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RESUMO

A tese apresenta uma contribuicdo para agilizar e organizar o
processe de agquisigdo de conhecimento necessario ac desenvelvimento
de Sistemas Especialistas. Para tanto & descrita uma ferramenta
computacional de auxilio ao processo de aquisicdo e engenharia de
conhecimento — CAKE ~ gque emprega um modelo do dominic durante sua
interacdo com o especialista. O modelo é elaborado e representade com
o .auxilio do KADS, uma metodologia de construcdo de sistemas baseados
em conhecimento [WIELINGA 89].

Com esse trabalho visamos obter uma ferramenta de aguisicio de
conhecimento gue ndo apenas apresente as vantagens de empregar unm
modelo como também ndo tenha seu uso limitado a apenas um dominio
particular. Para tanto concebemos uma ferramenta gque deixa explicito
o modelo wutilizado para guiar o© processc de aguisicic de
conhecimento. O engenheiro do conhecimento pode alterar a ferramenta

para adegié=-la &s suas necessidades.

PALAVRAS~-CHAVE: Sistemas Especialistas, Aguisicéo de
Conhecimento, Ferramenta de Aguisicdc de Conhecimento, Engenharia de

Conhecimento, Modelagem de Conhecimento.



ABSTRACT

The theses presents a contribution to facilitate and to organize
the knowledge acquisition process necessary in the development of
Expert Systems. A computer aided knowledge acgquisition and
engineering tool - CAKE ~ that employs a domain model in its
interaction with the expert is proposed. The model is constructed and
represented with the help of KabDS, a mnethodology to construct
knowledge based systems [WIELINGA 89].

It dis intended, with this work, to obtain a knowledge
acquisition tool that not only has the advantages of using a model,
but also does not have its applicability limited to a particular
domain. For this purpose, we have conceived a toocl that leaves
explicit the model used in guiding the knowledge acquisition process.
The knowledge engineer is able to modify the tool to make the

necessary adaptations for his further needs.

KEY-WORDS: Expert Systems, Knovwledge Acguisition, Xnowledge

acguisition Tool, Knowledge Engineering, Knowledge Modeling.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO GERAL



1.1 HISTORICO

Este trabalho foi iniciado como parte do acordo de colaboragéo
tecnoldégica entre CCR/IBM e NIA/Villares cujo propésito era
desenvolver técnicas e ferramentas para agilizar o processo de
construcdo de Sistemas Especialistas. O programa de pesquisas gue se
criginou desse acordo passou por diversas fases, entre elas uma fase
inicial dedicada a estudos sobre a Aquisigdo de Conhecimento baseada
em técnicas psicolégicas e uma fase dedicada ao estudo da Aquisicao
de Conhecimento baseada em modelos e, mais especificamente, voltada
para a metodologia KADS.

Como parte desse projetc fol desenvolvido ¢ protdétipo de uma
ferramenta cujc objetive era servir de base para a implantacdo da
metodologia KADS na IBM e na Villares. A ferramenta gue descreveremocs
agqui, apesar de ter se inspirado nesse protdétipo e de possuir
diversos conceitos da metodologia KaADS, foi desenvelvida de maneira
independente ao acordo de pesquisas IBM/Villares e € uma ferramenta

de Aquisicaoc de Conhecimento e ndo uma ferramenta KADS.

1.2 CONTEXTO DO TRABALHO

A Engenharia do Conhecimento, gue é a arte de construir
Sistemas Baseados em Conhecimentec (SBCs), tem ganho grande impulso
gragas & crescente penetragdc comercial de tais sistemas. Os SBCs
{Sistemas Baseados em Conhecimento) sdc sistemas gque resolvem

problemas usando conhecimento acerca de um dominio. Uma importante



classe de SBCs sdo os Sistemas Especialistas (SEs) gue sdoc SBCs que
resolvem problemas da wvida real gue exigem uma consideravel
cquantidade de conhecimento especializado guando resolvido por seres
humanos [WIELINGA 87].

A construgdco de um tal artefato pressupdSe a obtengéo do
conhecimento relevante para o exercicio de una atividade
especializada através de um processo de interagdo com of(s)
especialista(s) gue possui({em) tal conhecimento, a modelagem do
conhecimento através de uma representagdc do mesmo em algum
formalismo adegquado e a construcdo de um sistema gue seia capaz de
manipular essa representa¢do do conhecimento para fins praticos.

De todas essas atividades a aquisigdo do conhecimento do
especialista € reconhecidamente a mais dificil e demorada [BERRY 87]
[OLSCN 87]. Istoc se deve, parte ao fato do especialista ndoc ser capaz
de expor todo seu conhecimento de uma maneira formalmente adeguada e,
em parte, & dificuldade que tem © Engenheiro de Conhecimento (gue & o
individuo incumbido de conceber o SE - Sistema Especialista) de
converter o© conhecimento fornecido pelo especialista para uma
representagdoc conveniente.

Diversas técnicas j& foranm concebidas pars auxiliar a Aquisicdo
de Conhecimento. Uma das estratégias gue vem ganhando grande
atencdo & o empregoc de ferramentas automdticas capazes de interagir
diretamente com © especialista. Essas ferramentas permitem gue un
especialista, sem ¢ auxilic de um Engenheirc de Conhecimento,
construa rapidamente um SE para as suas necessidades. A prdépria
ferramenta de Agquisigdo de Conhecimento solicita ao especialista as

informagcdes necessarias. Deve-se, porém, ter uma ferramenta adequada



para a area gue se deselja abordar pols cada ferramenta s¢ € adequada
para uma classe de problemas [BREUKER 88]. Isto ocorre por gue para
determinar as informacgdes gue se deve obter do especlalista e como
elas devem ser estruturadas ¢ necessidrio ter um conhecimento béasico
da 4rea em que se estd trabalhando, ou seja, um modelo de como o
especialista resolve os problemas de seu dominio especifico. Tal
modelo & implicito a toda ferramenta de Aquisigdo de Conhecimento
capaz de interagir diretamente com um especialista. Come um tal
nodelo ndo pode ser modificado, essas ferramentas de Aquisigio de
Conhecimento sdo inadeguadas para situagles aonde esse modelo ndo
seija correto.

A metodologia KADS de desenvolvimento de SBCs [WIELINGA 89) foi
concebida  procurando superayr as limitagSes da Aquisigdo de
Conhecimento baseada em um modelo tdnico de certa atividade. Para
tanto, esta abordagem prescreve nétodos para se modelar tarefas
genéricas. © projeto KADS, porém, voltou-se para a concepgdo de um
ambiente para dar suporte & sua metodologia e ndc especificamente &
elaboragao de ferramentas de Aquisicdc de Conhecimento gue pudessen
ser empregadas por pesscas ndo familiarizadas com a metodologia KADS

e, em geral, com a adrea da Inteligéncia Artificial.

1.3. OBJETIVGCS

Esse trabalho visa elaborar uma ferramenta de Aguisicgdo de

Conhecimento capaz de trabalhar com um modelc explicito de certa

atividade, modelo esse construido em consonidncia com a metodologia



KADS. Com isso visamos obter uma ferramenta de Aquisigdo de
Conhecimento de usc geral, uma vez gue © modelo empregado pela
ferramenta poderd ser alterado e adaptado a cada caso especifico.
Para gue essa ferramenta possa ser testada serd especificado um
modelo para uma atividade especifica (diagnose de falhas em
equipamentos) e serd implementado um protétipe dessa ferramenta capa:z

de operar com uma simplificagdo desse modelo de diaghnose.

1.4. ORGANIZAGAD

Além da introdugdo, nossa dissertacdo tem mais cinco capitulos
e um anexo, constando, no segundo capitulo, as principais técnicas de
Agquisicdo de Conhecimente; no terceiro capitule, um resumo da
metodologia KADS; no guarto, o modelo gque empregaremos na ferramenta;
ne quinto, a descricgdo da ferramenta de Aguisigdo de Conhecimento que
desenvolvemos; no sexto, a sintese dos principais resultadeos e
apresentacdo de algumas perspectivas de evolugdo; ho anexo é descrita
a implementagdo da ferramenta de Aguisicdo de Conhecimento.

O segundo capitulo estd dividido em sete itens:

- O item 2.1. introduz o leitor em alguns conceitos bésicos
para o entendimento do restante do capitulo, que € a Engenharia do
Conhecimento & a Aquisicdo de Conhecimento.

- No item 2.2. trata-se das dificuldades enveolvidas no processo
de Aquisicio de Conhecimento e propomos uma taxonomia para facilitar

o entendimento do processo.



- MNo item 2.3 s8c apresentadas as principais técnicas
psicolégicas de Agquisicgdo de Conhecimento e um resumo de cada uma
delas, assim como propomos uma taxonomia para classifica-las.

- No item 2.4 s80 apresentadas as principais técnicas de
Aguisicio de Conhecimento por aprendizagem.

- 0 item 2.5 trata das técnicas de Aquisigdo de Conhecimento
baseadas em linguagem.

- O item 2.6 refere-se &s técnicas de Aquisic¢do de Conhecimento
baseadas enm ferramentas.

- O item 2.7 sintetiza o©os principais conceitos apresentados no
capitulo e faz uma andlise comparativa das abordagens citadas.

O capitulo 3 se divide em oito itens:

- O item 3.1 apresenta a metodologia KADS e um breve histdrico
da mesma.

- O item 3.2 apresenta o0s conceitos bdsicos implicitos a essa
metodologia.

- ¢ item 3.3 trata das etapas prescritas pela metodologia KADS.

- O item 3.4 descreve os modelos usados pela metodologia.

- O item 3.5 apresenta a linguagem de modelagenm utilizada pelo
KADS.

- O item 3.6 refere-se ao processc de criagdoc de modelos dentro
do KADS.

- No item 3.7 s8o apresentadas as ferramentas desenvolvidas
dentro do projeto KADS.

- O item 3.8 resume as idéias vwvistas no capitulo e as
perspectivas da metodologia XADS.

0 capitulo 4 se divide em seis partes:



- O item 4.1 apresenta os principais conceitos abordades pelo
capitulo.

- O item 4.2 trata do processo de diagnose e como modeléd-lo.

- O item 4.3 refere-se & modelagem do equipamento gue devera
ser diagnosticado.

-~ No item 4.4 aborda-se © problema da interago entre o SE e o
seu usuario.

- O item 4.5 resume os itens anteriores e apresenta o modelo a
ser empregado pela ferramenta.

- O item 4.6 sintetiza os conceitos apresentados no capitulo.

0 capitulo 5 se divide em trés partes:

- O item 5.1 apresenta as nogdes gerais relacionadas com a
ferramenta de Aguisicdo de Conhecimento.

- O item 5.2 resume as caracteristicas desejadas na ferramenta.

- HNo litem 5.3 descreve-se a ferramenta de Aquisigdo de
Conhecimento.

¢ anexo se divide em trés partes:

- No item A.1 apresenta-se a estrutura global da ferramenta e o
seu principio de funcionamento.

- No item A.2 descreve-se a divisdoc do sistema em mddulos e as

funcdes de cada unm.

- No item A.3 apresentam-se detalhes sobre a estruturagdo e uso

da ferramenta.
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CaPITULO IX

AQUISICAC DE CONHECIMENTO



2.1. INTRODUQRO

A Engenharia do Conhecimento se divide em trés atividades: a
obtencidoc e interpretag¢do do conhecimento de certo dominio, sua
representacdo, e a elaboragdo de técnicas de inferéncia gue permitan
usar esse conhecimento. As técnicas de representacgio e inferéncia sic
assuntos amplamente abordados em livros de Inteligéncia Artificial,
porém a Aguisicg@o do Conhecimento € uma 4rea gue sé agora ven
ganhando seu merecido destaque [WESTPHAL 89]. Aguisicdo de
Conhecimento € a atividade combinada de extrair, interpretar e
organizar o conhecimento de um especialista [MOTTA 89].

E um fato amplamente reconhecido gue o© gargalo da criacdo de
SEs estad na Aquisicgdo do Conhecimento. Apesar disso, muitos autores
ou ndc abordam esse assunto ou o fazem de maneira superficial. Isto
poderia ser entendide se ndo existissem técnicas apropriadas para tal
fim ou se a Aguisicgdo de Conhecimento fosse uma tarefa trivial, ainda
gue extensa. Veremos, porém, nesse capitulo, gque estdc disponiveils
uma série de técnicas destinadas a adquirir conhecimento sob
diferentes condicgdes e gue o problema da extracioc de conhecimento nio
¢ de maneira nenhuma simples.

Procuraremos, em suma, nesse capitulo, identificar os problemas
existentes na Aguisicidc de Conhecimentoc e, em seguida, apresentaremos
as principais técnicas para adquirir o conhecimento de especialistas

visando a construgdc de SEs de um modo mais apropriado.
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2.2, CARACTERISTICAS DO CONHECIMENTO

Usualmente o Engenheiro do Conhecimento emprega uma de duas
técnicas para realizar a Agquisigdo de Conhecimento: ou ele realiza
uma intensa série de entrevistas com o especialista ou procura
tornar-se ele mesmo um especialista no assunto desejado para entdo,
através de introspecgdo, codificar o conhecimento numa linguagem de
programagdo. Em guaisguer dos casos surgem dificuldades oriundas da
natureza do conhecimenteo, pois mesmo o conhecimento relativo a um
dominio restrito & composto de informagdes de diferentes tipos, que
requerem diferentes ferramentas para serem tratadas.

0 Engenheiro de Conhecimento deve ter em mente essas
particularidades relacionadas com © conhecimento para poder manipulé-
1o eficientemente. Algumas distingdes tuteis que podemos fazer acerca
do conhecimento sio entre conhecimento especializadc e de senso
comum, conhecimento académico e empirico, articulado e implicito,

analégico e simbélico (fig. 2.1) [SCHIAVINI 90].

SENSC COMUM
ACADEMICO

ESPECIAL1ZADO - IMPLICITO

EMPIRICO- ANALOGICO

ART%CULADG{
S IMBOLICO

FIGURA 2.1 - TiPOS DE CONHECIMENTO.
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0 dominiec da Inteligéncia Artificial restringe-se ao
conhecimento especializado que pode ser académice ou empirico. 0O
dominio dos SEs é o conhecimento empirico. Esse ultimo pode ser
implicito ou articulado, podendc o conhecimento articulade ser
analégico ou simbélico. Vale notar que de todos esses “tipos" de
conhecimento a maioria dos SEs existentes 1lida apenas com ©

conhecimento articulado simbdlico [HAYES-ROTH 84].

2.2.1. Conhecimento especializado e de senso comum

Um dos requisitos para gue um conhecimento possa ser
transportado para um SE € qgue ele n&o contenha senso comum, pois esse
tipo de conhecimento é de dificil tratamento, tanto quante a sua
extracdc como gquanto & sua representagio. Em geral, entende-se senso
comum como sendo ¢ conhecimento que é por demais oObvio para ser
explicitado, motive gque leva as pesscas a o omitir em suas
explicagdes. O grande desafio imposto pelo senso comum € gue ele nao
é um conhecimento delimitado, tal gual o especializado, ¢ gque tende a
tornar as tentativas de seu tratamento muito extensas.

Na pratica, conhecimento de senso comum € aguele gue esta fora
da alcada do especialista. Assim, para um médico assumir gue uma
crianga com pesc abaixo do normal € filha de pais de baixa renda, e
agir de acordo com tal hipdtese, € um raciocinio de senso comum num
pais subdesenvolvido. N&o € necessarioc due @ Engenheiro de
Conhecimento se preocupe com esse tipo de conhecimento a ndoc ser gue
ele pretenda usar seu SE em situagbes com as guais o especialista néo

esta familiarizado, aonde o seu senso comum podera ndc se apllicar.
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2.2.2. Conhecimento académico e empirico

0 conhecimento acadénmico € aguele gue encontramos nos manualis e
nos livros:; tal conhecimento € mais ou menos formalizado e apresenta
una estrutura dedutiva. Jia o empirico caracteriza-se por uma série
mal estruturada de heuristicas, gque se orientam no sentido do "como
fazer® e ndoc do "o que é". Os problemas ndo podem ser facilmente
resolvidos de acordo com os cinones académicos por que tal técnica,
em geral, demanda um guantidade enorme de informagdes que ndo estéo
disponiveis. Além disso, os possiveis procedimentos a serem seguidos
na solucdo dos problemas normalmente ndo sdo claramente explicitados
no conhecimento académico, de tal maneira gue esse conhecimento sé é
adequado em situagbes em gue existam poucos cursos de agao claramente
definidos [KASSIRER 82].

Um problema gue se enfrenta para se obter o conhecimento
empirico desejadce pelo Engenheiro de Conhecimento & que o©s
individuos, ao serem guesticnados acerca de gualguer assunto, tendenm
sempre a fornecer, caso a conhecam, a visdo académica da guestao que
4ulgam mais correta e elegante. Um especialista poderd wmesmo se
envergonhar de empregar uma abordagem pratica em seu trabalho por nac
ser capaz de Jjustificéd-la formalmente. Cabe ac Engenheiro de
Conhecimento explicar ao especialista gue € no seu conhecimento
pratico que ele estd interessado e gue sua habilidade € um feito e

ndo uma falta.
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2.2.3. Conhecimento articulado e implicito

As pessocas nem sempre tém consciéncia do gue sabem:
fregiientemente certc conhecimento sé se manifesta gquando realizamos
determinada atividade e, se indagados sobre um tal comportamento,
poderemos ser incapazes de explicar as razdes gque nos levaram a agir
da forma como o© fizemos. Isto é o gue se chama de conhecimento
implicito, em contraposigdo ao conhecimento articulado (o gqual somos
capazes de explicar).

Diversos experimentos demonstram gque © conhecimento scbre como
fazer é muitc independente do conhecimento scbre como explicar [BERRY
871 [KINTSCH 77]. O conhecimento implicito, porém, nic € meramente um
conhecimento gue ndo pode ser explicado verbalmente mas sim um
conhecimento do gual ndo estamos cientes. Por exemplo, ainda dgue
sejamos incapazes de ensinar uma pessoa a amarrar seu sapato por meio
de palavras, ainda assim poderemos mostrar por meio de agdes, ou
desenhos, como fazé~lo. Isto & diferente do conhecimento realmente
implicito gue o especialista ndo € capaz de explicar por guaisquer
meios. A malioria das pesscas, por exemple, sabe como falar de maneira
sintaticamente correta sem no entante ter conhecimento completo das
regras de sintaxe necessirias para tanto.

o conhecimento implicito representa uma das grandes
dificuldades do Engenheiro de Conhecimento, pois de nada adianta
pedir ao especialista informag¢des sobre ele por dgue, ou o
especialista admitira ser incapaz de fornecé-las ou, plor, fornecerd
informagdes enganosas. O entrevistador poderéd mesmo fazer o
especialista se sentir ameacgado por ndo conseguir fornecer respostas

para questdes que aparentam ser bastante razoaveis, levando-o a ver a
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si mesmo como irracional e tornando-o inseguro, ¢ gue dificultara

ainda mais © processo de extragéo de conhecimento.

2.2.4. Conhscimente simbélico e analdgico

A abordagem da Inteligéncia Artificial é voltada para a anadlise
de métodos computacionais e consegiientemente, o tratamento e solucidoc
dos seus problemas ¢é feite através do processamento simbdlico.
Entretanto, as evidéncias mostram que a resolugdoc de problemas por
especialistas depende fundamentalmente do reconhecimento de padrdes e
de imagens [KASSIRER 82] [KOLODNER 84]. © gue caracteriza um
especialista € principalmente wuma capacidade de ver padrdes
conhecidos nos novos problemas. 0Os enxadristas, por exemplo, ndo se
diferenciam dos novatos em sua capacidade de analisar as Jjogadas um
certo numero de passos a frente ou em reter informacgdes. Eles se
distinguem por terem memorizado grande guantidade de configuracgdes de
xadrez e poderem rapidamente codificar a situacgio corrente em padrdes
previamente vistos. A escolha do proximo movimentc se resumirs,
entdo, a um pegueno conjunto de movimentos sabidamente satisfatdérios.
Ja o novato ndo possul essa capacidade de filtrar os maus movimentos,
fazendo~0 se perdey em suas andlises [CHASE 73].

s especialistas, apds mulitos anocs de pratica, findam por
organizar seu conhecimento de maneira a reduzir uma longa cadeia de
raciccinicos a uma mera associacdc imediatamente acessivel [KUIPERS
84]1. Isto faz com gue tenham dificuldade em verbalizar a informagdo
gque realmente usam para resolver os problemas e leva ao chamado

paradoxc da Engenharia do Conhecimento: guantc mais competente € um

especialista, menos ele & capaz de descrever seu conhecimento
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[CARNOTA 87}. O Engenheiro de Conhecimento deve portanto estar ciente
gue © especialista com maior habilidade podera, eventualmente, néo

ser o mais indicado para ter seu conhecimento adguirido.

2.3. TECNICAS PSICOLOGICAS DE EXTRAGAO DE CONHECIKENTO

Existem quatro abordagens para lidar com as dificuldades
citadas: a abordagem psicoldgica, a abordagem por maguinas de
aprendizado, a baseada em linguagens e a baseada em ferramentas
[SCHIAVINI 50]. A primeira que veremos € a psicoldgica.

De certa maneira o Engenheiro de Conhecimento atua no processo
de Aquisigédo de Conhecimento, como um psicdlogo que deve captar modos
de solucgdoc de problemas de um especialista humano. A prépria
interacdc entre ele e o especialista pode ser melhor compreendida &
luz das teorias psicolégicas. Sendo assim, € natural gue o Engenheiro
de Conhecimento adapte e apligue técnicas oque foram originalmente
desenvolvidas pelos psicélogos. Essas técnicas, gque impdem disciplina
e rigor no processo de extracgio, pernitem obter diferentes "tipos" de
conhecimento.

Recomenda~-se gue o enmprego dessas técnicas seja precedido de
uma apresentagdoc por parte do especialista sobre sua area de atuagao.
0 entendimento e a anidlise dessa apresentagdo fornecem ac Engenheiro
de Conhecimento uma estrutura para aplicagdo das técnicas, uma visdo
geral do assunto e um primeiroc contato com o vocabuldrio do dominio

{jargdo do especialista}.
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Descreveremos agora 18 dessas técnicas, cada uma mals adequada
para certa situagfo, gue dividimos, assim como Olson [OLSON 87], emn
doils grandes grupos: as técnicas diretas (voltadas para o
conhecimento articulado) e as indiretas (voltadas para o conhecimento
implicito). Nas técnicas diretas o especialista ¢é diretamente
solicitado a fornecer o© conhecimento desejado. Nessa classe se
incluem as entrevistas informais, as hipdteses terminais, a técnica
adaptada de tempestade cerebral, a codificagdo por lista, os
guestionarios, as curvas fechadas, os diagramas, o fluxo de
inferéncias, a observacdo da realizagio da tarefa, a analise de

descrigdo verbal e o fluxe de inferéncias.
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— ENTREVISTAS INFORMAIS
— HIPSTESES TERMINAIS

— TEMPESTADE CEREBRAL
— CODIFICACAO POR LISTA

- ORAL —

- VERBAL -+- ESCRITO ~—- QUESTIONARIOS

- CURVAS FECHADAS
- DIAGRAMA -{— DIAGRAMAS

-~ ART. — - FLUXO DE INFERENCIAS
— OBSERVACAO
L - DEMONSTRATIVO —+—DESCRICAO VERBAL
— INTERRUPCAO
—~ RECORDACAQO ARVORES ORD. RECORDACAO
.- IMP .-

-CRIACAOC DE GRUPOS

-DEMONSTRAGCAO —{
-SEPARARACAO DE CARTAQ

- SEMELHANCA -
-ESCALON. MULTI-DIMENSIONAL
- AGRUP. HIERARQUICO

-REDES COM PESO
-MATRIZ DE REPERTORIOC

-YERBAL —

FIGURA 2.2 - TECNICAS DE AQUISICAQO DE CONHECIMENTO.

J4 nas técnicas indiretas nioc € assumida a capacidade do especialista
explicar por meios verbais ou a¢des, o conhecimento gue possui. Entre
as técnicas indiretas encontramos as Arvores  ordenadas  por
recordacdo, a criaglo de grupos, a separagao de cartdes, o
escalonamento dimensional, © agrupamento hierarquico, as redes con
pesos e a analise por matriz de repertdrio. Na figura 2.2 propomos
uma taxonomia baseada no processo de extragdo béasico utilizado por

essas técnicas [SCHIAVINI S0].
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2.3.1. Téenicas diretas (articuladas)
Vamos agora descrever sucintamente cada uma dessas técnicas.

Comecaremos com as gue lidam com o conhecimento articulado.

2.3.1.1 Entrevistas informais

A mais conhecida e mais fregientemente empregada técnica de
Aguisicido de Conhecimento € a técnica das entrevistas. Convém gue as
entrevistas sejam gravadas e/ou anctadas para posterior andlise. Uma
entrevista pode ser informal ou estruturada, dependendo do enfodgue
considerado [WIELLINGA 88] [GIORNO 88]. Alguns cuidados devem ser
tomados para aplicar a técnica das entrevistas informais.

