associado a cada estado;

® As fichas da cor PRIMITIVO, ask, ack € nak representam, respectivamente, uma solicitagdo, uma confirma-
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chamado ISP (Instantiating Switching Place). Este lugar opera de maneira intuitiva: quando uma
ficha ¢ nele depositada, uma invocagao do método relativo pode ocorrer; sc a invocagio ocorre, a
ficha ird desaparecer; se o método invocado encerra (uma terminagiio ocorre), um retorno pode
ocorrer €, guando o retorno ocorre, uma ficha com o resultado € depositada no ISP, habilitando as

transi¢des de saida.

Lugares normais, bem como atributos ¢ lugares de ativagfio sfio graficamente represen-
tados por circulos. Lugares de terminagiio sdo representados por circulos duplos. ISPs sdo denota-
dos por elipscs e uma inscri¢do interna determina 0 método e 0 médulo a ser invocado. Outros ele-
mentos (transigdes, inscrighes e arcos) sdo graficamente representados como em CP-Nets, Uma ex-
cegéio deve ser observada: dois conjuntos de cores sdo associados a um ISP, um para as fichas de
invocagio e outro para as {ichas de retorno. Na Figura 5.1 mostram-se tais elementos em um moé-
dulo clientc e em um médulo servidor, onde o método Cliente. MostraMsg modela a exibigao de

uma mensagem cujo conteido € conhecido pela invocagio do método Servidor.InformaMsg.

( z
i WT = [MostraMsg| :PRIM TTVO :MEG) MT = [informaMag( PRIMMYO:MSG}
I Cllente oy Servidor AT = [menssgem :MSG}

L ‘ e

.. PRIMITIVO
m}mnu:u
Tcolor PRIMITIVO = with |
‘askia!ﬂ&.‘ | MSG
color MSG = string; ——
\ ° ! mag
‘var msg: MSG: | mensagam
,,,,,,,,,, 4 K
msg
PAIMITIVO Vmalo mundes

(g\vidur-. .‘“\‘
formabag” ss

ask|ack;
celor MSG = =tring;

g |
|

_ ack PRIMITIVO Ivar msg: MSG; |
gp_mose,s | — = = — == - - - =

Figura 5.1: Exemplo de médulos cliente e servidor.

Um médulo G-CPN pode atender a qualquer niimero de solicitagdes concorrenicmente,
Isto € possivel porque quando uma ativagio ocorre, 0 ambiente cria uma nova instancia do médulo
servidor para atender a solicita¢do. Cada instdncia € tratada por um contexto. Contextos podem ser
VisStos como um objeto com uma estrutura funcional idéntica do método invocado. Contudo, hd
uma excegio desta regra. Atributos em médulos G-CPN sfo associados a lugares na IS. Como um

atributo € considerado como parte do estado global de um objeto, seu estado (marcagfo) € tinico e
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assim € compartilhado por todos os contextos. Dessa forma, se um médulo G-CPN tem atributos,
invocagdes criam contextos copiando a estrutura do médulo, exceto lugares representando atribu-

tos. Um contexto € automaticamente destruido quando sua ativagdo termina.
5.4 SAID como um Sistema de G-CPNs

A seguir, sdo mostrados os médulos G-CPN que compdem a especifica¢do formal proposta
para o sistema SAID. Este médulos podem ser vistos como um refinamento da modelagem proposta
no Capitulo 4. Uma observagio importante € que, apesar de ndo sugerir explicitamente um ambien-
te de programacao, faz-se, durante a exposi¢do dos métodos de cada classc, mengdo a alguns com-
poncntes que geralmente fazem parte de linguagens voltadas para o ambiente Windows, tais como
botdes ¢ caixas de mensagens. A mengio destes componentes deve ser entendida como uma ma-
neira de facililar o entendimento do leitor, ndo como uma restrigio de implementagao para a cspe-

cificagdo proposta.
5.4.1 Assunto Protocolo MOSCA

As classes neste assunto sio: ProfocoloMosca, AgenteCliente, AgenteOraculo, AgenteSon-

da, AgenteAprendiz e AgenteMestre. A seguir, mostram-se os médulos G-CPN para estas classes.
5.4.1.1 G-CPN ProtocoloMosca

O mdédulo ProtocoloMosca € mostrado na Figura 5.2. Este médulo traz como métodos Ini-

cia, AtualizaEstado, InformaEstado e Encerra e como atributos estado ¢ rodando.

Inicia é o primeiro método invocado assim que a aplicagiio € lancada. Este método modela
a inicializagao do sistema, invocando os médulos que necessitam fazer inicializacdo de seus atribu-
tos. A marcacgio inicial no lugar de ativagio do método determina, assim, o inicio de uma sessao
em SAID, Esta marcacio € uma ficha ask” que habilita a transi¢gdo PM1. As fichas depositadas nos

lugares de saida de PM I representam o scguinte:

¢ 1o lugar-atributo estado, uma ficha 0, indicando estado inicial do sistema. Valores nu-
méricos inteiros 830 utilizados nesta especificag¢fio para representar os estados possiveis
de SAID por razdes de praticidade na manipulacdo em expressodes utilizando operado-
res relacionais, como serd mostrado ao longo desie capitulo. A tabela da Figura 5.3

mostra ¢ nimero inteiro associado a cada estado;

® As fichas da cor PRIMITIVO, ask, ack e nak representam, respectivamente, uma solicitagio, wma confirma-
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MT = (Inicia( PRIMITIVO):PRIMITIVO, AfLnken Esteded-EVENTO) S RIMTIVO),
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‘nnlor ESTADO = int;

color EVENTC = 1ar;

‘:Blo: INT = int;

caler P_AB = product INT * INT * INT * INT;
|¢oler P_IND = product INT * INT;

coler P_DED = preduct INT ™ INT * INT * INT * INT * INT;
| P

color DUPLA = product INT * PRIMITIVO;

|fun Gie:E2TADOI = 1f e*d then 4 else e}
fun H{e:ESTADQ) = if «*5 then 5 else e;
Ifun I(eiESTADO! - if e then 6 elzm a;

|fun ¥ (e:ESTADO, av:EVENTO) = case ev of 0=30)1=>1|2ws2|3w>J|4m>d |B=>4 | 6=>4 |T=>G{e| |8=>E | 4=>5 |
10=>H(el 111=>6152=>6113=>7 | 14=>1 (&) | 15=>8| 16=>T | 171=~>9| 1§=310 }_=>e;

|var e,ne:ESTADO;

|var ev:EVENTO;

Figura 5.2: Médulo G-CPN ProtocoloMosca.

Estado

Inicial

Ambicnte escolhido
Dominio ¢scolhido
Amostra cnviada

Fatos disponivcis
Hipoteses disponiveis
Conjecturas disponiveis
HA disponivel
Argumentaciio disponivel
HA aceita

Explicagio disponivel

[m-RRN=Rs B e BV R o N S ™

o

Figura 5.3: Associagfo dc cstados a valores numéricos inteiros.

¢d0 e uma negacgdo (por exemplo: invocagdo, retorno bem sucedido e retorno sem sucesso de um método).
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* no lugar-atributo rodando, uma ficha ack. Esta ficha permanecerd neste lugar ao longo

de uma sessio ¢ serd removida pelo método Encerra do médulo;

* nos ISPs MecanismoAbducao.Carrega, Mecanismolnducao.Carrega e MecanismoDe-

ducao.Carrega, invocando o método Carrega de cada classe com valores iniciais suge-

ridos;

* nos ISPs AgenteMestre.IniciaCrencas, AgenteSonda.IniciaCrencas, AgenteOraculo Ini-

ciaCrencas e AgenteCliente IniciaCrencas, invocando o método IniciaCrencas de cada

uma destas classes.

A transi¢io M2 cstard habilita quando uma ficha de retorno ack chegar a cada um dos ISPs de en-
trada desta transi¢ao. Seu disparo invoca 0 método Inicializa do médulo AgenteAprendiz. A tran-
sicdo M3 € entdo habilitada pela presenga da ficha de retorno ack naquele ISP e se dispara invoca
o método ArualizaEstado do médulo ProtocoloMosca, com uma ficha 0 (evento inicial). A chega-
da de uma ficha de retorno ack no ISP habilita a transicio PM4 que, ao disparar, encerra 0 método

Inicia, colocando uma ficha ack em gp_inicia.

AtualizaFstado recebe como entrada um evento (0 ultimo ocorrido no sistema) e atualiza o
atributo estado em fun¢io deste evento. O método amaliza entdo a interface de SAID (invocando o

método Atualiza da classe Interface), de acordo com 0 novo estado.

InformaEstado modela o envio (para o médulo cliente)} do valor corrente do atributo esta-
do.

Encerrg modela o encerramento de uma sessfio em SAID. A transi¢io PMS, habilitada pela
presenca de uma ficha no lugar-atributo rodandoe ¢ outra no lugar de ativagao, ao disparar consome

a ficha em rodando e deposita uma ficha em gp_encerra.

Nesle e demais médulos no sistema as ativagdes concorrentes, a exemplo dos ISPs de en-
trada da transi¢do PM2, ndo requerem necessariamente um processamento paralelo. Além disso, a
ordem em que as ativagbes ocorrem nfo é relevante no contexto da especifica¢do proposta. A
tnica restricio € que todas as ativacOes € seus respectivos retornos ocorram antes do disparo da

trangigio de saida, como indicado pela estrutura da rede.

O n6 de declaragdo do médulo ProtocoloMosca traz os conjuntos de cores: PRIMITIVO,
cujas cores ask, ack ¢ nak representam, respectivamente, uma solicitagdo, uma confirmagdo e uma
negagio; ESTADO, cuja cor é um inteiro representando o atributo estado do objeto; EVENTO,

também um inteiro representando o dltimo evento ocorrido no sistema; DUPLA (explicada na segao
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5.4.1.2) e P_AB, P_IND e P_DED, que carregam n-tuplas com os valores inteiros sugeridos para ini-
cializa¢fio dos atributos, respectivamente, de: MecanismoAbducao, Mecanismolnducao e Mecanis-
moDeducao. A fun¢io F mapeia um cvento (o dltimo ocorrido no sistema) em um estado (o estado
seguinte, dado o evento ocorrido). G, H e I sdo fungdes de suporte a F. Finalmente, s varidveis e e

ne € atribuida a cor ESTADO e A varidvel ev a cor EVENTO.
5.4.1.2 G-CPN AgenteCliente
Na Figura 5.4 mostra-s¢ 0 modulo AgenteCliente. Os métodos que este médulo modela

séo: IniciaCrencas, InformaConjCrencas, SubmeteObjeto, RecebeCrenca e VisualizaExplicagio.

O atributo tinico € conj_crencas.

MT = {InicisCrencas{:PRIMITIVO} :PRIMITIVO, SubmemObjetol PRI MITIVC): DUPLA,
RAecobeCrencal:CRENCA_APR):PRIMITIVO,
AgerteCilents InformaCen|Crencas{:PREMITIVO):CONJ CRENCAS,
ViaalzeExpitcacao] :PRIMITIVO):DUPLA]
AT = {¢on]_crencas CONJ_CRENCAS]

PRIMITIVO
InjtiaCrencas VisusizeExpllcaces

.. PRIMTIVG
.

[our |

(24,008
cc 7{_7_,,/_' DUPLA
- e } op_ visuallzs

PRIMITIVO

PRMRTIVO
it
InfgrmaCon|Crences
ask N ZEEEEEER L e -
o« jeolor PRIMITIVO = with ask|ack|nak; 1
cLez color CRENCA_CLIENTE = string;

|eolor CRENCA_APR = string;
color CONJ_CRENCAS = list CRENCA_CLIENTE:
lcolor 0BJETC - with objeto;

color PAR = product CBJETO * CRENCA_CLIENTE;
color PARES = list PAR;

!zolor EVENTO = ant;

color QUPLA = product EVENTO * PRIMITIVO;

|

ce |
I

I

i

|:olor ARG = with arg; |
[

!

|

Cm=, CONJ_CRENCAS

L) go_informa

! var objiOBJETO;

var cr_a:CRENCA_APR;
var <c:CONJ _CRERCAS;
var cuxpl:ARG}

Figura 5.4: M&dulo G-CPN AgenteCliente,
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A execugio do método IniciaCrencas resulta na inicializagio do atributo conj_crencas.
Nesta e em todas as classes modelando os agentes do protocolo MOSCA, este atributo ¢ uma lista
de strings. No Capitulo 3, mostrou-se que, segundo o sistema de crengas considerado, o conjunto
de crengas para Cliente ¢ vazio. Por questdes de controle, considera-se o string "vazio" como ele-

mento dnico deste conjunto.

O mérodo InformaConjCrencas informa o valor do atributo conj_crencas do médulo

AgenteCliente a0 médulo chamador.

SubmeteObjeto € o método modelando a escolha e envio de um objeto a AgenteAprendiz.
O método pode ser visto como uma caixa de didlogo, onde o usudrio pode cscolher um objeto
previamente editado e envid-lo pressionando um botdo Envia da caixa. O método modela ainda a
troca de um objeto ja escolhido por outro, antes do envio. A selegdo de um objeto durante a simu-
lagfio da rede pode ser realizada através de um binding" para a varidvel obj. Um evento envia pode
ocorrer uma vez feita a escolha, resultando no envio do objeto a AgenteAprendiz (através da invo-
cagdo do método RecebeObjetos da classe AgenteAprendiz). Assim que uma ficha ask chega ao
lugar de ativagio do método, a transi¢do CLI3 € habilitada e, ao disparar, coloca uma ficha no lugar
1 cli2, habilitando a transi¢iio cancela. O evento cancela pode também ocorrer (o disparo da tran-
si¢do cancela), cancelando o método (nenhum objeto serd cnviado a AgenteAprendiz). Nesta espe-

cificagfio, a transi¢io cancela aparecerd em todos os métodos modelando caixas de didlogo.

O método RecebeCrenca modela a exibigio de uma crenga recebida (do médulo Agenre-
Aprendiz) a0 usudrio no papel de Cliente. A execugao deste método pode ser vista como uma caixa
de mensagem exibindo a crenga recebida ao usuério. O usudrio poderd encerrar a caixa, por exem-

plo, através de um click em um botao OK, disparando o evento OK da rede.

