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AQUISICAO DE CONHECIMENTO SEMI-AUTOMATICA

* Jodo José Peixoto Furtado Vasco

Este trabalho é um estudo sobre aquisi¢do de conhecimento para sistemas especialistas,
enfocando os métodos que utilizam interagdes com o especialista também conhecidos como
métodos semi-automdticos. Numa primeira parte serdao definidos conceitos bdsicos e técnicos
utilizados na bibliografia que trata sobre aquisicdo de conhecimento. Numa segunda etapa
algumas ferramentas serdo escolhidas para uma andlise de caracteristicas e posterior andlise

critica

Abstract

This paper is a survey of know ledge acquisition in the expert system’s domain. Knowl-
edge acquisition tools with their strategies are showed and then analise of the problems and
advantages. The focus major are in the interview-based knowledge acquisition tools or semi-

automated tools.
1. INTRODUGCAO

Os Sistemas Baseados em Conhecimento (SBC)
mais especificamente os Sistemas Especialistas (SE)
sdo hoje o cam po de maior sucesso na drea de Inteligén-
cia Artificial. Inimeras aplicagdes surgem dia adia nos
mais diversos setores. O dominio da tecnologia para
desenvolvimento de SE’s estaria quase que totalmente
consolidado nao fosse 0 Gargalo do processo de desen-
volvimento de um SE [Fe81]: a aquisi¢do de conhe-
cimentos do especialista para posterior representagdo
computdvel.

A aquisigdo de conhecimento € a tarefa que mais
consome tempo no desenvolvimento de um sistema
especialista. Em média de 3 a 12 meses € o tempo que
se leva para o desenvolvimento de um razodvel
protétipo [Bo84]. As dificuldades desta fase estdo desde
problemas de comunicagio entre o engenheiro de co-
nhecimento e o especialista, a dificuldade de mapear
conhecimento em uma forma computével devido a er-
ros de transcrigdo e interpretagio na formulagdo das
regras. Além disso o engenheiro do conhecimento re-

quer um perfil dificil de ser atingido devido a uma
postura eclética pois ndo s6 deve entender de técnicas
de representago de conhecimento como de técnicas de
comunicag3o, psicolégicas e um certo embasamento no
dominio do problema a ser resolvido. A idéia de
aquisigio antom4tica de conhecimento surgiu com a
finalidade de atenuar estas dificuldades para prover
maior agilidade, eficiéncia e consequentemente re-
dugio nos custos.

Esta idéia ndo € de todo nova podemos dizer que
desde a década de 60 se pensa em adquirir conhe-
cimento, s6 que isto era estudado por um outro ramo da
Inteligéncia Artificial o aprendizado em méquina ou
aprendizado automético (machine learning). Aprendi-
zado automitico estuda a possibilidade de prover a
méquina com potencialidades tais que possa deduzir,
induzir, assimilar exemplos, analogias, enfim aprender
algo para tomar atitudes que possam ser consideradas
préprias.

Boose [Bo88a] propde uma divisdo dos métodos
de aquisi¢do de conhecimento em dois: métodos cogni-
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tivos e métodos autom4ticos. Os métodos automaticos
por sua vez dividem-se em: baseados em entrevistas
(semi-automatizados) e baseados em aprendizado
automatico. i

O enfoque principal deste trabalho serd dado nos
métodos de aquisig3o automé4tica de conhecimento cen-
trados em entrevistas com os especialistas, e a partir de
agora, quando nos referenciarmos a aquisi¢éio de conhe-
cimento estaremos falando de aquisi¢io automética de
conhecimento. Seguindo a taxonomia definida por
[CFM 91] os métodos semi-automatizados s3o consi-
derados de aprendizado automitico por instrugfio, que
se caracterizam pela existéncia de um instrutor inteme-
diando o processo de aquisigdo, ou seja, de aprendizado.
Nestas ferramentas a idéia € que o instrutor seja o
préprio software abolindo totalmente ou diminuindo a
interferéncia e a necessidade do engenheiro do conhe-
cimento.

Este estudo comega analisando, na seg@o 2, as
dificuldades que envolvem a aquisi¢do de conhe-
cimento, e consequentemente a tarefa de automatizé-la.
Na seg@o 3, introduziremos primeiro, conceitos de
classes de Sistemas Baseados em Conhecimento e
segundo, conceitos de tipos de conhecimento que nor-
malmente um especialista apresenta e que podem influ-
enciar a técnica de aquisi¢dio adotada. Na se¢do 4
faremos definigdes das principais técnicas autométicas
de aquisi¢do de conhecimento, que serdo referenciadas
na segdo 5, onde analisaremos algumas ferramentas de
aquisicdo de conhecimento autométicas. Finalizare-
mos, na segdo 6, analisando tendéncias de ferramentas,
técnicas e ambientes que, a0 nosso ver, surgirdo.

2. A DIFICULDADE DA AQUISICAO DE CO-
NHECIMENTO

A dificuldade da aquisigio de conhecimento pode
ser encarada por diferentes perspectivas. Primeiro, de-
vemos compreender que a atividade de adquirir conhe-
cimento € uma tarefa de modelagem e ndo uma simples
translagio de conhecimentos dentro de programas. As
abstragdes e distingGes necessdrias para construir
modelos podem ndo ser totalmente previstas ou n3o ser
totalmente precisas, alie-se a isto o fato de que existe
sempre dificuldades em se implementar mecani-
camente modelos. Isto nos leva ao conhecido problema
da representagcdo errada (representation mismatch)
gerado pelo gap seméntico entre 0 mundo real e o
conhecimento operacionalizado.

Uma outra perspectiva pode nos mostrar a di-
ficuldade de aquisi¢io de conhecimento relacionada
com as peculariedades ou fommas diversas do conhe-
cimento humano, principalmente no que se refere ao
conhecimento semdntico ou tdcito que é um conhe-
cimento baseado em experiéncias e diffcil de expressar.