A primeira coisa a fazer é conseguir a cooperagido do
especialista. Varias sdo as razdes gque podem levar o especialista a
ndo guerer colaborar. Ele poderd temer gue ao revelar suas técnicas
diminua a admiragdo gue os outros tém por ele, ou poderd ndo saber a
forma exata como procede para resolver os problemas e nao guerera
admitir isto ou ainda, ele simplesmente podera ter medo de perder seu
emprego se seu conhecimento for transferido para um computador.

Convém, portanto, antes de iniclar uma série de entrevistas,
ter um didlogo aberto com © especialista para descobrir se algum
desses receios estd presente, para entdo tentar esclarecer o
especialista acerca do assunto, evitando assim muita perda de tempo.

Tendo c¢onseguido essa c¢olaboragdo, deve-se conmegar fazendo
perguntas genéricas para entdc ir aumentando a especificidade. ©
primeiro objetivo que deve ser atingido & fazer um levantamento do
vocabulario usado pelo especialista. Isso pode ser atingida por meio

de perguntas como [OLSON 87]:
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- "0 gue vocé deseja saber antes de comegar a ponderar sobre o
problemat??;

- "ouais fatos ou hipéteses vocé tenta estabelecer guando pensa
acerca do proeblema?®;

- ¥oue fatores influenciam a forma como vocé racliocina sobre o
problema?®,

- ®0oue tipo de valores esse objeto pode assumir? Qual o
intervalo de valores possiveis?®

- "Esse fator depende de outros fatores? Quais?®

- "Esse fator € necessarioc para resclver todos os problemas do
dominio ou apenas algunst®

Numa entrevista informal ndoc se deve impor o préprioc
entendimento ao especialista. Deve-se deixar que ele fale mesmo gue o
assunto parega tangencial ao objetivo. 0 Engenheiro de Conhecimento
devera apenas perguntar o gue ndo fol entendido, mas néo impor sua
prépria forma de ver o problema aoc especialista.

¢ grande atrative das entrevistas informais € gue elas sio
nuito simples de serem feitas e fornecem uma avaliag@o dos problemas
associados ao dominio. Porém, elas tendem a ser ineficientes, pela
predisposicéo do especialista em divagar e também pela dificuldade de

conversdo das informacgdes obtidas numa representacdo dtil.

2.3.1.2. Técnica das hipdteses terminais

Nas entrevistas estruturadas ou focalizadas busca-se aumentar a
eficiéncia do processo, preparando-se previamente perguntas com
escopos especificos. Uma das formas de estruturar a entrevista € a

aplicagdo do Método das Hipdteses Terminais [GONCALVES 86]. Nesse, as
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regras sdc obtidas por meio de encadeamentc para trés, ou seja, a
partir da solugdo final dos problemas em direcgio acos fatos iniciais.
As perguntas predefinidas geralmente sfo do tipe "Como vocé conclui
isto?", cujas respostas servem novamente como Yancora" para outras
perguntas, num processo repetitiveo. Deve-se primeiro determinar o
conjunto de possivels solugdes dos problemas pertinentes para que
ent@o o especialista explicite guais fatos levam a estas solugdes

(figura 2.3).

FATO 1.1— SOLUCAO 1.1
FATO 1 - SOLUCAC 1 ~<E FATO 1.2
FATO 1.3

SOLUCAOC FATO 2

FATO 3

FIGURA 2.3 ~ EXEMPLO DE APLICAGCAO DO METODO DAS HIPOTESES TERMINAIS.

A vantagem dessa técnica € gue ela direciona a entrevista
evitando divagagSes e abstracgdes desnecessarias. Obtém-se de una
maneira direta regras de producdo. A dificuldade consiste en

identificar o espago de possiveis solucdes.

2.3.1.3. Técnica adaptada de tempestade cerebral

As técnicas de Aguisicdc de Conhecimento s3c normalmente
dirigidas & extragdo do conhecimento de apenas um especialista.
Existem casos, porém, em que € interessante integrar o conhecimento
vindo de diferentes especialistas. Nesse aspecto ¢ muitoc util
empregar o Método Adaptado de Tempestade Cerebral [GONCALVES 86].
Esse método reune uma equipe de especialistas gue, em um processo de

tempestade cerebral, geram regras de produgio na forma sintatica ¥SE
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condigdes ENTAO agbes Y. As regras geradas devem permanecer
visualmente disponiveis ao grupo, de modo a facilitar refinamentos e
a inspirar a geraglo de novas regras. O conjunto dessas regras deve
passar por um posterior refinamento, feito pelo Engenheiroc de
Conhecimentoc e por um especialista, pols elas podem se apresentar de
forma desordenada e conter redundincias.

Com essa técnica geram-se regras de uma maneira simples e
eficiente. Porém tals regras sdo pouco metddicas, exigindo um grande

trabalho posterior para refina-las.

2.3.1.4. Técnica adaptada de codificagdo por lista

A técnica adaptada de codificagdoc por lista [GRECO 87] [LEAO
87) € muito eficiente para diagnésticos. Ela consiste em obter uma
lista de sinais, sintomas e testes, assim comc uma lista de
diagnésticos. O especialista escolhe um diagnéstico e o associa com
os sinais, sintomas e testes correspondentes. Obtém-se assim uma
sublista. Em seguida o especialista ordena cada um dos elementos
dessa sublista de acordo com sua importéncia para o diagnéstico.

Esta sublista ordenada ¢ wusada para construir uma &rvore
orientada gue comega nos elementos de maior importéncia e termina no
diagnéstico (fig. 2.4). Durante esse processo‘ o especialista €
naturalmente levado a criar nés in}:emediérios e a enpregar
conectores ldgicos adequados ("E" e ¥0OU"). Apdés a construcdo desse
grafo ¢ especlialista assoclia pesos a cada nd de acorde com sua

importédncia para a diagnose.
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TSTE — e

SINATS ~— SN2 ——on
SINTOMAS —L - DIAGNOSTICO  SN1 . > DIAGNOSTICO
TESTES -— ST1—2(

ST?2
SN = SINAL
ST = SINTOMA
TST = TESTE

FIGURA 2.4 - EXEMPLO DE GRAFO DO METODO DA CODIFICACAO POR LISTA.

2.3.1.5. Questionarios

As entrevistas tém a vantagem de permitir cgue se obtenham
informagdes inesperadas. O especialista decide a ordem em gue ele
aborda os temas e o detalhe em que ele o faz. As entrevistas, porén,
demoram um tempo excessivo., J& os questicnidrios sioc uma forma mais
eficiente de obter informagdes; eles pernitem que o especialista
fornega informagdes num clima mais descontraido e relaxado. Esses
guestiondrios sdo cartdes onde estdc escritas perguntas padronizadas,

porém abertas, como exemplificade na figura 2.5.

NOME DA VARIAVEL: VENDAY

DESCRICAO: Quantidade deo matenial produgide gue Lol mendide
TIPO DE VALORES: WNuménicsoa

GRANDEZA DOS VALORES:

FAIXA DE VALGRES: O o 100,000

O VALOR PODE SER INCERTO? WNio

ESTADO INICIAL: Conhecids

DEPENDE DE OUTRAS VARIAVEIS? #Nic

FIGURA 2.5 - CARTAO QUESTIONARIC PARA ELICITAR VARIAVEIS.

Os gquestionarios s8oc muito uteis em descobrir guais sfo os
conceitos empregados pelo especialista, suas relacgdes e em determinar

possiveis incertezas nas conclusdes.
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2.3.1.6. Desenho de curvas fechadas

As técnicas até agora citadas destinam-se a revelar o conteudo
do pensamento do especialista durante a solugio de unm problema. Elai
fornecem os conceitos e as relagdes relevantes para lidar com os
objetos e as inferéncias realizadas. Essas técnicas ndo fazen
gualguer hipdtese acerca da estrutura do conhecimento extraido. J4 a
técnica do desenho de curvas fechadas destina~se a indicar as
relagdes entre os objetos e a forma como eles se organizam dentro do
espago do problema.

0 especialista €& solicitado a indicar guais conceitos,
relativos a um dado problema, estio associades, desenhando uma curva
fechada em tornc deles. Com isso pode-se determinar as relagdes entre
os objetos e a forma como eles se organizam dentroc do espago do
problema. Tal técnica & aplicavel, por exemplo, & andlise de
férmulas, de figuras num monitor ou a andlise feita por un
especialista no jogo ¥Go" (figura 2.6). 0 desenho de curvas fechadas
é muito adeguado para lidar com o conhecimento analégico, relacionado

ac reconhecimento de padrdes.
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FIGURA 2.6 - CURVAS FECHADAS DESENHADAS POR UM ESPECIALISTA EM GO.

2.3.1.7. Desenho de diagramas

O obijetivo agui é obter uma representacdo organizada dos
conceitos do dominio do especialista. Parte-se de certo elemento
relacionado aoc problema dgue € decomposto en seus subelementos
constituintes, e assim sucessivamente com esses subelementos. ©
diagrama resultante poderd ser tutil para o desenvolvimento de outras

técnicas de Agquisicdo de Conhecimento (figura 2.7).

COMPUTADOR
|
r i 3
HARDWARE SOFTWARE FIRMWARE
[ f x
MEMORIA crpu 1/0
!
i ]
CACHE ﬁiNiMICA MASSA
FIGURA 2.7 - DIAGRAMA DE UM COMPUTADOR

2.3.1.8. Anadlise por fluxo de inferéncias
Essa técnica busca relacionar os diversos conceitos usados pelo

especialista através da construgdo de uma rede na gqgual os conceitos
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estejam interligados por meic de setas associadas a pesos que véo de
-1 a 1, conforme haja uma relagio direta ou inversa entre os chietos.
Comega—-se com uma lista de conceitos relevantes, sendo gue para cada
par desses wconceitos, o especialista é solicitado a revelar qual a

relacdo entre os dols (figura 2.8).

~0.85

TAXA DE|— 0 085
JUROS — 1=

y EMPRESTIMOS | .91 PRODUTIVIDADE

\_lgasros DE
-724 " CAPITAL 9.70 |
POUPANCA :
PESSOAL 0.91 1
—5—z5— FUNDOS 0.6¢
. DISPONIVEIS
-0.50

FIGURA 2.8 - EXEMPLO DE UMA ANALISE POR FLUXO DE INFERENCIAS.

Essa técnica ¢é simples de aplicar e util para mostrar ao
especialista as caracteristicas de suas habilidades que ele &
esclareceu. Entretante, a manipulagfo de listas de fatos extensas &
problematica e poderd haver dificuldades em lidar simultaneamente com

objetos de diferentes niveis de abstracgio.

2.3.1.9. Cbservagido da realizacdo da tarefa

Ao invés de guestionar o especialista, podemos observar como
ele resolve seus problemas e tentar inferir a partir dai as técnicas
e processos empregados. Para gue uma andlise como esta possa ser bem
sucedida, o Engenheiro de Conhecimento deve estar bem familiarizado
com a &Area para gue possa entender a tarefa do especialista, ainda

gue néo seja capaz de realizd-la. Além de observar, deve~se tomar
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niotas e tentar inferir o racioccinio usado e, eventualmente, fazer um
videoteipe do processo para, mais tarde, discuti-lc com o©
especialista. Nesse ultimo caso devemos ter em mente gue o
especialista nfo possul uma capacidade ilimitada de recordar as
razdes gue o levaram a adotar certo curso de agao.

Caso se use uma técnica de simulacgio, a solugdo dos problemas
apresentados ao especialista deve abranger uma amostragem
representativa. Caso se resolva observar o especialista atuando em
campo, a0 invés de empregar uma simulacgdo, seu comportamento deve ser
acompanhado por tempc suficientemente longo para cobrir uma amostra
representativa de atividades, o que obviamente consumira um tempo
consideravel.

Tarefas especialmente alteradas podem ser empregadas para se
obter informagdes normalmente mascaradas. Uma forma de alterar as
tarefas é limitar seu conteddo de informagdo, buscandc mudar a forma
comec o especialista resolve normalmente seus problemas. Outra forma
de restringir a realizag¢do de uma tarefa € impor um limite de tempo
na sua execugdo. Na técnica chamada de protocolo do telefone, o
especialista & impedido de ver o problema gque estd resolvendo. HNesse
caso o especialista serad forgado a soclucionar o problema por meioc de
uma série de perguntas. A desvantagem de empregar tarefas alteradas ¢

gue elas sio desconfortdvelis para o especialista gue poderd se sentir

sob pressao.

2.3.1.10. Andlise de descricdo verbal (Protocol Analysis)
Além de observar © especialista trabalhar podemos também, como

reforge, solicitar a ele gque, enguanto trabalha, pense em voz alta,
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buscando esclarvecer seus objetivos, suas técnicas e o gue estd vendo
a cada momento, gravando-se as descrigdes obtidas. Esse procedimento
é chamado de andlise de descrigdo verbal [KUIPERS 84]. Apdés a solugéo
do problema e a correspondente transcrigdo da descrigfo verbal em um
texto, © Engenheiro de Conhecimento guestiona o especialista guanto
ao seu comportamento e aoc conteddo do texto, e efetua uma andlise de
texto procurando extrair regras de produgdo., Na figura 2.9,
apresentamos um exemplo de descrigao verbal, no caso do Processo
mental envolvido na solucdo do criptograma ¥PDONALD + GERALD =
ROBERT®, aonde cada letra corresponde a um digito entre 0 & 9, sem
repeticdo, partindo-se da informag&o *D=5" [OLSON 87].

As técnicas de cbservaglo tém como falha serem incompletas pois
embora informem sobre como o conhecimento € usadeo, ndo estabelecem os
linites desse conhecimento. Se algc nado € mencionado ndo significa
que o especialista o desconhega. Além disto os especialistas ndoc séo
capazes de verbalizar t8c rapidamente dquanto raciocinam, poderdo
pular passos na verbalizagdc de seus raciocinios ou omitir coisas que
julguem obvias. O prdéprio Engenheiro de Conhecimento ao analisar o
desempenho do especialista dificilmente conseguird inferir todos os
aspectos do conhecimento em guestfc, principalimente com relagdo as
tarefas mais complexas gue dificilmente serio decompostas em todas as

suas componentes.
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DONALD
GERALD_
"ROBERT

€ada fetna tem wum e apenas um saleon anuménico. ..

#4 dey Letnas difenentes e cada uma delas tém um wsalon numérico
doaoim eu posao, clhande pana oo dois Da. ..

Cada D €é cinco, aseim T € geno.

daosim eu penso que comeganei eoscnesendo o prodlema.

Sacnensenel cinceo e cince sido geno. dgona ifenheo ocutnos Te? Nao.

Haoos eu tenho cuine D..

Foto signaifica que eu tenho um clinco do cuine fado.

dgona eu tenho dois As e dois Lo que eatio em afgum lugan € eo-
te D... itnés Ro. ..

Doie Lo € igual a um R, natunalmente estou cannegando um. O que
aignifica gue R tem de asen um nimenc impan.

doaim R pode sen um, tnhés, nio cinco, sele ou nowe.

dgona G. 34 que R ind ser wm nimeno impan e D é cinco, G tem de
aen um nimenc pan.

€otou olhands pana ¢ fado esquends de pnobklema, aqui aonde dig

D+G. Ohl Mais possivelmente oculno nimenoc, se eu tenho que can-

negan um de E + O. &u penso que inel eosquecen acenca diaste em

um minute. ..

' FIGURA 2.9 - PROTOCOLO DE RQS{}LUCA{) DE UM CRIPTOGRAMA.

A vantagem dessa técnica sobre a anterior € cue ndo ha demora
entre o ato de pensar e o de descrever. A técnica de descricéo
verbal, porém, sé £ aplicédvel em tarefas aonde a resolugidoc do
problema possa ser
acompanhada de uma verbalizagdoc. Muitas tarefas ndo se encaixam nessa
categoria. H&a aguelas em due © especialista emprega uma linguagem
idiossincrédtica, que se verbalizada induziria a distorgfes e erros.
Ha também tarefas que nao sio acompanhadas de gualgquer espécie de

verbalizagdc como, por exemplco, as tarefas percepto-motoras.

2.3.1.11. Anélise por interrupcdo
A andlise de descrigfc verbal interfere com o processo natural

de resolugéc do problema. Uma forma de evitar isto € deixar o
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especialista trabalhar pela forma natural, sem pensar em voz alta, e
interrompe~lo apenas gquando nfdo mais se conseguir entender a técnica
empregada. Neste monento deve-se perguntar em detalhe porgue ele agiu
da maneira como o fez, tentando obter no momento o seu foco de

atengdo e o tipo de inferéncias feitas.

2.3.2. Técnicas indiretas (implicitas)

Fregilientemente o especialista percebe relagdes complexas ou
chega a solugdes adequadas sem no entanto saber exatamente como o
fez. HNem sempre os nétodos empregados pelo especialista séo
articuléaveis. Em tais casos deve-se usar técnicas indiretas de
extragio.

Cada uma das 7 técnicas de Aguisic8o indireta gue
apresentaremos assume uma hipdtese acerca de como o conhecimento do
especialista estid organizado: listas, redes, tabelas, etc. Algumas

entrevistas preliminares podem esclarecer gual é tal organizacédo.

2.3.2.1. Arvores ordenadas por recordagio

O elemento de partida dessa técnica sdoc tentativas sucessivas
do especialista reccordar conceitos. Busca-se com isto organizar os
conceitos em agrupamentos hierdrquicos usando a hipdtese de que os
conceitos gue estioc associados mentalmente num mesmo agrupamento
tendem a ser recordados juntos. Assim a2 ordem em gue os conceitos sido
lembrados pelo especialista pode ser usada para inferir a forma como

ele os estrutura (figura 2.10).
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6rdem de recordagio:

£ >
-~ 3 i

Vaecae Cevalo Bode Carneiro Porco Cachorro Coelho.

£ 3 -
Ly #

Coelho Cachorro Bode Carneilro Porco Vaca Cavalo.
& ¥
Porco Carnelro Bode Vaca Cavalo Coelho Cachorro.

- & S
w Cd

Cavalo Vaca Porco Cagrneireo Bode Cachorro Coelho.

b i

CAVALO VACA BODE CARNEIRO PORCO CACHORRO COELHO

FIGURA 2.10 - EXEMPLO DE ARVORE ORDENADA POR RECORDAGAO.

2.3.2.2. Técnica de criacdo de grupos

Obtém—-se inicialmente © vocabularic do dominio. Transcreve-se
alguns elementos escolhidos para cartdes. O especialista é solicitado
a juntar os cartdes com caracteristicas relacionadas os quails formam
grupos que devem ser nomeados. Numa segunda eltapa esses grupos, € oOsS
cartdes gue permaneceram isclados, passam novamente pelo processc de
agrupamento, formando um segundo nivel de agrupamento. 0 Processo

prossegue enguanto o especialista julgar util.

2.3.2.3. Técnica de separacioc de cartdes

Criam—se cartdes com elementos do dominic do problema, da mesnma
forma gque na técnica anterior. Esses cartdes s&c entdo divididos en
dois grupos pelo especialista. Em seguida, o mesmo conjuntc inicial

de cartdes & dividido em trés grupos, e apds em guatro, cinco, etc.,
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tantos guantos se Julgar significativo. O especialista deve entdo

organizar hierarguicamente os diversos grupos obtidos.

2.3.2.4. Escalonamento multi-dimensional

Essa técnica assume gue o especialista organiza os conceitos
que emprega em uma estrutura andloga ao de um espago de n dimensodes.
Para descobrir como eles se posicionam nesse espago, o especialista
avalia a semelhanca entre pares de conceitos. A partir dessa analise
determina-se o melhor posicicnamento dos conceitos num espago conm

certo numeroc de dimensdes (figura 2.11), e o erro associado a tal

representacgao.
VACA CARNEIRO PORCO CAVALO CACHORRO COELHO
BODE I 1 1 3 T 4 10 11
VACA D¢ 1 1 3 3 g 12
CARNE I RO 1 X 2 T 4 6 10
PORCO ] X I 8 8 9
CAVALO i ] X 6 6
CACHORRO 1 ] X 2
COELHO 1 1 X
PORCO
BODE :
" .CARNEIRO CACHORRO
"VACA " . COELHO
"CAVALO . "RATO
. GATO
VEADO
URSO LEAO
FIGURA 2.11 - EXEMPLO DE ESCALONAMENTO MULTI-DIMENSIONAL.

Uma das dificuldades dessa técnica é que ¢ muito cansativo para

o especialista julgar a semelhanca entre cada par de objetos. Além




32

disso ¢ dificil saber gual ¢ o nimero adeguadc de dimensdes e como

analisar a representagio cobtida.

2.3.2.5. Agrupamento hierdrguico de Johnson

Essa técnica come¢ga da mesma forma que a anterior: coletando a
avaliacdo das semelhangas entre cada par de objetos do dominio. A
partir dessa avaliacgdo, agrupam-se os cbjetos que estdo mais préximos
entre si. Cada agrupamento passa a ser considerado um novo objeto gue
substitui os seus constituintes na andlise, gue prossegue a partir da
nova representa¢do, até sé restar um elemento, Consegue-se com 1sso
produzir uma estrutura de agrupamentos hierarquicamente organizada

(figura 2.12).

- BODE
- BODE -{- VACA
‘{- VACA ~-CARNEIRC PORCO CHAVALG CACHGOGRRCO CCGELHO
-CARNEIRO A 2 3 & 10
PORCO X 8 & 2
CAVALQ X 6 6
CACHORRO X 2
COELHO X

BODE CARNEIRO VACA PORCO CAVALC CACHORRO COELHO

FIGURA 2 .12 -~ EXEMPLO DE AGRUPAMENTO HIERARQUICO.

Essa técnica € mnmuitc simples de implementar e interpretar.
Porém a obtengdo das avaliagdes entre os pares de objetos & téo

cansativa guanto na técnica anterior.
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2.3.2.6. Redes con peso

Assim como nas duas técnicas anteriores, o especialista fornece
uma avaliac8o da semelhanca entre cada par de objetos [OLSON 87]. A
analise do resultado, porém, assume gue essa avaliagdo resulta de uma
rede de asscciagdes entre eles, tendo cada assoclagdo um peso.
Comeca—-se estabelecendo um wunico caminho entre cada objeto do
dominio. A partir desta rede novas associagbes s$3o acrescentadas
aonde a disténcia observada entre os conceitos € menor do que a

inicialmente obtida (figura 2.13).

. PORCO

_CACHORRO
¥ COELHO

CAVALO 6

FIGURA 2.13 -~ EXEMPLO DE REDE COM PESOS.

Consegue-se assim identificar certas caracteristicas da
estrutura do conhecimento do especialista, tais como os conceitos
dominantes e os ciclicos. 0Os conceiteos dominantes sdo aqueles gue
possuem um grande numeroc de ligacgdes com os demals, os ciclicos séo

os conpletamente unidos entre si.

2.3.2.7. Analise por matriz de repertério
E a mais completa das técnicas de extracdo de conhecimento
implicite. Inicialmente o especialista nomeia os objetos pertinentes

ao seu campo € as caracteristicas (as dimensdes) em que diferem.
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COMPARACKO DOS ESTUDANTES DE UM CURSO
1 E2 E3 E4 E5 E6 E7
1 T7IMATURDO 3 17T 3 7T 1 1 1 1
Cc2 MAS QUALIFICACGES 1 2 1 2 3 2 2
C3 I NSEGURO 3 1 1 2 3 1 3
C4 FAZ PERGUNTAS 1 3 2 2 1 3 2
Cs BOA FREQUENCIA 1 3 3 1 2 2 3
Cé6 FAZ AS LICSES 1 3 2 1 1 3 1
C7 SOCIAVEL 1 3 3 2 2 3 1
C8 DESORGANIZADO 3 1 1 2 3 2 1
c9 BRIGAOQ 3 1 1 2 3 3 1
C1 C2 C3 C7 Cé C4 of 1 c9 ok}
MADU QUALIF. SEGURO S50CIAL FAZ O PERGUN- ORGANI- TIMIDO FREQ.
RO DEVER TA ZADO
FIGURA 2.14 - Exemplo de andlise por matriz de repertdrio.

As dimensbes obtidas e os conceitos formam uma matriz de
analise. O especialista entdc avalia todos os objetos de acordo com
cada uma das dinmensdes desta matriz. Os valores obtidos sao
submetidos a uma andlise pela técnica de agrupamento hierdrguico de
Johnson que revela a forma como se agrupam os cobjetos entre si. além
disso, as proprias dimensdes levantadas s8oc analisadas, para se
descobrir como elas se organizam e se agrupam (figura 2.14). A partir
desta analise, determina-se gquais sdc as dimensdes altamente
correlacionadas, guais implicam umas nas outras e aguelas gue s3ao
hierarguicamente superiores as demais. Pode-se com i$s0 gerar regras
gue refletem correlagdes entre as dimensdes, e a organizagéo

hierarquica delas, por exemplo, no exemplo da figura 2.14, podemos
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conclulr gue: Yse alguém € seguro entlc ele é socidvel®. Protdtipos
de SEs podem ser diretamente cobtidos por essa técnica.