Através do método Visualizakxplicacao o usudrio no papel de Cliente pode visualizar,
através das crengas associadas pelo sistema ao aplicar sua Hipdtese Aprendida, uma explicagao pa-

ra a crenga resultante. A aplicagdo da Hipotese Aprendida € mostrada na se¢io 5.4.1.5.

O conjunto de cores OBJETO tem, neste médulo, a cor objeto. Para efeito de implementa-
¢30, 0 conjunto de cores OBJETO a ser observado ¢ aquele definido no moédulo AgenteAprendiz.
Neste médulo AgenteCliente, tal conjunto de cores é assim definido por questdes apenas de simpli-
ficag¢do do n6 de declaragio da rede. A mesma ressalva € valida também para o conjunto de cores
ARG. O conjunto PARES é definido como uma lista de cores da cor PAR. Esta tltima € definida

como uma dupla de cores, respectivamente, dos conjuntos OBJETO e CRENCA_CLIENTE. Uma cor



5 — Especificacdo formal do sistermna SAID 82

do conjunto DUPLA leva ao modulo cliente a informacio de qual método foi invocado (através de
EVENTO) e se este terminou com sucesso ou foi cancelado (através de PRIMITIVO). As varidveis
obj, cr_a, cc e expl $30, respectivamente, dos conjuntos de cores OBJETQ, CRENCA APR, CONJ -
CRENCAS e ARG.

5.4.1.3 G-CPN AgenteOracule
0O médulo G-CPN AgenteOraculo é mosirado na Figura 5.5. Os métodos modelados por

este médulo sdo: IiciaCrencas, SubmeteAmostra, RecebeSolicitacao ¢ InformaConjCrencas. O

atributo nico € conj_crencas.

e

MT = [IniciaCrences{:PRIMITIVO): PRIMITIVD, Submets Amostra( :PRIMTIVO): DUPLA,
RecebeSclicitacac(:PRIMITIVO):PRIMITIVD,
AgenteOraculo InformaConjCrancas(: PRIMITIYD):CONJ_CRENCAS]
AT = {con]_crencas:CONJ_CRENCAS]
/
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- | eslor EVENTO = int;
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color MSG = string; |
| Eun Fi{par:PAR, a:AMOSTRA] - [par] """ a; |
lvar ob1:0BJETO; 1
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Ivar msg:iMSG; |
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\ I

Figura 5.5: G-CPN AgenteOraculo.

19 Através de um binding é possivel instanciar-se uma varidvel antes do disparo de uma transigzo.
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Como para 0 médulo AgenteCliente, a exccugdo do método IniciaCrencas resulta na ini-
cializagao do atributo conj_crencas. Segundo o sistema de crengas considerado, esic conjunto tem

dois elementos, que, nesta especificagio, sdo modelados como dois strings: "v_o" e "f_o".

O método SubmeteAmostra pode ser visto como uma caixa de didlogo onde o usudrio no
papel de Ordculo seleciona um objeto previamente editado e o associa a uma crenga. Vdrios obje-
tos podem ser escolhidos e associados a crengas, formando uma amostra, A amostra pode entdo ser
enviada ao médulo AgenteAprendiz pelo disparo da transi¢io envia que invoca 0 método Recebe-
Objetos da classe AgenteAprendiz. Através do disparo da transicio cancela ¢ também possivel en-
cerrar 0 método.

O método RecebeSolicitacao modela a exibigio de uma mensagem recebida que deve ser
exibida ao usudrio no papel de Ordeulo. Tal método pode ser invocado pelos médulos Agente-
Aprendiz ou AgenteMestre. As mensagens que cada médulo envia serfo mosiradas nas segOes
5.4.1.5 e 5.4.1.6, respectivamente. A mensagem deve ficar exibida até que o usudrio dé um click
em um botdo OK (se o método é implementado como uma caixa de mensagem) para encerrar a exi-

bigdo, disparando o evento OK.

O método InformaConjCrencas informa o valor do atributo conj_crengas do mdédulo

AgenteOraculo Aquele que o invoca.

O conjunto de cores OBJETO é definido como a cor objeto para efeito de simplifica¢o do
n6 de declaragiio. Uma implementagao do sistema deve considerar este conjunto como definido no

né de declara¢io do médulo AgenteAprendiz.
5.4.1.4 G-CPN AgenteSonda

O médulo AgenteSonda ¢ mostrado na Figura 5.6. No GSP deste médulo estdo declarados
os métodos: IniciaCrencas, SubmetePar, RecebeSolicitacao e InformaConjCrencas. O atribulo

1inico € conj_crencas.

Os métodos IniciaCrencas € InformaConjCrencas para este médulo sfo semelhantes aos
métodos de mesmo nome do médulo AgenteOraculo. A excegdo € que o conjunto de crengas para

este médulo é o conjunto de strings "v_s" e f_s".

O método SubmetePar modela uma caixa de didlogo onde o usudrio no papel de Sonda é

capaz de selecionar um objeto previamente editado e associd-lo a uma das crengas de conj_cren-
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cas. Esta seleciio pode ser cancelada e uma nova pode ser feita quantas vezes desejar o usudrio. Es-
tando seguro de sua escolha, o usudrio pode pressionar um botdio enviar (modelado pela transi¢io
envia) para que o método RecebeObjetos do médulo AgenteAprendiz seja invocado e o par selecio-
nado seja recebido por este médulo. Como para todos os métodos modelando caixas de didlogo
nesta especificagiio, o disparo de uma transi¢iio cancela encerra a execugio do método sem que,

nesie ¢aso, par algum seja enviado ao médulo AgenteAprendiz.

NT = {IniclaCrencas{:PRIMITIVO).PRIMIT VO, SubmetePar: PRIMITIVO).DUPLA,
RecebeSalicitacaa(:PRIMITIVO):PRIMITIVO,
Agentedonds InformaCon|Crencas{: PRIMITIVO):CONJ_CRENCAS)
AT = [eon]_crencax:CONJ_CRENCAS}
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coler PRIMITIVO - with askiack|nak; |
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]co.l.nr CONJ_CRENCAS = list CRENCA_SONDA;
ecoler OBJETO = with objeto;

color PAR = product OBJETC * CRENCA_SONDA;
‘color PARES = list PAR;

celor BVENTC =~ int;

feolor DUPLA = product EVENTO * PRIMITIVO;
Icolor M5G = string;

| var ob] :0OBJETO;

var cr_S:CRENCA_SONDA;
lvar cc:CONJ_CRENCAS;
|var par:PAR;

var msg:M3G;

Figura 5.6: G-CPN AgenteSonda.

0O método RecebeSolicitacao modela uma caixa de mensagem. A mensagem a ser exibida €
enviada pelo médulo AgenteAprendiz € sua exibigdo ¢ modelada por este méiodo do médulo Agen-

teSonda. A mensagem dever4 ser exibida até que o usudrio dé um click em um botio OK.

A respeito do conjunto de cores OBJETO, valem as ressalvas feitas sobre este conjunto na
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secdo 5.4.1.2.

5.4.1.5 G-CPN AgenteAprendiz

O médulo AgenteAprendiz ¢ composto pelas pdginas que sdo mostradas nas figuras de 5.7
a 5.17. Como este mddulo modela uma quantidade significativa de méodos, tornando extenso o

GSP do médulo, decidiu-se mostrar a declaragio dos métodos e atributos apenas na Figura 5.17.

4
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Figura 5.7: G-CPN AgenteAprendiz (Pagina 1).

O método Inicializa (Figura 5.7) modela a inicializa¢lio dos atributos de AgenteAprendiz.
Este método & invocado por ProtocoloMosca. A definigio de cada atributo ¢ mostrada no GSP na
Figura 5.17. O método invoca ainda outros dois métodos: (i) IniciaCrencas (Figura 5.7), que atri-
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bui uma lista de strings representando o conjunto de crengas do Aprendiz (scgundo sistema de
crengas mostrado no Capitulo 3) ao atributo conj_crencas e (ii) SolicitaCrencas (Figura 5.8), para

conhecer o conjunto de crengas do demais agentes do protocolo MOSCA.

InformaAtributos (Figura 5.7) modela o envio ao chamador dos valores nos atributos de
AgemeAprendiz. Como é mostrado no né de declaracio (Figura 5.17), a ficha de retorno deste mé-
todo carrega uma n-tupla contendo como elementos os atributos de AgenteAprendiz. Este método é

invocado, por exemplo, pelo modulo Arguivo (se¢io 5.4.5) para gravar uma determinada situagio
do sistema.

O método SolicitaCrencas (Figura 5.8) invoca os métodos InformaConjCrencas de cada
um dos médulos AgenteCliente, AgenteOraculo, AgenteSonda ¢ AgenteMestre e deposita as fichas
carregando o resultado de cada retorno nos lugares-atributo ccO, ccC, ccS e ceM. A ficha em cada

lugar-atributo é utilizada pelo método RecebeObjetos, explicado a seguir.

O método RecebeObjetos (Figura 5.8) é invocado por AgenteCliente, AgenteSonda e Agen-
teOraculo sempre que o usudrio, no papel de Cliente, Sonda ou Ordculo enviar um conjunto de ob-
jetos ao Aprendiz (que é, respectivamente, vazio, um par <objeto,cren¢a> ou uma amostra). Rece-
beObjetos identifica o chamador, verificando a qual dos conjuntos de crengas pertence a crenga

associada ao objeto recebido, e realiza a(s) operagio(des) relativa(s) a cada caso.

O método ReformulaAmostra (Figura 5.9) € invocado pelo método RecebeObjetos sempre
que um objeto é recebido de AgenteOraculo. Sc AgenteAprendiz nao possui amostra alguma, este
método atribui o conjunto de parcs recebido ao atributo amostra. Caso contrdrio, uma pergunta é
langada ao usudrio para que este decida sobre desprezar o conjunto de pares corrente na amostra
ou juntd-lo ao novo conjunto recebido. Ao simular a rede, esta escolha € feita disparando-se uma
das transi¢oes {juntar="s"] ou [juntar="n"]. A inscri¢do no arco de saida de cada transi¢ao modela

a realizagao da operagao associada a opgao do usudrio.

O método BuscaCrenca (Figura 5.9) ¢ invocado pelo método RecebeObjetos sempre que
um objeto € recebido de AgenteCliente ou de AgenteSonda. Este método deverd retornar uma
crenga que poderd ser obtida de duas maneiras distintas: ou o objeto para o qual se deseja uma
crenca j4 existe na amostra ou nao. AgenteAprendiz.ProcuraNaAmostra ¢ invocado para realizar
esta verificagdo. Se o objeto j4 existe na amostra, a crenga retornada € a mesma j4 associada ao
objeto. Se 0 objeto nao existe na amostra, AgenteAprendiz. AplicaHA € invocado para gerar a cren-

¢a descjada, que é retornada a RecebeObjetos.
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Figura 5.8: G-CPN AgenteAprendiz (Pdgina 2).
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Figura 5.9: G-CPN AgenteAprendiz (Pdgina 3).

O método ProcuraNaAmostra (Figura 5.9) é invocado pelo método BuscaCrenca e recebe
como pardmetro de entrada um objeto (um exemplo ou contra-exemplo do conceito), devendo
retornar a crenga associada a este objeto, se ele fizer parte da amostra, ou o string "vazio”, indican-

do que o objeto ndo foi encontrado na amostra.
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Os métodos GeraFatos, GeraHipoteses, GeraConjecturas ¢ GeraHA (Figura 5.10) sdo
responsdveis pela geragdo do conhecimento do Aprendiz. Tal geragdo pode ser vista como consis-
tindo dos passos: (#) busca de similaridades entre os objetos da amostra e (ii) constru¢iio de um ob-

jeto generalizante. Estes passos sd3o sucintamente descritos a scguir.
Busca de similaridades na amostra

Este passo deve identificar os elementos estruturais comuns (ditos similaridades ou regu-
laridades) entre os objetos submetidos ao sistema através da amostra. Tal identificago em SAID
serd provida pelo mélodo S30 (Similarity Search on Structured Objects) [CARVALHO, 1997], que ¢
capaz de extrair similaridades a partir de uma amostra composta de exemplos e contra-exemplos de
um conceito sendo aprendido, sendo tal amostra composta de objetos estruturados, O método $30
deverd construir dois conjuntos de enunciados majoritariamente validos: enunciados de assimi-
lagdo, formado por enunciados comumente encontrados nos componentes da amostra e enunciados
de discriminagdo, formado por enunctados comumente encontrados nos exemplos e raramente en-
contrados nos conira-exemplos. Para a construgdo desies conjuntos, o método S30 percorre dois
passos: identificagdo de enunciados ctementares da amostra e construgfio, a partir desses enuncia-
dos elementares, dos enunciados que representam as similaridades. Os enunciados assim obtidos
sao chamados fatos. No modulo AgenteAprendiz, a realizagdo deste passo € modelada pela transi-
¢do S30A (Figura 5.10). Os atributos de MecanismoAbducao (parametros necessarios  execugio
do passo) entram na transigao pelo arco rotulado por pab, carregando a ficha de retorno de Meca-
nismoAbducao.InformaAtributos. Entra também na transi¢@o o filiro contendo classes, atributos e
valores previamente selecionados pelo usudrio como pertinentes na aprendizagem do conceito cm
questdo. Como entrada ainda da transi¢io, mosira-se na rede a amostra na qual o método buscard

regularidades.
Construgfio de um objeto generalizante

Este passo divide-sc em trés sub-passos, uma vez que objeto generalizante refere-sc a trés
niveis de regras: as hipdteses, que sao geradas a partir dos fatos; as conjecturas, geradas a partir
das hipéteses e a Hipdtese Aprendida, gerada a parlir das conjecturas. O processo de geragio de
cada nivel ¢ também provido pelo método S30 e, na rede, € representado por S30B, S30C e S30D
(Figura 5.10), respectivamente, para a geragdo de hipdteses, conjecturas ¢ Hipdrese Aprendida.
Como entrada para cada transigio, lem-se o conjunto de regras gerado pelo passo anterior e 0s atri-

butos de Mecanismolnducao.
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Figura 5.10: G-CPN AgenteAprendiz (Pigina 4).
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Observe-se que a transi¢do S30B ao gerar a lista de hipéteses invoca o método IniciaCoefy
(que ¢ mostrado na Figura 5.15) para inicializar os coeficientes das hipoteses geradas. Observe-se
ainda que a transi¢io S30D, se dispara, invoca AgenteSonda.RecebeSolicitacao para sinalizar ao

usudrio no papel de Sonda que o sistema dispde de uma Hip6tese Aprendida e aguarda par <obje-
fo, crenca> para iniciar a etapa de revisao.