Outros dois incémodos e determinantes proble-
mas devem ser considerados: a indeterminagdo que
surge quando na especificagdo das associa¢des entre
eventos, o especialista se expressa vagamente sobre a
natureza dessas associagdes e a incompleteza que pode
ser examinadas por dois dngulos diferentes pois pode
acontecer quando o especialista deixa de especificar
alguma parte do conhecimento, ou por que o con-
hecimento do especialista ndo cobre completamente o
assunto em questdo. O problema da indeterminagdo
reflete o fato de que nomalmente os especialistas ndo
conversam sobre associagdes de eventos em um
caminho que precisamente seja o adequado na re-
solug@o daquele problema. Embora o especialista possa
ser encorajado ou guiado para ser o0 mais especifico
possivel, um sistema de aquisigdo de conhecimento de
ser hébil para tolerar ambiguidades e indeterminagdes.
A incompleteza for¢a o sistema a identificar con-
hecimentos que estio faltando ou incompletos e incre-
mentalmente adiciond-las a base de conhecimento,
percebendo sempre a natureza quase que infinita do
conhecimento sobre um determinado dominio de
problema, pois é muito dificil precisar o total de conhe-
cimento de um dado dominio.

3. CLASSES DE SISTEMAS BASEADOS EM
CONHECIMENTO E CATEGORIAS DE
CONHECIMENTO

Examinaremos agora duas bdsicas taxonomias
que sdo fundamentais para sistemas baseados em co-
nhecimento e principalmente para sistemas de
aquisi¢o de conhecimento: os tipos de problema e os
tipos de conhecimento que estes problemas envolvem.

3.1.Classes de problemas

As metodologias que as pessoas humanas utilizam
para resolver problemas, bem como o seu processo de
resolugdo sdo dependentes do tipo de problema que elas
enfrentam. Consequentemente os sistemas baseados em
conhecimento seguem a mesma filosofia determinando
a formag@o de classes de problemas.

ANALISE x SINTESE

Podemos inicialmente dividir as classes de proble-
mas em 3 grupos bésicos: sdo os problemas resolvidos
por anélise, os problemas resolvidos por sintese e um
grupo hibrido que possuiria caracteristicas comuns a
anélise e sintese. Os problemas de andlise possuem
procedimentos para responder perguntas e calcular re-
spostas que sejam interpretagdes ou classificagdes de
alguns objetos ou sintomas, € que pertencem a um
conjunto de solugbes pré-determinadas. Nos problemas
de sintese a solugfio ndo é achada em um conjunto de
solugOes mas construida por componentes. A figura 1
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mostra a relagdo entre as classes de problemas e algu-
mas ferramentas de aquisi¢io de conhecimento, bem
como as estratégias de resolugdo de problemas que
adotam. Os temos classificag@o heuristica para proble-
mas de anélise e construgio heuristica para sintese, sdo
tipos de tarefas genéticas, que discutiremos com mais
detalhe na segiio 4.

Os problemas de anélise dividem-se em:
3.1.1. Interpretagio

Onde dados sdo analisados para determinagio de
seu significado. Um exemplo pionciro ¢ bem difundido
¢ o DENDRAL [BF78] que analisa espectogramas de
massa moleculares e interpreta-os determinando as
estruturas quimicas das moléculas.

3.1.2. Diagnéstico

Neste tipo de problemas falhas ou conclusdes sdo
diagnosticadas dado um conjunto de sintomas. Os
maiores exemplos se encontram na irea médica como
oMYCIN [BS84].

METODOS DE RESOLUCAD
DE PROBLEMAS

/N

Figura 1: Tipos de problemas e ferramentas associadas

Consequentemente um diagnéstico com pres-
crigBes inteligentes. Em cada ponto do workup.

3.1.3. Classifica¢do/Identificagio

Tarefas em que objetos fisicos ou abstratos sdo
categorizados baseados em observagdes, ou seja classi-
ficados.

J4 os problemas que sdo resolvidos por sintese
subdividem-se em:

3.1.4. Planejamento (Planning)

Onde uma sequéncia de agdes é determinada com
um certo encadeamento para alcangar um objetivo. Os

melhores exemplos estdo na rob6tica com sistema de
planejamento para operagdes com robds [FN71].

3.1.5. Projeto (Design)/Configuragio

Sdo problemas nos quais especificagdes de obje-
tos sio desenvolvidas para satisfazer algum conjunto de
necessidades. Um exemplo esta na 4rea de configuragdo
de computadores com R1 [Mc80].

Vale ressaltar a existéncia de problemas que se-
riam um misto dos grupos apresentados ou seja os
hibridos, como os problemas de: monitoragfo, previsdo
¢ instrugdo.

3.2. Categorias de Conhecimento

Perceber que tipos de conhecimentos envolvem
um dado problema é essencial para a tarefa de aquisigdo
de conhecimento. A forma de adquirir, representar e
acessar os conhecimentos podein variar para cada tipo.
Além disto percebemos que existe uma enorme
variedade de nomenclaturas definindo tipos de con-
hecimento e que muitas vezes chegam a ser inconsis-
tentes. O principal ponto que deve ser enfocado € a
necessidade de se definir conhecimento em um nivel
conceitual (knowledge level, [Ne82] independente da
forma como simbolicamente ele pode ser representado.
Este enfoque vai de encontro a nomenclatura, talvez
mais utilizada, que define dois tipos de conhecimento o
declarativo e o procedural, pois ela provoca distor¢des
ao se confundir com a forma de representar o con-
hecimento que nio é obrigatoriamente correspondente
(¢ muito nomal representagdo declarativa para co-
nhecimento "procedural”). Desta forma optamos por
definir uma taxonomia prépria, como mostra a figura 2,
¢ definida a seguir:

Estrutural
Substantivo <
Semaéntico
Simulago Estrategias
Predicativo Controle Sele¢tes
Heuristicas
Manip. Dados ~ Controle de Pes-
quisa
Figura 2

3.2.1. Conhecimento substantivo: é o "conhe-
cimento do que". Conhecimento substantivo € extrema-
mente \til no infcio do processo de aquisi¢do. Pode ser
dividido em:
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a) Conhecimento estrutural: Representa conhe-
cimento superficial que o especialista ou até
um n3o especialista pode verbalizar.

b) Conhecimento semintico: é de natureza mais
profunda. Reflete a organiza¢io € a repre-
sentagio do conhecimento. E de vital im-
porténcia para fazer com que um sistema
realmente emule o trabalho de um especia-
lista, pois inclui conceitos, fatos, definiges ¢
relagdes sobre os fatos.