Uma das vantagens da andlise por matriz de repertdrioc é gue ela
permite avaliar a similaridade entre os objetos do dominioc sem ser
necessario passar pelo tediocso processo de avaliar par a par as

semelhancas.

2.4. AQUISICAO DE CONHECIMENTO POR APRENDIZAGEM

Se fosse possivel construir programas capazes de aprender,
entdo © gargalo da construgdo de SEs estaria definitivamente
superado. Existem muitos debates acerca da viabilidade da construgdo
de tais programas. Apesar disso, esse € um campo de estudo muito
ativo, gue tem apresentado resultados praticos na forma de sistemas
com capacidade de aprendizado.

Entre as técnicas mais comuns empregadas para construir
maguinas capazes de aprender, temos: aprendizagem por roteamento, por
ajuste de parémetros, aprendizagem pelo que foi dito, aprendizagenm
por analogias, redes neurcnais, aprendizado por indugdc, e outras.
Elas empregam uma das sequintes estratégias bisicas:

- memorizagdo: o aprendizado ¢é feitc pela memorizacdo de
resultados obtidos na solugdoc de problemas anteriores;

- instrugdc ou aconselhamento: o conhecimento é fornecideo numa
forma diretamente reconhecivel pela maguina;

- dedugdo: ¢ conhecimento jé& disponivel € reformulado para

gerar informagdes previamente ignoradas;
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- analogia: novas informagdes sdc obtidas a partir da
transferéncia de caracteristicas de um conceito para outro;

- algoritmos genéticos: emprega uma abordagem baseada en
mutagdes aleatdérias de conceitos seguida por posterior seleg@o por
critérios apropriados (sobrevivéncia do mais adequado);

- inducdo: € a abordagem mais estudada para aprendizagenm
simbélica. Utiliza-se de um grande conjunto de exemplos e contra-
exemplos particulares para criar regras gerais.

A aprendizagem de roteamento [RICH 83] é a mais elementar das
formas de aprendizado. Ela consiste meramente em armazenar resultados
obtidos a partir da avaliagdo de uma Arvore de decisdo para uso en
casos posteriores. Por exemplo, num jogo de xadrez a determinag¢do do
préximo movimento pode ser feita por meio de uma fungdo heuristica
gue associa um wvalcr a cada possivel posigdo subsegiente. A
aprendizagem por roteamento consiste em armazenar esses valores de
tal sorte gue num proximo jogo eles nido precisem ser recalculados.

Outra forma de aprendizado € o ajuste de parémetros. No caso
previamente citado do jogo de xadrez existe uma fungdo heuristica que
combina uma série de fatores associados ao posicionamento das pegas
no tabuleirc de maneira a obter um valor para tal posicionamento.
Esses fatores sdo combinados por meio dos pardmetros de uma certa
funcéo heuristica. E muito dificil, porém, saber a principio gual o
valor correto desses parametros., Uma forma de lidar com essa
dificuldade ¢ comecar apenas com uma estimativa e deixar o préprio

programa modificar os valores dos parédmetros com base na experiéncia.




37

Isto é o gue se denomina aprendizagem por ajuste de pardmetros [RICH
831.

Na aprendizagem pelo gue foi dito o conhecimentoc € apresentado
numa forma gue a maguina é capaz de reconhecer. A maguina converte os
conselhos fornecidos em um conjunto de afirmagdes que se relacionam
diretamente ao gque ja € conhecido.

Na aprendizagem por analogias, o conhecimento fornecido &
maguina ndc € diretamente relevante: o computador precisa levantar
casos semelhantes gue ajudem nha solugdo do problema em guestdo.

As redes neurconais possuem uma abordagem coneccionista onde a
aprendizagem € feita a partir da mudanga dos padrdes de conectividade
entre as unidades processadoras, gue sdo fortemente paralelas, por
meio de processos baseados em teorias de otimizacgdo. .

A técnica de indugdo é muite util guando ha exemplos
documentados ou facilmente obteniveis. Essa técnica pressupde poucas
hipdéteses a respeito da natureza dés dados scbre os guais opera, pode
ser reaplicada, permite analisar casos extensos (muitos exemplos),
evita falsas hipdteses e gera regras gque o proprio especialista pode
ndo conhecer.

Por outro lado, o© processo de aprendizado por inducdo,
normalmente fornece resultados sem explicagdes e ndo distingue
informagdes necessarias daguelas apenas confirmatérias. A técnica
assume gue a base de exemplos € correta e completa e ndoc ha garantias
gue os resultados da andlise sejam aplicdveis a dados diferentes da
base de exemplos.

H& muitos algoritmos gue implementam o aprendizado por indugédo.

Um dos mais usados em programas comerciais €& o fIterative
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Dichotomizer 3" - ID3 [HART 87]. H4 mais de uma implementacdo do ID3,
mas o principio é construir uma &rvore de decisdo a partir de unm
conjunto de exemplos (training set) gue permita discriminar classes
de objetos do dominio. Os nés da Arvore correspondem a atributos dos
objetos tais como cor, tamanho, etc. Os arcos estdo relacicnados com
os possivels valores desses atributos., As feolhas da &rvore
representam conjuntos de objetos com idéntica classificagdo. A
determinagdo de guals atributos s8o apropriados para montar esta
arvore de <classificag8o ¢ feita com base em caracteristicas
estatisticas do conjunto de exemplos usando, por exemplo, a entropia
obtida pela teoria da informac¢do ou por meio do calcule do chi-
quadrado.

Outro exemplo de algoritmo de indugdc € o AQll [MICHALSKI 83)
gue trabalha a partir de um processo de generalizagfo-especializacio
de conceitos. 0 algoritmo comega com a hipdtese mais geral possivel
e segue para descrigdes mais especificas. Quando uma hipétese falha
em cobrir uma ocorréncia mais especifica ela é descartada por ser
especifica demais e entdc uma hipdtese mais geral € formulada. Se uma
hipdétese cobre uma hipdtese negativa ela é considerada geral demais e
¢ eliminada, uma hipdtese mnais especifica é entdo proposta. As
hipéteses gque ndo cobrem todos os exemplos sic eliminadas por seren
especificas demais. Esse tipo de inducido & de natureza
intrinsecamente heuristica e & feita a partir de regras de
generalizacg@o/especializacidc em oposigic a estratégias estatisticas
come a do ID3.

Ambos ©s algoritmos podem ser empregados para gerar diretamente

regras de produgdo. As regras obtidas pelc AQ1l1l tendem, porém, a ser
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mais simples e inteligiveis gue as do ID3. 0 AQll exibe uma
complexidade de cilculo exponencial com relagio ao tamanho do
problema enguanto o ID3 tem uma complexidade gue cresce apenas
linearmente, isto torna o ID3 mais rapido gue o AQll. O algoritmo do
ID3 € conceitualmente mais simples, o que o torna mais facil de ser
compreendido e alterado, enguanto o AQil emprega regras ad hoc. Por
ocutro lado, o AQl1l permite gue o especialista fornega informacdes
para guiar o processo de indugdo, o gue ndo ocorre com © ID3 [RUBERG
897.

Varias s8o as aplicagdes possiveis para a aprendizagem de
médguina. Podemos uséa-la para a construcdoc automatica de bases de
conhecimento, para o refinamento dessas bases, como auxilic a
detecgao de padrdes, para a revelagdo de estruturas subjacentes a um
conjunto de observagbes, e ainda em 4reas como a visdo e compreensao

da fala, no ensino apoiado por computador, etc.

2.5. RQUISICAO DE CONHECIMENTO BASEADA EM LINGUAGCEM

A idéia basica € gue © Engenheiro de Conhecimento formule un
modelo conceitual que represente a estrutura do dominio, contendo
seus objetos relevantes, com suas propriedades, e as relacgdes
existentes entre esses objetos. O uso de um tal modele fornece apoio
ac processo de Aduisigdo de <Conhecimento por meio da formulacgéo
prévia de uma representacdo intermediaria entre os dados obtidos do
especialista e a sua codificagBc em maguina. Esse modelc se

caracteriza por uma descricgdo em alto nivel do conhecimento empregado
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pelo especlalista que é Gtil para estruturar o processo de Aquisicio
de Conhecimento. E uma forma ideal de documentar o processo de
desenvolvimento do sistema. £ particularmente adequado & construcgédo
de BSEs de segunda geragdao que sdoc agueles que trabalham con
conhecimento profundo. Conhecimento profundo (deep knowledge) & o
conhecimento bésico relacionadoc com os COMOs e os PORQUES de certo
dominio, fornecendo as informagdes de causa e efeito necessarias. Ja
© conhecimento superficial (shallow knowledge) é o conhecimento
baseado na experiéncia adquirida pelo especialista. Ele fornece
atalhos através do problema, permitindo aoc especialista solucionia-lo
mais rapida, eficiente e precisa gque um novato [FINK 85] [FINK 87].

Tais modelos sdo construidos por meio de linguagens apropriadas
que fornecem um vocabuldrioc no gual o conhecimento especializado pode
ser representado de uma forma coerente. 0 usc dessas linguagens
facilita a identificacdo de objetos e processos do dominio.

A fungdo principal do modelo € atuar como uma ponte entre a
agquisigdo e a representagdc do conhecimento, influenciando ambos o©s
processos, tornando-os mais sistemdticos e eficientes. Pode-se, por
essa abordagem, inferir de antemdoc os "tipos® de conhecimento que
deven ser adquiridos, ter uma visd3c do problema e de sua resolucao,
evitando os transtornos da excessiva dependéncia do especialista, que
tipicamente tem dificuldade em wverbalizar o préprio conhecimento. a
Aquisigido de Conhecimento corresponderd, entdo, a obtengic dos
elementos que instanciam © modelo com © emprege de técnicas de
extragido baseadas na psicologia (item 2.3).

Existem varios trabalhos feitos no sentido de definir

linguagens de modelagem adequadas. Algumas dessas tentativas sdo
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muito préximas ao formalismo de implementac8o [BYLANDER 86], outras
sdo significativamente independentes desse formalismo [JOHNSON 87]
[KERAVNOV 86] [ALEXANDER 86] [FREILING 85] [BREUKER 87b].

§thson, por exemplo, fornece uma linguagem para a analise de
descrigbes verbals ({protocols) wutilizando como primitivas bolhas
{(associadas ao contexto do problema), setas (que ligam as bolhas e
indicam o encaminhamento a ser seguido para resolver um problema),
tridngulos (associados as setas e que explicitam o conjunto de
habilidades necessarias para ir de um contexto a outreo), nuvens
(associados aos objetivos) e caixas (gue indicam os elementos gque
disparam os objetives). Trata-se de wuma linguagem com pouco
comprometimento com a implementagdo, totalmente voltada para o
processo de analise das descrigdes verbais e que ndoc se preccupa com
uma modelagem mais profunda do conhecimento envelvido.

Ja a andlise ontoldgica de Alexander é voltada principalmente
para a descrigdo das estrutura dos elementos do dominio. Essa
descrigdo €& feita em trés niveis: num primeiro nivel (ontologia
estatica) temos os objetos elementares, suas propriedades e relag¢des,
num segundco nivel {(onteclogia dindmica) ¢ definide o espago do
problema € as agbes que transformam o© problema de um estado para
cutro e no terceiro nivel (ontologia epistémica) s&c definidas as
restrigbes e métodos gue controlam o uso do conhecimento dos outros
niveis. Néoc ha porém como descrever operadores ou o comportamento dos
objetos, so suas estruturas. N&o se trata, portanteo, de uma linguagem
capaz de lidar com o meta~conhecimentc {conhecimento scbre o
conhecimento), sendo fundamentalmente voltada para o conhecimento

geclarative do donminio.
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Uma proposta mais ampla e genérica € a metodologia XADS
[BREUKER 87b}. © KADS fornece ndo apenas uma linguagem descritiva
para a construgdo de modelos conceituais gue € a linguagem XADS de
modelagem conceitual (XCML) como também toda uma metodologia para a
concepgio como um todo de um SBC, baseada numa separagdo entre o
processo de andlise do problema e o processc de projsto do sistema.
Além disso o© KADS propde uma gama de modelos bédsicos (a partir da
identificag8o de padrdes repetitivos nas tarefas especializadas) gque
podem sery empregados conforme a necessidade especifica na modelagem
do problema.

Para tanto o© KADS <conceitua e formula os HModelos de
Interpretag&oc [BREUKER 87b], gque modelam tarefas elementares,
chamadas tarefas genéricas, como diagnose, classificagdo, projeto e
planejamento, entre outras. A adequada combinagio de Modelos de
Interpretagdo, relacionados com © escopo do SE a ser construido,
forma, nesse enfogque, a base para o processo de Aquisigdo de
Conhecimento relativa a construgdc do SE em consideragio. 0O KADS,
deve-se ressaltar, ndoco ¢é apenas uma linguagem de Aquisicdo de
Conhecimento, mas algo bem mais amplo: uma metodologlia de construcic
de SBCs gue, em particular, prescreve uma linguagem de auxilioc &
Aguisicdo de Conhecimento.

Além do EKADS, outras linguagens também identificam esses
padrdes repetitivos representados nos Modeles de Interpretacgdo. Como
exemplos temos 08 trabalhos de Bylander & Chandrasekaran [BYLANDER
861, Bylander & Mittal [BYLANDER 86], Gruber & Cohen [GRUBER 87]. O
Modelo de Interpretacgio do KADS muito se aproxima da idéia de tarefas

genéricas do grupo de Chandrasekaran da Universidade do Estado de
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Ohio. Porém, ao contraric do Modelo de Interpretagio que € uma
representagdo do conhecimento especializado em si e independente de
como ele sera usado para construir um SE, as tarefas genéricas de
Chandrasekaran séo combinagdes primitivas entre essa representacgio e
a sua implementagdo através de um mecanismo de controle. A Aquisicido
de Conhecimento € feita em fungdo dessas tarefas genéricas gue ja
contém em si um mecanismo de implementacio.

C0 grande problema dessa abordagem € gque ela torna dificil
entender como tais tarefas genéricas, dque se pressupde serenm
primitivas, podem ser agrupadas de maneira a obter sistemas reais.
Principalmente se forem criadas linguagens diferentes, comoc a CSRL
[BYLANDER 86)], para descrever cada tarefa genérica. Tal problema
decorre do fato de nédo se distinguir entre a andlise do conhecimento

e o projeto do sistema real.

2.6. AQUIBIQAO DE CONHECIMENTO POR FERRAMENTAS

Véarias ferramentas foram desenvolvidas para facilitar o
processo de Aguisicfo de Conhecimento, empregando técnicas de
extracdo e de aprendizagem. Estas ferramentas sio capazes de conduzir
entrevistas, auxiliar a andlise de descrigdes verbais, aprender por
analogia, por indugdo, etc.

&s ferramentas de agquisigdo existentes propiciam dois tipos de
assisténcia [MARCUS 857:

. aumento de facilidades gque permitam ao especialista comunicar

sua pericia & maquina;
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. organizagdo do conhecimento comunicado de forma a permitir
obter ¢ conhecimento relevante para a situacdoc em foco.

Elas distinguem~se com relacdoc acs seus graus de generalidade,
ao tipo de problema a gue sdo aplicédveis, ao nivel de abstragdo enm
gue trabalham, etc. [BOOSE 89].

Ha os editores inteligentes de conhecimento, que apenas
auxiliam o Engenheiro de Conhecimento a construir grandes bases de
conhecimento como, por exemplo, © CYC, o KPT (KADS Power Tool) e o
KREME [BOOSE 89]. Esses editores ndo tém um modelo previamente
estabelecido, o© que faz com qgue sejam menos potentes e, en
contrapartida, de uso mails geral. As ferramentas fornecem recursos
como editores de descrigdo verbal (protocol editor), editores
graficos e browsers para conhecimento e estruturas de raciocinio, gue
sfc muito tteis para auxiliar a fase de andlise. Esses editores poden
ser usados em combinacdo com outras ferramentas como, por exemplo,
ferramentas de implementacgéo, ou mesme ferramentas de modelagem ou
méguinas de aprendizagem.

Numa outra abordagem, temos as ferramentas de agquisigdoc de
conhecimento especificas (TEIRESIAS, OPAL, KITTEN, AQUINAS, etc.
[BOOSE 89]) gue se destinam apenas a certas classes de problemas,
tornando disponivel em maguina, algumas técnicas de aquisicdo de
conhecimento. Elas sdo voltadas para problemas de donminios
especificos & empregam um método especializado com muito conhecimento
dc dominio, ou sic voltadas para problemas genéricos usando, nesse
casc, um método geral com pouco conhecimento do dominio.

Nas ferramentas de aguisicdo de conhecimentoc especificas o

didlogo entre a ferramenta e o especialista é feito por meio de uma
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linguagenm semi-natural ou é parte de um ambiente de edigdo restrito.
0 didlogo € contreolado pela ferramenta e é voltado para o refinamento
da base de conhecimento [BREUKER 88]. A seguir apresentaremos, como
ilustragéo, wum trecho de um didlogo entre o© SE ROGET e um

especialista humano [BENNET 19285]:

ROGET: Quais sd3o o0s  observaveis de um teste de cultura
bacterioldégica?

ESPECIALIBTA: identidade do organismo encontrado na cultura informada
pelo laboratdrio.

ROGET: Qual é a lista de valores esperados para o valor da identidade
do organismo encontrado na cultura informada pelc laboratdrio?

Por favor entre cada termo ou frase em uma linha separada e finalize
com uma linha em branco ou um DONE.

ESPECIALIBSBTA: BE. COLIY

ESPECIALIBSTA: PROTEUS-MIRABOLIS

ESBPECIALISTA: PSEUCOMAS

ESPECIALIBTA:

Esse didlogo ou, de maneira geral, a Aquisicio de Conhecimento,
& dirigida por um modelo implicito na arguitetura do shell e na sua
interface com o usudric. Esse modelo permite também gue os dados
obtidos do especialista sejam diretamente convertidos para un
formalisme de implementacgfo. Na maioria das ferramentas de Aguisigéo
de Conhecimento existentes esse modelo é implicito e fixc o gque faz
com que tais ferramentas tenham seu uso restrito acs dominios aonde

esse modelo seja aplicidvel. Essas ferramentas funcionam como
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interface de sistemas 1J4 existentes, auxiliando a manutencdo dos
mesmos como, por exemplo, © TEIRESIAS [DAVIS 82] para o MYCIN e o
OPAL [MUSEN 87) para o ONCOCIN.

Algumas ferramentas, porém, foram desenvolvidas se propondo a
superar tal limitagdo. Estas ferramentas, embora tenham surgido do
estudo de técnicas de aquisigdo para certo problema, foram
generalizadas e se tornaram aplicédveis a uma classe maior de
problemas semelhantes (ROGET, MOLE, MORE, KNACK, SALT, etc. [BOOSE
891). Uma tal ferramenta se caracteriza por fornecer meios para
descrever nao apenas o conhecimento declarative de um dominio, como
também o meta-conhecimento acerca de como esse conhecimento pode ser
usado na solugdo dos problemas.

Vamos agora examinar algumas das principais tentativas de
construir ferramentas de Aguisic¢do de Conhecimento gerais.

O ROGET [BENNET 85], desenvolvido a partir do EMYCIN (shell do
MYCIN}, foi uma das primeiras tentativas feitas nesse sentido. Para
tanto ROGET conta com uma base de "estruturas conceituais" gque séo
descrigfes abstratas da estrutura de SEs, composta por tipos de
dados, tipos de inferéncias, etc., comparaveis aos Modelos de
Interpretagdc do KADS. A generalidade do ROGET foi no entanto
restringida em fung¢doc dos limites impostos pela estrutura do EMYCIN,
gque € seu shell.

ROGET auxilia o usudrio a selecionar uma estrutura conceitual
adequada de sua biblioteca por meioc de perguntas acerca do problema
em guestdo e através de descrigdes das estruturas disponiveis. Numa
segunda fase essas estruturas sidc editadas para comportar a base de

dades do SE gue serd construido. Além disso, ROGET fornece conselhos




47

praticos acerca, por exemplo, da viabilidade do SE que se deseja
construir. A base de dados € entdo compilada por ROGET para a
forma de um SE.

& wversao atual do ROGET € capaz de trabalhar apenas coonm
conceitos & regras simples em dominics muitos semelhantes ao do
MYCIN. 2o contrario do KADS, ROGET se concentra apenas na estrutura
dos cbjetos com gque trabalha e ignora os métodos de inferéncia e as
estratégias. ROGET, ¢ um sistema de modelo iunico, apesar de todo
esforgo que foi feito no sentido de tornd-lo de uso geral.

MOLE [ESHEIMAN 88] € um sistema desenvolvido a partir do SE
hombnimo. £ um sistema adequado para lidar com problemas gue envolvan
exclusivamente classificagdo heuristica, ou seja, a discriminacéo
entre um conjunto de hipdéteses a partir de associagbes com unm
conjunto de sintomas. Come tal técnica pode ser aplicada a uma grande
classe de problemas, MOLE possui, em principio, uma aplicabilidade
ampla.

A contrapartida a essa aplicabilidade geral, oriunda de uma
técnica fraca de solugdoco de problemas é, naturalmente, ter pegueno
poder de representacdo de conhecimento, o gue restringe os dominios
adequados ac MOLE. © conhecimento c¢com dgue HMOLE lida € um
conhecimento acerca de assgociacgbes entre conceitos, ndo hd lugar para
alge mais complexo tal como um modelo causal. Em tal esguema néo &
possivel repréesentar estados ou objetos [BREUKER 87bl.

Um sistema semelhante ac MOLE € o TKAW [BOOSE 8%] gue ¢ também
um sistema wvoltado para diagnose. Porém ifrata-se de um sistema mais
especifico, destinade & diagnose de equipamentos nas quais as falhas

poden ser representadas na forma de hierarguias abstratas. Em vista
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dessa especificidade o TKAW possuiu um maior poder representativo gue
o MOLE.

ETUDENT ([GALE 86] € um sistema voltado para a anidlise
estatistica de dados, gque ¢ uma técnica multc especifica e poderosa,
ao contrario da classificagio heuristica do MOLE e TKAW. 0 sistema se
baseia em uma "estrutura conceitual do dominio™ gue € equivalente
conceitualmente a idéia de Modelos de Interpretacido do KADS. Porém
nao € proposto um meio sistemdtico para construir tal estrutura
conceitual ou uma linguagem em gue ela' possa ser representada.
Sugere-se gue essa estrutura conceitual seja derivada de algum SE ja
existente para o dominio o que, porém, é certamente um método dificil

e demorado.

ENACK [KLINKER 87] ¢é uma ferramenta de Agquisigdc de
Conhecimento capaz de construir SEs voltados para a avaliacio e
aperfeigcoamento de projetos de sistemas eletro-mecénicos. 0O sistema
emprega explicita, porém informalmente, os conceitos de métodos de
sclugdc de problemas e de finalidade do conhecimento gue sic muito
semelhantes aos conceitos de estrutura de tarefa e de meta-classe da
metodologia KADS, e gque poderiam com um pouce mals de formalismo,

levar & linguagem de modelagem conceitual do KADS (KCML).

Num extremoc oposto ao KNACK, temos o BLIP [MORIK 86]. Enguanto
0 KNACK fornece uma linguagem descritiva poderocsa que, no entanto, &
usada em wum dominio especifico, o BLIP ¢ uma ferramenta gue nio se
destina a nenhum dominio em particular. Em compensagdo a linguagem
empregada pelo BLIP para construir seu modelo é a légica, através do

cdlculo de predicados. BLIP possui recursos para refinar o modelo
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inicial fornecido através de um sistema de aprendizado voltado para o
refinamento do c¢onhecimento envolvido nesse modelo porém, ainda
assim, a ldgica € uma linguagem descritiva pouco adegquada para
modelar © conhecimento especializado.

ERITON [LINSTER 89] também € uma ferramenta gue em mnuitos
aspectos aproxima-se da proposta da metodologia KADS pois, ao
contrédrio das ferramentas anteriores, é wuma abordagem baseada numa
linguagem descritiva. O sistema auxilia o processo de Aquisigdo de
Conhecimento por meio de um processo de anilise de protocolo e da
conversdo desses dados para uma base de dados por meic de uma
representagdo intermediidria. Essa representacio é feita por meio de
uma linguagem descritiva de duas camadas, uma que descreve o
conhecimento declarativo do dominio e outra que descreve o meta=-
conhecimento. Duas diferengas do KRITON para nossa abordagem &€ qgue a
construgdo do modelo por meio da linguagem é dificultada pelo fato do
KRITON, ao contrario do KADS, néo adotar o conceito de modelos
genéricos e, além disso, ndoc ha uma distingioc clara entre o modelo do
conhecimento especializado e ¢ modelo de como esse conhecimento sera
usado na construgdo do SE (no KADS, Modelo Conceitual e Modelo de

Projeto).