O método AplicallA (Figura 5.10) modela a aplicagio da Hipotese Aprendida gerada, me-
diante a submissio de um objeto (pelo usuério no papel Cliente ou de Sonda). Este método deve
obter uma crenga, armazend-la no lugar-atributo ult_par e retornd-la ao chamador (Agente-
Aprendiz. BuscaCrenca). Para obter a crenga, o método varre a lista de conjecturas e obtém a cren-
¢a associada a cada conjectura, através de AgenteAprendiz.CrencaConjectura (Figura 5.11) ¢, uma
vez obtidas todas as crengas da lista, AgenreAprendiz.CrencaResultante (Figura 5.12) é invocado
para, por 16gica majoritdria, definir a crenga geral (ver se¢io 3.6.2). Analogamente, 0 método
Crencallipotese faz uma varredura para obter cada crenga, s6 que na lista de hipéteses. O método
CrencaFato (Figura 5.12) € invocado para decidir a cren¢a na lista de nivel mais baixo. Uma
ressalva € a seguinte: em se tratando de uma implementag¢do utilizando-se a linguagem Prolog, a
Hipétese Aprendida pode ser vista como uma regra como a mostrada no exemplo do Anexo C.
Neslte caso, uma lista de varidveis deve fazer parte de cada regra, possibilitando a instanciagdo do

objeto para 0 qual sc descja uma crenga.

O método IniciaAprendizagem (Figura 5.10) modela o envio de uma mensagem ao usudrio
no papel de Ordeulo pela invocagio do método AgenteOraculo.RecebeSolicitacao. A modelagem
deste dltimo método é mostrada na se¢io 5.4.1.3.
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Figura 5.11: G-CPN AgenteAprendiz (Pédgina 5).

No mecanismo de construcfio de argumenta¢o adotado, uma argumentag¢io consiste de um

elemento de ConjCrencas de AgenteAprendiz, indicando se a crenga do sistema coincide com a

crenga do usudrio (no papel de Sonda) para 0 mesmo objeto. Dessa forma, 0 método ConstroiArg

(Figura 5.13) compara a crenga gerada pela dltima aplicagao da HipGtese Aprendida com a crenga

associada ao dltimo par <objeto,crenga> recebido. Observe-se que este dltimo par pode, no entan-

to, ter sido enviado pelo médulo AgenteCliente (caso em que a crenga € O string "vazio”) e a

crenga que o método associa ao atributo arg € "aceito”, sinalizando uma argumentagio do tipo ex-

plicagéo.
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Figura 5.12: G-CPN AgenteAprendiz (Pédgina 6).

O método InformaArg (Figura 5.13) retorna ao médulo cliente a cor associada ao lugar-

atributo arg.

O método RecebeCritica (Figura 5.14) é invocado pelo método Critica de AgenteMestre.
Este método recebe como pariimetro de entrada uma lista de criticas a hipdteses e invoca Agente-

Aprendiz.ExploraCritica, passando esta lista de criticas como parimetro.
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Figura 5.13: G-CPN AgenteAprendiz (Pagina 7).

O método ExploraCritica (Figura 5.14) rcali

za uma varredura na lista de criticas a hipo-

teses recebida como pardmetro de entrada ¢, para cada elemento da lista, invoca AgenteAprendiz-

AjustaCoef para incrementar ou decrementar o coeficicnte associado & hipétese, de acordo com a

critica que a hipotese recebeu. Apds varrer toda a lista, ExploraCritica invoca AgenteAprendiz.To-

dasLemas para verificar a condi¢do de lema de tod
AgenteAprendiz armazena no atributo sugestao uma

chamada a AgenteAprendiz.GuardaSugestao.

as as hipdteses. Apés o retorno do método,

sugestdo em fungdo deste retorno, através da
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AgerisAprondiz
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Figura 5.14: G-CPN AgenteAprendiz (Pagina 8).

O método AjustaCoef (Figura 5.14) recebe como pardmetro de entrada uma dupla con-
tendo um identificador de hipétese (um szring) e um elemento de ConjCrencas de AgenteMestre. A
tarefa associada a este método € o ajuste do coeficiente da hipdtese cujo identificador € o primeiro
elemento da dupla recebida. O coeficiente nunca deve ser inferior a zero, ainda que uma critica po-

sitiva tenha sido atribuida a uma hipétese que ja é lema (a qual ja tem seu coeficiente igual a zero).

O método MiciaCoefs (Figura 5.15) ¢ria uma lista onde cada elemento ¢ uma dupla con-
tendo um identificador de hipdiese (um string) e um cocficiente (um nimero inteiro). Este coe-

ficiente atribui a condigio de lema & hipdtesc associada. Assume-se, neste caso que, uma vez gera-
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da uma Hipdtese Aprendida, todas as suas hipiteses sdo lemas. Ou seja, 0 conhecimento adquirido
¢ vilido. Dessa forma, tenta-se, através da fase de revisdo, fornecer a AgenteAprendiz algum exem-
plo ou contra-exemplo do conceito que refute esta validade. Isto serd refletido no sistema pelo sur-
gimento de criticas negativas s hipdteses, de forma que elas percam sua condi¢io de lema (apds a

exploragio da critica por AgenteAprendiz).
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Figura 5.15: G-CPN AgenteAprendiz (Pdgina 9).

0 método TodasLemas (Figura 5.15) realiza uma verredura na lista de coeficientes das hi-

pSteses para verificar se lodas elas estdo na condi¢do de lema. Ou seja, se todas t€m cocficientes
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iguais a zero. Em caso afirmativo, uma ficha com a cor ack serd depositada no lugar de terminagio

do método. Caso contrdrio, uma ficha com a cor nak € depositada neste lugar.

O método GuardaSugestao (Figura 5.15) € invocado por AgenteAprendiz.ExploraCritica,
recebendo como parimetro de entrada um string contendo uma sugestio de AgenteAprendiz A deci-
sdo do usudrio no papel de Mestre sobre a fase de revisao. Este string ¢ armazenado no atributo su-

gestao.

EnviaSugestao (Figura 5.15) é invocado pelo médulo AgenteMestre na execugio do méto-
do AnalisaHA (se¢io 5.4.1.6). Este método retorna a AgenteMestre a cor armazenada no atributo

sugesiao.
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Figura 5.16: G-CPN AgenteAprendiz (Pagina 10).

Os métodos InformaFatos, InformaHipoteses e InformaConjecturas (Figura 5.16) levam
ao médulo clicnte, respectivamente, uma ficha com a cor armazenada nos atributos I_fatos, {_kipo-

teres e I_conj. O médulo AgenteMestre invoca estes métodos para recuperar as listas de regras.
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Os métodos RecebeFatos, RecebeHipoteses e RecebeConjecturas (Figura 5.16) recebem
como parimetro de entrada uma ficha carregando uma nova lista de, respectivamente, fatos, hipd-
teses e conjecturas. Estes métodos 530 também invocados pelo médulo AgenteMestre em seus mé-

todos de seleciio de regras pertinentes para devolver a lista de regras possivelmente modificada ao
m&dulo AgenteAprendiz.

A interface e 0 né de declaragao do médulo AgenteAprendiz s30 mostrados na Figura 5.17.
Vale ressaltar que o conjunto de cores CLASSES ¢ definido como a cor classes apenas por efeito de
simplificagdo. Uma implementagdo do sistema proposto deveria consider tal conjunto como o defi-

nido no né de declaragio do médulo Dominio (se¢io 5.4.3).

5.4.1.6 G-CPN AgenteMestre

O médulo AgenteMestre é composto por seis piginas, mostradas nas Figuras 5.18 a 5.23.
Os métodos que este médulo modelam sfio: IniciaCrencas, InformaConjCrencas, SelFatos, SelHi-
poteses, SelConjecturas, VisualizallA, RecebeArgumentacao, Critica e AnalisalfA. O atributo tni-

co & conj_crencas. O nd de declaragéio deste modulo € mostrado na Figura 5.23.

Os métodos IniciaCrencas e InformaConjCrencas (Figura 5.18) 530 estrutura e funcional-
mente idénticos aos métodos de mesmo nome do moédulo AgenteCliente (segio 5.4.1.2), exceto

pela lista de strings que inicializa o atributo conj_crencas, que aqui € ["objetado”, "n_objetado”,

*silencio”].
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PARES;PRIMTIVO, BuacaCrenca(:PARYCRENCA_APH, ProcureNsAmosira :ORIET0)-CRENCA,
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RecebeFstos(LISTA_FATOS) PRIMITIVO, InformaHipoteses( PRIMITIVO):LISTA_HIPOTESES, ReceboHipoteses{ LISTA_HIPOTESES) PRAIITIVO,

InformaConjectursa(:PRIMITIVC)LISTA_CONI, RecebeConjecturas(:LISTA_CONJEPRMITIVO, InformaH Al PRIMITIVO)HA, Exphcal: PRIMITTVO)-PRIMITIVO]

RacebeObjetos{ PARES) PRMITIVO. Ry

AT = [smostre: AMCOSTRA, |_tatos LISTA FATOS, I_hipotesss LISTA_HIPOTESES, |_comj LISTA_GCOMJ, sugesino:SUGESTAC, ha-HA, arg: ARG, ult_pme-PAR,

ul_crence:CHENCA_APR, cowfs :COEFS, conj_crevicas CONJ_CRENCAS]

fun

| fun

[color PRIMITIVO = with askiackinak;

celer INT = int;

leolor ID = INT;

(color STRING = string;

coler ROME_ATR = STRING;

jcoler NOME_TERM = STRING;

%cular LISTA_NOME_TERM = list WOME_TERM;

coler ATR_TERM = NCME_ATR * LISTA_NOME_TERM;

jeolor ROME _CLASSE = SIRING:

color KOME_INSTAMCIA = STRING;

lealor NOME_REF - NCME_CLASSE 4+ NOME_INSTANCIA;

‘:olor LISTA_NOME REF = list NOME_REF;

celor ATR_REF = product NOME_ATR * LISTA NOME_REF:

| eolor ATRIBUIC = ATR AEF + ATR_TERM;

‘culor LISTA_ATRIUTOS = list ATRIBGTO;

color OBJETO = product ID * LISTA_ATRIBUTQS;

|color CRENCA = STRING;

coclor PAR = product DOBJETO * CRENCA;

lcelor PARES = list TAR;

‘culo[ AMOSIRA = PARLS;

¢olor PERT = with pin_p;

|eolor TIPO = with ass |disci

color TERMG = 3TRING;

‘:ulor LISTA_TERMOS - lisr TERMQ;

|eolar FATO = produce ID * PERT * TIPC * LISTA_TERMOS * CRENCA_APR;
celor LISTA_FATOS = list FATO;

teoior HIPOTESE = product ID + PERT * TIPO * LISTA_FATOS * CRENCA_APR:
‘culor LISTA_HIPOTESES = list HIPOTESE;

colar CONJECTURA = product ID * PERT * TIPO * LISTA_KIPOIESES * CRENCA_APR;
lcelor TTSTA_CONT = list COMJECTURA;

celor SUGESTAO = with nada ocorreu|solicitar_amostraltodas_lemas;

color CRENCA_AFR = CRENCA;

|color HA = product LISTA_CONJ * CRENCA_APR;

color ARG = CRENCA_APR;

color COEF = product
|colar COEFS = list COEF;

colar CONJ_CRENCAS = 18t CRENCA;
ATR_APR = product RMOSTRA * LISTA_FATOS * LISTA_HIPOTESES * LISTA_COWJ * 3SUGESTAQ * HA * ARG * PAR * CRENCA_MPR * COEFS;
I:uloz MSG = STRING;

color AM PARES = product AMOSTRA * PARES;
Jcalor RESPOSTA = with £|n;

colar R_OBJ = LISTA ATRIBUTOS;

calor DUPLA_R_ORJ = product R_OBJ * R_OBJ;
':nluz
color P _AB = product INT * INT * INT * INT;

{color P TND = product INT * INT;

|coter P_DED = product INT * INT * INT * INT * INT * INT
color EVENTO = INT;

|color DUPLA = product EVENTO * PRIMITIVO;

color LISTA_CRENCAS = list CRENCA;

color REGRA = with fatos|hipoteses|conjecturas:

|eolac LISTA_CR_REGRA = product LISIA_CRENCAS * REGRA;

eolar I_T = product INT *+ INT;

| =aloe REAL « real;

Icolor R_R = prociuct REAL * REAT;

¢olar CRENCA_MESTRE = CRENCA;

jeolor TD_HIPOTESH = ID;

color CRITICA_HIPOTHSE = product ID_HIPOTESE * CRENCA_MESTRE;
leolor CRITICA = 1.isL CRITIGA_HIPOTESE;

|eolor

* INT;

classes;

F1{fa,fc, ha, hc, ca,cc:INT, regra:REGRA) = case reqra of fatos=>{fa,fcl hipoteses=>{ha, he) |conjecturas=»{ca, ccl;

F2{a:REAL,b:REAL] = 1f a>=b then l‘*aceito® e¢lse 1'®silencio®;
F3({a:REAL,b:RERL] = 1f a¥=b then 1'"contestade” else 1'"silencio®;

Fdt{crl,ec2) = 1f crl=aceito" andalso cri=-"contestado™ then 1'®s1lencio” else :f crl="aceito” then 1'Taceito” alga 1‘"contestado®;
ajusta{i:INl.cc_m:3TRING) = if cr_m="objetado”™ then 1*(i+]] else if cr_m="nao_objetado™ then 17{i-1) else 1'i;

p:PRIMITIVO;

pl,p2.p3,p4, 05, ps:INT;

“am, MznA, MinC, nh, al, i, idl, 1d2 : INT;
ob 1 :08JETO;

cr :CRENCA;

par:PAR;

pares:PARES;

a:AMOSTRA;

STA_TERMOS;
£, ._fVelha:LISIA_FAIOS;

_h,1_hVelha:LiSTA_EIPOTESES;

1_cen3d, l_cveiha:LISTA_CONJ:

s, sVelha;: SUGESTAD;

cr_a, ctA, ctl: CRENCA_APR;

arg: ARG;

1_coefs,i_coefsVelha:COEFS;

ced, el ccM, ceS 1 CONI_CRENCAS;

atr_apr:ATR_AFPR;

juntaz:RESPOSTA;

r,zl:R_OBJ;

filtro:CLASSES;

pab:P_AB;

pind:P_IND;

pde

1l_c

_DED;
_ ISTA_CRENCAS:
regra:REGRA;
Perch, PaccC: INT;
cz_fn: CRENCA_MESTRE;
1_ct_hip:CRITICA;

Figura 5.17: G-CPN AgenteAprendiz (Pagina 11).
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MT = {IniclaCrencas{:PRIMITIVO):PRIMTIVO,
IntormaCon|Crencas(:PRIMITIVG):CONJ_CRENCAS,
SeiFatos{ PRIMITIVO):DUPLA, SelHipoteses(:PRIMITIVO):DUPLA,
AganteMastre SalCanjecturas{ PRIMITIVO):DUPLA, YisualizaHA(:PRIMITIVO):DLPLA,
RacebeaArgumentacac] :MSG):PRIMITIVO, Critica{:PRIMITIVO):OUPLA,
AnalisaHA(:PRIMITI¥O):DUPLA}
L AT = {con|_crencas: CON.I_CRENCAS}

PAGINA 1/0

£ PRIMITIVO (
intcisCrancas
?