3.2.2. Conhecimento de agdes ou predicativo: é o
"conhecimento do como”. Normalmente € mais com-
plexo de ser adquirido devido a maior dificuldade de
expressd-lo. Um exemplo desta dificuldade é se pensar-
mos em descrever como guiamos uma bicicleta. Os
conhecimentos estdo sequenciados e diferenciar cada
passo que o compde pode ser complicado. Além disso
alguns procedecimentos sdo resolvidos por "senso
comum ou bom senso” [M i85] que sdo idéias préticas
amadurecidas que passam a ser normalmente aceitas e
usadas como verdade, sendo portanto dificil explicits-
las. Divide-se em:

a) Simulagdo: uma modelagem de agdes € feita
quando um dado operador é hipoteticamente
aplicado.

b) Controle: refere-se a conhecimento usado
para decidir o que fazer depois; pode ser:

b.1)Estratégico: E um importantissimo tipo de
conhecimento para sistemas especialistas, re-
fere-se a conhecimento utilizado por um
agente para decidir o que fazer depois, onde
agOes tem consequéncias para este agente.
Um robd utiliza conhecimento estratégico
para decidir se passa sobre ou em tomo de um
obsticulo. Conhecimento estratégico é de-
finido em um nivel mais conceitual sem
referéncia a um nivel simbélico.

b.2)Seleg¢bes heuristicas: sdo usadas para escolher
entre alternativas que competem entre si du-
rante o processo de resolugdo do problema.
S3o os tipicos casos de resolugdo de conflitos.

b.3)Controle de pesquisa: sdo controles utilizados
para restringir o espago de busca de uma
solugdio. Conhecimento de controle para res-
trigdo de pesquisa pode em alguns casos (si-
tuagdes onde pode-se modelar todo o
conjunto de consequéncias de agdes) ser utili-
zado como conhecimento estratégico;

¢) Manipulagio de dados: procedimentos de ma-
nipulagdo de dados analizam informagdes j4
existentes na base de conhecimento para

estendé-la ou corrigi-la. Nom almente s3o re-
gras que checam a completeza e consisténcia
da base de conhecimento. Um exemplo s3o
procedimentos que calculam propriedades de
componentes a partir de outros.

Uma boa ferramenta de aquisi¢io de conhe-
cimento deve prover condigBes para explorar os tipos
de conhecimento citados anteriormente.

4. TECNICAS DE AQUISICAO DE CONHECI-
MENTO

Analisaremos agora as principais técnicas que s3o
utilizadas nos sistemas de aquisigao de conhecimento
semi-autométicos. Lembramos que embora as técnicas
a seguir possam ser utilizadas por meios manuais, o
nosso enfoque serd somente na forma automatizada de
aplicé-las.

4.1. Entrevistas

Um dos mais importantes e utilizados métodos de
aquisi¢io de conhecimento sdo as entrevistas [GY 88].
As entrevistas sdo feitas com perguntas ao especialista
sobre importantes conceitos do dominio do problema e
a partir de entdo o especialista é levado a expandir o seu
raciocinio. A forma de aplicagdo da entrevista é inerente
a forma de como os conhecimentos s3o representados
mas principalmente ao método de resolugdo do
problema (problem solving) que estabelece e controla
sequéncia de agdes requeridas para realizar a tarefa. Por
exemplo, para as construgdes formadas pela rede de
repert6rio [Ke 55] as perguntas s@o direcionadas para
encontrar similaridades e diferengas entre objetos, de-
pois sdo feitas questdes a partir de tratamento estatfstico
dado as construgdes. No modelo de causa e efeito
[KNMS8S5] o decorrer da entrevista é seguido com
questdes que sigam as estratégias de diferenciagdo de
sintomas ou seja encontrar condigdes interferidoras no
sintoma que afetem uma dada hip6tese. As entrevistas
s30 mais adequadas para aquisi¢gdo de conhecimento
substantivo, sendo nommalmente utilizadas no infcio do
processo de aquisigdo. Existem trabalhos que procuram
generalizar o processo de entrevista, isto &, deixé-lo
independente do dominio do problema. A idéia € iden-
tificar estratégias primitivas que direcionam o processo.
Um exemplo € SIS [KMYK87) um shell para sistemas
de entrevistas.

4.1.1 Laddering

O laddering € um tipo de entrevista voltado para
identificar conhecimentos estruturados de uma forma
hierdrquica. Quest0es sobre supertipos e instancias de
conceitos genéricos sdo realizadas com a finalidade de
derivar uma estrutura taxonémica que possua objetos
ligados por relagoes de superordenagdo e subordinago.
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Perguntas do tipo porque vocé fez isto? desenvolvem
relagdes de superordenacio e perguntas tipo como vocé
faz isto? levam a relagdes de subordinagoes. Movendo-
se em diregdo das superordenagGes atinge-se relagdes
ou objetos mais genéricos, ja as relagdes de subordi-
nagdes levam a especificidade.