2.7. COMCLUSCES

As técnicas psicolégicas e o aprendizado por maguina sdoc as que

servem de base a gualguer processc de extracio de conhecimento, mesmo

gque baseada numa linguagem ou em uma ferramenta. E provavel gue o
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aprendizado por méguina venha a ter uma importéncia crescente no
futuro pois ele automatiza totalmente o processo de Aguisigdo de
Conhecimento, superando dessa mnaneira o gargalc da Aquisicg@o de
Conhecimento. Nesse sentido  abordagens como a coneccionista
[OBERMEIER 89] sdo muito promissoras. Atualmente, porém, as
limitagdes do aprendizado por maguina sdo grandes e as aplicagdes
praticas s&o restritas basicamente A construgdo de protdtipos, a
pesquisa e a outras situagbes particulares.

As técnicas de Aquisicdo de Conhecimento baseadas em técnicas
psicolégicas sdo sem duvida as mais importantes e utilizaéas. Apesar
das técnicas psiccldégicas diretas serem as mais usualmente
empregadas, as indiretas também fornecem importantes informacgdes
acerca do conhecimentce do especialista. Deve-se ter em mente gue cada
uma tem um escepo limitado de aplicagdo. Assim devemes analisar a
natureza do conhecimento a ser adguirido e a forma como ele estid
estruturado para termos condigdes de saber gquais técnicas sdo mais
adequadas.

Os especialistas utilizam diferentes representacgées de obietos
e relagbes, assim como regras de inferéncia. Nem todas as técnicas
psicoldgicas de Adquisicido de Conhecimente gue vimos s&c capazes de
revelar todos esses tipos de Conhecimento. Na tabela 2.1 temos uma
classificacgdo dessas técnicas de acordo com sua capacidade de tratar
tais elementos. O desenho de curvas fechadas e o desenho de diagramas
destinam—-se a esclarecer a relacgido entre os objetos no espago do
problema. A andlise por fluxo de inferéncia, como indica © nome,
fornece as cadeias de inferéncias empregadas pelo especialista. As

demais técnicas diretas de extracic de conhecimento, com excecgdo da
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andlise do fluxo de inferéncias, por possuirem uma forma livre,
permitem gue todo tipo de informacgdo tenha chance de ser cobtida. Elas

nac se destinam a um tipo especial de conhecimento.

OBJETOS RELACOES REGRAS

CURV AS FECHADAS
DIAGRAMAS

FLUXO DE INFERENCIAS
QUTROS METODOS DIRETOS
MATRIZ DE REPERTORIO
CUTROS METODOS INDIRETOS

Bl B¢

R B IR
Pl | e

TABELA 2.1 - COMPARAGAO DOS METODGS DE AQUISICAQ QUANTO AO
TIPO DE CONHECIMENTO ELICITAVEL.

Todas as técnicas diretas tém como deficiéncia o fato de
suporem gque © especialista é capaz de dizer ou mostrar aquilec que
sabe. J& as técnicas indiretas, embora ndo dependam disso, sidc mais
limitadas pois, com excecdo da anadlise por matriz de repertdrio,
fornecem apenas relagdes entre os obijetes. Quando se emprega técnicas
indiretas deve~se ter em mente gue elas fazem hipdteses acerca da
forma como © especialista organiza seu conhecimento, como vemcs na

tabela 2.2.
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LISTAS“TAEELA HIERAR|FLUXOS |REDES |ESPAGQO | MODELO
QU A Fisicoi Fisico

Arvore Orden. +
Criacio de gvr
Separ.de gr.
Esc., multi-d. + +
Agrup. hiergar
Redes com pes + +
Matriz de rep
Curvas fechad
Diagramas

Fluxo de iInf. X

Bl el | Bt e D

NIVIC I
+

A estrutura bédstca tratada €. indicada com "X", e as formss“quc
t ambém podem naturalmente ser reveladas s%o marcadas com "+

TABELA 2.2 - COMPARAGCAO DOS METODOS INDIRETOS QUANTO AS ESTRU -
TURAS ELICITAVEIS.

Nenhuma das técnicas apresentadas, porém, resolve totalmente o
complexo grcb};ema de Aquisic¢ido de Conhecimento. Mas, por meio de suas
caracteristicas, elas auxiliam em diversas etapas, facilitando o
processo global de aquisigdo. Nio existe, tampouco, nenhuma forma
segura de saber guais delas aplicar. O Engenheiro de Conhecimento
deve saber avaliar a adequagdo de cada uma para o problema gue esteja
tratando. Para tanto o processo de Agquisicidc de Conhecimento deve
comegar com um estudo da area em questdo, seguida por uma série de
entrevistas informais gravadas, transcritas e analisadas. A partir
dai devera ser avaliada a conveniéncia de empregar outras técnicas o
gue, na pior das hipodteses, ajudarido a melhorar o entendimento do
problema.

O usoc dessas diversas técnicas deve ser feita combinadamente
polis adguirem diferentes tipos de conhecimento, conforme apresentado.
Além disto, o0s resultados de uma técnica podem ser utilizados como
auxilio a aplicacéo de outras técnicas. A forma como combind-las,

porém, permanece uma guestdo de intuicdo pessoal.
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J& as técnicas de Aquisicio de Conhecimento baseadas enm
linguagem e por ferramentas s80 um campo novo & gue vem ganhando
destague crescente. 0 uso de uma linguagem pré-definida permite gque
se estruture de uma forma mals organizada o trabalho do Engenheiro do
Conhecimento ndo s6 no dque tange & guestdo da representagdo do
conhecimento como também do processo de Aquisigdo do conhecimento e
também é util na escolha das técnicas de aquisigdo de conhecimento
mais apropriadas. 0 uso de modelos € muito Gtil na construgio de SEs
de segunda gerac¢do, aonde € necessario um conhecimento mais profundo
acerca do dominio.

As ferramentas de Aguisicdo de Conhecimento sioc uma outra
tendéncia que Jja conta com um numero enorme de produtos con
finalidade de pesguisa e, também, com muitcs produtos comerciais.
Existem tanto as ferramentas de uso geral, os editores inteligentes
de conhecimento, gque sdc indicadas para auxiliar ¢ trabalho de um
Engenheiro de Conhecimento, como também ferramentas especificas para
determinadas aplicag¢des, que se destinam a especialistas que desejenm
construir seus sistemas sem o© auxilic de um Engenheiro de
Conhecimento.

Para cascs praticos, a escolha da ferramenta ideal depende da
tarefa considerada. Para problemas de configuracgidoc foli desenvolvido,
por exenmplo, o© sistema SALT, para problemas de classificacdo os
sistemas MOLE e AQUINAS, etc. Entre os sistemas de usoc geral, gque
pressupdem no entantc como usudric um Engenheiro de Conhecimento,
temos o© KPT e o KRITON. O primeiro auxilia ¢ Engenheiro de

Conhecimento por meic de um sofisticado editor e de modelos
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epistemoldgicos, enquanto o segundo emprega entrevista automitica e
analise de texto e descrigdc verbal.

Diversos pesquisadores tém trabalhado no sentido de atingir uma
metodologia geral para o desenvolvimento de SEs [VAUDET 90] [ALBERT
90] [BREUKER 87b] [MOTTA 89]. Essas pesquisas tém apresentado, como
subproduteos, uma gama de técnicas e ferramentas gue devem ser
conhecidas pelos Engenheiros de Conhecimento.

Uma abordagem muito interessante €& a metodologia KADS que nao
s6 concebe uma metodclogia geral voltada exclusivamente para o
desenvolvimento de SBCs, como representa uma sintese entre a
abordagem por linguagem e o uso de ferramentas de Agquisiciaoc de
Conhecimente wvoltadas para dominios especificos. A biblioteca de
Modelos de Interpretagdo, que € uma caracteristica encoentrada apenas
no KADS, fornece modelos que servem de gula ao processo de Aquisicéo
de Conhecimento e assim une as vantagens de se empregar uma
ferramenta de Aquisic@o de Conhecimento com um modelo implicito que
direciona o processo de extragdo do conhecimento com a abordagem mails

geral baseada em linguagen.
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capfTULo III

A METODOCLOGIA EKADS
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3.1. INTRODUGAO

O projeto KADS faz parte do programa de pesguisa da comunidade
européia ESPRIT (European Strategic Programme for Research and
Development in Information Technology). © coordenador do grupo de
pesquisa € Bob J. Wielinga do Departamento de Ciéncia Social de
Informadtica da Universidade de Amsterdam. 0 cbjetivo do projeto ¢é
criar uma metodologia inteligivel e comercialmente viavel gue permita
desenvolver SBCs de uma maneira mais estruturada do gue atualmente é
feito.

O termo KADS tem tido varios significados durante os seis anos
de vida do projeto. Por exemplo: "Knowledge Acquisition Development
Systenm®, "Enowledge Acqguisition anD Structuring® e "Knowledge
Acquisition, Design and Structuring®.

Atualmente o© nome completoc do projeto ESPRIT KADS € ‘"uma
metodologia para o desenvolvimento de Sistemas  Baseados em
Conhecimento™., Tal projeto se iniciou em setembro de 1985 e terminou
oficialmente em fevereiro de 1990. Pesguisas ainda estd@o em andamento
e estd prevista uma continuagdo do projeto gue se dencminara W“KADS
IT* gue sera orientada ao refinamento da metodologia KADS. Dois
pegquenos projetos pilotos preliminares precederam o atual projeto com
duracgdc total de 1 ano e meio. No total estima-se dque o projeto KAaDS

comc um todo consumiu 120 homens/ano.
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3.2. HOQOEB GERAILS

¢ projeto KADS foi concebido em 1984 numa época em gue nio
havia grande interesse metodolégice dentro da comunidade de
Inteligéncia Artificial. O paradigma bisico para construir SBCs era a
prototipagem rapida usando hardware e software especificés, tais como
maguinas LISP, shells, etc. Desde entdo muitas organizacgdes
perceberam gue o desenvolvimento de SBCs de um ponto de vista
organizacional ndo difere fundamentalmente de outros sistemas
destinados a lidar com informag&o. Certas caracteristicas encontradas
no desenvolvimento de SBCs tais como a andlise de informagdo, selegdo
de aplicagdes, gerenciamento do projeto, documentagido de reguisitos
do proijeto, projeto modular, reutilizagdo, etc., sdo similares aos

encontrados no desenvolvimento de sistemas convencionais.

3.2.1. Metodologia

Ha pouco consensce acerca do gue € uma metodologia. H& um uso
indistinto de termos como método, abordagem, técnica gue estic de
alguma maneira relacionados com o© conceito de metodologia, mas gue
sdo usados diferentemente por varios autores. Dentroe da cultura
cientifica européia, da gual o KADS se originou, metodologia
significa a ciéncia dos métodos, engquanto métode significa um
conjunto de regras sobre como desenvolver unr sistema. O XADS adota o
termo metodologia pois considera gue sua abordagem abrange mais do
gue uma mera colecgado de meétodos, pois também apresenta uma teoria gque

embasa estes métodos.
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0s paradigmas seguideos pela metodologia XADS sd8oc [WIELLINGA

a) Uso de uma linguagem intermedidria para captar a esséncia
dos modelos tanto na fase de andlise guanto na fase de projeto.

b) Emprego da nogdo de modelos genéricos de dominios, tarefas e
nétodos de computacgdo genéricos para solugdo de problemas.

c) A separacgdo entre diferentes tipos de conhecimento de acordo

com o emprego dado a este conhecimento.

Os principios gque o KADS assume sdo [BREUKER 87b}:

a) O conhecimento e o dominio devem ser analisados antes que o
projeto e a implementagcdoc do SBC comece. Grande esforgo deve ser
concentrado na Aquisigdo de Conhecimento antes gue um formalismo de
implementacdo seja escolhide.

b) Tal analise deve ser feita de uma maneira dirigida por um
modele tdo cedo gquanto possivel., Um modelo da estratégia de solugéo
do problema em guestldo ndo apenas facilita a andlise dos dados como
também ajuda a identificacdo de um formalismo de implementagdo
adeguado.

c) A transicic dos dados verbals do dominic para ¢ formalismo
rigido da implementacdoc deve ser feita passando por um medelo
expresso num nivel epistemocldgico.

d) A andlise deve incluir ndo apenas o© conhecimento do
especialista como também a funcionalidade do sistema deseijado. Dados
acerca do ambiente e do usudrioc devem ser cobtidos e analisados.

e} Novos dados sé devem ser obtidos do especialista quando a

andlise de dados previamente obtides mostre a necessidade de
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esclarecimentos e conplementagdes. Consegientemente extragio e
andlise ir&oc se alternar.
f) Os dados obtidos e as interpretagdes devem ser documentados.

Documentagdo continua € uma condigdo necessédria para o trabalho em

equipe.

3.2.2. A abordagem EADS

A Engenharia de Conhecimento é um processo gue se subdivide enm
trés atividades: extracgdo, interpretacio e créanizagéo do
copnhecimento especializado. Vérios autores se referem a Aquisicdo de
Conhecimento como sendo o gargalo da construcgdo de SEs. Do ponto de
vista do KADS o maior empecilho dessa tarefa estd ndo na obtencdo de
conhecimento, ou seja na extragdo, mas sim na conversido deste
conhecimento para formas uteis, ou seja estd na modelagem do
conhecimento.

Para solucionar esse problema ¢ KADS concebe duas fases
distintas na construgdoc de um SBC: uma fase de abstracio, onde se
obtém uma descricac de alto nivel do conhecimento relevante, e uma
fase de projeto, onde essa descrigio ¢ formalizada na forma de un
SBC,

Na metodologia KADS um SBC é visto como um modelo de um sistema
do mundo real e ndc como um recipiente de conhecimento. Assin a
construcdo de um tal sistema deve ser feita por um processo gradual
de modelagem, a partir do mapeamento de uma compreensido de certo
comportamento exibido por um sistema externo para a sua descrigfo na

forma de um artefato.
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Esse mapeamento deve ser feito por etapas. A partir de uma
descrig@o wverbal de um dominio obtida de um especialista, ha uma
abstragdo desse conhecimento dando origem a um modelc esguenatico,
com certa tendéncia cognitiva, gue ¢ chamado Modelo Conceitual. A
descrigdo abstrata do conhecimento contida nesse modelo deve entéo
ser melhor definida, levando em conta as especificagdes, com o
intuito de criar um modelo gue sirva de base para o projeto do SBC.
Tal modelo, gue tem o mesmo nivel de abstracgao do Modelo Conceitual,
é chamado Modelo de Projeto. Esse modelo é concebido por um processo
de formalizagdo que visa obter uma sintaxe explicita e ndo ambigua
para os termos usados, garantindo uma consisténcia e transparéncia
sem a gual o processo de construcdo de um SBC é inviavel. Pode-se
atingir, assim, uma descricac detalhada do SBC, passivel de
implementagdc, gque é o Modelo de Projeto Detalhado. O SBC € obtide
por um mapeamento direto desse modelo para uma linguagem de

programacgio.

3.3. O PROCESSC DE INTERPRETAGRO

No KADS a construgdo de um SBC passa por diferentes formas de
representag¢io do conhecimento  especialista, o gque & feito
gradualmente a partir das seguintes etapas: identificacéo do
conhecimento, conceituacdo, andlise epistemolégica, anadlise ldégica e
implementacdc. Essas etapas constituem o processo de interpretacéo do
KADS. Cada uma dessas fases apresenta o conhecimento do dominioc em um

diferente nivel de abstragio e/cu formalizacdo.
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Esses 5 niveis representam uma sintese entre as 4 guatro formas
de analisar um conhecimento de Sloman [SLOMAN 80] (nivel individual,
conceitual, ao nivel de um particular formalismc e ao nivel de
mecanismos gue implementam um formalismo) e o8 niveis de
representagdo de primitivas de tipos de conhecimento de Branchman
(1978), gue s8o: nivel linglistico, conceitual, epistemoldgico,

légico e de implementacgéo.

3.3.1. rdentificacgio do conhecimento

Nesse nivel o conhecimento do dominio estd representado en
linguagem natural obtida de um especialista ou de livros e manuais,
Na fase de identificagdo o conhecimento se apresenta numa forma

verbal, como vemos na figura 3.1.

"MIKE: POr qQue, quero dizer, a principal coisa que queroc fazer
¢ olhar para, bem, fazer 2 coisas: uma € olhar as células que estio
mudande guando o©s animais estdo aprendendc algo de novo, fazer
perguntas sobre como os padrdées de conecgdes dendriticas vwvariam
guando o animal aprende, para ver como a dimensdc espacial dos
processos dendriticos estio mudando, ver cemo sua orientacdo, seu

CAMPO ... "

FIGURA 3.1 ~ Trecho de uma descrigéo verbal [MOTTA 89].

Nesse ponto, um mesmo conhecimento pode ser representado de
maneiras diferentes pelos especialistas, seja por gque eles empreganm

diferentes terminologias seja por gque eles nic estruturam seu
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conhecimento da mesma maneira. A fase de identificagdo wvisa
identificar certos conceitos do dominio com o intuito de organizar a
vasta massa de dados obtida do especialista, preparando assim uma
fase posterior de interpretacdo do conhecimento.

Durante a fase de identificacdo as transcrigdes verbais séao
organizadas de maneira a localizar os conceitos relevantes do
dominio. Para tanto o conhecimento extraido do especialista passa por
um processo de remogdo de informagdes irrelevantes (ruido), e de
localizacdoco e extrag8o de grupos atlmicos de  conhecimento
representados por conceitos, afirmagdes, definigdes e relagdes. A
analise dos dados depende fortemente das técnicas de Aquisigdo de
Conhecimento empregadas: guando se usam técnicas estruturadas de
Aquisicdo de Conhecimento esta é uma tarefa muito mais simples do gque
quando se aplicam técnicas ndoc estruturadas [MOTTA 89].

A fase de identificacgidc pode ser facilitada pelc emprego de
ferramentas automaticas, tais como browsers e editores graficos. No
KNACK [KLINKER 87] as descrigdes sdo analisadas pela identificagido e
isolamento de palavras chaves e conceitos no texto, no KRITON
[LINSTER 89] o© texto passa por uma andlise estatistica. Uma forma de
ver a fase de identificacgio é como sendo um processo no gual se busca
desenvolver uma enciclopédia conceitual caracterizada pela associacgéo
de conceitos com fragmentos do texto sob andlise. Um exemploe do

resultado desse processo de andlise é apresentado na figura 3.2.
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OBJETOS
ax8nIos
CELULAS
TIPOS DE CELULAS
ATIVIDADE DA CELULA
DENDRITOS
TRANSMISSOR
SINAPSE
MUDANCA
ANALISE ESTATISTICA
MUDANCAS NA MEMBRANA
MUITO RAPIDO

FIGURA 3.2 - Exemplo do resultado do processo de analise [MOTTA 89].

3.3.2. Conceituagio do conhescimento

Durante a fase de conceituagdo o Engenheiro de Conhecimento
tenta impor uma estrutura global sobre os dados coletados. Os
conceitos identificados na fase anterior servem de base para a fase
de conceituacglo gue visa integrar tais conceitos de acordo com
primitivas conceituais ou tipos. Os tipos sdoc classes de elementos
estruturados. & primitiva conceitual relagio, por exemplo, pode ser
de tipos como parte_de, é um, causa, etc. Assim podemos integrar os
conceitos "casa" e "telhado", através do tipo de relagdo "parte de",
da seguinte forma: "telhado & parte da casa"., Através do uso destes
tipos € possivel organizar coerentemente os conceitos, embora os
principios de estruturagio dessa organizagdo ainda néoc estejan
explicitoeos.

Na fase de andlise obtém-se © gue ¢é chamado MODELO DE
INTERPRETACAC gue €& uma descricgdc esguemdtica do processoc de
resolugdo do problema empregado pelo especialista e gque guia o

processo de andlise. 0 conceito de Modelo de Interpretacio &
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fundamental dentro da metodologia KXADS e serd melhor apresentado
posteriormente, no item 3.4.2.

Cbtém-se a partir da andlise conceltual uma representagao
abstrata do dominio na forma de tabelas, diagramas de fluxo,
taxonomias hierarguicas, redes causais, ou outra forma de organizacéo
gue se julgar conveniente. No caso da andlise de transcri¢des verbais
no dominio da diagnose, por exemplo, deve-se isolar conceitos de
sintomas, reclanmagdes, resultados de testes, etc. Os dados verbais
obtidos devem entdo ser mapeados no Modele de Interpretacgdo de

maneira a organizar as informagdes fornecidas pelo especialista.

" 3,3.3. Bndlise epistemoldgica.

Durante a andlise epistemoldgica determinam-se propriedades
estruturais do conhecimento especializado objetivando organizar o
conhecimento do dominic a partir de uma formalizagdo epistemolégica.
Cada elemento pode possulr uma estrutura prépria levando assim a sub
niveis estruturais. Essa organizagdoc ¢ feita por meio das primitivas
da linguagem de modelagem conceitual KADS (KCML), gue posteriormente
analisaremos. Essa fase finda por conceber um MODELO CONCEITUAL do
conheciment& especializado gque ¢ uma descrigdc em altec nivel, sem
vinculos com a implementagdo, do conhecimento do dominio e que serve

de base para dar inicio & fase de projeto.

3.3.4. Andlise légica.
Durante a anédlise légica as estruturas obtidas na fase anterior
sdo mapeadas para um formalismo que representa o conhecimento e as

inferéncias feitas. A analise légica parte do Modelo Conceitual
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obtido na fase anterior e dos requerimentos desejados e se obtém uma
descrigdo parcial do SBC (a an&dlise ldégica faz parte do processo

geral de projeto do sistema).

3.3.5. Andlise de implemsntagido

Na analise de implementacdc o modelc é convertido para
mecanismos que sejam convenientes para descrever a implementagdo do
SBC. As primitivas empregadas para tal f£fim sdo, por exemplo,

preenchimento de slots, matching, testes, etc.

3.3.6. O ciclo de vida

A construcdo de um SBC € um processo de sucessivas modelagens
gue visa ir de dados sobre um sistema até a implementagdo de um
artefato gue reproduza tal comportamentc. Essa modelagem € feita
através de uma fase inicial de andlise do preoblema, gue gera um
modelo altamente abstrato, seguida de uma fase de projeto que produz
o SBC. Durante esse processo s30 obtidos trés modelcs intermedidrios:
o Modelo Conceitual ou M1, o Mcdelo de Projeto ocu M2 e o Modelo de

Projeto Detalhado ou M3, conforme vemos na figura 3.3.

abstracéo

epistemoldgico
M1 M2
conce itual

iégico
M3
linguistico de implementagio
DADOS COD 1 GO

»,
7

realizagio

g‘FIGURA 3.3 - Modelos no de senvolvimento de um SBC.
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DADOS refere-~se as informa¢des obtidos pelo Engenheiro de
Conhecimento a partir de um especialista ou de livros e manuais. Os
dados possuem um nivel de abstrag¢do muito baixo. Num nivel superior
de abstracdo temos o modelo M1 que é o Modelo Conceitual. Trata-se de
uma descricfo abstrata do conhecimento do especialista, independente
de gualguer formalismo de implementagido. O M1, conjuntamente com os
requisitos desejados para o SBC, da origem ao Modelo de Proieto (M2)
gque é um modelo num mesmo nivel de abstragido gue o Modelo Conceitual,
porém 34 voltado para uma possivel implementagdo. Entre o Modelo de
Prcjetb e o artefato final ha o Modelo de Projeto Detalhado ou
Técnico (M3), gque pode ser convertido num SBC por meio de um

mapeamento direto.

3.4. MODELOE NO KADS

A metodologia KADS conceitua uma série de modelos envolvidos na
concepcéo de um SBC. Além dos ja mencionados MODELO CONCEITUAL,
MODELO DE PRCJETO e MODELO DE PROJETO DETALHADO, temocs também o

MODELO DE INTERPRETAC&0 e o MODELO DE COOPERACAO.

3.4.1. 0 Modelo Conceitual
0 MODELO CONCEITUAL & uma descrigdc de alte nivel do

conhecimento especializado requerido para realizar certa atividade, ¢
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napeamento direto.
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concepgdoc de um SBC. Além dos 1j& mencionados MODELO CONCEITUAL,
MODELD DE PROJETO e MODELO DE PROJETCO DETALHADD, temos tambeém o©

MODELO DE INTERPRETACAC e o MCDELO DE COOPERAQAOQ.

3.4.1. O Hodelo Conceitual
O MODELDO CONCEITUARL € uma descricdo de altc nivel do

conhecimento especializado requerido para realizar certa atividade, é
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um modelo completo de certa atividade que futuramente serad
implementada em um SBC, porém sem gualguer vinculagdo com como isto
serd feito.

A descrigdo do Modelo Conceitual € feita a partir de uma
linguagem denominada KCML (XADS Conceptual Modeling Language). A base
dessa linguagem € a divisdo do conhecimento especializado em quatro
tipos ou camadas: conhecimento estatico ou do dominio, conhecimento
relativo a inferéncias, conhecimento a nivel da tarefa e conhecimento
estratégico. O conhecimento do dominio refere-se & descricdo dos
conceltos, relagdes e estruturas necessarias & caracterizagio do
dominio. O conhecimento das inferéncias descreve as inferéncias que
poden ser feitas sobre os conhecimentos do dominio, por exemplo,
generalizagdes, abstracdes, clﬁssificaqées, etc. O conhecimento de
tarefa descreve a forma como as inferéncias si3o organizadas e
controladas para gue um certo cobjetivo seja atingido. O conhecimento
de estratégias refere-se & forma de se utilizar as tarefas dentro de
um planejamento amplo, possivelmente com uma supervisdo e controle
da eXecugado dessas tarefas, detectar e resolver impasses, para gue o
problema em guestiac como um todo possa ser resolvide.