PRIMITIVO

ask PRIMITIVO
PRIMITY ank
vo ask T ety ek
@ —/
ap_inicia
[ cancele
[*objetado","n_objetado” “silndia"] T
PRIMITIVO
(i&-nmﬂpund N
JntormaFatos ask
W CONJ CRENCAS
conf croftcas LISTA_FATAS u
[~
USTA_FATOS '
" LISTA_FATOS
nthtail (|_f,n+1) rev | t -
PRIMITIVO | I.nﬁn
HT L
! INT
IntérmaCon|{Crencas FATO @_.n .
ash il 1
(id.pert1,|_termos.cr_a) R

.

hel_f M [f] 24 H_f

Figura 5.18: G-CPN AgenteMestre (Pigina 1).

O método SelFaros (Figura 5.18) pode ser visto como uma caixa de didlogo onde o usudrio
disp3e da lista de fatos gerados pelo sistema. Cada fato da lista € modelado como uma lista de ele-

mentos, dentre 0s quais, seu identificador e um indicador de pertinéncia, que pode receber um dos

valores p ou n_p (indicando, respectivamente, fato "pertinente” e fato "nao pertinente”). Ao gerar

os fatos, o sistema atribui a este indicador o valor p. Na rede, quando a ficha carregando a lista de
fatos encontra-se disponivel no lugar I_mst3, a transi¢do rotulada pela guarda {1_f<>nil] ¢ habili-
tada. Ou seja, se a lista € ndo-vazia, um n-ésimo componente pode ser selecionado (ao simular a
rede, um binding instancia n). Esta sele¢io pode ser implementada como um click de mouse sobre
uma caixa de lista. Na rede, uma vez selecionado um fato, a transiciao AlreraPert é habilitada e,

através de binding, € possivel instanciar a varidvel pert para alterar o indicador de pertinéncia do
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fato selecionado. Uma ficha carregando o fato com indicador de pertindncia possivelmente altera-
do ¢ depositada no lugar {_mst9 apés o disparo de AlteraPert. A chegada de ficha em I mst9 habi-
lita, juntamente com as fichas nos lugares [_mst5 e I mst10, a transigio MST8. Uma vez que a
estrutura associada ao conjunto de fatos nesta rede € uma lista € que um componente desta lista foi
sclecionado e possivelmente alterado, é necessdrio que csta alicragio seja repassada 2 lista. Assim,
junta-se tal [ato & cabega ¢ a0 resto da lista original, E o que € feito na inscrigdo do arco de saida
dc MST8, que leva a lista atualizada novamente ao lugar {_mst3 (observe-sc que em linguagens de
programacgio que permitem o acesso direto a um componente de uma lista, a alteragdo € imediata).
Deste ponto, o processo de sclegio de lato e alteragdo de indicador de pertinéncia pode ser repeti-
do. A transi¢do OK pode ser disparada desde que haja ficha em [_mst3 ¢ seu disparo devolve ao
maidulo AgenteAprendiz a lista de fatos possivelmente alterada, através da invocagdo do método
RecebeFatos do m&dulo.

O método SelHipoteses (Figura 5.19) pode ser visto como uma caixa de didlogo com fun-
cionalidade idéntica Aquela modelando o método SelFatos, exceto que a lista manipulada nestc

caso ¢ a de hipdteses ¢, portanto, € o indicador de pertinéncia de uma hip6tese que ¢ alterado aqui.

O método VisualizallA (Figura 5.19) modela também uma caixa de didlogo. Através desta
caixa. o usudrio no papel de Mestre pode visualizar a Hipdtese Aprendida que, ao {inal da fase de
aprendizagem, € gerada pelo sistema. O método InformallA do médulo AgenteAprendiz é invocado
para que a estrutura contendo a Hipdiese Aprendida possa ser retida no que se modelou como o lu-
gar [_mstl] nesta rede. A forma de visualizagio pode ser implementada através de componenitcs
distintos de interface para cada nivel de regra que compde a Ilipdtese Aprendida (por exemplo, um
componente para conjecturas, um para hipdteses € um para fatos). O usudrio pode fechar a caixa
(encerrando o método) pressionando um botdo OK, cujo evento € aqui modelado pela transicao de
mesmo nome, quc € habilitada desde que a ficha carregando a HHipdtese Aprendida csteja dispo-

nivel no tugar 1_msel .

A chamada ao método RecebeArgumentacao (Figura 5.20) modelaria o envio de uma argu-
mentagéio do Aprendiz ao usudrio no papel de Mestre. Contudo, ao invés da argumentaco propria-
mente dita, este método recebe como parimetro apenas uma mensagem indicando a disponibilida-
de de uma argumentaciio. Esta mensagem ¢ modelada por um string € a execu¢do do mélodo pode
ser associada A exibigio de uma caixa de mensagem mostrando a mensagem recebida até que o
usudrio no papel de Mestre solicite scu encerramento, pressionando um botdo 0K (cujo evento ¢

aqui associado ao disparo da transi¢do OK).
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MT = {IniclaCrencas{:PRIMITIVO):PRIMMVO,
InformaCon)Crancas(:PRIMITIVO):CON.J_CRENCAS,
SeiFatos(:PRIMITIVO):DUPLA, SeiHipoteses(: PRIMITIVO):DUPLA,
SalConjecturas(:PRIMITIVO):DUPLA, VisualizaHA{:PRIMITIVC): DUPLA,
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AgenteMastre
RecebeArgumentacao{ :MSG):PRIMITIVD, Critica(:PRIMITIVO):DUPLA,
AnalizaHA{ PRIMITIVO):DUPLA}
AT = {con|_crencas: CONJ_CRENCAS}
PAGINA 2/8
 PRIMITIVO
PRIMITIVO 9“‘ PRIMITIV
. . (o]
VisualizaHa PRIMITIVO ask
ack -
. T o,
MST10 ask
ask MST1a
o - PRIMITIVO
( Ag-nu&pundiz.‘) |
~_InformalA
o » PRIMITIVO ;
1 ha genteAprendiz’
nformat ipotas 3
m LISTA_HIPOTESES | | 1
. L
HA I_h
I [matt1} LISTA_HIPOTESES
|_priati = I_h
—.(”\ o
ha
I h
Lh i
= UST{__H!POTESES . A USTA_HIPOTESES
n _matys ,’l&-m-Apund‘li\J
Hipote:
(23,acK) “Racsbatipoteses
PRIMITIVO
© DUPLA LISTA_HIPOTESE: . HIPOTESE fl’m
B I_mst7 L j
visusilza r
9P popettlk fora ML

fid.pert.t,_id_ter_a)

(S,nak)

\, HIFOTESE

Lo

N MaTI7 hab
hd_h A A LE L

A rede modelando 0 mélodo SelConjecturas (Figura 5.20) € idéntica aquela modelando
SelFatos. Porém, neste caso, a estrutura disponivel para altera¢do € uma lista com as conjecturas

geradas pelo sistema. O funcionamento desta rede € idéntico ao daquela modelando o método Sel-

Figura 5.19: G-CEN AgenteMestre (Pigina 2).

Fatos, considerando-se a substilui¢do da estrutura FATO pela estruiura CONJECTURA.
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N
MT = {IniciaCrencas{:PRIMITIVO):PRIMITIV(D,
InformaCan{Crencas(:PRIMITIVD):CONJ_CRENCAS,
Asert SelFatos{:PRIMITIVO):DUPLA, SelHipoteses{:PRIMITIVO):DUPLA,
genteMesire Recebe Argumentacao({:MSG):PRIMITIVO,Critica{:PRIMITIVO):DUPLA,
AnalisaHA(:PRIMITIVO):DUPLA}
L AT = {conj_crencas: CONJ_CRENCAS)

./
~

PAGINA 36

MSEG
H)cebeArgumenhc-o

msg

gp_recebe

PRIMITIVO
SeiConjecturas

| ask

PRIMITIVO

PRIMITIVO
I“‘ ask
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hd_crA{c]**t_c
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¥ PRMITIVO
enteAprendiz:.
IntgrmaCojectyrds
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MET21
PRIMITIVO ask
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o,/I_mat2s .
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»{ I_m  ___LISTA_CONJ
e
vz |
(dperttl id her a) ‘
tista_coni Y.

i1_mst30

(id,pert,t,|_id_hcr_a)

Figura 5.20: G-CPN AgenteMestre (Pégina 3).

O método Critica (Figura 5.21) modela uma caixa de didlogo na qual o usudrio no papel de

Mestre constréi sua critica a uma argumentagio recebida. A crenga recebida como argumentagio

indica a posi¢ao do Aprendiz mediante a crenga atribuida pelo usudrio no papel de Sonda ao objeto

enviado. A crenca atribuida a cada regra na aplicagdo da Hipdtese Aprendida ao objeto justifica a

posicio do Aprendiz. Assim, 0 usudrio observa a Hipdtese Aprendida ¢ pode emitir sua critica a

cada hipdtese apresentada pelo sistema. Estas hipoteses aparecem na rede, no lugar hipéteses, ha-

bilitando a transi¢io SelHip. O disparo desta transi¢do modela a escolha de uma hipétese (indice
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do clemento na lista). A ficha carregando o elemento escolhido ¢é depositada no lugar hip_selecio-
nada. Uma vez selecionada uma hipétese, ¢ possivel criticar esta hiptese e também visualizar os
fatos que a compdem. Ao criticar (disparar transi¢do criricar hip), uma crenga do conjunto de
crengas do Mestre (previamente selecionada) € atribuida 3 hipétese (através de scu identificador),
formando uma lista de criticas. A transigiio MostraFatos deve exibir no lugar fatos todos os fatos
da lista geral (do médulo AgenteAprendiz, que cstd disponivel no lugar I_mst43) cujos identifica-

dores aparecem na varidvel [ id fda hipétese sclecionada.

O método AnalisaHA (Figura 5.22) modela uma caixa de didlogo na qual o usudrio no
papel de Mestre avalia o processo de revis@o e pode decidir se continua ou nfo este processo. Nes-
ta caixa, sd0 mostrados ao usudrio: a Hipétese Aprendida (que estd sendo aplicada durante a revi-
sd0) e os coeficientes associados a cada uma das hipdteses, associando a cada uma a condig¢io de
lema ou ndo-lema. Além disso, o sistema sugere ao usudrio, baseado na condi¢ao das hipéteses,
uma decisfo. O usudrio pode cancelar a execugdo do método (pelo disparo da transi¢io cancela)
ou pode acaltar a sugestdo do sistema (pelo disparo da transi¢iio OK). Esta sugestdo pode ser: (i) se
todas as hipdteses sio lemas, é possivel passar 3 fase de exploragdo ou (i) se alguma hipétese €
nio-lema, deve ser solicitada uma nova amostra ao ordculo. De fato, o envio de uma nova amosira
representa uma volta ao primeiro passo da fase de aprendizagem ¢ esta decisdo pode ser adiada pe-
lo usudrio no papel de Mestre. Alternativamente, 0 usudrio poderia retornar a etapas intermedidrias
da fase de aprendizagem, como a reavaliagdo de regras pertinentes, O disparo de cada transicio as-
sociada a uma sugestdo poderia ser provido em uma implementacio por click sobre um botdo, cujo

rétulo seja 0 nome do evento associado.
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MT = {IniciaCrencas(:PRIMITIVO):PRIMITIVO,
I i RIMITIV/ J_CRENCAS,
SelFatos(:PRIMITIVO):DUPLA, SeiHipoteses(:PRIMITIVO):DUPLA,
mm ﬂmwﬁmvo,maq:nnm):”u
AnalisaHA(:PRIMITIVO):DUPLA}

AT = [con]_crencas: CON.J_CRENCAS]

PRIMITIVO
( oruea
ask
ask

CONJECTURA

PRIMITIVO LISTA_FATOS
Lt K]
. s | (e
LISTA_FATOS i
LISTA_HIPOTESES [
Lh
T
nthinJ_c) Lh
dpertt! id_her_a)
(idpertt|_id_har_a)
W

LISTA_HIPOTESE! f/‘
nil p

Figura 5.21: G-CPN AgenteMestre (P4gina 4).
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NT = {nictaCrencas({:PRIMITIVO):PRIMITIVO,
IntormaCon|Crencas(:PRIMITIV0):.CONJ_CRENCAS,
SelFatos(:PRIMITIYO):DUPLA. SelHipoteses(:PRIMITIVO):DUPLA,

N —

AgenteMestre RecebeArgumentacac(:MSG):PRIMITIVO Critical:PRIMITIVO).DUPLA,
AnallssHA{: PRIMITIVO):DUPLA)
AT = {con]_crencas: CONJ_CRENCAS}
PAGINA 5/8 PRIMITIVO
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Figura 5.22: G-CPN AgenteMestre (P4gina 5).
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AgenteMestre RecebeArgumentacao(:MSG):PRIMITIVO,Critica(:PRIMITIVO):DUPLA,

MT = {IniciaCrencas(:PRIMITIVO):PRIMITIVO,
InformaConjCrencas(:PRIMITIVO):CONJ_CRENCAS,
SelFatos(:PRIMITIVO):DUPLA, SelHipoteses(:PRIMITIVO):DUPLA,