4.2. Teoria das Construgdes Pessoais (PCP)

A Teoria das Construgdes Pessoais (Personal
Constructs Psicology)ndo é propriamente uma técnica
mas fundamenta a da Rede de Repertério. A PCP é uma
teoria sistemdtica desenvolvida por George Kclly
[Ke55] e que baseia-se em distingdes de dicotomias
para conhecimento de coisas ou seja aprendizagem. O
fundamento bésico da teoria sdo as construgdes que sdo
modelos abstratos que o homem cria e entdo os usa para
compreender a realidade do mundo. Kelly propde que
toda atividade humana possa ser vista como um pro-
cesso de antecipagio do futuro por construgdes de even-
tos. Uma construgdo € definidacomo umaescalaintema
bipolar a qual produz as diferengas e similaridades do
conjunto de elementos envolvidos. Esta teoria foi de-
senvolvida dentro de um contexto clinico psicolégico e
portanto tencionada a ultrapassar as defesas cognitivas
das pessoas, 0 que nos leva a principal vantagem desta
teoria para a aquisi¢@o de conhecimento que € a possi-
bilidade de implementar uma técnica que tenha por base
uma forte fundamentagio teérica. Outra grande van-
tagem da PCP € que ela possibilita a obtengio de conhe-
cimento em formato estruturado, reduzindo
significadamente, o tempo requerido em anilises além
de possibilitar o uso de estatisticas nesses conhecimen-
tos. O formalismo utilizado para representar a teoria
PCP € a rede de repertério.

4.2.1. Rede de Repertério

O mapeamento dos elementos dentro de cons-
trugdes produz uma rede bi-dimensional chamada Rede
de Repertério (Repertory Grid). Esta rede tem duas
polaridades com elementos concretos ou abstratos que
definem uma drea, assunto ou caracteristica de um
evento. Cada elemento é definido na rede com seu
equivalente contraste, formando assim uma construgo.
Rede de Repetério tem sido fortemente usado: em psi-
cologia [SW 82]; para estudar processos de aquisigdo
de conhecimento na educagio [PS81]; e para estudar
decisOes gerenciais feitas individualmente e em grupo
[Sh80]. As redes de repertério sdo adequadas para ob-
tengdo de conhecimento substantivo.

4.2.2. Como Obter as Construgoes?

A maneira mais comum é o método da triade ou
eliciagdo tripla. Os elementos sdo apresentados em gru-
pos de trés e entdo o entrevistado € perguntado sobre
similaridades que dois dos elementos tenham e o ter-
ceiro ndo possua. Por exemplo: Suponham trés livros

L1L2e L3 oslivros L1 e L2 foram escritos por vérios
autores, enquanto o livio L3 somente por um autor.
Uma segunda construgiio € tentada por eliciagdo de
outra triade por exemplo L2, L3 e L4 e assim sistemati-
camente. E importante ressaltar que as caracteristicas
dos elementos que compdem a construgio ndo sdo
obrigatoriamente concretas podendo ser por exemplo
consideragdes sobre a facilidade de leitura do livro ou
se ele € tedrico ou priticu. A escolha de que caractersti-
cas usar depende exclusivamente do grau de importén-
cia dado pela pessoa que esté construindo a rede. Ndo é
obrigatdrio a utilizagdo de grupo com urés elementos,
mas o crescimento deste nimero pode trazer di-
ficuldades para o especialista especificar as caracteristi-
cas.

1 12345675

baixo retomo invest. 5115 5 3 1 altoret investimento

dom{nio amplo 511215 5§ dominioamplo

complexidade baixa 511 3 3 5 1 complexidade altta

especialista disp. 5 111 1 5 1 especialndodisp.

prototipo de SE 5§ 3311 5§ 2 nioprot.deSE

Aplicagdo 1

Aplicagio 2

Aplicagdio 3

Aplicagio 4

Aplicagio 5

Aplicagdo 6

Aplicaglio 7

Figura 3: Rede de repertério com escolas

4.2.3, Colocando Escalas

As caracteristicasdos elementos que compdem a
rede de repert6rio podem ser pontuadas por escalas que
permitem mais distingdo entre os pares, pois dis-
tribuiem-se as caracteristicas mais fidedignamente. As
escalas sdio vteis porque nfo forgam ao usudrio (espe-
cialista) a escolher um p6lo que pode ser uma opgao
extremada. As escalas tem valores absolutos que nor-
malmente variam de 1 a 5. No entanto as escalas devem
ser usadas com muito critério pois podem levar o espe-
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cialista a uma c6moda posigéo de indefinigio optando
sempre por meios termos. Cabe ao sistema guiar o
especialista para escolhas as mais seguras e detemi-
nadas possiveis. Podemos visualizar esta estrutura de
rede como um modelo de entidades e relacionamentos
[Ch80] onde os elementos seriam as entidades, as cons-
trugdes os atributos e a alocagio dos elementos aos
p6los das construgbes como os valores. A figura 3
mostra um exemplo de rede de repertério com escalas.

4.2.4 Como a rede ¢é analisada

Ap6s a construgio da rede, € feita uma anélise das
im[l)lllicagﬁes ue as caracteristicas, considerando as se-
melhancas e diferengas, podem causar. Tomando como
exemplo a rede de repert6rio da figura 3 pode-se chegar
a conclusdo que complexidade alta implica ndo
protétipo de SE (ou seja ndo é interessante fazer
protétipo de aplicagio com alta complexidade). Estas
implicagdes sdo feitas baseadas em algoritimos que
definem fungdes da relagdo que as escalas dos elemen-
tos apresentam (na segao 6 alguns algoritimos serdo

citados).
4.3. Anilise de Protocolo

A anilise de protocolo € a técnica que visa auto-
matizar ou semi- automatizar anélises de pensamentos
em voz-alta do protocolo de resolugéo do problema pelo
especialista. O resultado da andlise de protocolo pode
ser considerado como um caminho através de suces-
sivos estados do conhecimento representando a sequén-
cia de resolu¢do do problema.