O Modelo Conceitual possui uma descricio completa desses quatro
tipos de conhecimento especializadso. O nivel de representacdc desse
modelo € abstrato porém pode vir a ser executdvel. No ultimo caso a
fase de projeto consistird em transformar a especificac8o executavel
do Modelo Conceitual em um sistema eficiente e utilizavel. ¢ Modelo

Conceitual serve de base para o projeto do SBC.
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3.4.2. © HModelo de Interpretacio

0O HODELO DE INTERPRETACAO ¢ uma descrigdo do conhecimento
necesséario para realizar uma certa classe de tarefas ao nivel dos
conhecimentos referentes &as inferéncias realizadas, das tarefas
executadas e das estratégias empregadas. Um Modelo de Interpretacao
pode ser vwvisto como um Modelo Conceitual abstraido de suas
caracteristicas especificas a um dominio e, portanto, mantém alguma
semelhanga com o conceito de shell que é um SE abstraido de suas
caracteristicas do dominio. © Modelo de Interpretagdoc, assim como o
Modelo Conceitual, € descrito com o auxilio da KCMIL.

0 Modelo de Interpretagdo é construido com o auxilic de uma
biblioteca fornecida pelo KADS, gue fornece Modelos de Interpretagéc
de tarefas basicas (tarefas genéricas), de tal sorte gque Modelos de
Interpretacdo de tarefas da vida real possanm ser construidos a partir

da composigdo de Modelos de Interpretagio dessas tarefas elementares.

3.4.3. O Modelo de Cooperagéo

O MODELO DE COOPERACAO é uma representagdo da forma como o SBC
deve interagir com o usuario. Os usudrios e o sistema podem ser
vistos como cooperando para realizar alguma tarefa mais ampla do due
a gue © SBC realiza. A andlise da maneira comoc o SBC e o usuario
dividem as sub-tarefas que devem ser realizadas e como sles trocan
informacées ¢ descrita no Modelo de Cooperagfo. Esse mnodelo
especifica as diferentes modalidades (maneiras) nas quais o usuéario e
o sistema Juntos podem realizar a tarefa. Como exemplos de
modalidades temos ¢ sistema solucionador autdnomo de problemas, o

professor, o© instrutor e o conselheiro. A modalidade determina en
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grande medida como 0 SBC deve se comunicar com o usuario e gue partes
do seu processamento devem ser transparentes para ele.

0 Modelo de Cooperacdo & composto por:

a) O modelo da tarefa. E a decomposig¢do hierdrguica da tarefa
en sub-tarefas.

b) A distribuicdo das sub tarefas para agentes gue, por
exemplo, pode se resumir a determinar gquais tarefas serdo executadas
pelo SBC e guais o serdo pelo usuario.

¢) Os recursos fornecidos por cada usudrio para cada tarefa
(objetos, habilidades e conhecimentos).

d) As tarefas de comunicagdo implicitas & distribuigéo de
tarefas e a propriedade dos recursos.

e} As tarefas de comunicacdc necessirias para recursos
adicionais.

£) A iniciativa pelas tarefas de comunicacédo.

O Modelo de Cooperagdo é um aspecto recente e ainda néo
totalmente desenvolvido e testado da metodologia KADS. Em geral a
andlise da cooperacédo pode ser igneorada adotando-se uma forma fixa de
interacdoc entre o sistema e © usuadrioc, ou seja uma modalidade fixa.
Nos casos mais simples a comunicagfoc se resume a obter informagdes do

usuario e apresentar uma soclucio.

3.4.4. O Modelo de Projsto
0 MODELD DE PROJETO € unm Modelo Conceitual modificade de
maneira a levar em conta o desempenho que se deseja no SBC. Enguanto

o Modelo <Conceitual € uma descrigdc apenas do conhecimento
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especializado, o Modelo de Projeto leva em conta o que se deseja ao
construir o SBC.

0 Modelo de Projeto se compbe de trés elementos ou camadas:

a} Camada funcional. Consiste na descrigdo funcional do
sistema, ou seja, do comportamento esperado do S8BC. O modelo
funcional é obtido pela conversio do Modelo Conceitual em um conjunto
de blocos funcionails através de uma integracido do Modelo Conceitual
com os reguerimentos do‘sistema,

b) Camada dos métodos ou do comportamento. Consiste na
descrigdo dos métodos que serdo empregados para realizar as fungdes
gque o SBC executarada. Talis métodos sdo os usualmente usados dentro da
Inteligéncia Artificial: algoritmos de busca, classificagdes por meio
de relagdes é-um, etc. O nmétodos sdo compostos de elementos de
projetc gue sdc as partes fisicas destes métodos. Por exemplo, ©
método da classificagdo hierarquica € composto por procedimentos de
classificacgao, subsumption relations, definicdes de classe e pares
atributo~valor [WIELINGA 88].

c) Camada de estrutura. Os elementos de projeto dos métodos
escolhidos séo decompostos em médulos, fornecendo assim a base para o©
projeto detalhado e para a implementacdoc. A estrutura dos médulos
representa a arquitetura do SBC. Na especificacgidc dessa camada devera
ser levado em conta ¢ ambiente em gue o $BC devera ser implementado.
Como exemplos de ambientes temos PROLOG, KEE, EMYCIN, cada um deles
possui seu conjunto de métodos e elementos de projeto que pode ou nio

ser ampliado.
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3.4.5. © Hodslo de Proisto Detalhado

C MODELO DE PROJETO DETALHADO . Trata-se da descrigdo do SBC
em termos de mecanismos gque sejam convenientes para a implementacéo
do SBC. As primitivas empregadas para tal fim sdo, por exemplo,
preenchimento de slots, matching, testes, etc.

Na figura 3.4 apresentamos esquematicamente a seqgiiéncia em gue

esses modelos sio obtidos durante o processo de concepgdo de um SBC.

MUNDC REAL

l
Mod . de Interpretagio
L !
Mod. Conceitual Mod. de cooperagéo
l
i

Mcod . de projeto
Mod. de projeto detalhado

SBC

FIGURA 3.4 - Os modelos no KADS.

2.5. A LINGURGEK EADE DE MODELAGEM CONCEITUARL

A linguagem KADS de modelagem conceitual (KCML) destina-se a
fornecer recursocs para representar o conhecimento especializado. Essa
linguagem tem comoc base uma teoria acerca da forma como o0S
especialistas resclvem seus problemas gque € a teoria das guatro

camadas [WIELINGA 86)]. Essa teoria se baseia em duas hipdteses:
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- & possivel e util distinguir entre diversos tipos de
conhecimento:;

- esses tipos de conhecimento podem ser organizados em camadas,
gue tém interagdo limitada.

A KCML esta fortemente assocliada ao modelo de quatro camadas do
KADS, gue € a divisdo do conhecimento especializadoc em conhecimento
do dominio, de inferéncias, de tarefas e de estratégia. Para cada um
desses tipos de conhecimento o KADS fornece termos especificos para

descrever o conhecimento, figura 3.5.

CAMADA OBJETOS ORGANIZACAO
ESTRATEGIA PLANOS, META-REGRAS ESTRUTURA
REPAROS, IMPASSES PO PROCESSO
TAREFA OBJETIVOS, TAREFAS ESTRUTURA
DA TAREFA
INFERENCIA METACLASSES ESTRUTURA
FONTES DE CONHECIMENTO | DE INFERENCIA
DOMINIO CONCEITOS, RELACOES ESTRUTURA
ESTRUTURAS, REGRAS AXIOMATICA

FIGURA 3.5 - Camadas de descricdo do conhecimento especializado

3.5.1. Camada de dominio

NHa c¢amada de dominio temos uma descrigdo declarativa do
conhecimento especializado. A distingdoc dessa camada é um primeiro
passo para se obter uma descrigio flexivel e reutilizavel do
conhecimento especializadco. © conhecimento nessa camada estdé numa

forma gque & independente da tarefa que é realizada, ou seija, a
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representagdo ndo depende do uso a gue se destina. Assim, esse
conhecimento do dominio pode ser usado tanto para fins de solucgdo de
problemas, como para apresentacio de explicacgdes, para ensino, etc,

0 KCML ndo prescreve termos especificos para descrever o
conhecimento c¢ontido nessa camada porgue © KXADS entende que o
Engenheiro de Conhecimento deve estar livre para empregar gualquer
formalismo ou representagido de conhecimento que julgar adequada. Seja
gqual for o formalismo de representagdo empregado pelo Engenheiro de
Conhecimento ele deverd representar os elementos constituintes do
dominio gue s&o conceitos, relagdes, estruturas e regras do dominio.

- Conceitos. Deve haver uma descricdo estruturada dos conceitos
relevantes do donminio com seus atributos. Por exemplo:

*Nome do conceito:

descricgao:

origem:

transcricio:

sindnimo:

atributo-1 <restricdo de valor>

® o @

atributo-n <restricdo de valor>"

-~ Relagdes. Deve haver também uma descrigdo das relacgdes
relevantes ao dominio. Exemplos de relagdes sdo: E-UM, PARTE-~DE, etc.

- Estruturas. As estruturas s3o entidades gue resultam de
agrupamentos de conceitos através de relacgdes. Exemplos de estruturas
sdo a estrutura fisica de um equipamento, o "lay-out” de um sistema,
eto.

-~ Regras do dominio. S&8c descric¢des em uma linguagem natural
estruturada de regras "SE~ENTAOY na qual se pode expressar relagdes

do dominic. Essas relagdes podem ser de véarios tipos: relacges
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causais, heuristicas, relacgdes temporais, etc. Um exemplo de uma
regra do dominio pode ser [WIELINGA 89]:
Eise
a tarefa principal & interromper

entao
o rotor & uma turbina axial.

Se

a tarefa principal é dispersdao
entao

o rotor € uma turbina radial.®

A presenga de regras na camada do dominio deve ser vista com
cautela, pois trata-se de um assunto em gue ha divergéncias dentro do

projeto KADS [BREUKER 87b] [WIELINGA 89].

3.5.2. A camada de inferéncia

Nesse nivel estd descrita a competéncia necessidria para
realizar inferéncias scobre os elementos da camada do dominio, o que
se consegue por meio de um metaw-conhecimento do dominio. A camada de
inferéncia especifica guais inferéncias podem ser feitas, n&o como ou
guando elas si@o feitas. 0O como depende das estruturas do dominioc que
permitem gue métodos sejam aplicados. O guando € especificado na
préxima camada gque serd descrita mais & frente,

0 KCML fornece dois elementos béasicos para descrever o
conhecimento desse nivel: as Fontes de Conhecimento e as Metaclasses

dos gquais resulta uma estrutura descritiva gue € a Estrutura de

Inferéncia,
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As FONTES DE CONHBHECIMENTO sdo descrigdes de tipos de
inferéncias elementares, tais como abstracéao, especificacgdo,
construgéo, ete, Deve-se saljentar gque o© termo "Fonte de
Conhecimento® nfdo tem o mesmo sentido das fontes de ceonhecimento das
arquiteturas de blackboard, tal como no HEARSAY [LESSER 77].

A Fontes de Conhecimento s&o descrigdes funcicnails gue possuem
parametros de entrada e de saida. Uma fonte de conhecimento apenas
descreve o gue acontece com seus parimetros sem no entanto dizer como
isto ocorre. Assim, por exemplo, a fonte de conhecimento "ABSTRAIY
indica gque seu pardmetro de saida €& mais abstrato, ou seja possui
menos atributos, gue seu pardmetro de entrada.

Uma Fonte de Conhecimento é a descrigdo de uma manipulagéo
sobre concelitos. As operacbes possiveis com conceitos sé&o:
transformacdo do conceito num novo conceito, gerag¢do de um novo
conceito a partir de um conceito previamente definido e geragdo de um
novo conceito a partir do relacionamento entre dois conceitos. Além
dessas trés operagdes, temos também as operag¢des com estruturas. Na
figura 3.6 apresentamos uma tipologia de fontes de conhecimento sob

esse prisma.
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MUDA CONCEITO
ATRIBUI VALOR
CALCULA
GERA CONCEITO
INSTANCIA
CLASSIFICA (IDENTIFICA)}
GENERALIZA
ABSTRAI
ESPECIFICA
DIFERENCIA ENTRE CONCEITOS
COMPARA
CASA
MANIPULACAD DE ESTRUTURA
MONTA
DECOMKPOE
TRANSFORMA

FIGURA 3.6 - Tipologia das Fontes de Conhecimento.

Uma Fonte de Conhecimento é descrita por meio de uma referéncia
a seus pardametros de entrada e saida, ao métcdo empregado para
realizar a inferéncia e ao conhecimento do dominio necessdric para
realizar a inferéncia. Por exemplo, apresentamos a seguir a descrigédo
da fonte de conhecimento ®ESPECIFICAY cuja fungdo & determinar o
valor normal de saida de uma fungdo:
FONTE DE CONHECIMENTO: especifica. Esta fonte de conhecimento
especifica a saida normal, ou seja, o valor correteo esperado de saida
ou uma fungdoc dado algum valor ou fungdoc de entrada, do componente
aonde ¢ assumido gue esteja a falha.
ENTRADA: modelo do sistena.
SAIDA: norma.

METODO: associagdo direta.
CONHECIMENTO DO DOMINIO: conhecimento acerca do comportamento.

Mais recentemente a metodologia KADS fol alterada e as Fontes
de Conhecimento passavam a ser descritas apenas pelo nome da
inferéncia gue realizam e, eventualmente, por uma estrutura de

inferéncia gque a detalhe.
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As HMETACLASSES representam as fungdes gue uma classe de
conceitos do dominio pode ter durante certo processo de solugdo de
problemas, como por exemplo, “hipdtese", "evidéncia® e "conclusio".
Uma Metaclasse indica como um conjunto de conceitos pode ser usado.
Por exemplo, na diagnose médica, o conceito "“gripe"™ pertence a
Metaclasse "conclusido® enguanto o conceito "febre" pertence as
Metaclasses "evidéncia' e "hipdtese".

As Metaclasses s8c os argumentos das Fontes de Conhecimento,
elas ndo possuem estruturas sendeo mercs slots gue podem ser
preenchidos com um conceito do dominio a que estejam associadas. Na

figura 3.7 apresentamos sua tipologia.

PROBLEMA
QUESTAO
DADO
ESTRUTURA_DE_DADOS
DESCRIGAO_DO_CASO
DESCRICAO DO_SISTEMA
DADO_INDIVIDUAL
RESTRICAO
VARIAVEL
SINTOMA
RECLAMACAO
PAPEL INTERMEDIARIO DO DADOC/PROBLEMA
PARAMETRO
FATOR
DESCOBERTA
EVIDENCIA
PAPEL INTERMEDIARIO DO CONHECIMENTO DO DOMINIO
MODELO DO SISTEMA
HIPOTESE
NORMA
TERMO
SOLUGAC
DIAGNOSE
CLASSE_DE_DECISA0
PLANO
PROJETO

FIGURA 3.7 - Tipoclogia de Metaclasses.
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A ESTRUTURA DE INFERENCIA & unma representagdo grafica do fluxo
de informag®es do processo completo de inferéncia através das Fontes
de Conhecimento e das Metaclasses. Na figura 3.8 temos, como exemplo,
a Estrutura de Inferéncia da diagnose sistematica. A Interpretacgio
gue deve ser dada ao diagrama € a seguinte. A partir de uma
reclamagio do usudario referente a um defeito em certo equipamento,
seleciona~se a representagdo adequada para o eguipamento (o modelo
do sistema gue serd usado na diagnose). Esse modelo € decomposto em
sub partes, passando cada sub parte a representar uma hipdtese de
onde estd a falha. Cada hipdtese é testada. Caso o teste determine
gue a falha esta em uma certa sub parte, esta é novamente decomposta.
Se, porém, n&o for possivel decompor tal sub parte entidc obteve-se

uma conclusio, ou seja, a causa da falha foli encontrada.

RECLAMACAO

SELECIONA

MODELO DO SISTEMA

DECOMPOE
d i
HIPOTESE CONCLUSAQ
OBSERVAVEIS
{ SSELECIONA ESPECIFICA
VALOR DA VARIAVEL NORMA

1~-—»-———~»—-—-—C OM}iARA »——-—J

DIFERENCA

FIGURA 3.8 - Estrutura de Inferéncia da diagnose sistemdtica
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3.5.3. A camada de tarefa

Na camada de tarefa descreve-se o conhecimento necessario para
organizar as inferéncia de maneira gque certa meta seja atingida. Os
objetos constituintes dessa camada sd8o os elementos de controle e os
cbjetivos. Os objetivos podem ser decompostos em sub-objetivos, gque
sdo estados desejados durante o processo de solucdo de um problema.
As Metaclasses sio exXemplos de tais estados e podem desta maneira
servir de ponte entre a camada de inferéncia e a de tarefa. A
Metaclasse "conclusioe", por exemplo, pode servir para indicar um
possivel estado desejado de um processo de solucgdo de problema.

Na figura 3.8 apresentamos um exemplo de uma estrutura de
tarefa. Nessa figura, as fontes de conhecimento servem para
especificar os objetivos, por exemplo, "seleciona({modelo do sistema)"
indica gue o objetivo agqui & selecionar um modelo de sgistema
apropriado. O termo "ENQUANTO"™ indica um elemento de controle, cuijo
significado é o convencional.
ache (diagnéstico)

seleciona(modelo do sistema)
ENQUANTC (nac houver conclusdes)

seleciona{valor da variivel)

especifica(norma)

compara(valor da variavel com a norma)

FIGURA 3.9 -~ Estrutura da tarefa da diagnose sistematica.

3.5.4, A camada de sstratégis
Nem sempre a forma como um problema deve ser resolvido,
descrita na camada de tarefa, é fixa. Por vezes é necessario adaptar

o processo de solugdo a circunsténcias tais como a disponibilidade de




80

informacbées e recursos, e outros fatores tais como a competéncia e
intensdes do cliente/usudrio. Essa adaptabilidade do compeortamento
caracteriza um conhecimento estratégico e deve ser representado na
camada de estratégia.

As primitivas da KCML para essa camada sdo os planos, as nmeta-
regras, OS reparos e os impasses. Deve ser ressaltado gue a camada de
estratégia dificilmente precisa ser empregada pois os SBC normalmente
possuem uma estratégia fixa de resolugéo de problemas. A presenga da
camada de estratégia na XCML visa principalmente garantir a

completeza dessa linguagem.

3.6. O MODELO DE INTERPRETAGAO E AS TAREFAS GENERICAS

0 Modelo de Interpretacdo ¢ uma descrigdo em altoc nivel do
conhecimento especializado. Ele é um modelo inicial obtido no comego
da fase de andlise gue serve de gula para o processo de analise dos
dados. 0 Modelo de Interpretagioc ndo faz referéncias ao conhecimento
do dominio pois essa camada € preenchida durante a fase de andlise.
Um Modelo de Interpretacdo contém uma descriglo KCML dos aspectos

invariantes de tipos de tarefas comuns.

3.6.1. As tarefas genéricas

Para tornar modular a concepgdoc de um Modelo de Interpretacgdo &€
conveniente introduzir ¢ conceito de tarefas genéricas gue sdo
tarefas associadas a problemas elementares. As tarefas genéricas

devem possuir como entrada um problema e fornecem como saida uma
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solugdo, ainda dgue essa solugdo possa ser enpregada em outras
tarefas. ¥ uma das premissas do KADS que essas tarefas sfdo limitadas
em nuimero. Outra premissa basica & que as tarefas da vida real podenm
ser descritas como uma composigio de tarefas genéricas. Assim sendo,
um Modelo de Interpretagdc de gualguer tarefa real pode ser obtido
pela composig8o dos Modelos de Interpretagdo de tarefas genéricas.

Os Modelos de Interpretagdo das tarefas genéricas s&o os
elementos basicos para o uso de Modelos de Interpretagdao no KADS.
Embora o conceito de tarefas genéricas possa ser encontrado também em
outros trabalhos [BYLANDER 86], [MOTTA 89)], o mais completo conjunto
de modelos de tarefas genéricas ja proposto, tanto em abrangéncia
guanto em detalhe ¢ fornecida pelo KADS no gue & chamado de
bibliocteca de modelos de interpretagdc [BREUKER 87b].

Para que essa c¢omposicdc possa ser feita é necessario
inicialmente determinar todas as possiveis tarefas genéricas. Para
tanto o KADS propde a taxonomia de tarefas genéricas vista na figura

3.16.
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anadlise de sistemas

identificacgéo
classificagéo
classificagdo simples
diagnose
diagnose de falha unica
classificagdo heuristica
diagnose sistemética
busca causal
localizacgdao
diagnose de multiplas falhas
avaliagédo
supervisao
predigdo

predigdc de um comportamento
predicdo de valores
modificagdo de um sistema
reparo
remediar
controle
manutengao
sintese de sistemas
transformagao
projeto
projeto por transformacdo
projeto por refinamento
projeto por refinamento de caminho tdnico
projeto por refinamento de caminhos miltiplos
configuracgio
planejamento
modelagem

FIGURA 3.10 - Taxonomia de tarefas genéricas.

A divisdo principal das tarefas é entre tarefas analiticas,
sintéticas e tarefas de modificacgio. As tarefas analiticas visanm
identificar propriedades ou comportamentos desconhecidos de unm
sistema. Uma propriedade desconhecida pode, por exemplc, ser um
componente defeituoso de um dispositivo. Um comportamento
desconhecido pode ser a predigdo do estado de um sistema, a partir de
um conjunto de valores iniciais dos parémetros. As tarefas analiticas

nédo alteram a estrutura do sistema.
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Ja as tarefas sintéticas wvisam determinar uma descricédo
estrutural do sistema em termos de um conjunto dado de elementos
(vocabulério), formalismos ou estruturas parciais. Comc exemplos de
tarefas sintéticas temos projeto e planejamento. Entre as tarefas
sintéticas e analiticas, temos as tarefas de modificacio gue possuem

um pouco desses dois tipos de tarefa.

3.6.2., A construgdo de um Modelo de Interpretacgdo

A selegdo ou construgdo de um Modelo de Interpretacdo nio é
considerada pelo KADS uma atividade especifica da metodologia pois o
Modelo de Interpretacgdoc € uma ferramenta auxiliar e ndo um fim em si
mesmc. A escolha do Modelo de Interpretacio €& basicamente uma
atividade heuristica que ocorre a partir de pistas durante a fase de
anidlise.

Essa construgdo & feita inicialmente por meio de uma
identificagdo das tarefas existentes do problema, em seguida
seleciona-se um modelo para cada uma dessas tarefas e por fim é feita
uma avaliagdo da adeguagdo do modelo como um tode. As principais
atividades envolvidas na selegdo de um Modelo de Interpretacgdc sao

apresentadas a seguir:

1) IDENTIFICAR TAREFAS

a. Decompor a tarefa, se possivel, em sub tarefas.

b. Determinar as tarefas prioritirias e possiveis segiiéncias
implicitas.

c. Verificar se a composicdc de tarefas € invariante com

relacdo aos problemas tipicos.
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2} SELECIDNAR MODELOS

d. Determinar as caracteristicas das solugdes e dos resultados
intermedidrios.

e. Escolher possiveis Modelos de Interpretagdo genéricos
aplicaveis.

f. Verificar se ha algum modelo da vida real que incorpora a
mesma combinagdo de tarefas genéricas. Se nio houver, e se houver
mais de uma tarefa genérica, combina-se os Modelos de Interpretacdo.
3) AVALIAR A ADEQUACAO DO MODELO

g. Observar se os dados contém descrigdes dos passos de
inferéncia.

h. Verificar se os dados s&o confiidveis e suficientemente
gerais/abstratos para caracterizar um passo de inferéncia.

i. Confirmar se esses passos de inferéncia refletem as fontes
de conhecimento da Estrutura de Inferéncia do Mcdelo de
Interpretacgdo. Em caso afirmativo a construcdo do modelo detalhado e
da base de conhecimento pode comegar.

j. Caso contrario verificar se o modelc pode ser modificado.