AnalisaHA(:PRIMITIVO):DUPLA}
AT = {con]_crencas: CONJ_CRENCAS}

PAGINA 6/6

|color PRIMITIVO = with ask|ack|nak; |

color STRING = string;

|color CRENCA_MESTRE = STRING; |

color CRENCA_APR = STRING; |

color CONJ_CRENCAS = list CRENCA_MESTRE;

]c:clor_ INT = int; |

color ID = INT; |

|color PERT = with pin_p;

|color TIPO = with assidisc; |

color TERMO = STRING;

|color LISTA_TERMOS = list TERMO; l

color LISTA_ID_FATO = list ID; |

color LISTA ID_HIPOTESE = list ID;

Icclor LISTA_ID_CONJ = list ID; |

color FATO = product ID * PERT * TIPO * LISTA_TERMOS * CRENCA_APR; |

|color HIPOTESE = product ID * PERT * TIPO * LISTA_ID_FATO * CRENCA_APR;

’Color CONJECTURA = product ID * PERT * TIPO * LISTA_ID_HIPOTESE * CRENCA_APR; |

color LISTA_FATOS = list FATC; |

|cc].or LISTA_HIPOTESES = list HIPOTESE;

celor LISTA_CONJ = list CONJECTURA; |

color HA = product LISTA_ID_CONJ * CRENCA_APR;

color MSG = STRING; [

color ARG = CRENCA_AFR ; |

Icolor CRITICA = list CRITICA_HIPOTESE;

|color SUGESTAO = with nada_ocorreu|solicitar amostra|todas_lemas; I

color COEF = product ID * INT; |

|color COEFS = list COEF;

color EVENTO = INT; |

|colcr DUPLA = product EVENTO * PRIMITIVO; |

|

var cc:CONJ_CRENCAS;

|var 1_£:LISTA_FATOS; l

|var 1_h:LISTA_HIPOTESES; |

var 1_c:LISTA_CONJ;

|var n:INT; '

lvar id:iD;ERT |

var pert: H

|var E:TIPO; l

var cr_a:CRENCA_APR; |

|var cr_m, crVelha:CRENCA_MESTRE;

Ivar 1_termos:LISTA_TERMOS; |

var hd_f,tl_f:FATO; |

|var hd_h,tl_h:HIPOTESE;

(Yor hd_c,t1l_c:CONJECTURA; \

var f:FATO;

| var h:HIPOTESE; ‘

|var hasHAy |

+ HA;

|vaxr mag:MSG; ‘

var 1_id f:LISTA_ID_ FATO; |

|var 1_id_h:LISTA_ID_HIPOTESE;

var 1_id c:LISTA_ID_CONJ; \

‘var 1_cr_hip:CRENCAS_HIPOTESES;

|var l_coefs:LISTA_COEFS; I

var s:SUGESTAO; |
|
|

Figura 5.23: G-CPN AgenteMestre (Pdgina 6).

5.4.2 Assunto Mecanismo

ducao.

Os médulos neste assunto sao: MecanismoAbducao, Mecanismolnducao e MecanismoDe-

5.4.2.1 G-CPN MecanismeAbducao

O médulo MecanismoAbducao ¢ mostrado na Figura 5.24. Este médulo modela os méto-
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dos Carrega, Altera ¢ InformaParametros. Tais métodos operam sobre os atributos: VaiMajPos,
ValMajNeg, TamMaxFato e TamMinFato. Os atributos deste moédulo s3o parte dos pardmetros uti-
lizados pelo método S30 para a identificacio de regularidades na amostra (os fatos), brevemente
discutido na seciio 5.4.1.5. Os atributos ValMajPos e ValMajNeg sdo, respectivamente, os limites
de validade majoritdria positiva e negativa e s3o mimeros inteiros representando valores percentu-
ais. Um exemplo ¢ mostrado no Anexo C. Os atributos TamMaxFato e TamMinFato 30 nimeros
inteiros que o método GeraFatos de AgenteAprendiz utiliza como limites para o tamanho'' dos fa-

108 que gera.

MT = {Caragal:PARAMETRCS): PRIMITIVO,
ANeral: PRIMITIVO): DU PLA,
Inth ametros{: PRIMITIVO): PARANETROS}

AT = (YalMajPos, ValMa)Neg, TamMaxFato, Tamilin Fato INT}

AN A
( PARAMETROS |coloxr PRIMITIVO - with ask|acklnak; |
| |color INT = int;
H color PARAMFTROS — product INT*INT*INT*INI; 1
(5 2 pap) |color ERIM_PARRM = product PRIMITIVO"PARAMETROS; |
e Icolor EVENTO = int;
- TO*PRIMITIVG;

- icolcr DUPLA = product EVEM |
var pl,p2,p3,pd:INT; |
|var param, param’ :PARAMETRGS; |

\p\ [var p:PRIMITIVO; |

-~ o
p1 E — Valia)
i o)
B R
P2 paT vl ' o2 A
T p2
- o3
& TamMax ™
pd N\ [P
pé
b Tﬂ;\‘dn- ™
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PRIMITIVO
IndormaPa )
ack T, ask 9 PAIMTIVO
.
PRIMITIVC MABS &)‘“
(p1p2.pded) J ask
B2 —-

PARAMETROS
gp_carregs O A (pte2p504)
PARAMETROS
ap_informa {pi.n20304) i m

PARAMETROS

Figura 5.24: G-CPN MecanismoAbducao.

O método Carrega & invocado por ProtocoloMosca para atribuir valores iniciais aos atri-

Y O tamanhe de um fato é dado pelo mimero de fatos elemenzares que o compdem.
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butos do médulo e também pelo método CarregaEstruturas (do médnlo Arquivo), ao abrir um am-

biente de aprendizagem.

Através da execugiio do método Altera, o usudrio pode atribuir novos valores aos atributos
do médulo.

O método InformaAtributos € invocado pelo médulo Arguivo quando o usudrio solicita a

gravagao do ambiente de aprendizagem.
5.4.2.2 G-CPN Mecanismolnducao

O médulo Mecanismolnducao é mostrado na Figura 5.25. Este mddulo € estrutura e fun-
cionalmente idéntico ao médulo MecanismoAbducao, modelando também os métodos Carrega,
Altera e InformaParametros. Os atributos sio: ValMajPos e ValMajNeg. Tais atributos sio tam-
bém utilizados pelo médulo AgenteAprendiz na geragio dos trés niveis de objetos gencralizantes
(hipéteses, conjecturas e Hipdtese Aprendida). Os métodos operam de maneira idéntica aos mé-

todos de mesmo nome no mddulo MecanismoAbducao (se¢ao 5.4.2.1).
5.4.2.3 G-CPN MecanismoDeducao

0O médulo MecanismoDeducao é mostrado na Figura 5.26. Os métodos modelados por este
médulo operam de maneira idéntica aos métodos de mesmo nome do médulo MecanismoAbducao
(se¢do 5.4.2.1). Os atributos sfo ndmeros inteiros ¢ representam percentuais que sdo utilizados pe-
lo médulo AgenteAprendiz para aplicagdo da Hipdtese Aprendida, seguindo os principios mostra-

dos na se¢io 3.6.2,
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MT = {Carrega(:PARAMETROS):PRIMITIVO,
Altera(:PRIMITIVO):DUPLA,

s{:PRIMITIVO):PARAMETROS}
AT = [ValMajPos, ValMajNeg:INT}

~—, PARAMETROS color PRIMITIVO = with ask|ack|nak:
( coloxr INT = int;

|t:D'Eo'r PARAMETROS = product INT*INT;

|

|

{p1p2) |celor PRIM_PARAM = product PRIMITIVO*PARAMETROS; |
color EVENTO = int;

MIND1 |z:olor DUPLA = product EVENTO*PRIMITIVO; |

lvar Pl,p2:INT; |

|var param,param’ :PARAMETROS; |

p |Var P:PRIMITIVO; |

O e

Figura 5.25: G-CPN Mecanismolnducao.

5.4.3 Assunto Dominio

Neste assunto estd 0 médulo Dorminio. Tal médulo é mostrado na Figura 5.27. A interface
do médulo declara os seguintes métodos: Escolhe, Visualiza, ConstroiFiltro, InformaAtributos,
CarregaAtributos e InformaFiltro. Os atributos sdo nome (um string contendo o nome do domi-
nio), [_classes e filtro, contendo respectivamente os conjuntos de classes que compdem o dominio

e o filtro sobre este dominio.
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MT = {Carrega{:PARAMETRCS):P RIMITIVO, ‘ N
Ahera(: PRIMMYOLDUPLA,
MecenlamoDeducao IntormaParemetrosi: PRIMITIVO): PARAMET ROS)

AT = {FMinRegV, Flin RagF,HMInfag v, H#kinRegF, CMin Rog Y.CIInReg F.INT)

A

|eolor PRIMITIVO = with ask|ack!nak;

color INT = inpkg I
color PARAMETROS = product IMT*INT*INT*INT*INT*INT; |
eolor FRIM _PRRAM = product PRIMITIVO*PARAMETROS;
celor EVERTO = int; |
lcolor DUPLA = preduct EVENTO*BPRIMITIVO;

|
lvar pl.pZ,p3,pd,p5,p6: INT; t
|var param,param’ :PARAMETROS;

var p:PRIMITIVO; I

PRIMITIVO
aParsmetron

ack

@PHMH vo L

fip_camega

Figura 5.26: G-CPN MecanismoDeducao.

O método Escolhe modela uma caixa de didlogo através da qual o usudrio pode sclecionar
um dominio previamente construido. O método deve realizar a leitura de um arquivo contendo um

conjunto de classes que serdo manipuladas pelo sistema durante a etapa de aprendizagem.

Através da execugdo do método Visualiza, que pode ser implementado como uma caixa de
didlogo, o usudrio pode visualizar o conjunto de classes do dominio previamente selecionado. Nes-

ta caixa, a visualizagfio de todos os atributos de cada classe deve ser provida.
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MT = {Escolhe{:PRIMITIYO):DUPLA, Visuslizs(:PRIMITIVO):DUPLA,
Bomini ConstrolFlitro{: PRIMITIVO):DUPLA, Informa Atributos{;PRIMITIVO):ATR_DOM,
Carregahirioutos(:ATR_DOM):PRIMITIVD, InformaFlitro(:PRIMITIVO):CLASSES]
AT = [nome:NOME_DOM, |_classes, tiitro:CLASSES)

PRIMITIVO
AN

{ /) Escclhe

{22.ack) PH)‘MJTIVCJ
m Int Ambute-
op_visualize
e ATR_DOM
@ gp_Informa

color FRIMITIVC - with asklacklnak;

‘CDlDL’ NOME_DCM = string;

color TIFQ_DE = with tipo_de;

jcolor NOME_CLASSE = string;

color ATR_TIPC DE = product TIFQ_DE * NOME_CLASSE;
color NOME_ATR ~ string;

|celor INT = int;

color ARIDADE = union 1:INT + nj

leeler DUPLA_REF = product ARIDADE * NOME_CLASSE;
|color ATR_QQ = product NOME_ATR * DUPLA_REF;

color ATRIBUTO_REF = union al:ATR_TIPO_DE + aZ:ATR_QQ;
|celor VALOR = string;

color LISTA_VALORES = list VALOR ;

coler DUPLA_TERM = product ARIDADE * LISTA_VALORES;
|c:olor ATRIBUTO_TERM = product NOME_ATR * DUPLA_TERM;
cpler ATRIBUICQ = union ar: ATRIBUIQ_REF+ atl:ATRIBUTO_TERM;
|color LISTA_ATR - list ATRIBUTO;

color CLASSE = product NOME_CLASSE * LISTA_ATR;
|color CLASSES - lisL CLASSE;

jeolor DOMINTIQ = product NOME_DOM * CLASSES;

color EVENTQ INT;

color DUPLA = product EVENTC * PRIMITIVO;

||:D.lor ATR_DOM = product NOME_DOM * CLASSES * CLASSES;

lvar d:DOMINIC;

‘var nd ¢ NOME_DOM ;
var <, f,f’ :CLASSES;
t

Figura 5.27: G-CPN Dominio.

A execugio do método ConstroiFiltro, que também pode ser implementado como uma cai-
xa de didlogo, possibilita a0 usudrio a sele¢ao de classes, atributos e valores que este julgar parti-

cularmente interessantes para a aprendizagem de um determinado conceito do dominio,

O método InformaFiltro ¢ invocado por AgemeAp.re'ndiz.GeraFatos para conhecer O con-

junto de classcs, atributos ¢ valores pertinentes para a geracfio da lista de fatos.

Os ‘métodos InformaAtributos € CarregaAtributos sio invocados, respectivamente, pelo

maédulo Arduivo, durante a execugao dos métodos Salva e Abre, como mostrado na secdo 5.4.5.
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5.4.4 Assunto Interface

Neste assunto, estdo os médulos G-CPN Tnterface, Titulo, Menu, MenuArquivo, MenuAm-

biente, MenuAprendizagem, MenuRevisao, MenuExploracao e BarraStatus.

Na Figura 5.28 ¢ mostrado o médulo Interface. Este médulo modela apenas um método:
Atualiza. Tal método € invocado pelo modulo ProtocoloMosca sempre que um evento externo
ocorre no sistema, O método tnico invoca 0 médulo ProtocoloMosca para conhecer o estado cor-
rente e atualizar a interface do sistema de acordo com tal estado. Optou-se por atualizar primeira-
mente 0 menu, modelado pelo médulo Menu e em seguida, os demais componentes da interface,

modelados pelos médulos Titulo e BarraStatus.

- ' N
Intartace MT = {Atualiza(:PRIMITIVO):PRIMITIVO}
AT ={}
J— — S — _ J
(" ™
PRIMITIVO
L A tualiza
ask

color PRIMITIVC = with ask|ack|nak; j

ask |color ESTADO = int;

PRIMITIVO Y |

tocnlnﬂm var e:ESTADO; [
@orma&hdo e e e - e = = - = = = =

ESTADO

) (o
— hl—h/ je

B

ESTADO ESTADO

- BarraStatus.
Tulo Atualiza Atualiza
.

PFNMfo VO

ack

FRIMITIVD

gp_slusliza

Figura 5.28: G-CPN Interface.

[

Na Figura 5.29 mostra-se o médulo Titulo. Tal médulo modela o método Atualiza. O atri-
buto tnico & texto, que é um string e deve reter o nome do arquivo sendo manipulado na sessdo. O
método Atualiza atribui a texto a cor "SAID" quando o sistema estd em estado inicial e atribui 0 no-

me do arquivo sendo manipulado, em caso contrdrio. Qu seja, uma vez ocorridos 0s cventos
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correspondentes & abertura de arquivo ou escolha de novo ambiente de aprendizagem, o exto no

titulo da aplicagio € o nome do arquivo sendo manipulado.