Desde algum tempo se fala em automatizagdo de
andlise de protocolo, mas pouco foi feito. Uma técnica
consistente estd em [KK84] que se apéia em uma des-
crigdo estrutural de um dominio de problema e uma
qualitativa simulagfo das transi¢bes dos estados do
conhecimento durante o processo de resolugio do
problema. Uma linguagem restrita é usada para
preencher segmentos incompletos do protocolo. O utra
estratégia € usada em [DRM88] onde a anilise & feita
em segmentos determinados pela pausa da voz do espe-
cialista e alguns j4 obtidos conceitos sobre o dominio
do problema sao pesquisados no protocolo para serem
examinadas quanto a: relagdes ordinérias (A menor que
B ou Xigual a Y) e tendéncias (O estado de X é estdvel).
Existem pelo menos trés grandes dificuldades a serem
vencidas na implantagdo de anédlise de protocolo
automético, quais sejam: a dependéncia da qualidade da
gravagio e posteriommente da transcrigdo do protocolo,
isto impossibilita a eliminagio de intermedidrios entre
oespecialista e o sistema; a distingfo entre conhecimen-
tos ou passos informados pelo especialista de ruidos
(informagBes ndo importantes) no protocolo (nomnal-
mente o conhecimento relevante ndo € logo pronun-
ciado pelo especialista); o especialista pode ultrapassar
alguns, as vezes, nem t30 essenciais passos de inferén-
cias que se ndo afetam a eficicia do futuro sistema
especialista pelo menos o fardo perder em explanabili-
dade.

A andlise de protocolo € uma técnica particular-
mente adequada para obtengdo de conhecimento predi-
cativo.

4.4. Anilise de Textos

A engenharia do conhecimento recomenda que ao
iniciar o processo de aquisi¢io de conhecimento o
engenheiro dirija-se a documentos sobre o problemaem
questdo, para ambientar-se com o mesmo. Isto nommal-
mente leva muito tempo. A idéia de automatizar anélise
de textos objetiva diminuir este tempo. As informagdes
obtidas da anélise de textos devem ser usadas como
primeiro alimentador de um modelo do dominio do
problema, que pode ser desde uma rede de repertério
como um modelo de causas e efeitos, servindo de dire-
cionador de futuras outras técnicas para refinamento do
modelo. E importante frisar que os objetos selecionados
para a anélise devem ser atestados pelo especialista
como fidedignos sobre o assunto em questiio. Exemplos
de trabalhos utilizando andlise de textos sdo: [NKD83]
com anélise de manuais de hardware pelo modelo de
agdes-evento e [FRR83] que usam DRT (representagio
estruturada de discursos) como o nivel intermediério
entre a linguagem natural e os dados bésicos.

5. FERRAMENTAS PARA AQUISICAO DE
CONHECIMENTO

Analisaremos agora duas ferramentas semi-
autométicas para aquisi¢do de conhecimento, que foram
escolhidas para exemplificar como as técnicas anterior-
mente citadas estdo sendo implementadas. A primeira
ferramenta destina-se a problemas de anélise e a
segunda a problemas de sintese. (Para informacGes
sobre outros tipos de ferramenta ver [Va91]).

5.1. Aquinas

O AQUINAS [BB88] surgiu como extensio do
ETS (Expert Transfer System) e apresenta-se como um
exemplo de sistema de suporte ao conhecimento. A
congregagdo de vdrias técnicas e ferramentas de
aquisi¢do de conhecimento € o que o caracteriza.

5.1.1. Método/Fungdes A arquitetura de AQUI-
NAS é vista na figura 4 com as principais
fungdes que serdo descritas a seguir:

a) Possui um gerenciador de didlogo (dialog
manager) que € o interface entre o usudrio € 0
sistema. Neste nivel € selecionada a melhor
estratégia para resolugdo do problema bas-
eado nas caracteristicas do problema em
questdo. O usuério numa sessdo com o AQUI-
NAS pode também ser guiado pelo geren-
ciador de didlogo em diferentes niveis de
assisténcia dependendo do grau de maturi-
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dade do usudrio; Uma interessante carac-
teristica do gerenciador de didlogo € que ele
tem a capacidade de "aprender”, isto € feito
guardando-se um histérico de como o usuério
se comporta em uma sessdo de uso do AQUI-
NAS, e quando posteriormente o usuério volta
a acessar o sistema o gerenciador se comporta
de uma maneira similar s consultas anteri-
ores, realizando algumas tarefas automati-
camente;

b) Obtém conhecimento utilizando rede de re-
pert6rios baseados na teoria PCP. As escalas
de pontuagio ordindrias originais da teoria
PCP podem ser convertidos em valores nomi-
nais das caracteristicas ou intervalos;

Rede Dife- |Ferra-

de rentes | mentas
Hierar-| Incertez Motor | Tipos |de Multi-
quias |a de de plos

Reper- Infe- |Escala |Indugdg Expert

tério rencia

BANCO DE DADOS ORIENTADO A OBJETOS

 COMMON: DOPS/COMMON: USP

Figura 4: Arquitetura de AQUINAS

¢) Utilizagdo de conhecimento estruturado hierar-
quicamente. Pemite ao especialista quebrar
problemas complexos em porgdes de tamanho
conveniente ¢ com similares niveis de abs-
tragdo. As relagdes hierdrquicas sdo cons-
truidas a partir de sugestdes do préprio
AQUINAS, que utiliza-se do método de li-
gagdes simples baseadas em FOCUS [SG 88],
para identificar quais caracteristicas per-
tencentes a uma determinada rede pode ser
agrupada. Por exemplo a Figura 5 mostra
uma rede contendo elementos que repre-
sentam ferramentas de banco de dados que sdo
agrupadas por AQUINAS (Figura 6) gerando
uma nova estrutura para os elementos. Como
se vé na Figura as caracteristicas agora se
apresentam de uma forma hierdrquica agru-

pados pelo fato de serem linguagens de quarta
geragdo ou linguagens de banco de dados
tradicionais. As classes de hierarquias supor-
tadas sdo:

W
apl.