3.6.3. Diagnose sistemdtica por localizacgido

Vamos agora apresentar um exemple de um Modelo de Interpretagéo
da biblioteca KADS. O exemplo € a tarefa genérica de diagnose
sistematica por localizagdco [BREUKER 87b]. A diagnose sistematica €
um tipo de diagnose que se caracteriza por possuir uma estrutura de
raciocinic estruturada. A diagnose sistematica pode ser feita por
localizag&o ou por busca causal. Em ambos o©s casos a estrutura de

inferéncia é a mesma e pode ser vista na figura 3.8.
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Na diagnose por localizagdo, a partir de uma reclamagldo do
usuario referente a um defeito em certo equipamento, seleciona-se uma
representagio adequada para o egquipamento, um modelo do sistema que
serd usado. Esse modelo do equipamento & decomposto em sub partes,
passando cada sub parte a representar uma hipétese de onde estid a
falha. Se naoc for possivel decompor o modelo entdo obteve-se uma
conclusdo, ou seja, a causa da falha fol encontrada. Caso contrario,
dada uma hipdtese de falha, especifica-se o comportamento do
equipamento do sistema qgue se esperaria observar caso essa hipdétese
fosse incorreta e, ao mesmo tempo, seleciona-se no equipamento
sintomas gue possam ser iteis para confirmar/refutar a hipétese.
Compara-se a predicdo feita com o observado no equipamento. Se houver
diferenga, a hipdtese estd correta e o processo de diagnose prossegue
procurando localizar a falha ao nivel de um componente reparavel.

As Metaclasses necessadrias para a diagnose sistematica por

localizagdo sao:

MODEILO DO SISTEMA decomposicgdo hierdrquica parte-~de.

RECLAMACAOC : sistema falho.

UNIVERSO DE OBSERVAVEIS: varidveis de saida observaveis.

HIPGTESES : (sub)sistema contendo um componente falho.
VAIOR DE VARIAVEL : valor de saida cbservado.

KORMA : especificag¢do da saida.

DIFERENCA : componente faiho.

CONCLUSAO : componente falho.

As Fontes de Conhecimento necessiarias para a diagnose

sistematica por localizacdo, sdo:
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SELECIONE UM MODELO DE SISTEMA

FONTE DE CONHECIMENTO: seleciona. A diagnose comega com a selecdo de
um nodelo de sistema.

ENTRADA: reclamagio. A reclamaglo pode ser acerca de um sistema com
pelo menos um componente falho.

SATDA: modelo do sistema, 0O modelo do sistema consiste de uma
hierarquia de componentes. Uma vez gque o modelo pode ser facilmente
decomposto a selegdo poderda consistir de um sub-modelo relevante do
modelo completo do sistema.

METODO: associacdo direta.

CONHECIMENTO DO DOMINIO: conhecimento acerca do comportamento e sobre
a estrutura do sistema.

DECOMPONHA © MODELO DO SISTEMA

FONTE DE CONHECIMENTO: decompée. O modelo é decomposto em sub-modelos
no préximo nivel da hierarquia da decomposicdo do eguipamento.
ENTRADA: modelo do sistema.

SAIDA: hipétese (um componente falho localizado em alguma parte do
sistema) ou conclusdo (um componente gque ndo pode ser mais
decomposto) .

METODO: descer a hierarquia da decomposicgdo do equipamento.
CONHECIMENTO DO DOMINIO: decomposig¢do hierarquica do equipamento.

SELECIONE UM VALOR DE VARIAVEL

FONTE DE CONHECIMENTO: seleciona. Um valor de variavel € selecionado
do universo de observaveis de saidas de componentes.

ENTRADA: hipdtese e universo de cbservavais.

SAIDA: hipdtese (um componente falho localizado em alguma parte do
sistema) e coaclusdo (elemento basico da decomposigédo do
equipamento).

METODO: descer a hierarguia da decomposigdo funcional do eguipamento.
CONHECIMENTO DO DOMINIO: decomposicdo funcional do eguipamento.

DETERMINE A& NORMA

FONTE DE CONHECIMENTO: especifica. Essa fonte de c¢onhecimenteo
especifica a saida normal, ou seja, o valor corretc esperado de saida
ou uma funcg¢édo dado algum valor ou fungdc de entrada, do componente
aonde é assumido que esteja a falha.

ENTRADA: modelo do sistema.

SAIDA: norma.

METODO: associagdo direta.

CONHECIMENTO DO DOMINIO: conhecimento acerca do compertamento.
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COMPARA O VALOR DA NORMA CCM O VALOR DA VARIAVEL

FONTE DE CONHECIMENTO: compare.

ENTRADA: walor da varidvel e norma.

SAfDA: diferenca. Diferenga entre o wvalor de saida esperado
observado gue ¢ usado para relniciar ¢ processc de localizagédo.
diferenca € um componente cujo comportamento ndc € o esperado.
METODO: comparagdo de valores ou fungbes.

e
A

CONHECIMENTO DO DOMINIO: relevancia de graus de diferengas (por

exemplo, intervalos de confiabilidade, etc.).

A Estrutura da Tarefa para a diagnose sistemdtica por

iocalizacédc ¢ apresentada a seguir:

ache (diagndstico)
seleciona({modelo do sistema)

ENQUANTC (né&o houver conclusdes)
selecicna{valor da variavel)
especifica(norma)
compara({valor da variidvel com a norma)

BENQUANTO (ndc houver conclusdes)¥ €& um elemento de controle,

as demais primitivas s3o objetivoes. A estratégia de diagnose

fiwa.

&

A primeira ferramenta desenvolvida pelo KADS para dar suporte a

sua metodologia fol o sistema KADS-3. Esse sistema fol concebido para

gular o usuédrio através das etapas prescritas pela metodologia KADS e

permitir o acessc a ferramentas de auxilioc a cada uma delas. O KADS-3

foli considerado muito restritiveo, impondo uma tutela excessiva para

usudrios mais experientes. Adotando uma abordagem oposta, fol entéo

construidoc o© EPT (KADS POWER TOOL) gue consiste num sistema que




88

agrupa um certo conjunto de ferramentas gue auxiliam a construgdo do
SBC sem no entantce fornecer aconselhamentos mais gerais.

O KADS Power Tool € composto de um editor de descricgdes verbais
{protocols) - cujo nicleo € um sistema de hipertexto que permite
editar as informag¢des colhidas oralmente de um especialista, unm
editor de conceitos e uma biblioteca de Modelos de Interpretagdo. O
KPT foi extensivamente testado em uma série de casos reais e en
termos gerais aprovado. Porém algumas falhas foram notadas, tais como
uma falta de integragfo entre as diversas ferramentas, falta de um
aconselhamento e auxilio geral e uma arguitetura um tanto rigida que
dificultava a inclusdo de outras ferramentas [WIELLINGA 89].

Procurando superar essas dificuldades um sistema mais completo
fol concebido: o SHELLEY, qgue nadc é propriamente uma ferramenta, mas
un ambiente, ou seja um conjunto de ferramentas gue operam scbre uma
mesma base de dadeos. Essas ferramentas s&o denominadas Activity
Support Toocls (AST), e se subdividem nos seguintes tipoé:

~ ASTs de auxilio & Aquisigdo de Conhecimento através da
andlise de protocolos, definigdo de léxicoes, etc.

~ ASTs de auxilio & modelagem através de um editor conceitual,
da manipulagédo de estruturas de inferéncia, etc.

- ASTs de modalidade pela distribuigdo das tarefas, pela
avaliacdo dos modelos, etc.

- ASTs para gerenciamento do proijeto através do modelo do ciclo
de vida KADS.

Fssas ferramentas operam sobre uma base de dados oconum gue €
chamada de base de objetos persistentes ou base de modelos. Entre as

facilidades fornecidas pelc SHELLEY encontramocs a possibilidade de
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definir centralmente a interface com o© usuirio, browsers para
relagdes e atributos, geragado de documentagdoc dc projeto,
aconselhamento, etc.

No SHELLEY procurou-se fornecer um auxilic e aconselhamento
geral e buscou-se integrar completamente as diversas ferramentas que
o compbem, pontos fracos do KPT. Esse novo sistema de apoioc ac uso da
metodologia KADS é recente e ainda ndoc se encontrava concluido guando
do término 4o projeto ESPRIT KADS em fevereiro de 1990. O SHELLEY foi
concebido para operar em estagdes de trabalho da SUN, sistema

operacional UNIX.

3.8. CONCLUSAC

0 projeto KADS ¢é a mals completa e ambiciosa tentativa que
podemos encontrar na literatura de analisar as atividades realizadas
pelo especialista ac resolver um problema, o gue é feito por meio dos
modelos de interpretacgéo. O KADS €& uma metodologia completa
desenvolvida especificamente para facilitar e organizar a construgéo
de SBCs gue fornece elementos Unicos na literatura tal como a sua
biblioteca de modelos de interpretagéoc.

A metodologia KADS aborda todos os aspectos da Engenharia do
Conhecimento, desde © processo de Aquisicic de Conhecimento, passando
pelos aspectos relativos & representacao (a linguagem KADS de
modelagem conceitual) e de interagdo com o usudrioc, até a
implementag¢do propriamente dita do sistema.

A2 grande falha dc projetc KADS € o de néc fornecer uma

descrigdo acessivel e compreensivel de sua metodologia. Tanto € assim
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gue a maior parte dos artigos referenciados nesse textoc foram cobtidos

diretamente da Universidade de Amsterdam. © KADS falha tambén em nio

se apresentar
ponto fraco

conhecimento:

numa forma fortemente integrada e direcionada. Outro
do KADS € uma negligéncia @& representacio do

ndo héa apoio ou modelos concernentes & camada de

dominio [GREEF 87].

A metodologia KADS € um padrdo Europeu emergente em Engenharia

do Conhecimento que j& possui penetragdo no mercado norte-americano.

C KADS serviu de base para a metodologia SKE (Structured Knowledge

Engineering) gque atualmente estd sendo comercializada pela Boolesian

na Europa e Estados Unidos.
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CAPETULO IV

¢ MODELDO DE DIAGHOSE
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4.1. INTRODUGAO

Nos capitulos anteriores apresentamos as nogdes gerais
relativas ao problema da Aguisic&oc de Conhecimento, em particular
algumas ferramentas de Aquisigido de Conhecimento, e abordamos a
metodologia KADS, gque utilizamos na construgdc dos modelos da nossa
ferramenta. Nesse capitulec trataremos da diagnose, dominio ao gual se
destinara = tal ferramenta. Com isso visamos, primeiro compreender
melhor essa &rea para, em seguida, desenvolver um modelc de diagnose
para a ferramenta.

Diagnose é a atividade gue visa determinar a explicacdo da
falha de um equipamento. Falha & a ndo realizacgdo de uma funglo que o
equipamento deveria realizar ou a realizagdc de alguma fungéo
inesperada. Diagnéstico é o resultado final da diagnose, ou seja,
diagnose € o processc de obtengdo do diagndstice. Teste € um
procedimentc gque visa determinar a ocorréncia de algum sintoma.
Sintomas séc condicdes observaveis associadas a falhas, a uma fungdo
especifica, a estados normais ou anormais ou a explicagbes [STEELS
897.

Para gque se possa diagnosticar e reparar um eguipamento devemos
ter em mente alguma estratégia geral, precisamos conhecer com alguma
profundidade o equipamento e devemos estar aptos a realizar testes e
reparos de uma maneira eficiente. Esses conhecimentes néo séo
necessariamente separados: é possivel representar todos essas
informagbes através de regras gue fornegam conclusdes e as agdes due
devam ser realizadas de uma maneira direta. Outra forma de construir

ur sistema de diagnose & com o uso de mnmodelos acnde temos uma
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representacio explicita do eguipamento, do processc geral de diagnose
e reparoc e, eventualmente, também da forma como O sistema deve

interagir com o usuario (figura 4.1j.

USUARIO

MODELO DE COOGPERACAO
/ \
MODELO DE DIAGNOSE - MODELO DO EQUIPAMENTO

FIGURA 4.1 - Os modelos no problema da diagnose

0 modeloc de diagnose explicita a forma como a diagnose € feita.
0 modelo de cooperagdc representa o conhecimento acerca da interacgio
entre © usuaric e o sistema e o modelo do eguipamento conteém
informacfes sobre o eguipamento em si. Esses s&o os trés "tipos® de
conhecimento necessarios para construir um sistema de diagnose, e €

sobre eles gue a partir de agora passaremos a tratar.

4.2. © MODELO DA DIAGNCEE

Existem duas técnicas basicas para realizar a diagnose:
diagnose baseada em sintomas e diagnose baseada em modelo. Essa
dltima se subdivide em diagnose por modelo de falhas e diagnose por

modelo da estrutura e comportamento do sistema projetadoc [HAMSCHER
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89]. A diagnose por comportamento do sistema projetado, por sua vez,
pode ser feita por localizagdo ou por busca causal [BREUKER 87]. A

figura 4.2 resume essa classificagio:

* Diagnose baseada em sintomas (diagnose heuristica)
* Diagnose baseada em modelo
- modeleo do comportamento do sistema falho (modelos de falhas)
- modelo do comportamento e estrutura do sistema projetado
. localizagéao

. busca causal

FIGURA 4.2 - As técnicas para a diagnose.

Atualmente a técnica dominante para automatizar a diagnose € a
baseada em sintomas gque se utiliza de um conjuntc de regras
heuristicas. Tais sistemas, porém, possuem as draves deficiéncias de
todo sistema especialista de primeira geragdo: & dificil saber se
eles cobrem todas as falhas possivels, € complexo fazé~-los trabalhar
com informacdes inconsistentes vindas, por exemplo, de sensores
falhos e, principalmente, tais sistemas precisam ser totalmente
refeitos guando ccorrem alteragdes no eguipamento gque eles
diagnosticam [FULTON S0].

Essas deficiéncias levaram aoc surgimento dos sistemas
especialistas de segunda geragdo gue possuem um conhecimente do
dominio no gqual operam. Esse conhecimento € chamade conhecimento

profundc e se contrapde ac conhecimento superficial das regras ad
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hoc. © conhecimento profundo habilita o sistema especialista a
trabalhar com c¢asos né&c previstos inicialmente e a lidar com
equipamentos diferentes.

Fink [FINK 85] [FINK 87] define conhecimento profundo (deep
knowledge) como sendo o conhecimento basico relacicnado com o COMO e
o PORQUE o dispositivo trabalha de tal forma e procedimentos para
corrigir seus defeitos, fornecendc as informagdSes de causa e efeito
necessarias gquando se diagnostica uma falha. J& o© conhecimento
superficial (shallow knowledge) ¢ o conhecimento baseado na
experiéncia adguirida diagnosticando o problema. Ele fornece atalhos
através do problema, permitindo ao especialista solucionéd-lo mais
rapida, eficiente e precisamente que um novato.

conforme 34 mencionado a diagnose baseada em modelc se divide
em diagnose por modelc do sistema falho e por modelo do sistema
projetado. A diagnose por modelo do sistema falho emprega um
conhecimento profundo acerca das falhas do equipamento, ou seja, o
conhecimentoc acerca de comC e porgue © sistema falha. Para Steels
[STEELS 89], um modelo de falhas envolve informagdes acerca das
dependéncias funcionais entre os médulos dos eguipamentos, por
exemplo, © circuito de video de um televiscr, para funcionar, depende
da fonte de alimentacdoc do sistema, e informacdes acerca das
possivels causas dos defeitos e as explicacgbes para as mesmas. Un
médulo € um conjunto de componentes gue executam a mesma fungdo.

Para Steels, causa € um estado anormal de um componente gue o
leva a provecar a falha no eguipamento, por exemplc, uma causa
possivel para gque um carro ndc gqueira funcicnar € a falta de

combustivel no tangue. JA& explicacdoc € uma condi¢dc internma ou
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externa ¢ue levou & ocorréncia da causa, por exemplc, uma explicacgéo
para a falta de combustivel €& um furoc no tangque ou ¢ esguecimento do
proprietario do veiculo de abastecé-~lo com combustivel.

A diagnose por modelo do sistema projetadc emprega um
conﬁecimento profundo sobre como o sistema deve operar em situagdes
normais. Duas formas de se realizar diagnose com esse tipo de
conhecimento sdo a estratégia de localizagio e a de busca causal, que
na verdade sdo muito semelhantes entre si, tanto assim gue a
metodologia KADS propSe a mesma estrutura de tarefa para ambas
[BREUKER 87b]. A localizagdo segue um processo de isolamentoc do
problema em estruturas funcionais cada vez mais elementares, como
guando, para diagnosticar um defeito em um carro, procuramnos
inicialmente determinar se o problema se encontra na parte elétrica
ou na parte mecinica. A estratégia de busca causal trabalha com a
descrigdo das dependéncias funcionais entre os componentes do
equipamento (rede causal) procurando delimitar ¢ problema dividindo a
rede causal enm sub~redes cada vez menores. Parte-se, nesse caso, da
manifestacdo do defeito e busca-se determinar gquais elementos do
equipamento poderiam causar tal falha.

E interessante salientar a distingdo entre a diagnose por
localizacgdoc e baseada em modelo de falhas. Enguanto nessa dltinma
temos uma hierarguia de falhas baseada em relacgdes de heranga de
propriedades, na primeira temos relagdes de superclasse de
caracteristicas. Por exempleo, na diagnose por modelo de falhas
podemos ir da hipdtese "doenga pulmonar™ para a hipdtese *"gripe®
aonde a gripe herda todas as propriedades de doenca pulmonar, ou seja

a gripe pertence ac conjunto das doengas pulmonares, J& numa diagnose
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por localizagio podemcs ir da hipétese "defeitc no médulo de son”
para a hipdtese ﬁdefeito ne amplificador®. O médulo amplificador ¢ um
sub-médulc do médule de som, conseguentemente tem todas as fungbes
desse, o amplificador estd contido no médulo de scm. Uma disfuncéo
mais especifica tem todas as propriedades de uma mais geral, ao
contrario de uma funcdo mais especifica gue tem apenas parte das

caracteristicas de uma menos especifica.

4.2.1. A tarefa de diagnose

De maneira relativamente independente do modelo que se empregue
para diagnosticar o equipamento, existe uma infinidade de maneiras
diferentes de organizar a busca do defeitoc em um equipamento,

Freiling e Jacobson [FREILING 8%] citam as seguintes:

a) Busca cega. Consiste em selecionar aleatoriamente um teste
de um componente e aplica-lo, até ser possivel obter um diagndstico;

b) selegdo de mddulo. Consiste em selecionar um mdédulo do
eguipamento e aplicar exaustivamente (por selecgldo aleatdria) todos os
testes associados a esse mddulo;

¢} localizagdo "top-down'. Comega testande um modulc gue nao
seja sub-médulo de nenhum outro, se esse se mostrar defeituoso
selecicona-se para teste um sub-mddulo do médulo em guestdo. Se os
testes desse sub-médulo ndo indicarem a presenga de uma falha,
retorna-se para © mdédulce gque contém esse sub~méduloc e seleciona-se
outro sub-médulc para ser testado.

Um problema da localizagdo top-down € que ela € muito
trabalhosa, exigindo wvarios passos de decomposigdo hierarquica do

dispositivo para localizar a falha. A experiéncia demonstra, porén,
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que os especialistas sdoc freglentemente capazes de ir diretamente ao
dmago da gquestdo e diagnosticar o eguipamento com apenas alguns
testes;

d) selecdo heuristica de médulo. Seleciona-se como foco de
atengdo o© equipamento como um todo. Quando um foco de atengao €
escolhido, primeiro usa-se as regras de selegdo para esse médulo para
ver se o foco de atengdo precisa ser mudado para outro médulo. Se néo
for o caso, faz-se o teste funcional do médulo. Prossegue-se por meio
de uma localizagdoc top-down;

e) minimizacdo de ajustes. Inicialmente aplicam~se os testes
gque tenham menor custo, que ndc precisem de ajuste para serem feitos.
Prossegue—se com testes de custo cada vez maicr. Sempre que um ajuste
é& feitoc faz-se todos os testes que necessitem desse ajuste. Pode-se
também combinar selecgidc de mdéddule com minimizagdc de ajustes, nesse
caso primeiro seleciona-se um médulo e em seguida prossegue-se pela
minimizacéo dos ajustes;

f) minimizagdo de ajustes dentroc da selegdo de mddulo. Usa
selecdo heuristica de médulo como estratégia inicial mas, sempre que
um ajuste & feito, realiza-se todos os teste gue regueiram o ajuste,
independente do modulo a gue pertengam;

g) selegdc oportunista de mdédulo. Cada teste acrescenta uma
crencga scobre o estado de outros médulos. Seleciocna-se o modulo gue
esta hierarguicamente mais préximo as partes gque podem ser

substituidas e tenham maior grau de crenca em sua falha.

Como pode ser observadoc existem diversas maneiras de se

realizar a diagnose de um equipamento. © nosso ocbjetivo € propor um
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modelo suficientemente maledvel para permitir gue diversas delas
possam ser abrangidas pelo modelo apenas com peguenas alteragdes.
Esse modelo gue descreveremos engloba elementos de uma estratégia de
localizagdo e de um modelo de falhas. A localizagdo é a estratégia
basica para determinar a causa da falha, porém, para dgerar as
hipéteses de falha mais provaveis a cada momento, utilizamos um
modelo de falhas, que contém a heuristica da diagnose.

Tal modelo engloba uma diagnose guiada por wuma fungéo
heuristica gue determina qual o préximo médulo a ser testade. 0O uso
de uma funcgéoc heuristica adegquada permite que se obtenha diferentes
versdes das politicas de diagnose previamente citadas. Nessa
abordagem todo mdédulo possui uma probabilidade de falha gque é a
crenga gue temos gque ele esteja defeituosc, sendoc essa probabilidade
alterada sempre gue um teste € feito, essa alteragdo depende do
resultado do teste e das relacdes entre os médulos do dispositivo.

Devemos distingulr claramente a prcbabilidade de falha de um
médulo da probabilidade dele ndo operar. A probabilidade de falha de
um médulo reflete a crenga gque depositamos em que ele esteja com
defeito. A ndc cperacio de um mdédulo, porém, pode ser devida ndo sdé a
ele estar conm defeito como também a um dos mdédulos de gue ele dependa
estar falho. Assim sendo, embora apenas um dos modulcs possa estar
com defeito, muitos poderidoco estar ndoc operacionais. A probabilidade
de falha de um médulo € independente da dos demais pois ela reflete a
probabilidade de defeito e ndo a possibilidade de néo operagdo.

2 maneira como trabalhamos com essas crengas € semelhante &
usada no FIS, Fault Isclation System [PIPITONE 86], que € um sistema

de diagnose para dispositivos eletrbnicos analdgicos gue trabalha com
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um modelo gualitativo do comportémento, ou seja emprega descrigdes
gualitativas sobre as relagdes existentes entre a entrada e a saida
de cada componente do sistema. Como, ao contrario do FIS, nosso
modelo né&c possul informagdes acerca do comportamento fisico dos
componentes do sistema, mas tdo somente uma descriglo telecldgica dos
mesmos (uma descrigdo funcional) algumas alteragdes foram feitas
nessa estratégia. A opgio por uma descrigdo funcional e ndoc do
comportamento visa dar uma abrangéncia maior ao modelo, © gue serd
discutido posteriormente. Além disso, impusemos a simplificacédc de
trabalharmos apenas com & hipétese de falha simples, ou seja, supomos
que a cada momento apenas um componente encontra-se defeituoso.

A diagnose por localizagdo, que consiste em delimitar o
conjuntc de componentes possivelmente falhos a um nimero cada ve:z
menor, possul como fragueza a necessidade de gue os médulos do
equipamentc possam ser isolados para fins de teste [BREUKER &7b], ©
que freqglientemente, embora possivel, ndo é pratico. Quando os
componentes nac podem ser testados iscladamente, devemos levar enm
conta, durante a diagnose, a forma como eles interagem entre si, e
come essa interacdo se reflete no resultado dos testes. Em casos
reais esse tipo de andlise € complexo pois os médulos interagem de
modos gualitativa e gquantitativamente diversos. Além disso, e
principalmente, os testes alteram a natureza desta interacdo, como
quando isolamos (total ou parcialmente) o componente a ser testado do
restante do egulipamento para testé-lo. Por exempleo, uma l&mpada
piloto para funcionar depende do funcionamente da fonte de
alimentagdc do equipamento, porém, um teste da lémpada piloto pode

ser feito retirando-se a lémpada de seu soquete e verificandoc a
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continuidade de seu filamento, eliminando assim a dependéncia da
l4mpada e fazendo com que o resultado desse teste iscladamente nada
permita concluir acerca da fonte de alimentagédo.

Para tratar com profundidade esse tipo de problema seria
necessario nos restringirmos a dominios especificos, como o faz o
FIS. Comc naoc desejamos tal limitagdo para o dominio do modelo, a
solugdo que se adotou foi compilar a informagdo acerca das interagdes
e dependéncias entre os médulos do equipamento no que elas tém de
relevante ao processo de selegido e teste de hipdteses. Para tanto
empregamos uma tabela de falhas do equipamento no gual estéo
implicitas as dependéncias entre os possiveis sintomas e as falhas
dos mdédules. Essa tabela, juntamente com a representagdo das
explicacdes, formam o modelo de falhas do equipamento.

Assim, por exemplo, ac invés de representarmos diretamente a
dependéncia de uma lampada com a fonte de alimentagdoc (gue nos
habilita a concluir que se a fonte estiver com problema a lémpada ndo
acendera) explicitamos diretamente gqgue um dos sintomas associados a
falha da fonte é o ndo acendimento da lémpada. Temos assim uma
descricio mais simples do egqguipamento do gue se tivéssenmos, por
exemplo, a eguacgdo da relagdo existente entre a luminosidade da
lidmpada e a energia fornecida pela fonte de alimentacgdo.