Thute MT = { Atuallza(:ESTADO):PRIMITIVO)
AT = {tex10:TEXTO}

ESTADO

/A
./

aliza

TEXTO

t
texto
=0 Tgair .{ / m

ask
PRIMITIVO ¢

f/imphm.
InformaNome

PRIMITIVO

\ ack :@t ack

pp_atualiza

"color PRIMITIVO = with ask|ack|nak;
| . |
coleor ESTADO = int;

|colsr TEXTO = string;

|
|var e:ESTADO; |
lvar E:TEXTO; |

Figura 5.29: G-CPN Titulo.

O médulo Menu € mostrado na Figura 5.30. A interface do méduto declara dois métodos:
Atualiza e Seleciona. A atualizagio modelada por Atualiza € realizada segundo o estado corrente
do sistema (mantido por ProtocoloMosca): todos 0s médulos modelando os submenus (conhecidos
como menus pull-down) sdo invocados para atualizarem seus atributos (que correspondem aos
itens de cada submenu). A sele¢io modelada por Seleciona pode ser vista intuitivamente como: um
item i (representado por um mimero inteiro) de menu ¢ escolhido ¢ 0 médulo modelando o sub-
menu que o contém como atributo ¢ invocado para realizar a tarefa associada A selegio deste item

de menu.

O madulo BarraStatus é mostrado na Figura 5.31. Tal médulo modela o método Atualiza.
Como para 0 médulo Tiulo, o atributo inico é texto, um string que deve reler uma mensagem

refletindo o estado em que o sistema sc encontra. A funcionalidade do método tnico deste médulo
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¢ entfio exibir tal mensagem a fim de guiar o usudrio ao longo de uma sessio em SAID. O método
Atualiza atribui a cor "Aguardando escolha de ambiente" a texto quando o sistema estd em estado

inicial e atribui uma cor em funcio do estado em caso contrario, como mostrado no né de declara-
¢a0 por F(e:ESTADO).

MT = {Aualiza(:ESTADO):PRIMITI¥G,

Senu Seleciona(:TEM):PRIMITIVO}
AT={}
h
ESTADO .
&u!lh
[
-]
— 2
-—""-' TThe— e
ESTADO ESTADO* e ESTADO. & ESTADO ESTADO
/MenuArquIvo\ “enuAn'biente\ uemAprend%n. t/ﬂ/cnuﬂevluo. ﬁle;uExplorlc"te.
‘atualiza Agusliza sliza “Muslzs “1‘.{1‘\'? ’_/J
PRIMITIVO PRIMITIVO PRIMITIVG PHfMITIVET/ PRMITIVE
. ack
- ack
ack
PRIMITIVO
op_stalts

!
i

1 i i
ITEM _ ITE| N =TI 4 n‘EM)‘ ITEM _
L~ - - - -
AenuArquive. s Menuamblents:, MénuAprendizapem.  BenuRevisss: MenuExploraci.

leciona / Seleciona / Seleciona ‘@bns ‘s@:iona
PRIMITIVO PRIMITIVO
PRIMI ™VO| Lo ack  PAMITIVO ack
ack

"color PRIMITIVO = with asklack)nak: |
color ITEM = int;
‘color ESTADO = int;

|var e:ESTADC;
Ivar i:ITEM;

Figura 5.30: G-CPN Menu.
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BarraStatus MIT = {Atualiza(-ESTADO):PRIMITIVO}
AT = {texto: TEXTO)

—
-

"Aguardando escolha de ambiente”

F(s)

PRIMITIVO

B ack @ ack

gp_atualize

"color PRIMITIVO = with ask|ack|nak;
color HSTADO = imt;
|cclor TEXTO = string;

|fun F (e:ESTADO) = case e of 0-»""|1=>"Ambiente disponivel®™|

[ 2=>"Dominio disponivel™|3=>"Amostra disponivel®|
4=>"Fatos disponiveis"|5=>"Hipoteses disponiveis®|

| 6=>"Conjecturas disponiveis®|
7=>"Hipotese Aprendida disponivel®™]

| B=>"Argumentacao disponivei®|

| 9->"Conceito disponivel™|

| 10=»>"Explicacao disponivel™;

I

var e:ESTADC;
var L:TEXTC;

Figura 5.31: G-CPN BarraStatus.

Na Figura 5.32 mostra-se 0 modulo MenuArquivo. Os métodos que este médulo modelam

840: Atualiza ¢ Seleciona. Os atributos sio Novo, Abre, Salva, SalvaC e Sai. A atualizagio modela-

da por Atualiza atribui a cada atributo uma cor kab ou desab (respectivamente, habilitar ou desabi-

litar), se o estado corrente do sistema determinar a habilitagio ou ndo do item de menu que O atri-

buto modela. A selegio modelada por Seleciona pode ser vista como: ¢aso ¢ item (modelado como

um nimero inteiro) recebido na invocagio do método csteja habilitado, a transi¢do correspondente

¢ habilitada ¢ deve invocar 0 método associado ao evento desejado. Apés o retorno do método

invocado, ProtocoloMosca é invocado para atualizar seu estado, caso 0 método tenha sido executa-

do com sucesso. Tal informagao ¢ trazida pela ficha contendo uma dupla com cores dos conjuntos

EVENTO ¢ PRIMITIVO. A primeira cor carrega o nimero inteiro associado ao evento e a segunda

carrega ack ou nak (respectivamente, método encerrado com sucesso ¢ método encerrado sem su-

Cesso).
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MenuArquivo MT = {Atualiza(:ESTADO):PRIMITIVO, Seleclons{-TEM):PRIMITIVO}
AT = [Novo,Abre Salva,SalvaC Sal:STATUS}

ESTADO N
m fTEM Gﬁchnn
AN e -
r@m e

5 TA us

rab
hab i
{1.ack)

hab_/ ~

°

hab i
ST ,{@ PRIMITIVG (ev.p)
o e, _pfaea}
hab ask ’@e_/ {ev.p) (uaRa

hab— - DUPLA
: -130
STATUS i [=130] PRIMITIVO

T
ask (ev, p)

hab i
smru.s 'L_['w PRIMITIVO (evp)
__,m MAR
ask s
DuPLA tev.p)
hab i

[i=150] PRIMITIVO
T
PRIMITIVO Pmiocolnllar.

L@W" B B ask

color PRIMITIVO = with askiack|nak; I
1cc:lor ESTADD = int;

color EVENTO = int;

\color ITEM = int;

color STATUS = with hab|desab;

‘color DUPLA = product EVENTO * PRIMITIVC;

(ev P

| var p:PRIMITIVO; EVENTO R A
|var e:ESTADO; Aﬁuallanstadg

| var ev:EVENTO;
var L:ITEM;

|var sl,s2,s3, =4, 85:8TATUS;

!
|
i
|
I ProlocoIoMom
|
| PRIMITIVC ack

PRIMITIVO

Figura 5.32: G-CPN MenuArquivo.

Os demais médulos modelando o menu t€m métodos cstrutura ¢ funcionalmente idénticos
ao modulo MenuArquivo, i cxcegio dos itens de menu e das fungdes de habilitaciio de cada item.
Nas figuras de 5.33 a 5.36 sdo apresentados respectivamente os modulos MenuAmbiente, Menu-

Aprendizagem, MenuRevisao ¢ MenuExploracao.
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—

F2(_)/ ask

DUPLA

-~
MenuAmbiente MT = {Atualiza{:ESTADC):PRIMITIVO, Seleciona(:[TEM):PRIMITIVO)
AT = {DomEscolhe, DomVisualiza Fitro,PAbducao, Pinducao PDeducaoc:STATUS)
—
ESTADO S } h
. ITEM
aliza heciona
e ( ’j?. ‘ <
N ° ~
[e=0] [w
STATUS ]
desab s EomEsm Ihe s1_j
Fi(e)
hab hab [ i
STATUS [=211] PRIMITIVO () {ev.p)
u.( 52 ~ Dorminio.™

(ev.p)

DDI"!IZII.II“ZI A
hab | ~ i
e [~212) 4| PAMTIVO
- |

DUPLA

STA
dosab 83 -~ =~ ev,p)
NS ‘

hab i
=22 —
STAT::/S_ g i.U] < FRIMITIVC (ev.p)
dasab Abducao 4 / . ini:'i."-' (Ev‘p)pllml
, hab ask .@__‘mggﬂnm ‘
P,
hab DUPLA
STATUS PRIMITIVO {ev.p)
desab n o g5 MecantxmoAbducao.
— i i
. eV
puRiA v
hab
L bl (ev,p)
desab cao 8 Mecanismolnducao, .
; A
S e oy
—w hab oupiA—" (ev.p]
A
(=233 | PRIMITIVO ov.5)
PRMITIVO “k‘._ B m.mml'lluno 0. "MAM
L ack /"’L ack 4_’/ — {ev.p} —
e J S DUPLA .
DUPLA‘r.m
gp_stunliza EVE I \‘_,
e e e —— — - - av {ev.o) A 4
color PRIMITIVO = with askjack|nak; ] I_-@2>4 ! [p=acK] tov.p)
color ESTADC = int; i -
color EVENTC = int; evento Y I =
color ITEM = int; | Protocotoliosca Lpf”akhl
|eclor STATUS = with habldesab; - L o
| AtualizaEstadd
lcnlor DUFLA = product EVENTO*PRIMITIVC; ualzarsnc
fun Fl(e:ESTADC) = if e=1 then 1 ‘hab | PRIMITIVO ack
else 1‘desab; _
fun F2(e:ESTADC) = if e>l then 1 ‘hab | MANE
else 1 ‘desab; I i
var p:PRIMITIVO; ack
Ivar e:ESTADO; | PH"M”"'?-a
|var ev:EVENTO; | o o
var i:ITEM; PHIM!TTV_C_JV !
1\rar sl,s2,53,84,55,36:8TATUS; | Aqoanprondlz. ask _ i
L - == — = — — — - IniciAprendizag ev-21 <>2
PRIMITIVO ack
MAMBE OAJ ack
seleciona .

Figura 5.33: G-CPN MenuAmbiente.
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[IlonuAprendlzagom

MT = {Atuallu(:ESTAﬁO):PHIII“VO,SQI&cion.(:I'I‘EM):PRl“ﬂVO)
AT = {ConstroiAm,GeraF SelF GeraH,5e/H,GeraC SeiC,GeraHA, VisuslizaHA :STATUS)

smry&‘\hab

SelF,__ 837/

dosar o e |
smrq.é\'ﬁb "
‘—"G'"'“'f ~ | F3e)/

_ .smrus.IH -
" s | Féte)

= hab

A =<rh)
ratys— "P gl

| STATUS—
desan 2olCy ~ Fie)

—

F5(e)/]

desab

e
\PSTALL’I%H\"I 8/ ﬁl_—Fl‘—/
desab . |
sTaTUs A fap = 'l:}‘_/
%&{Eﬂ{ Fé(e) (N

color PRIMITIW
calor ESTADC =
color EVENTO =
|color ITEM = i
lcolor STATUS =
color DUPLA =

fun Fl{=:ESTAD
lfun ¥2(e:zsTAD
Ifun F3{e:ESTAD
fun F4{e:ESTAD
{fun FS{e:ESTAD
|fun Fé {g: ESTAD:

|var p:PRIMITIW
var e:ESTADO;
lvar ev EVENTO;
|var i:ITEM;
var sl,s2,s3,s

PRIMITIVO

. ack ,@)‘7& S

hab

gp_atuakizs

¢ = with ask|acklnak;
int;
int;

nt;
wlth hab|desab;

product EVENTO*PRIMITIVC;

)= if e>»l then l‘hab else 1‘desab;
Q)= if e>*2 then 1‘hab else 1‘desab;
Q)= if e»3 then 1‘hab else 1‘desab;
Q)= if e»4 then 1'hab else 1‘desab;
Q)= if e>5 then 1“hab else 1‘desab;
)= if e»6 then 1‘hab else 1‘desab;

O;

4,859,86,87,=8,s59:8TATUS;

i“?__\. . ITEM &9”.,,..

PRIMITIVO.

PRIMITIVG. _ " (ey.p}

P
ask afatos -

DUl
PRIMITIVQ
o e_!v.m

) gen
ask

~Seifatos .-
PRIMITIVO Ei (v, 0)

DUP,

%_
o BgenteAprend lev,p)
: i as ’{G‘ Hi MAPS

ask IHipoteses il

Hipoteses
pamirva PN

" 1
| , AgenteApréndiz lev.p)
ask ’Gananise!urai | MA Pob

GUPLA
Pammvo_ D
Kgentaiinrie P

ask 7 -SelConjecturas
PRIMITIVO

_. (evp) .
~AgantsAprendia paps’ | (6¥.P)
s P o MAs [

DUPLA

DUPLA

DUPLA

EVENTOY
ProtoeoloMosdi
AtualizaEstad

| PRIMITIVO | L

|

| waeo |
| ack

I PRIMITIVO
|

——— MAP7

ask T Viguaizatp | MAPS

pOraculo. T ._b(w'p @ %_(av.p)

Map3 | {ovFl

(evip)
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MenuRevisao

AT = {SubmetePar,Critica, AnalissHA STATUS}

MT = {Atualiza(:ESTADO):PRIMITIVO, Seleciona(-ITEM):PRIMITIVO}

ESTADO

STATUS

. [ Atualiza
o/
[e=0] [e<0]

F2(e) /

color ESTADO = int;

color EVENTO = int;

|color ITEM = int;

Icolor STATUS = with hab|desab;
color DUPLA = product EVENTO *

fun F1(e:ESTADO)
| fun F2 (e:ESTADO)
|fun F3(e:ESTADO)

if e=7 then
if e=8 then

|var p:PRIMITIVO;
Ivar e:ESTADO;

var ev:EVENTO;

|var i:ITEM;

var sl,s2,s3:STATUS;

color PRIMITIVO = with ask|ack|nak;

PRIMITIVO;

1‘hab else 1‘desab;
1*hab else 1‘desab;

if e>=7 then 1‘hab else 1‘desab;

=
HEM (}-ﬁms

DUPLA

l('ﬁm (ev.p)

Figura 5.35: G-CPN MenuRevisao.
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MenuExploracas

MT = {Atualiza{:ESTADO):PRIMITIVC, Seleciona(:ITEM):PRIMITIVO}
AT = {SubmeteObj,Explicacac:STATUS)

Eﬂ“DO/’ﬁlmle
1
!