[t }—{Emrre)

ADABAS
= SOL
Solucbes - E1 TOTAL
10oMS

HIERARQUICO

REDE

RELACIONAL
RECUPERAGAO INF
GERAGAO RELATORIO

Caracteristicas
06 80IUCOes - E1

Figura 5: Niveis hierdrquicos para classificagdo de um BD

c.l)hierarquias de solugdes: onde solugbes sdo
agrupadas em hierarquia. Esta estrutura auxi-
lia o especialista a organizar o largo n° de
solugdes que podem existir em diferentes
niveis de abstragdo. (No exemplo da figura 7;
SQL, ORACLE, etc);

c.2)hierarquias de caracteristicas: onde carac-
teristicas de um nivel particular sdo estru-
turadas hierarquicamente. (Hierdrquico,
Relacional, etc);

c.3)hierarquia de especialistas: onde cada né da
hierarquia pode representar um individual,
um pedago de um individual, um grupo ou
uma independente fonte de conhecimento.

(Especialista E1 e E2):
c.4)hierarquia de casos: onde sdo definidos sub-

conjuntos de conhecimentos apropriados a
resolver uma determinada classe do problema
OU seja um Ou mais casos.

SOL
ORACLE

81
ADABAS

IDMS

Figura 6: Agrupamento de caracteristicas em AQUINAS
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AQUINAS também utiliza laddering para ob-
tengdo de conhecimento em diferentes niveis.
Por exemplo, uma questdo que pergunta qual
a nova caracteristica que explique por que
vocé acha que BOM- AMBIENTE-DESEN-
VOLVIMENTO deve ser verdade para uma
LINGUAGEM de AQUISICAO DE CO-
NHECIMENTO? rcsposta: DESEN-
VOLVIMENTO - MAIS RAPIDO. Ou entio
perguntas tipo como uma linguagem para
Aquisi¢do de conhecimento ser caracterizado
como LARGAMENTE-DISPONIVEL? res-
posta: RODA EM VARIOS HARDWARES,
MUITAS COMPANHIAS VENDEM, AL-
GUNS

-SGBD .
apl. comerclals

[Expert - E1]
Especialistas

saL
SGBD 4 esmclo--d DRACLE
m IOMS
$GBD mncnowu.< TOTAL
ADABAS
HIERARQUICO

Caracteristicas mm

de sokicdes - E2 R nECUPERAGAO INF RELAT. BATCH
GERAGAO RELATORIOS <
QUERIES AD HOC

Figura 7: Niveis hierdrquicos em AQUINAS
COMPILADORES DISPONIVEIS

Os conhecimentos dos vérios niveis hierdrquicos
sao combinados quanto a seus valores de escalaem cada
nivel chegando a uma solugo conjunta;

d) Combinagdo de métodos de tratamento de
incerteza podendo-se utilizar trés tipos de ra-
ciocinio e combin4-los;

d.1)raciocinio absoluto: s3o restrigbes seguras e
que ndo envolvem incertezas.

d.2)raciocinio relativo: onde decisGes s pon-
tuadas com graus de seguranga ou certeza. Em
AQUINAS sio aceitos métodos como fatores
de certeza tipo
MYCIN [Ad85], 16gica difusa [GS85] e pro-
cesso de hierarquia analitica (AHP) que séo
esquemas para organizar relagdes entre ele-
‘mentos ¢ medir suas miituas influéncias em
comparagdes aos pares [Sa80];

d.3)raciocinio probabilfstico: onde propagagdes

£2)

de informagdes probabilisticas & feita para
discretas distribui¢des na rede de repertérios.
Este tipo de raciocfnio € implementado ape-
nas parcialmente;

Expansdo da base de conhecimento com uma
anélise da implicagdes entre os valores das
caracterfsticas. Isto é feito por um método tipo
ENTAIL [GS85]. Implicagdes so relagdes de
similaridade entre pontuagdes de caracteris-
ticas na rede de repertério. ApSs a andlise o
especialista pode interferir nos novos conhe-
cimentos surgidos pelas implicagdes vali-
dando-os ou ndo;

Refinamento da base de conhecimento onde
se pode sugerir a delegdo de caracteristicas
depois de analisada a base de conhecimento
em um processo similar a simplificagio de
tabelas de decisdo [Mi78] e 4rvores de decis3o
[Qu83]. Utilizag@o de técnicas de aprendizado
automético como aprendizado por exemplos
(seletiva indugdo numa rede de mais baixo
nfvel para derivar uma de mais alto nivel),
dedugdes (uso de hereditariedade), analogias
(derivagdo de valores baseados em similari-
dades de caracteristicas) e observagdo (con-
strutiva indugfio baseada em anilise de
grupos);

Viérios tipos de dados podem ser usados para
representar caracterfsticas de elementos. Al-
gumas caracteristicas ndo sdo adequadas para
serem tipificadas em pares de semclhanga ¢
contraste e hé outras que aescalade 1 a 5 ndo
¢ satisfatéria como discriminador. A idéia é
dar mais flexibilidade a defini¢do de carac-
terfsticas com possibilidade de se transfomnar
escalas de 1 a 5 em valores nominais aproxi-
mados ou alocar dentro de intervalos prede-
finidos pelo especialista. Por exemplo em um
sistema de consultoria em sisternas geren-
ciadores de banco de dados uma caracteristica
importante seria em que tipo de computador
o gerenciador funciona. Seria assim ne-
cessdrio vérias construgdes para re-presentar
estes conhecimentos como: roda em
VAX/nio roda em VAX, roda em IBM/ndo
roda em IBM, etc. Com tipos de dados nomi-
nais este problema € resolvido pois os tipos de
computadores fariam parte de uma carac-
teristica nominal TIPO DE COMPUTADOR,
que conteria VAX, IBM, UNISYS., etc.
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h) Geragdo de regras para shell’s de sistemas
especialistas como KS/300/EMYCIN, KEE,
M.1, OPS5, S.1 e outros. O conhecimento
contido nas redes de repertdrio sdo convert-
idos em regras. Sdo 4 (quatro) os tipos de
regras geradas:

h.1)regras de implicagio que concluem sobre uma
particular caracteristica. Os fatores de certeza
das regras s3o proporcionais a forga da impli-
cagio;

h.2)regras de solugdo que concluem sobre uma
particular classe de solugdo. Os fatores de
certeza sdo derivados da combinag@o da forga
das escalas da rede com o peso das carac-
teristicas;

h.3)regras absolutas que s@o regras de restrigdes
absolutas;

h4)regras de especializagdo e generalizagido que
sdo advindas de infomagdes hierarquicas e
so usadas para propagé-las;

i) Teste da base de conhecimento € feito numa
méquina de inferéncia propria de AQUINAS.

5.1.2. Roteiro

Uma tipica sequéncia de passos realizada por
AQUINAS € o seguinte:

a) Obtém casos e uma rede de repertdrio inicial
com solugdes, caracteristicas e valores;

b) Analisa e expande a rede inicial;

¢) Testa o conhecimento de uma rede de reper-
tério simples, utilizando consultas em cima
dos conhecimentos existentes;

d) Constroi hierarquias, caso o problema seja
mais complexo;

e) Usadiferentes tipos de dados para especificar
os valores das caracteristicas, transformando
valores ordinais em valores nominais ou in-
tervalos de valores;

f) Testa o conhecimento hierdrquico; adiciona,
analisa e testa conhecimento de outros espe-
cialistas se houverem para a aplicag@o;

g) Se miiltiplos especialistas sdo usados, analisa
as similaridades e diferengas entre os mes-
mos; conduz a uma solugio negociada entre
os especialistas [Bo86a]:

h) Edita, analisaerefina abase de conhecimento,
construindo novos casos;

i) Testasucessivamente a base de conhecimento
para ver se os resultados estam de acordo com

0 que o especialista considera correto.

5.1.3. Anélise Critica

AQUINAS ¢ um 6timo exemplo de sistema de
suporte ao conhecimento. A variedade de ferramentas

que o compde, lhe proporcionam enorme flexibilidade
e poténcia. Seus pontos fortes s3o a utilizagio do co-
nhecimento de uma forma estruturada hierarqui-
camente e o aperfeigpamento da técnica de rede de
repertério. Seus pontos fracos s o distanciamento
cada vez maior da possibilidade de se eliminar o enge-
nheiro do conhecimento devido a complexidade do
software, a n3o aplicabilidade para a classe de proble-
mas de sintese e a falta de técnicas para obtengdo de
conhecimento predicativo.

5.2. Salt

SALT [Ma88] é uma das poucas ferramentas de
aquisi¢do de conhecimento que se destinam a proble-
mas construtivos ou de sintese em oposigdo a grande
maioria que se destina a problemas de analise. SALT €

P —

PESO UNITARIO
f— QTDE CABOS CABOS ICAMENTO
\ I
contribui
. contribyl
PESO CARRO ~— l
S~ PESOS CAROS
FORCA CABOS CANGA SUSPENSA
ICAMENTO
contribul contribul contribul
¢ ¢ +
QTOF MIMIMA DE CAROS ICAMENTO  MODELODA
reotringe SUQETs reparo MAQUINA
Incremente
¥ |

Figura 8: Representagdo de um reparo a uma restrigdo

origindrio de um sistema especialista para configu-
ragdo de elevadores que depois foi ganhando forma
mais genérica para aplicagio em outros dominios
como a de um schedulerem uma linha de produgio. O
método de resolugdo é baseado em backtracking com

PESO UNITARIO
QTDE CABOS
ICAMENTO CABOSIICAMENTO
contribui . contribul
PESO CARRO _
PESOS CABOS
icontribui contribul
b contribul CARGA SUSPENDIDA
contribui
mDELO DA
QUINA

Figura 9: Conhecimento sobre configuragdo de elevadores

uma estratégia que guia o processo chamada proponha-
e-revise (propose-and-revise) onde elementos sdo gera-
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dos a partir de procedimentos proponha e testados com
relagio a res-trigdes que controlam a expansao do pro-
cesso de busca da solug@o. As restrigdes sdo alimen-
tadas pelo usudrio mas o sistema auxilia esta
alimentagdo identificando pontos em que elas se fazem
necessdrio. Consideremos a Figura 8 que identificauma
rede de dependéncia que € usada por SALT para repre-
sentagdo de conhecimento. A rede citada possui um
loop, visto que hd uma contribuigio reciproca entre
quantidade de cabos icamento e a carga suspensa. SALT
identifica o problema e solicita ao usuério que ele seja
reparado. O resultado desta situagdo pode ser visto na
Figura 9 que mostra a rede de dependéncias com uma
restri¢io representada (quantidade minima de cabos de
icamento), que impede o loop, e também com um reparo
caso uma restri¢éio tente ser violada. Quando uma res-
trigio € violada um mecanismo de backtracking &
acionado para tentar validar outra opg3o a partir da
restrigdo, além de serem acionados procedimentos re-
vise que procurard remediar o problema modificando
valores dos elementos para que n3o mais violem as
restrigdes estabelecidas. SALT representa os procedi-
mentos em uma rede de dependéncia que relaciona os
elementos envolvidos com suas dependéncias de outras
informagGes.