A desvantagem dessa solucdo é a excessiva dependéncia das
informagdes fornecidas pelo especialista acerca dos sintomas
associados as falhas. Para superar tal limitag8o € gue recorre-se a
um conhecimentc profunde representado pela estratégia de localizagéo
gque ndc depende do particular equipamento sob teste. Assim, guando

ndc houver um conhecimento mais especializado, heuristico, acerca da
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falha em particular, ¢ possivel recorrer, assim comoc faria um
especialista humano, a um conhecimento da diagnose em geral.

Cutra diferenca com ¢ FIS, ¢ que trabalhamos com a hipdtese de
gue apenas um componente estd falho no equipamento, pois a hipdtese
de falhas multiplas, com gque trabalha o FIS, leva a um crescimento
exponencial da complexidade dos célculos com o numerc de componentes,
tornando © problema inviavel para a maioria dos casos reais [PENG
87]. Como, para equipamentos usuais, a probabilidade de falha
miltipla € muito pequena, justifica-se que nos limitemos apenas as
falhas simples. A extensdo do nosso tratamento para cobrir também
falhas miltiplas nao oferece, porém, grandes dificuldades
conceituais, sendo necessario apenas adotar tratamento andloge ao
usado pelo FIS, o que implicaria unicamente na necessidade de um

maior poder computacional.

4.2.2. Analise do resultado de um teste

Cada médulo de um eguipamento pode ser associado a um certo
conjunto de sintomas gque indicam gquandc esse méduloc apresenta-se
defeituosc e, inversamente, cada sintoma estd associadc a um certo
conjunto de mddulos gue podem levar & presenca desse sintoma. Cada
teste estd associado ao sintoma que ele verifica.

No nossoc modelo representamos esta situagdo por meic de uma

tabela de falhas como a da tabela 4.1.
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MODULOS A B
SINTOMAS b
$1 X X
S2 X X
s3
S4 X
S5 X X
Sendo 51 = a lampada nio acende,
§2 = a lampada acende mais forte que o normal,
§3 = a2 lampada acende Intermitentemente,
$4 = o driver faz um barulho estranho,
85 = o driver nio faz o barulho normal.

Teste 1: "Observe a lampada pllote”
-> Sintomas: S1, S2 e 83.

Teste 2: "Ouga o som produzido pelo driver”
->» Sintomas: S4 e 85.

TABELA 4.1 - Exemplo de uma tabela qgue expl icita a relagao
entre sintomas e causas de falhas.

0s +testes ndoc sadoc diretamente associados aos modulos, como
talvez pudesse parecer mais natural, por gque cada teste fornece
informac®es acerca da probabilidade de mais de uma hipédtese de falha
e cada uma dessas, para ser testada, pode depender de mais de unm
teste.

vamos agora analisar a maneira como trabalhamos com essa tabelsa
de falhas para calcular a probabilidade de falha de um componente
apés a realizagdo de um teste, empregando a probabilidade a priori de
falha do componente como ponto de partida.

Suponhamos, para tanto, gue o teste 1 seja aplicado e gue se
observe o sintoma S2. Nesse caso, apenas as hipdteses "A esta falho"”
e "B esta falho® s3oc consistentes com tal cbservagéo. Assim a

probabilidade de A, B e C estarem falhos apdés a observagdo de 52
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Ppassa a ser:

P{(A & (A U B)) P(A)
P(AiS2) = P(AI(A U B)) = — =
P(A U B) P(a} + P(B)
P(B & (A U B)) P(B)
P(BIS2) = P(BY(A U B ) = =
P(A U B) P(A) + P(B)

P(CiS1) = ©
onde P(X|Y) é a probabilidade corrente da hipdtese de falha do médulo

X dada a ocorréncia de Y.

Porém se o teste 1 for feito e nenhum sintoma for observado,
isso ndo significa gue A nadoc estd com problemas pois existe ainda a
possibilidade de determinar-se que A esta falho se for observado o
sintoma S4 ou S5. De maneira semelhante & usada nc FIS, avaliamos a
hipétese residual de A estar falho a partir da equacgdo:

P(A | (81AS82)) = (1 - n/N) P(A)
onde N é o© numerc total de sintomas associados & falha de A e n é ©
numerc de sintomas j& testados e descartados associados a A.

0 algoritmo descrito para atualizar as probabilidades apds a
realizagdc de um teste deve ser aplicado dentro do contexto de uma
decomposicio funcional do equipamente. Isso €& feito empregando a
relacgdoc "parte-de™ para propagar as probabilidades resultantes da

aplicagdo de um teste.

Suponhamos, por exemplo, gue tenhamos a seguinte decomposigédo

funcional:
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nesse caso a propagacgdo €& feita com o auxilio da seguinte eqguagio:

P(A} = P(BU C U D) = P(B) + P(C) + P(D)
assim toda vez gue, em fungdo do resultado de um teste, a
probabilidade de gqualquer dos médulos se alterar, as denais
probabilidades também se alterar&o para gque a equagdo acima permanega

valida.

4.2.3. SBelegdo do melhor teste.

A estratégia de diagnose étima é aguela que minimiza o custo de
obtengdoc do diagnéstico. Para atingi-la seria preciso analisar todas
as possivels seguéncias de testes, a &rvore de testes, por meio de unm
algoritmo de minimizagdo do custo médio. Isso, porém, € impraticavel
para arvores mnmuito ramificadas. Adotamos assim a mesma solugdo do
FIS: aplicamos um algoritmo de minimizac¢do do custo médio para apenas
um nivel de profundidade na drvore.

0 teste 6timo € aguele que minimiza a fungdoc de avaliagdo para
todos og possiveis resultados desse teste. A ponderagdo €& feita em
funcdo das respectivas probabilidades de resultade do teste, gue é a

probabilidade de um certo sintoma ser cobservado, dada por:

P(Sn) = 1 - T{(1 - £1 P(a1})
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P(A;) é a probabilidade do mdéduloc Aj estar falho, fi € a fragdo
de sintomas gque ainda faltam ser verificados para o médulc Aj. Assinm
a probabilidade de um teste determinar certc sintoma Sp, € a
probabilidade de termos a falha de um dos médulos que poderia dar
origem a esse sintoma.

A funcgdo de avaliagdo €& a soma do custo do teste menos a
informacdo adquirida através do teste e mais um fator G de avaliagéao
do custo de testar ¢ restante da arvore. A informagdo adgquirida com o

teste & a mudanga da seguinte fdérmula da informagdo (a entropia do

sistema):

Aonde pj € a probabilidade corrente de falha da iggjima hipdtese
e M é o nimero de hipdteses. A alteracgio desse valor serd tanto maior
guanto maior for a relevéncia do teste.

A fungdo de avaliagdo assumird um valor tanto menor guanto
mencr for a dificuldade de executar esse teste, guanto malor for a
probabilidade dele detectar um certo sintoma, © gue por sua vez
depende das probabilidades das hipéteses que ele testa, e quanto mais
préximoe ele esteja de um modulo reparavel.

Assim a funcdo de avaliacgdoc serd dada por:
N L3 L]
H{teste) = é;%P(Sn}*(Custo(aguste) + Custo{Medida)} - 4E)

Fay(teste) = H(teste) + G{teste)
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aonde Fpy € a fungdo geral de avaliagdo, N € o numerc de
sintomas gue o teste verifica, Custo() € uma funglo de avaliagdo do
custo do teste, dE é a variagdo da entropia, H{} ¢ a fungéao
heuristica de avaliacdo do teste e G({) €& uma fungio proporcional &
disténcia do médulc sendo testado de um médulo diretamente reparavel.
A funcdo G avalia o custo dos testes restantes necessdrios para
chegar a diagnose.

A estratégia geral de diagnose dependera dessa fungao
heuristica de avaliagdo, que por sua vez depende da forma como
definimos a fungio custo do teste e também da definigdo de G(). Se a
funcdo de custo tiver valor relativo alto, teremos uma politica de
minimizagdo de ajustes, caso a variagdo da entropia tenha grande peso
teremos diagnose por localizacgdo top~down, poils serdo preferidos
testes de amplo espectro e focalizados para médulcos de alta
probabilidade de falha, que séo justamente os médulos
hierarguicamente mais elevados do dispositivo. Assim dependendo da
fungéo heuristica usada teremos toda uma gama de estratégias

diferentes de diagnose.

4.2.4. A tarefa de reparo

O reparo é uma tarefa gue obtém uma explicacgdo plausivel para a
causa da falha do equipamentoc e restaura esse eguipamentc ao seu
estadoc normal. O nidc funcionamento de um aparelhc pode ser causado
por um componente falho, pelo uso inadequado do mesmo ou por ambos os
motivos. No caso de haver um componente falho a soclugdo € prescrever
um reparo, no caso de ter ocorrido uso inadequade, o usuaric deve ser

avisado para gue proceda de maneira correta nc futuro.




108

Uma wez determinado qual componente do eguipamento estéd falho,
para gque sSe possa repara-lo, € necessario determinar o gue causocu a
falha. Por exemplo, se a motocicleta ndo funciona por falta de
combustivel, © reparo dessa falha dependera da causa ser um furo no
tangue ou ela nao fer sido reabastecida.

A explicacg8co de uma falha pode ser de trés tipos: uma falha
intrinseca ao componente falho (por exemplo, a lémpada gueimou por
gue estava velha), poderd ser a falha de um outro componente do
dispositivo (por exemplo, a lémpada gqueimou por que a fonte estava
fornecendo uma tensdo muito alta) ou poderd ser um agente externo
{por exemplo, a lé&mpada n8o estd acendendo por que esta faltando
energia) [STEELS 89]. A explicagdo nioc pode ser inferida pelo uso de
modelos pois para tanto seria necessiario modelar nao apenas o
egquipamento como também o mundo externc e as interagbes sutis entre
os componentes do equipamento. No modelo gue propomos as explicagdes
sdo obtidas a partir da aplicagdo de um conjunto de regras

heuristicas.

4.3. O MODELO DO EQUIPAMENTO

Alguns tipes de modelos gque podem ser formulados para

representar o equipamentoc a ser diagnosticado sao:
1} modeloc fisico;

2} modelo do comportamento;
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3) modelo funcional;

0 modelo fisico representa o equipamento por meio da disposigédo
espacial dos seus constituintes ou pela descricdo da conecgdc entre
os componentes, o modelo do comportamento descreve o comportamento
fisico do dispositivo e o modelo funcional representa o equipamento
em termos das operacdes que ele realiza. 0O modelo fisico pode ser
estrutural ou geométrico. A descrigac estrutural [MILNE 87] refere-se
a 1ligagdoc dos elementos, por exemplo as conecgdes entre os
componentes de um equipamento elétrico. A geométrica [STEELS 89], diz
respeito & disposig@oc desses componentes, por exemplo, as coordenadas
das trilhas em uma placa de circuito impresso ou das engrenagens de
uma maguina.

Podemos colocar a diferenca entre essas descrigdes dentro do
paradigma de linguagens declarativas, Ilinguagens voltadas para a
descrigdco de procedimentos e linguagens orientadas para objeto. 0
modelo fisicc fornece uma descrigio declarativa do eguipamento ou
seja, é um conjunto de dados gque deve ser manipulado por algum
algoritmo extrinseco a estas informagbes para adquirir significado.
J& a descricadc do comportamento & procedimental, ela descreve o
equipamentc a partir dos processamentos gque nele ocorrem. Por sua
vez, a descricdc funcional é orientada para ocbjetos, ela associa a
cada componente as suas caracteristicas. ©Os mdédulos adquirem uma

funcéo, um obijetivo, que devem atingir, comc se fossem entidades

vivas.

Dentre as alternativas de modelagem apresentadas, nossa opgaoc

foi pela funcional. Cumpre entdoc distinguir claramente a diferenga
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entre um modelo funcional e um do comportamento: o primeiro associa a
cada componente um objetivo, enguante o segundo associa agdes fisicas
e ndo teleocldgicas. Na descrigdo do comportamento ha sempre uma
descricio dos médulos em termos de uma fungdo, continua ou discreta,
gque associa estados de entrada a estados de saida. Na descrigéo
funcional podemos ter também uma descrigio em termos de entrada/saida
do médulo, apenas gque na descrigdo funcional tanto a entrada quanto a
saida sd&o estados teleoldgicos, c¢omo gquando dizemos gque certo
componente realiza certa fungdo quando entramos com certo comando. Ja
na descrigcdaoco do comportamento temos uma egquag¢gdo numérica (por
exemplo, a lei de Ohm: V = R.I}) ou uma versdo qualitativa dessa (por
exemplo, se a corrente é alta e a resisténcia n@o € pequena, entédo a
tensioc € alta). Caso a descrigdo dos componentes em termos de
entrada/saida n&oc seja fornecida ent@c teremos um modelo causal
[STEELS 89], caso em gue apenas as dependéncias entre os componentes

é fornecida em termos de: se X ndo funciona entdo Y também ndo opera.

0 modelo funcional & compostc pela descrigdc estrutural do
equipamento e pela descricdo das fungdes gue cada elemento da
estrutura executa. Ao contridrio de Chandrasekaran [STICKLEN 89%] gque
utiliza um modelo funcional baseado numa hierargquia de componentes
cada qual associado a um conjuntc de fungdes, ndés empregamos uma
hierarguia de fungdes onde, naturalmente, cada parte da decomposigéo

funcional estéd associada a apenas uma fungdo [STEELS 89].

2 limitagdoc normalmente apontada nos modelos de falha € que a
descricdo exaustiva de todas as falhas € muito extensa. O uso de uma

decomposicio funcional em conjuntoc com ¢ modelo de falhas ajuda a
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superar essa limitagdo. Suponhamos, por exemplo, gue num eguipanmento
tenhamos 5 mddulos amplificadores usados para fins diferentes, sendo
cada um composte por 5 circuitos integrados. Na abordagen
convencional teriamos gue descrever 25 modos de falhas referentes a
maneira como a falha de cada um dos 25 circuitos afetaria o
funcionamento do equipamento como um tode. Wa nossa abordagem, temos
gue descrever apenas 10 modos de falha relativos a forma como a falha
de cada um dos amplificadores afeta o dispositivo como um todo e a
forma como a falha de cada circuitos integrados afeta o funcionamento

do amplificador.

Parece-nos, também, Jue essa é uma descrigdo mais natural para
¢ especialista gue ao ter restringido a falha a um médulo M durante o
processo de localizagdo, concentra-se apenas em M, ou seja, ele nido
pensa em como a falha de um sub-mddulo afeta o equipamento como unm
todo, mas sim em como ela afeta apenas o médulo M.

A obtenglo de todos os sintomas associados a um equipamento é
um trabalho muitas vezes infactivel devide ao elevado numero de
sintomas possiveis. Porém, comoc trabalhamcs com uma hierarguia de
funcdes, ndoc € necessario obter todos o©s sintomas, podemos nos
limitar a wuma descricidc completa dos sintomas até o nivel da
hierarguia funcional gue Jjulgarmos c¢onveniente. Existem, assim,
diversos niveis possiveis de completeza na construgio do modelo de

falhas.

0 modeloc funcicnal gue empregamos € composto pelas relacdes
"varte—-de", "explica", "repara" e Ytesta" e peles conceitos gque

descrevem os componentes e os médulos funcionais do equipamento.
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4.4. O HODELO DE COOPERAQRC

0 modelo de cooperacgdo descreve a forma como © especialista e o
sistema interagem durante a diagnose. Existem dois tipos de
interagdes entre o usudrio e o sistema de diagnose: aguela que é de
iniciativa do sistema e a gue é dirigida pelo usuario. Durante a
diagnose as mensagens para o0 usuario s&8o0 necessdrias para fins de
prescricido de testes e reparos {e/ou aconselhamentos acerca de como o
usudrio deverad proceder futuramente para ¢ue o equipamento néo
apresente novamente a falha) e para informar acerca da causa e da
explicagdo da falha. Na direcdo oposta, o usudrio pode inguerir o
sistema acerca de conclusdes atingidas, sobre a motivacgio de um teste
ocu reparc € acerca de questdes mals gerais relativas & diagnose come

umr todo.

4.4.1. Interacgdes de iniciativa do sistema.

4.4.1.1. Testes

¢ teste de um componente consiste em checar o valor de unm
conjunto de seus atributos, sendo gque pode haver mais de uma forma de
faze-lo. Por exXemplo, para testar uma fonte de alimentagdo gque
forneca 5V, 9V e 12V, nds precisamos testas essas trés tensdes da

fonte ¢, para testar a fonte de 9V, por exenmple, talvez possamos usar
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um voltimetro ou observar se a lémpada piloto estia acendende. Assim a

descrigido do procedimento de teste da fonte poderia ser:

{teste com um voltimetro a fonte de 5V) e
{teste com um voltimetroc a fonte de 12V) e
{(teste com um voltimetro a fonte de 9V) ou

{(teste se a la&mpada estd acesa))

No caso de um modelo de testes por decomposigdo funcional,
porém, a situagado & diferente_ por gque cada conponente do modelo
funcicnal executa apenas uma fungdo, assim, testd-lo significa
simplesmente cbservar se ele estid executando essa fungdo. Para
esclarecer isto, tomemos por exemplo a fonte gue fornece trés tensdes

de saida cuja deccmposicgdo funcional é apresentada a sequir:

alimentacgdo

alimentacdo de 5V alimentacéo de 9V alimentacgio de 12V

A alimentacio é um médulo composto dos sub-médulos alimentacgéio
de 5V, alimentacgdo de 9V e alimentagdo de 12V. A fungdo do mddulo
alimentacd&o é fornecer energia para © restante do equipamento. Para
gque essa funcdo possa ser executada, necessitamos de subwfungées que
fornegam tensfes para a operacio de cada parte do equipamento. Testar
a alimentacgédo, porém, significa apenas checar se as tensdes de 5, 9 e
12V estédo sendo fornecidas peloc médulo alimentacdo de tal forma gue o

equipamentoc como um todo possa operar, sem no entanto testar
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isoladamente estas tensdes. Se istc ndo puder ser feito entdo nido faz
sentido conceber o conceite de um médulo global de alimentacglo para
fins de diagnéstico, J4 gue a eliminacio desse conceito em nada
alteraria a diagnose. Para testar o médulo alimentagdo podemos, por
exemplo, observar se algum médulo do equipamento que sd6 possa operar
com essas trés tensdes estd de fato operando. Por exemplo, se um
televisor esta apresentando imagem e som, como essas fungdes sd poden
ser executadas com a ocorréncia simulténea de todas as tensdes
fornecidas pela fonte, entdo, provavelmente, a fonte estarid operando
corretamente.

Nenhum teste em particular, porém, podera garantir com completa
certeza gue a fonte esta funcionando. Necessitamos assim de unm
conjuntc de testes para aumentar o grau de confianca no diagnéstico.
Portante podemos modelar a descrigdo de um teste como sendo unm
conjunto de observavels gue devemos testar para confirmar a correta

operacac do mdbdulo,

4.4.1.1.1. Descricgdo de um teste

Un teste ¢ unm ajuste seguidc de uma medida. Para gue unm teste
possa ser realizado € necessirio gue o equipamento esteja num certo
estado. Antes de aplicar um teste devemos portanto verificar se o
equipamento esta de fato nesse estado para, c¢aso ndo esteia,
alterarmos o estado do dispositive para o estadoc apropriadeo. Isso é
um ajuste. Por exemplo, desconectar um componente, levar o
eguipamentoc para o laboratdric, abri-lo, etc. A medida consiste enm

determinar © valor do atributo do médulo gue estd sendo testado.
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Para descrevermos um procedimento de teste precisamos dos

seguintes elementos:

- Procedimento de teste: £ a orientacdo de como proceder para
realizar o teste: os ajustes que devem ser feitos no equipamento e
como proceder para obter o resultado do teste.

- Custo do teste: pode ser de diversas naturezas tais como a
sua dificuldade (a destreza necessdria para realiza-lo), a sua
demora, o© custo financeiro, a necessidade de equipamentos, etc. A
avaliagdo do custo de um teste depende do estado atual do equipamento
{devido aos custos dos ajustes necessdrios), de uma descrigio do
usuario do sistema de diagnose (para determinar sua habilidade e as
ferramentas de gue dispde), da urgéncia do conserto e guanto se estéd
disposto a pagar em troca dessa urgéncla. Essas informagdes séo
fundamentais para se determinar o procedimento de reparo gue se deve
adotar.

- Escopo € o nome do atributo de um componente gue estd sendo
testado. Cada componente tem atributos cujos valores sd8c o valor
normal desse atributc e os wvalores anormals gue sdc sintomas. A
montagem de um teste é feita a partir desses valores do escopo do
teste e o seu resultado se reflete na definicdo do valor do atributo

do componente,

4.4.1.2. Reparos
24 descricdoc de como reparar um componente de um eguipamento
envolve uma descricidc do reparc {o gue deve ser reparado) e os

procedimentos associados {(come consertar). Pode existir mais de una
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forma de reparar um componente. Por exemplo, pode~se consertar o
para~chogues amassado de um carro trocando-o ou desamassando-o. Assin
sendo a descrigfo do procedimento de reparo envolve a descricdo dos
atributos do componente a serem reparados e das alternativas

possiveis a cada reparo.

4.4.1.2.1. Procedimento de reparo.
A descrigdo do processo de reparo gque consiste numa segiéncia
de atividades a serem executadas, gue por exemplo pode assunmir a

seguinte forma:

reparo do teclado:
custo: alto:

procedimento: substitua o teclado por um outro.

reparo do tecliado:

custo: baixo;

procedimento:

abra o teclado com a ajuda de uma chave de fenda E
iocalize a tecla gue estéd com mal contato E

execute ¢ reparo da tecla E
feche o teclado.

reparo da tecla:
custo: médio;

procedimento: trogue a borracha condutora.
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reparo da tecla:

custo: baixo;

procedimento:

retire a borracha condutora da tecla E
raspe a bkorrvacha condutora com uma faca E

verifigque com um cohmimetro se ela estd conduzindo E
recologue a borracha no lugar.

Para descrevermos um reparo precisamos assim dos seguintes
elementos:
- Descrigio do reparo;

- Custc do reparo;

0 procedimento de reparc fornece todas a possivels segiiéncilas
para recuperar o© funcionamento do eguipamento. O procedimento en
particular gque sera adotado dependerd dos custos de reparo e da

habilidade do operador.

4.4.1.3. Aconselhamentos

Uma wvez tendo descoberto a explicaglo de uma falha, se ela for
de origem externa, a agio a ser tomada pelo sistema serd aconselhar o
usuidric acerca da correta manipulacgdo do eqguipamento para gque
futuramente a falha ndoc se repita. Algumas das possivels falhas de
origem externa sao: ajuste incorreto do equipamento, manipulacgio
incorreta (por exemplo, esguecer de colocar combustivel no tangue ou
colocar gasclina ao invés de 4lcoocl) ou eventos de natureza néo
controlavel (por exemplo, falta de energia da rede). O aconselhamento
& feitoc em fungdoc da causa observada e do estado do eguipamento por

meio de um conjunto de regras simples do tipo:




118

- Se explicacdo é: "ndo colocou combustivel® entéao

aconselhe: "Nunca esguega de por combustivel no tangue¥.

4.4,1.4, Causas e explicagdes

Enguante as mensagens anteriores tinham como objetivo induzir
um certo comportamento no usudrio do sistema, as mensagens relativas
a causas e explicagdes tém fungdo meramente de informar, servem
apenas para gue © usuirio saiba o gue ocorreu com O eguipamento e o

gue levou a tal evento.

4.4.2. Interagdes de iniciativa do usudrio

Durante a diagnose o usudrioc poderd guerer saber comoc © sistema
chegou a certa conclusdo ou porgue certa agidc fol prescrita. Para
tanto ele poderd fazer perguntas simples do tipo: "Qual é o defeitoV
ou "Qual € o remédio", podera questionar sobre a motivagdo de certo
teste, da forma como certa conclusdo foi atingida ou mesmo podera
fazer guestdes mais complexas como: "Porgue a falha ocorreu?® ou "ira
o remédio Y corrigir a falha?" ou "Posso testar W sem afetar Z7%.

0 tratamento dessas guestdes deve ser feito no contextoe do
modelo de diagnose adotado, pois ele representa a estratégia usada
por um especialista humano e, assim, a resposta gque deve ser dada as
perguntas do usuadrio devem refletir a maneira como o especialista as
responderia. Issc envolve a modelagem do meta-conhecimento do
especialista ou da compreensdo gque © Engenheiroc de Conhecimento tem

do modelo. Tal assunto ndc sera analisado em profundidade agui.
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4.5. REPREBENTAGAO DO HODELO NA KCML

Unm Modelo de Interpretagdo, na concepgdo da metodologia KADS
[BREUKER 87b}, & um molde, um gabarito, que permite que se construa
um sistema especialista a partir de um refinamento "top-down" deste
modelo. Esse "molde" se compde de gquatro camadas, que correspondem a
niveis crescentes de abstracgdo, que sdo: camada de dominio, camada de
inferéncia, camada de tarefa e camada de eastratégia, gque sdo

descrevidas por meio da KCML.