N

b

ank

hab
-Dl [i=510] t PRIMITIVO n)
genteCliente. N

PRIMITIVC

ccoler ESTADO = int;
'ecoler EVENTG = int;
|color ITEM = int;

kfun FZ {e:ESTADO}

ivar pP:PRIMITIVO;
|var e:ESTADO;
lvar ev IEVENTQ;
var i:ITEM;

|var 81, 32:STATUS;

color PRIMITIVO = with ask|ack|nak;

‘color STATUS = with hab|desab;
color DUPLA = product EVENTC * PRIMITIVO;

fun Fl{e:ESTADO} = if e>=9 then 1‘hab else 1‘desab;
= if e=10 then 1‘habk else 1‘desab;

av.p)
DUPLA
hab i
[i=520] FH!M_{_UE’_O (ev,p)
ask Via aﬁz@ExEﬁglblo
DUPLA
DUPLA
______ -
{&v.p)
fp=nak]

|

{

|

|

I EVENTO —_

I ProtacatoMosca.
I nghaEdlqd
| PRIMITIVO ack

|

!

PRIMITIVO @15; s

g _seieciona

Figura 5.36: G-CPN MenuExploracao.

5.4.5 Assunto Arquivo

0O médulo G-CPN Arquive é o linico neste assunto. Este médulo é composto por duas pégi-

nas (Figura 5.37 ¢ Figura 5.38). A interface do médulo declara os métodos: fnicializa, InformaNo-

me, Abre, Salva, SalvaCome, GravaEstruturas e CarregaEstruturas. O atributo Gnico declarado na

interface do médulo é nome.

O método Inicializa (Figura 5.37) atribui a cor inicial "semnome” ao lugar-atributo nome.

O método InformaNome (Figura 5.37) envia a0 médulo chamador o contetido do atributo

none (a cor no lugar-atribulo nome).
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O método Abre (Figura 5.37) modela uma caixa de didlogo que possibilita a0 usudrio a cs-
colha de um arquivo contendo cstruturas de dados referentes a um ambicnte de aprendizagem
previamente manipulado. Uma vez feita a escolha do nome do arquivo, o usudrio pode pressionar
um botdo OK (disparando um evento representado pela transicio de mesmo nome), invocando o
método CarregaEstruturas deste mesmo médulo. E possivel encerrar a exibigao da caixa sem que

nenhum arquivo seja aberto, se um botdo cancela é pressionado (a transicio cancela € escolhida

para disparar).
; .-
MT _ {Iniclallzal:PRIMITIVO):PRIMITIVO, IntormaNome{: PRIMITIVOY:NOME,
Abro{: PRIMITIVYO):DUPLA, Satva(: PRIMITIVO):DUPLA, SalvaComo{:PRIMITIVO):DUPLA,
Arquivo GravaEstruturas(:NOME)XNOME, CarrogaEstruturas{:PRIMITIVO):PRIMITIVO}
\ AT = {nome:NOME}

NOME
PAGINA 1/2 vaEstinturas

PRIMITIVO
rregaEstruturas

ask
LoAsg
[ .
PRMITIVO Pmmr_m_ _AIf DO P_AB
Pl minio. nlamoA ucno . mlfllcﬂ\ canlamGAbducac.
[1 rmquIbu‘o rm-Plr_u, ro mgl.lt)dn s "‘9'""
AT DOM™ TP oag P PRIMTIVO PRIV 2%
IMITIVO PAM, - AR _APH
mMeAprendiz, ask. 5 %;melpmr pe.s P_iNT
ask Mecaniamol 0. - - Hsclnlsmolmumno
T rmaAlr&yla_/ ormaParamgke s CRITEQAALrIDY gty e
ATR_APR WMo - P_ND o “Famivo "X
pd prefocoto U1ty P omhﬂm P_DED
" InkermaCatadg- . %ﬂlﬂmm P8 Nk 3
- [ maPlr-meu'bT_\ rragaPara; :
ESTADD e . ArasiioTros
NOME, F DED ——
QJ'& PRIMITIVO
g [ Ara ] —

— | Grava PRIMITIVC,
O) o

NOME
© op._grava Toolor PRIMITIVC = with askiackimaki

|eolor ATR_DOM = with atr_dom;

Icolcr ATR_AFR = with atr_apr;

eolor INT = int

|color P_AB = IN'I.' INT“INT*INT;

color P_IND = INT*INT;

leoler P_DED - INT*INT*INT®LNT* INTYINT;
lcolor ESTADC = INT:

PARMITIVO color NOME = stm_ng,
[color NOMES = product NOMETNOME;
Infclaltza |celoz EVENTG = INT;
coler DUPLA = EVENTO*PRIMITIVO;
agk
var pl:ATR_DOM;
“aRGs ,M""_.,k bvar p2:ATR_APR;

var p3:ESTADO:
var p4:P_AB;
lvar p5:P_IND;
|¥8C P :P_DED;
n, nn; Velho:NOME;
dupla:DUPLA;

PRIMITIVO
gp_Iniclaliza

var

PRIMITIVO NOME
ARquive, T, 2ok
i$m1 y—b{ A & WBHAM

=
{ 2
Ak

. . S—

Figura 5.37: G-CPN Arquivo (Pdgina 1).

CarregaEstruturas (Figura 5.37) é 0 método que realiza a leitura de um arquivo escolhido
para ser manipulado pelo usudrio ¢ preenche as estruturas de dados no sistema quc retém o ambi-
ente: (i) no médulo Domirio, o filtro ¢ o conjunto de classes; (ii) no médulo AgenteAprendiz, a

amostra, as regras (fatos, hipdieses e conjecturas), a argumentago, o tltimo par <objeto, crenga> e
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a ltima crenga recebida; (iii) no médulo ProtocoloMosca, o estado; ¢ (iv) nos médulos Mecanis-

moAbducao, Mecanismolnducao ¢ MecanismoDeducao, o8 parimetros de aprendizagem.

M7 = Qndokaltzal:PRIMNTIVO) PRIMITIVG. Informaomed PRIMITIVE) NOME,
Abre| :PRIMITVO-DUPLA, S -PRIMITIVO) -DUPLA, SetvaComa{ PRIMITIVO) DUPLA,
oquivo OrwvaEairuin el HOME) HONE. CoTegatstruturael: PRANT IVO):PRUNTIVO

AT = [nome:NONE}

‘color PRIMITIVG  with asxlackimas;

color ATR DOM = with atr_dom; |

|colot ATR_APR = with atz_apr; I

calor INT = int ;

|color P_AB = product INT * INT * [NT * INT: |

‘cala: P_IND = product INT * INT; 1

coloc P_DED = product INT * INT * INT * INT * INT * INT;

|woloc ESTADG - INT; |

color NOME = atring; i

lcolor NOMES - product HOME * HOME;

jeolor PYRNTG = INI; 1
1
|
|
|
|
|

Icﬂln: DUFLA = product EVENTO * PRIMITIVO;

|F3T PL:ATR DO,
vaz p2:ATR_APR;
|var pl:ESTADO;
var pd:iP_AB;
var ps:P_IND;
HEL) 4 vaz pe:e_DED;
T e war n,nn,nVelho iNOME;
|vat dupla:DUPLA;

Figura 5.38: G-CPN Arquivo (Pagina 2),

GravaEstruturas (Figura 5.37) é o método que solicita de cada médulo as estruturas de
dados mencionadas acima e as armazena em um arguivo, cujo nome € recebido como pardmetro na
invocag¢io do método. Para efeito de implementagio, os conjuntos de cores modelando as cstrutu-
ras em cada médulo devem ser obscrvados nos respectivos nés de declarago, ja que, neste médulo
Arquivo, a especificagio destas estruturas é simplificada (por exemplo, o conjunto de cores
ATR_DOM é definido como a cor arr_dom).

O método Salva (Figura 5.38) invoca, de acordo com o nome de arquivo no lugar-atributo
nome, 0 mérodo SalvaComo (caso a cor no lugar-atributo nome scja "scmnomce”) ou 0 método

GravaEstruturas (caso a cor no lugar-atributo nome seja diferente de "secmmnome™).

O método SalvaCome (Figura 5.38) modela uma caixa de didlogo através da qual um nome

de arquivo ¢ escolhido pelo usudrio para armazenar o ambiente de aprendizagem corrente. S¢ 0
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ambicnte corrente j4 estd associado a um arquivo, as estruturas correntes sdo gravadas e ficam
associadas ao novo nome de arquivo escolhido. Se o ambiente ndo est4 ainda associado a um

arquivo, as cstruturas sdo também gravadas ¢ ficam associadas ao nome de arquivo escolhido.

5.5 Discussao

Neste capitulo, apresentou-se um modelo formal para um sistema de apoio 2 descoberta
concebido a partir dos componentes do Agente Racional SAID. O ponto de partida que permitiu a
construgdo do medelo como um conjunto de médulos cooperantes, refletindo o dominio do proble-

ma, foi o Protocolo de Aprendizagem MOSCA.

O modelo G-CPN do sistema SAID foi validado através de simulagao, utilizando-se a ferra-
menta Design/CPN. Como foi mostrado, a IS de um médulo G-CPN é uma CP-net, salvo excegao
dos ISPs. Tal excegdo, porém, ndo representou obsticulo A simulagdo, dada a possibilidade de sua

substitui¢fio pelo conjunto de componentes "lugar - transic¢io - lugar”.

Uma outra possibilidade de anilise seria através dos grafos de ocorréncia. Um grafo de
ocorréncia mostra (em seus nodos) todas as marcagdes possiveis a partir de uma determinada mar-
cagdo e todos os possiveis disparos (em seus arcos) a partir de cada marcagdo. A possibilidade de
andlise por grafos de ocorréncia tornou-se, porém, impraticdvel pela extensio do modelo, pois a
explos@o de estados dificultaria a verificagdo de propriedades importantes do sistema, como a vi-
vacidade'’. A exiensio do modelo, por outro lado, foi inevitdvel, uma vez que se buscava alcangar
um nivel de detalhamento que possibilitasse uma implementacio imediata do sistema. Alternativa-
mente, utilizou-se a téenica de prototipagem para confrontar os resultados da modelagem com os

requisitos pré-cstabelecidos.

A seguir, nas conclusoes, faz-se uma avaliagio geral dos resultados alcangados com o
trabalho, bem como o impacto da utilizagdo de Redes de Petri, particularmente G-CPN, como ferra-
menta para construgdo de um modelo formal mediante as extensdes que se propdem para este Lra-
balho.

2 Uma Rede de Petri € viva se. qualquer que seja a marcagio atingida a partir de uma marcagdo inicial, &
possivel disparar qualquer transigio da rede, mediante alguma sequéncia de disparos. A vivacidade em
uma Rede de Petri garante a auséncia de blogueios.




Conclusao e Trabalhos Futuros

Como mostrado no Capitulo 1, a modelagem computacional do processo descoberta teve
seus primeiros passos nos resultados alcancados por sistemas capazes de simular, com sucesso,
descobertas cientificas historicas. Alguns dominios da Ciéncia, no entanio, sio bastante comple-
x08, dado o crescente mimero de descobertas que vém sendo realizadas, Dessa forma, a manipula-
¢do do montante de informagio que se acumula ncsses dominios (por exemplo, a medicina)
poderia gerar teorias novas e melhores se apoiada por ferramentas computacionais que, em coope-

ragio com especialistas, sistematizasse o processo de descoberta.

A concep¢do do Agente Racional SAID, baseada sobre a teoria Semi-Empirica ¢ também
sobre o Protocolo de Aprendizagem MOSCA possibilita uma abordagem interativa para a constru-
¢ao através de modelagem de teorias a partir do método lakatosiano de provas e refulagdes. Dessa
forma, buscou-se neste trabalbo, modelar ¢ especificar formalmente um sistema dentro destes prin-

cipios.

No sistema proposto, no entanto, alguns dos principios para geragdo e evolugio do conhe-
cimento foram especilicados de maneira restrita: 0 mecanismo de argumentagdo, por exemplo,
ignorou o critério de escolha de um conjunto minimo de hipéteses para justificar a aplicagio de
uma Hipdtese Aprendida. Tais limita¢des, consequentemente, foram refletidas nos mecanismos de

critica e de exploragfo de critica.
Perspectivas Futuras

Do exposto, as perspectivas de trabalhos futuros que se propdem como extensio deste
trabalho podem ser consideradas cm duas vertentes, a saber: refinamento da especificagio proposta

e incorporagio de caracteristicas de sistemas multi-agentes.
Dentro da primeira vertente, os seguintes trabalhos poderiam ser desenvolvidos:

+  Concepgio ¢ desenvolvimento de um Editor do Domino. Como foi mostrado no Capitu-

10 4, além do usudrio, a especificagio proposta requer a interagdo do sistema com um
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cditor de objetos do dominio. Apesar da possibilidade de se simular as saidas deste
editor que sdo utilizadas por SAID, a disponibilizagdo de um tal editor propiciaria ao
usudrio desfrutar de uma interagao bidirecional entre SAID ¢ o editor. Ou seja, daquilo
que sugere a nogao de equitraduzibilidade (mostrada no Capitulo 3). A disponibiliza¢ao
dessa nogdo, proporcionada pelo editor, poderia evitar que problemas (como o da in-
completude da linguagem de representa¢do do dominio) fossem detectados mais cedo,
através da visdo mais "amigdvel” que o usudrio especialista teria sobre os objetos de
seu dominio. Uma dificuldade relevante na concepcdo de um editor genérico € a imensa
variedade de dominios passiveis de representagio estruturada que existem em diversos
dominios da Ciéncia, o que ¢ um obstdculo & disponibilizacio gréfica de objetos nesses

dominios.