5.2.1. Método/Fungdes

SALT se baseia em 3 fungdes bisicas em foma
de procedimentos, representados na Figura 10, e descri-
tos a seguir sdo:

a) Procedimentos para PROPOR a EXTENSAO

de conhecimento, em que valores para cada
pedago do conhecimento que solucionard o
problema sdo especificados. Estes procedi-
mentos podem determinar um valor absoluto,
constantes, ou podem direcionar para uma
altenativa como acessos a bancos de dados e

férmulas de célculo;
PROCEDIMENTO EM SALT
PROPOR EXTENSAD DEFINA RESTRICAD PROPOR AEPARD
1- Noms CARGASUSPENSA | 1- Nome: QTDECABOSSUSPERSAD | 1- fesrielie vieledh: QTDE M
2- Tigo romrigho: ATUAL 2- Procondiclo NENHUMA NIMACABO-SUIPENSAD
3- Procedwrs: CALOULO 3- Procedwre: CALCULO 2. Valer o madificer: QTOE-CA-
4. Flemuin: PESO-CARRO ¢ | 4-FORMULA: 3 sossurensio
PESOCARO 3- Tigs medificaghe: INCRE-
SALT> QTDECABOS | MENTE
SUSPENDEN saré wado comowmcheck | 4- Paso: MESMO
1- Mome: MODELO-MAGUINA Como o wior chegedopalo | §- Reing de b
2. Rastrighe tiga: ATUAL procediments limies 2 satimative?
- Procadurs: DATA-BASE EXPERT > MININO
4- Tobols: MAQUINAS
§ - Colusa: MOOELD
6-Tome:  CANGAMAX > =
CARGA SUIPENSA
7-Ordom do ALTURA

Figura 10: Exemplos de procedimentos de SALT

b) Procedimentos para IDENTIFICAR uma RES-
TRICAO que determinam situagdes em que &
necessério especificar restrigdes para algum
valor, fomecem condigbes para que se entre
com as restrigdes. Estas restrigdes sdo especi-
ficadas no sistema como valores m4ximos ou
minimos;

¢) Procedimentos para PROPOR um REPARO
que definem estratégias de atuagio quando
uma restrigao € violada.

Em resumo PROPOR-EXTENSAO propde um
valor para uma varidvel, IDENTIFICA-RESTRICAO
limita o valor da varidvel e PROPOE-REPARO revisa
o valor da varivel.

5.2.2. Roteiro

a) proponha extensdes para o projeto e identi-
fique restri¢des. Quando uma restri¢io é vio-
lada, ignore até todas as outras violagdes nesta
drea terem sidos identificadas;

b) Proponha possiveis remédios para todas as
violagGes identificadas;

¢) Selecione o reparo que tiver menor custo;

d) Revise o projeto;

e) Se as violages persistirem volte ac;

f) Remova porgdes que se tornaram inconsis-
tentes com a revisio;

g2) Implemente a revisio e volte para a.

5.2.3. Anélise Critica

SALT tem como principal ser uma das poucas
ferramentas que atuam para problemas de sintese com
sucesso. Mas estd muito longe de ser considerada uma
ferramenta que possa ser aplicada a vérios tipos de
problemas desta classe. A prépria tentativa de aplicar
SALT em um problema de schedulagem mostrou que
era necessirio uma série de adaptagGes para que o
mesmo funcionasse a contento. Outro ponto que pode
ser melhorado em SALT € a interface que ele apresenta,
pois ndo é muito amigédvel a um especialista, o que
pouco minimiza a presenga do engenheiro do conhe-
cimento.

6. TENDENCIAS

Com o crescente sucesso comercial dos sistemas
especialistas é compreensivel que estudos para otimi-
zagdo do processo de aquisi¢do de conhecimento ten-
ham tomado forte impulso. Mesmo assim as técnicas
aqui apresentadas tem muito o que melhorar para cum-
prir as suas fungdes dentro dos padrdes que se estipulam
como 6timos ou pelo menos aceitdveis desde que di-
minuam significativamente a ineficicia do processo
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atual. Consideramos que alguns fatores e caracteristicas
serdo impulsionadores destes avangos, quais sejam:

a)

b)

d)

€)

g)

h)

»

)

Surgimento de novas arquiteturas de compu-
tadores com filosofias paralelas e maior
poténcia computacional, que serdo essenciais
para um avango na 4rea de aprendizado
automaético;

Avango na arquitetura dos equipamentos vol-
tados a utilizagio de hipermidia que modifi-
cardo radicalmente as formas de
representagdo de conhecimento, além de pro-
ver suporte mais eficiente a algumas técnicas
de aquisi¢ao hoje existentes como as andlises
de protocolos;

Redes de computadores com alta velocidade,
forgardo aos sistemas de aquisigdo a voltarem-
sc para trabalhar de uma forma multiusuéria
com aquisigdo de conhecimento de miltiplos
especialistas acontecendo paralelamente;

Softwares bésicos com filosofia de orientagdo
a objeto bem como as linguagens de desen-
volvimento dos ambientes de aquisigdo de
conhecimento o que modificard a forma de
interagdo homem X méquina com maiores
recursos grificos e de icones;

Avango da 4rea de processamento de lin-
guagem natural (PLN), que também modifi-
card a interagdio homem x méquina além de
dar maiores possibilidades a aquisigdo de con-
hecimento por textos escritos;

Surgimento de ferramentas de aquisi¢fio de
conhecimento baseadas em redes neurais ar-
tificiais;

Integrago das fases do processo de aquisigdo
de conhecimento nos sistemas de suporte de
conhecimento, hoje j4 em desenvolvimento;

Integragdo dos sistemas de suporte de conhe-
cimento aos sistemas gerenciadores de banco
de dados;

Possibilidade de geragido de conhecimento a
partir de conhecimento j4 fomalizado com-
putacionalmente, ou seja fazer o sentido in-
verso do processo, provendo mais
flexibilidade em manutengdes e testes dos
sistemas;

Com o surgimento de sistemas especialistas
que utilizam légicas néo cl4ssicas, aparecerdo
ferramentas de aquisigdo de conhccimento
com a mesma filosofia;

Surgimento de ferramentas para problemas
construtivos ou de sintese.
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