¢ Implementacdo de SAID e andlise de resultados: A implementacdo a partir da especi-
ficagdo proposta € 0 mais imediato passo a ser dado no dmbito do Grupo de Inteligéncia
Artificial da UFPB. Para a experimentagio de virios aspectos do sistema, vislumbram-
se dois dominios do conhecimento: a Geomelria Euclidiana Plana [FERNEDA, 1992A] e a
Musica [FERNEDA, 1994]. No experimento do sistema mediante esses dois dominios,
alguns aspectos de SAID poderdo ser analisados ¢ aperfei¢oados do ponto de vista com-
putacional, sobretudo no que diz respeito a fase de revisd@o do conhecimento, como as
modelagens dos mecanismos de critica ¢ do procedimento de constru¢do de argumen-

tacdo e de exploracio de critica.
Dentro da segunda vertente, o seguinte trabalho poderia ser desenvolvido:

¢ Especifica¢io de SAID como um sistema multi-agente. A especificagio proposia para
SAID como um sistema de apoio A descoberta contempla algumas das caracteristicas
apreseniadas no Capitulo 2, no contexto de agentes. Pode-se dizer que, pelo exposio
naquele capitulo, especilicou-se um agente racional que, segundo uma outra perspec-
tiva, ¢ um agenie aprendiz. Um sistema multi-agente de apoio a descoberta poderia, no
entanto, ser concebido, a partir desta concepgao inicial. Uma vez abracada a idéia de
gue a investigagdo cientifica € uin processo social, que geralmente envolve muitos cien-
tistas ¢ pode se estender por um longo periodo de tempo, o processo de descoberta
através de wm sisiema SAID multi-agente propiciaria a participagdo de diversos espe-
cialistas, de forma gue tempo e espago ndo representassem obstdculos ao processo de
descoberta. Dessa forina, uma especificagdo poderia ser construida absiraindo-se o

nivel de detalhes inerente 2 implementagdo de determinados métodos e a &nfase seria
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dada ao coniroie da interagao dos componenies do Proiocolo Mosca, desia fciia, conce-
bidos como entidades de software independentes. O poder da ferramenta G-CPN pode-
ria ser melhor explorado por um tal trabalho.
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Anexo A

Resumo da Notacio de P. Coad

Classe-Z-0bjzto Classe
——————————
Classe-&-Objeto Nome (segle supezioz) Classe
Atributo 1 ) - .. Aeributol
ftributo? Al:zi.hutos[sesao medial Aributo?
Servigo : PR : Servigal
Servigod Serviges(seqlo inferiox) Servigo2
Estrutuza Fen-Erpe< Estrutura Tode-Parce
Generalizagao Todo
1-n
1-n 2
£
I 1 1
Especializagdol | [Epecializaciio? ﬂ fartel

Conexde de Objetos

— Sk —
Classe-8-Ubjeto | Classe-& Objetol




Anexo B

Exemplo de Diagrama de Objetos e Cenario
utilizando notacio de J. Rumbaugh

Assunrto Protocolo Mosca

Agente

Conjunto Crengas

A

Agerehesire

ConstréiCritica
Recebe Argumentagao
SelecionaF atesPertinentes

AnalisaHA

SelecionaHipdteses Pertinentes
SelecionaConjecturas Pertinertes

Agerte Aprandiz

Amostra
ConjFatas
ConjHipoteses
ConjConjecturas
HA
Argumentagio

ProcuraObjetotafmostra
GeraFatos
GeraHipiteses
GeraConjecturas

GeraHA
AplicaConjectura

Recebe Conjunto Objetos
ReformulaAmostra
Constréifrgumentagdo
RecebeCritica

AgenteOraculo

Constroidmostra
Recebe Solicitagdo

AgenteCliente

ExpleralCritica

Agente Sonda

Seleciona DbjetoECrenga
Recebe Solicitacio

Protocolobosca

<> Inicia
AtualizaBstado

SaiecionaObjeto
RecebeCrenca

Estado o

3 InformaEstado &
Encera

Assunto Protocolo Mosca do Modelo de Objetos segundo notagio de J. Rumbaugh
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Menu seleciona

MenuArquivo seleciona
ProtocoloMosca atualiza estado
Menu seleciona

MenuAmbiente seleciona

Dominio escolhe

ProtocoloMosca atualiza estado
AgenteAprendiz inicia aprendizagem
AgenteOréculo recebe solicitagiio

Menu seleciona

MenuArquivo seleciona
Arquivo abre

ProtocoloMosca atualiza estado

Cendrio Defini¢do de Ambiente segundo notagio de J. Rumbaugh

ProtocoloMosca  Menu MenuArquivo Arquivo

MenuArquivo seleciona

Arquivo abre

ProtocoloMosca atualiza estado

Fluxo de eventos no cendrio Defini¢do de Ambiente



Anexo C

Exemplo de constru¢ido de uma conjectura

Considere-s¢ 0 seguinte conjunto de objctos:

1
L

1
L
11
H
I
1

HHH

1
1
T

1
I
1

Exemplol Exemplo2

a partir de uma amostra

AN D

4
LI
1
11
I
I
1

1

I
1

1
H

I
L

Exemplo3 C_Exemplol

Estes objetos dizem respeito ao conceite “arco” do dominio do mundo dos blocos. Uma repre-

sentacdo para tais objetos € composta pela defini¢cfo de suas classes:

classe: arco
<tipo_de [objetol>
<composto_de |n.forma)>

classe: forma
<tipo_de |objeto]>
<cor [1.{preto.branco) >
<status [1.{de_pe.deitado}]>
<gobre [n.formal>

classe: estavel
<tipo_de [formal>

classe: instavel
<tipo_de |formal>

e pelas instincias representando tais objetos:

instancia: exemplol
<eh_um larco]>
<composto_de [quadradol,blocol blocoZ]>

instancia: quadradol
<¢h_um [quadradoj>
<cor [branco]>
<status [deitado]>
<sobre [blocol,bloco2]>

classe: guadrado
<tipo_de [estavel]>

classe: retangulo
<tipo_de [estavel]>

classe: oval
<tipo_de {instavel]>

classe: bloco
<tipo_de [estavel]>

classc: triangulo
<tipo_de [estavell>

instancia: exemplo3
<eh_um [arco]>
<composto_de [triangulol,blocoeS,blocobl>

instancia: triangulo!
<eh_um [triangulo]>
<cor [branco]>
<status |deitado]>
<sobre [bloco3d.bloco6]>
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instancia; blocol
<ch_um [(blocol>
<cor [preto}>
<status [de_pel>
<esquerda_de [bloco2l>

instancia: bloco2
<ch_um [blocol>
<cor | preto]>
<status [de_pe]>

instancia: exemplo2
<eh_um [arco]>
<composto_de [retangulo1.bloco3,blocod]>

instancia; retangulol
<eh_um {retangulo]>
<cor [branco]>
<status [deitado]>
<sobre [bloco3,blocod]>

instancia: bloco3
<eh_um [bloco]>
<cor |preto]>
<status [de_pe]>
<esquerda_de [blocod]>

instancia: blocod
<gh_um [bloco]>
<cor [preto]>
<status [de_pe]>

instancia: blocos
<eh_um [bloco]>
<cor [pretol>
<slalus |de_pel>
<¢squerda_de [blocob)>

instancia: blocob
<¢h_um [bloco]>
<cor [preto]>
<status [de_pe]>

instancia: ¢_exemplol
<eh_um |arcol>
<composto_de [ovall bloco7]>

instancia: ovall
<eh_um [oval]>
<cor |branco]>
«<status [deitado]>
<sobre [bloco7]>

instancia: bloco7
<eh_um [bloco]>
<cor [preto]>
<status |[de_pe]>

Inicialmente, define-se um filtro para a nfio consideracfio de algumas classes, alguns
atributos dentro de uma classe ou mesmo alguns valores para certos atributos. No exemplo, eli-
mina-se através de um filtro apenas o atributo cor da classe forma, dispensdvel para a com-

preensio do conceito em questdo.

e
A cada um desses objetos é associada uma crenga em relaclio ao conceito em questdo.
Assim, tem-se uma amostra formada por trés exemplos (Exemplol, Exemplo2 ¢ Exemplo3) e

um contra-exemple (C_Exemplol) do conceito “arco”.

Entre os diversos fatos elementares presentes nos objetos da amostra, a saber:

<quadrado, status, deitado>
<triangulo, status, deitado>
<bloco, status, de_pe>
<retangulo, sobre, objcto>

<bloco, esquerda_de, objeto>

<retangulo, status, deitado>
<oval, status, deitado>
<quadrado, sobre, objeto>

<triangulo, sobre, objeto>
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sdo retidos os seguinles fatos elementares de assimila¢do (com suas respectivas representacoes
grificas), considcrando apenas aqueles que aparecem em pelo menos 75% dos objetos da amos-
tra {parimetro de aprendizagem para a assimilagio);
FE', = <forma, status, deitado>
FFE?, = <bloco, status, de_pe>

FE’, = <forma, sobre, bloco>

€ 0 seguinte fato elementar de discriminagdo, considerando apenas aqueles que aparecem em
pelo menos 75% dos exemplos do conceito e em no maximo em 20% dos contra-exemplos

(parimetro de aprendizagem para a discriminagio):

FE'; = <bloco, esquerda_de, bloco> () >mm

Considerando ainda os mesmos valores dos parémetros de aprendizagem ¢ consideran-
do o valor 2 como mimero maximo de fatos elementares a compor 0s fatos, sido encontrados os

seguintes faros de assimilagdo:
Fi= FE\ D

F?,=FF°, ¢ FE,

e de discriminag¢do:
F'4=FF',

A partir desses fatos, o sistema poderia propor as seguintes hipdteses vélidas de assimi-

lagdo:

H.=F',+ F,

& de discriminagio:

H' = F'

Entrc as diversas conjecturas passiveis de serem propostas pelo sistema, uma seria:
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C'.=H'. ¢« H',

Cla=H'4

A hipdtese aprendida seria, portanto:

CHAl = Cla * Cld

Em Prolog, csta conjectura corresponderia ao scguinte conjunto de regras [FERNEDA, 1992]:

regra(<<conjectura, hipotese_aprendida>, 0>, [X0], _crenca) :-
componente(X0, |arco(X0), estavel(X1), bloco(X2, X3)1),
regra(<<conjectura,assims, 1>, [X0,X1,X2], _crencal),
regra(<<conjectura,discr>,1>, [ X0,X1,X3,X2], _crenca2),

decidir_regra(<<conjectura,hipotese_aprendida>,0>,[_crencal,_crenca2],_crenca).

recgra(<<conjeetura, assim>, 1>, [X0,X1,X2,X3], _crenca) :-
regra(<<hipotese,assim>, 1>, [X0,X1,X2], _crencal),
regra(<<hipotese,assin>, 1>, {X0,X1,X3], _crenca2),
decidir_regra(<<conjectura,assim>,1>,{_crencal,_crenca2],_crenca).

regra(<<conjcctura, discr>, 1>, [ X0,X1,X2,X3], _crenca) :-
regra(<<hipotese,discr>,1>, [X0,X1,X3,X2], _crencal),
decidir_regra(<<conjectura,discr>,1>,{_crencal],_crenca).

regra(<<hipolese,assinc>, 1>, [X0,X1,X2], _crenca) :-
regra(<<fato,assinm>, 1>, [X0,X1], _crencal),
regra(<<fato,assim>,2>, [X0,X1.X2], _crenca?),
decidir_regra(<<hipotese,assin,1>,|_crencal,_crenca2],_crenca).

regra{<<hipotese,discr>, 1>, [X0.X1,X2], _crenca) :-
regra(<<fato,discr>,1>, | X0,X1,X2}, _crencal),
decidir_regra(<<hipotese,discr>,1>,[_crencal],_crenca).

regra(<<fato,assim>, 1>, [X0.X1], _crenca) :-
regra(<<fato_elementar,assinme>,0>>, [X0.X1], _crencal),
regra(<<fato_elementar,assinm>,1>, [X1], _crenca2),
decidir_regra(<<fato,assim>,1>,[_crencal,_crenca2],_crenca).

regra(<<fato,assim>, 2>, [ X0,X1,X2], _crenca) :-
regra(<<fato_clementar,assim>,0>, [X0,X1}, _crencal),
regra(<<fato_elementar,assim>,0>, [X0.X2], _crenca2),
regra(<<fato_elementar,assim>,3>, [ X1,X2], _crenca3),
regra(<<fato_elementar,assim>,2>, [X2], _crencad),
decidir_regra(<<fato,assim>,2>,[_crencal,_crenca2,crencal,crencad],_crenca).
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regra(<<fato,discr>, 1>, [X0,X1,X2], _crenca) :-
regra(<<fato_elementar,discr>,0>, [X0,X1], _crencal),
regra(<<fato_elementar.discr>,0>, [X0,X2], _crenca2),
regra(<<fato_elementar,discr>,1>, [X1,X2], _crenca3),
decidir_regra{<<fato,discr>,1>,[_crencal,_crenca2,crenca3],_crenca).

regra(<<fato_clementar,_>, 0>, [_objl,_obj2], _crenca) :-
verificar_fato_elementar{<_obj1,composto_de,_obj2>,_crencal),
decidir_regra(<<fato_elementar, >,0>,[ crencal], crenca).

regra(<<fato_elementar.assim>, 1>, [_obj], _crenca) :-
verificar_fato_elementar(<_obj,status,”deitado”>,_crencal),
decidir_regra(<<fato_clementar,assim>,1>,[_crencal], crenca).

regra(<<fato_clementar,assim>, 2>, |_objl, _crenca) :-
verificar_fato_elementar(<_obj,status,”de_pe™ >, _crencal),
decidir_regra(<<fato_elementar,assin:>,2>,[_crencal],_crenca).

regra(<<fato_clementar,assim>, 3>, [_obj1,_obj2], _crenca) :-
verificar_fato_elementar(<_objl,sobre,_obj2>,_crencal),
decidir_regra(<<fato_elementar,assim>,3>,[_crencal],_crenca).

regra(<<fato_clementar,discr>, 1>, [_objl,_obj2], _crenca) :-
verificar fato_elementar(<_objl,a_esquerda_de,_obj2>,_crencal),
decidir_regra(<<fato_elementar.discr>,1>,{_crencal|,_crenca).

A avaliagio, porém, de um objeto como o seguinte:

1L X 1 1
L - — -

T T O T T
L L L 1 1

o classificaria como um exemplo do conceito “arco”. Mais que isso, pela linguagem apresenta-
. da ndo haveria como distingui-lo do objeto Exemplo! apresentado anteriormente. Essa constata-
¢d0 deveria causar uma reavaliagio da linguagem de representagio, i.ncluindo-se, por ¢xemplo,
um atributo para representar a distdncia (junto ou separado) existente entre dois blocos, além

de uma nova execugio do processo de aprendizagem.