4.5.1. Camada do dominio.

Um Modelo de Interpretagfo nfoco possul uma campada de dominio
completa. A KCML ndoc propée uma forma rigida para representar essa
camada. Para suprir essa deficiéncia, definimos aqui uma linguagem
para gque o usuario possa descrever os elementos dessa camada. Essa

linguagem se compde das seguintes primitivas:

4.5.1.1. Conceitos:

A descrigdc de um conceito depende de seu tipo.

a) Os mddulos funcionais gue compdem o eguipamento com seus
atributos, gue sfo caracterizados por:

- nome:;

- probabilidade a priori de falha de cada funcéo;

- descrigio textual da funcfo para fins de geracioc automatica

de teste;
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atributos especificos com seus possiveis wvalores, incluindo

as caracteristicas testaveis do médulo funcional:

b) Os testes existentes;

nome;

Procedimento de teste;

escopo (médulo funcional e atributo):

valor esperado para © teste: valor esperado do escopo;

custo.

Cc) Os reparos.

nome;

- procedimento;

=

4)

custo;

A explicacgdo de cada possivel causa de falha com sua

caracterizacgéo, os reparcs & aconselhamentos associados.

= nome;

= pondicdes de validagdo {regras de decisfo):

- aconselhamento {texto).

4.5.1.2. Relacdes.

As relacdes gque empregamos sdo: parte-de, explica, testa e

repara.

a) Parte-~de. Exemplo: "A® parte-de "B", onde A e B sdo modulos

funcionais, significa que "A" & sub-parte de "B" ou seja que "B" &

compeosto de, ao menos, "AR,
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b) Explica. Exemplo: ¥"A"™ explica YB", onde "A" & uma explicacao
e "BY" & uma causa (um valor de uma caracteristica de um conceito).

c) Testa. Exemplo: "A" testa "B, onde "A" é um teste e "B" é
unm médule funcional.

d) Repara. Exemplo: "AY repara "B", onde "A"™ é um reparo e "B"
é uma explicacio.

Uma zrelagdo ¢ definida a partir de um conjunto de pares
ordenados de conceitos e, possivelmente, uma definigdo 1ldégica, tal
COmO:

SUB-PARTE(A,B) => PARTE~DE(A,B) ou

SUB-PARTE (A,B) => PARTE-DE(C,B) e SUB~PARTE(A,C),
gue significa gque A é sub-parte de B se A é parte de B ou se existe
um C tal gue C € parte de B e A & sub=-parte de C.

Antes gue ¢ modelo fornecido pelo usudrio possa ser compilado,
& necessario verificar a consisténcia do mesmo, através desse tipo de
conhecimento profunde do dominic. Por exempleo, definicdes como a que
se segue:

SUB~PARTE(A,B) => n&o existe SUB-PARTE(B,A).
podem ser usadas para verificar a inconsisténcia da seguinte parte de

um modelo, CORBO POrY eXemplo:

PARTE-DE (A, B) .
PARTE-DE(B,C) .

PARTE-DE (C,A) .
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4.5.1.3. Estruturas.

As estruturas sfo definidas como um conjunto de conceitos que
se relacionam por meio de um certo conjunto de relagdes.

a) Tabela de falhas. Associa médules e possiveis sintomas
caracteristicos.

b) Estrutura funcional. Descreve a decomposigdo funcional do

equipamento em mdédulos por meio de relagdes "parte-de".

4.5.2. Camada de inferéncias.

A camada de inferéncia descreve as inferéncias gque podem ser
feitas sobre a camada de dominio. A camada de inferéncias se sub-
divide em Metaclasses, gque indicam o papel gue os conceitos podem ter
durante a dQiagnose, e em Fontes de Conhecimento, gue indicam as
inferéncias gue podem ser feltas com base nas rela¢des da camada de

dominio.

4.5.2.1. Metaclasses.

Temos as seguintes Metaclasses associadas &as Fontes de
Conhecimento:

- descricgéo do caso

- discrepéncia

- hipdtese

- hipdtese crdenada

- gcomportamento observado

- diagnédstico

- explicacéo

- Yeparo
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4.5,2.2. Fontes de Conhecimento.

As Fontes de Conhecimento representam passces Dbéasicos de
inferéncia executados pelo especialista. Convém salientar gue, embora
tais inferéncias sejam imediatas para o especialista, a sua
representagdo na forma de wum programa de computador ou outra
gqualquer, poderd ndo ser trivial. A ocrigem das 7 Fontes de
Conhecimentos fue passaremos agora a descrever é esclarecida no item
5.3.

Embora o modelo de diagnose gue analisamos empregue um
tratamento prcbabilistico, a nossa implementagdo da ferramenta de
Aguisicdo de Conhecimento, n&o faz uso desse recurso. Assim, a
descricdo das Fontes de Conhecimento faz mengdc a questio do
tratamento das probabilidades apenas a titulo de ilustragdo, para
exemplificar como isso pode ser feito, e ndo por gue tal recurso seja

efetivamente utilizado.

4.5.2.2.1. Identifica.

Mapeia o© eguipamentoc defeituocso, caracterizado por uma
descricdo do caso, em uma das possiveis classes de eguipamentos,
representada por um modelo do dispositivo. Para tanto a Fonte de
Conhecimentoc apresenta ac usuario uma lista dos egquipamentos e/ou
nédulos do egquipamento gque € capaz de diagnosticar, podendo também
apresentar, cCaso seja necessario, esclarecimentos sobre a
aplicabilidade de cada um dos modelos para casos concretos. Por
exemplo, ela pode apresentar o seguinte menu para o usudrio:

70 equipamento gue estéd com defeito é:
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a) um canminhfo;

b} um carro;

¢) uma moto.®

vale notar que num nivel de sofisticacdo malor, essa Fonte de

Conhecimento poderia dispor de diversos tipos de conhecimentos sobre
um mesmo dominie, porém analisado sobre diferentes prismas, como na
abordagem de Davis [DAVIS 84]. Nesse caso podemos ter, para um
equipamento eletrfnico, as seguintes opgdes: modelo do dispositivo
para falhas simples, modelo para curto-circuitos, modelo para
componentes operando de maneira inesperada (devido, por exemplo, como
cita Davis, & perda do contato da alimentagdo de um circuito
integrado), mnodelo para mialtiplas falhas, modelo para erros de
montagem do eguipamento e modelo para erro de projeto. Em tal
situacic, essa Fonte de Conhecimento deve permitir gue se passe de um

modelo para outro mantendo as informagdes ja levantadas pelos testes.

4.,5.2.2.2. Decompde.

Guiada pela discrepancia, percorre o modelo do eguipamento,
vigsando gerar novas hipdteses ou um diagndstico. As hipdteses sao
geradas a partir da analise do modele de falhas do eguipamento.
“Decompde® pede gque o usudrio escolha dentre uma lista de sintomas
agueles gue estad observande no equipamento e entdo, através de um
raciocinic abdutiveo, gera um conjunto de falhas gue podem explicar
tais sintomas (o diferencialj.

0 objetiveo dessa Fonte de Conhecimento € fazer um corte nas
hipéteses gque sdoc analisadas conjuntamente pelo sistema de diagnose.

O numero dessas hipdteses pode ser fixadeo em, por exemplo, 7 (o
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namero magico da psicologia) gque é o maior numerc de conceitos com
gque o especialista pode lidar simultaneamente na sua memdria de curto
prazo.

Essa Fonte de Conhecimento parte de uma dada discrepéncia. Por
exemplo, se a discrepéncia for a fungao 'F’, decompde coleta sintomas
que permitam distinguir as hipdétese de falha de cada uma das sub-
funcgdes imediatas de ‘F’. O objetivo é apresentar ao usudrio um
conjunto de sintomas facilmente identificéveis, sem a necessidade de
procedimentos complexos de teste, para gque esse indique gquais estéo
ocorrendo. A partir dessa informagdo, consultando o modelo de falhas,
gerando-se as hipdteses mais provavels, estejam elas associadas a
sub-funcgdes imediatas de ‘F’ ou nao.

Suponhamos que a estrutura de um equipamento seija tal que ¥A",
up" e "M gejam filhos de um mesmo médulo e D" seja filho de "AY

(figura 4.3}.

FIGURA 4.3 -~ Exemplo da decomposicio de um edquipamento.

Tomando como exemplo a situagioc representada na tabela 4.1, ©
melhor conjunto de sintomas para isolar esses mdédulos séc: S2 ou S5,
83 e S4 (pois S1 é inconcluso e S2 e S5 sdo equivalentes). Assim a
seguinte mensagem seria apresentada ao usuario:

"Identifigque dentre os seguintes sintomas agueles que vocé estd

observando no eguipamento:
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a) A lampada estd acendendo intermitentemente.
b} O driver estd fazendo um barulho estranho.
c} O driver néc estd fazendo seu ruido normal.®

Suponhamos gue © usudrio selecione as opgdes "am e "b", nesse
caso "decompde" ira gerar as hipdteses: o "defeito estd em C" e o
"defeito estd em D" (o conjunto dessas duas hipéteses, na linguagem
da diagnose médica, € chamado de diferencial). Observe gue "D" & uma
hipétese gue inicialmente ndoc havia sido levantada, mas gue surgiu em
fungdo dos sintomas observados. Uma situagdo como essa permite gue o
sistema de diagnose "pule" diretamente para o defeito sem ter que
passar por todos os estégios de uma decomposig¢dc funcional, tal como
o faz, fregientemente, um especialista,.

Alénm de gerar as hipéteses, "decomple™ atualiza as
probabilidades de falhas dos médulos de maneira condizente com as
informagdes fornecidas pelo usuédrio.

£ importante salientar gque a observagdo de um sintoma é
conclusiva para afastar uma hipdtese de falha gue ndc possa gerar
esse sintoma, porém a ndo observag¢do de um sintoma que seria esperado
a partir da falha de certo médulo ndo é suficiente para excluir essa
hipdtese de falha. Isto ocorre porgue para saber se um médulc estid em
perfeito funcionamentc € preciso verificar se nenhum de seus modos de

falha esta ocorrsndo.

4.5.2.2.3. Crdena.
Converte as hipdteses em hipdteses ordenadas, de acordo com

critérios heuristicos. Para tante Yordena" analisa o conjunto de
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hipéteses a partir da aplicac8o da funcgido de avaliacgdo conforme

descrito no item “Selegdo do melhor teste".

4,5.2.2.4. Seleciona.

Essa Fonte de Conhecimento coleta evidéncias na forma de testes
para a hipdtese de causa de falha definida pelo primeiro slemento de
hipéteses ordenadas. "Seleciona® é responsavel pela aplicagdo dos
testes de menor custo para essa hipdtese que é a hipdtese corrente de
trabalho. Um teste & seleciocnado e apresentado ao usudrio a partir da
definigdo de seu escopo (o atributo do conceito que o teste checa).
As opgdes de resultado do teste gue sdoc apresentadas ao usuario
representam os valores possiveis desse atributo.

Um teste poderd ser montado automaticamente, caso ele ndo tenha
sido especificado. Para tanto emprega-se a descricgdo da funcéo
fornecida pelo usudrio. Por exemplo, suponhamos dque a descricdo da
funcido "alimentacio® seja "fornece energia para que os demais mdédulos
do equipamento operem adequadamente®™ e gue o componente gue a executa
seja "fonte de alimentacgdo", nesse caso o0 teste automaticamente
gerado seria: |

®*Yerifique se a seguinte afirmacdo & verdadeira:

A fonte de alimentacido fornece energia para gue os demais
médulos operem adegquadamente.®

*Seleciona”™ atualiza entd8o as probabilidades e o wvalor do

atributo testadc para gque passem a refletir o resultado do teste.

4.85.2.2.5. Calcula.

A partir do comportamento observado, verifica se & possivel
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identificar qual a fungdo discrepante. Uma fungdo ¢ considerada
discrepante se sua probabilidade de falha estiver acima de um certo
limiar fixado, a hipdtese de falha do mdédulo & eliminada das
hipéteses ordenadas se a probabilidade estiver abaixo de outro
limite. A hipdétese & mantida entre as hipdteses ordenadas se sua
probabilidade estiver na regido intermediaria e por fim, a hipdtese &

definitivamente excluida, se sua probabilidade se tornar nula.

4.5.2.2.6. EXplica.

2 partir do diagnéstico obtidc e, possivelmente, de novos
testes, gera uma explicagdo para a causa da falha. Essa Fonte de
Conhecimento opera sobre a caracterizacdo dos modos de falha do
equipamento conforme descrito no item 4.1.3. "Explica® determina
guais explicagbes sioc compativels com as informacgdes 134 levantadas
pelo sistema. Caso haja mais de uma hipdtese viavel, seleciona-se as
caracteristicas mais convenientes para se determinar univocamente
gual é a real origem da falha. Para tanto essa Fonte de Conhecimento
podera lancar méb de testes adicionais.

Para obter a explicagdo de uma falha utilizam-se regras. O
especialista caracteriza os principais tipos de falhas e suas
explicagbes por meioc delas. Por exemplo, podemos ter uma meta-regra
afirmando gue se nd&c existe uma regra que expligque a falha e o
usuaric € inexperiente, entdo a explicacdo mais provavel & o uso

inadeguado do eguipamentoc. Por exemplo:

explicacado: falha do operador.

mensagem: "Tenha mais cuidado ao manipular o egquipamento®,
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caracteristicas:
- mais de um médulo defeituoso.
- nenhuma outra explicagdc foi encontrada.

- usuério inexperiente.

explicagdo: falha na fonte.
caracteristicas:

- fonte defeituosa.

- fusivel queimado.

- fusivel trocado e novamente gqueimado.

Essa Fonte de Conhecimento pode ser empregada para superar uma
limitacdo da diagnose por modelo funcional, que é o fato dela néo
poder ir até o nivel dos componentes individuais que nio executan
nenhuma fungdo por si s6 (um transistor, por exemplo, sé executa uma
fungdo guando dentro de um circuito de pelarizagéo, assim
*transistor®™ nd&o estd associado diretamente a nenhum ndédule e,
portanto, n&oc existe nesse ponto de vista). Para tanto podemos usar
regras associande falhas funcionais a componentes falhos, da mesna
forma como isto € feito numa diagnose baseada em sintomas, sem a
desvantagem de se ter gue empregar um numerco enorme de regras uma vesz

gue a falha j4 foli restringido ao nivel de um sub-médulo.

4.5.2.2.7. Prescreve.
Associa um reparo & causa da falha se ela for de origem interna

e determina gual o reparc gque apresenta o© menor custc total. Tal
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procedimentoc & entdoc apresentado ac usudrio. Casce o usuario néo
consiga executé-lo, um novo procedimento serd apresentado.

Se, para certo componente, ndo for  especificado um
procedimento de reparc especifico uma mensagem do seguinte tipo serd
elaborada:

“substitua o componente <NOME> de cdédigo <PART-NO>Y,

4.5.2.3. A Estrutura de Inferéncia

A Estrutura de Inferéncia do modelo de diagnose é apresentada

na figura 4.4. -
DESCRICAQ DO CASQ

IDENTIFICA

DISCREPANCI A

DECOMPOE -————Di AGNGSTICO
d
HiPOTESE EXFLICA
CRDENA EXPLICAGAO
HIPOTESE ORDENADA PRESCREVE
SELECIOCNA REPARO

d

COMPORTAMENTO OGBSERVADO

CALCULA
I

DISCREPANCIA

FIGURA 4.4 - Estrutura de Inferéncia do modelo de diagnose.

4.85.3. Canadzs de tarefa.

Essa camada indica a forma como as Fontes de Conhecimento sio




131

combinadas para atingir um certo objetivo, no nosso case, a diagnose

e o reparo 40 eqguipamento.

4.5.3.1. A tarefa de diagnose.

A metodologia_KAﬁS apresenta um modelo de interpretagdo para a
diagnose baseada em sintomas, para a diagnose por localizagdo e a
baseada em busca causal, porém ndo ha um modelo para a diagnose
paseada em modelo de falhas. Sendo assim desenvolvenos nosso proéprio
modelo de interpretacdoco para essa tarefa a partir do ciclo de
raciocinio na averiguacdc do diagnéstico [PEARCE 88), apresentado a

segulr:

1. Formagdo do contexto inicial;

2. focaliza na explicacgdo parcial mais promisscora sobre as
observagdes anormais;

3. explora a explicacdoc mais promissora;

4, incorpora observagdes novas nas solucdes parciais;

5., verifica se fol atingido uma explicacic satisfatéria, se ndc volte

para 23

6. compila e discute as recomendagdes.

O diagnéstico é obtido abduzindo hipéteses, deduzindo suas
expectativas e formulando e executando experimenteos para testar tais
expectativas. Esse ciclo é repetido até que uma explicacgdo para as
observagdes anormais possa ser induzido.

Inicialmente temos um processe de inferéncia abdutiva na qual

algumas hipéteses sdo geradas. Isto pode ser feito num processo
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associado a um contexto ou ndo. A inferéncia abdutiva ndo-contextual
geralmente ocorre no inicio da diagnose. A hipdtese ¢ uma hipdtese
geral que restringe a quantidade de causas possiveis scbre o defeito
do dispositivo para as causas mals provaveis. Uma indugdo contextual
ocorre guando uma hipétese é gerada no contexto definido por outra
hipétese, podende ocorrer da nova hipétese ser um refinamento ou
generalizacdo da hipdtese anterior ou uma antitese ou complemento da
mesma.

Uma vez levantada as |hipdteses segue-se um processo de
inferéncias dedutivas no gual se determina gquais observagdes derivan
da hipétese. Assim, experimentos para testar as hipdteses podem ser
formulados. Por fim temos um processo de inferéncias indutivas no
gual se decide se as hipdéteses podem ser aceitas ou rejeitadas, ou se
deve~-se testar novamente, dependendo de gudo proximas as observagdes
estio das expectativas das hipdteses. Esse passo lida com o fim do
processo de diagnose pois ele decide se uma explicaglo satisfatodria
sobre o defeito do dispositive fol obtida.

Este ciclo fcoi adaptado para a metodologia KADS [BREUKER 87b] e

ligeiramente modificado:

1. seleciona o contexto apropriado;

2. focaliza nas hipdteses parciais mals promissoras scbre as
cbservagdes anormais, se hd apenas uma hipdtese vidvel entdo vé& para
5

3, ordena as hipdéteses mais promissoras;

4, incorpora observagdes novas nas hipdteses parciais;
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5. verifica se fol obtida uma explicagdoc satisfatdéria, se nédoc volte
para 2 ou 3;

6. obtenha uma explicacic e um reparo ou conselho apropriado.

Esse procedimento de reparo foli convertido em duas tarefas, os
itens de 1 a 5 formam a tarefa de diagnose apresentada a seguilr e o

item 6 representa a tarefa de reparo.

ache (diagndstico)
identifica({descricdo do caso; modelo do sistema)
REPITA
decompde (modelo do sistema, discrepancia; hipdtese, diagndstico)
ordena (hipdteses; hipdteses ordenadas, diagndstico)
ENQUANTO © numero de hipdteses de hipdteses ordenadas >= 1
E nenhuma causa fol encontrada
selsciona(hipdéteses ordenadas, observaveis; comportamento)
calcula {comportamento observado; discrepéncia)

ordena(hipdteses; hipdéteses ordenadas, diagndstico)

ATE hipdteses ordenadas estar vazia

4.%5.3.2. A tarefa de reparo.
O KADS nédc fornece um modelo de interpretacioc para o reparo,
porém, considerandc as idéias de Steels [STEELS 88], propomos a

seguinte estrutura de tarefa para o reparo:
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faga(reparo)

ache (diagndstico)
explica(diagnéstico; explicagdo)

se explicacgio é um componente falho

entio prescreve(explicacgdo; reparo)

Inicialmente a causa do defeito € 1localizada através de um
processo de diagnose. A partir dessa causa uma explicagdc € obtida e,
caso se trate de um componente defeituoso, um procedimento de reparo

para o componente € prescrito.

4.5.4. A camada de estratégia.

Essa € uma camada gque ndés ndc implementaremos. nDentro de nossa
concepgéo a camada de estratégia do KADS € responsdvel pelo ajuste da
"maquina® definida pelos trés niveis inferiores. No nosso caso isso
consistiria no ajuste fino da funcioc de avaliagdo a partir da andlise
da situacdoc em gue a diagnose ocorre, das prioridades feitas pelo
usudrio, da avaliacgdc do usudrio quanto & sua habilidade e outros

fatores sventualmente relevantes.

4.6. CORCLUBAOD

¢ modelo agui descritc assume certas caracteristicas do
dominio. Por exemplo, ndoc se trabalha com descrig¢des do comportamento

de equipamento, como a leil de Ohm. Opera-se com heuristicas e dadocs
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como taxas de falha, junto com um modelo funcional do equipamento, de
maneira a permitir a localizagdo da falha no equipamento. O ponto
fundamental € a representacdo do egquipamento como uma hierarquia
funcional de médulos. Essa € a informagdoc bésica requerida, outras
informagdes sdoc opcionais e podem ser adicionadas incrementalmente.

0 modelo proposto para a diagnose possul grande maleabilidade,
podendo ser adaptadc para representar diversos procedimentos
diferentes de diagnose. Essa maleabilidade se origina do uso de uma
funcdoc heuristica poderosa gque guia o processo de diagnose. A
modelagem dessa fungdc pode ser feito observande a forma como o
especialista procede na pratica ao escolher os testes e hipdteses e
realizande uma analise estatistica das escolhas feitas pelo
especialista.

ainda mais interessante é que podemos realizar ajustes finos
nessa fungdo, antes e durante a diagnose, para adaptar o sistema de
diagnose a situagdes particulares. Com isso o sistema ganharia um
planejamentc estratégico que corresponderia ao conhecimento de
estratégia gue falta ac modelo.

Utilizando-se de um algoritmo de aprendizado seria possivel
tornar © Sistema capaz de aperfeicoar seu desempenho a partir da
experiéncia. Isso pode ser feitoc a partir da atualizagdo das
probabilidades de falha assumidas a priori para os médulos. Para
tanto, toda vez que se localiza a falha em um médulo sua
probabilidade de falha deve ser aumentada de um fator inversamente

proporcional ao numero de diagnédsticos ja realizados pelo sistema.
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CAPITULO ¥V

A FERRAMENTA DE AQUISICAC DE CONHECIMENTO
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5.1 INTRODUGQAC

Vimos no capitulc 2 gue existem nuitos sistemas capazes de
interagir de uma forma amigavel com um especialista de wmaneira a
obter ¢ seu conhecimento e com isso construir diretamente um SE.
Essas ferramentas possuem um conhecimento prévio da &rea em gque
atuam. No capitulo 2, por exemplo, € apresentado um trecho do dialogo
entre o ROGET e um especialista aonde o especialista € inguerido
acerca da finalidade de certo teste e dos seus possiveis resultados.
Vemos, nesse exemplo, gue ROGET sabe de antemfio que para confirmar a
ocorréncia de qualquer doenca ¢é necessaric realizar certos testes,
que esses testes visam detectar alguma coisa e gue existe um certo
conjunto de resultados possiveils para cada teste.

Tal conhecimente a priori gque a ferramenta possui é o gue
chamamos de modelo do dominio. Esse modelc € um conhecimento genérico
e parcial sobre a atividade a que se destina a ferramenta e que €
empregado para guiar a extragdo do conhecimento mais especifico gue é
necessario para se construir o SE, peis © modelo do dominio nao €
completo, ROGET, por exemplo, n&c sabe previamente quais s8c os
testes existentes, gual a finalidade de cada um, nem seus possiveils
resultados.

Existem também ferramentas de Agquisicdo de Conhecimento gue nao
possuem um modelo, sdc os editores inteligentes de conhecimento (como
o CYC ou o KPT). Eles, porém, s8o apenas ferramentas de . apoio ao
Engenheiro de Conhecimento e ndo podem ser utilizadas diretamente por
um especialista nfo familiarizado com os conceitos envolvidos na

Inteligéncia Artificial. Em compensagdo, o8 editores potentes de




138

conhecimento sioc de uso geral, ndo sio destinadas a um dominio
especifico.

A ferramenta que aqui descreveremos visa superar as limitagdes
dessas duas abordagens. Para tanto conceituamocs uma ferramenta gue
possui um modelo do dominio em gue atua e assim é capazlde interagir
diretamente com o especialista na construgdc de um SE. © modelo
empregado por tal ferramenta, porém, ndo € implicito e inalteravel,
como nas ferramentas usuais de Aquisigdo de Conhecimento. A idéia é
criar uma ferramenta gque possa operar com diversos modelos. Assinm,
conforme o dominio a que se destine a ferramenta, um modelo adequado
podera ser construido por um Engenheiro de Conhecimento e inserido na
mesma, ogue podera entdoc ser utilizada pelo prépric Engenheiro de
conhecimento ou diretamente por um especialista no dominio, para
construir um SE.

Existem diversas vantagens nessa abordagem. Em primeiro lugar
caso se deseje construir mais de um SE, se eles se destinarem ao
mesmo tipo de atividade, serad possivel simplificar enormemente o
trabalho pela adogéo de um modelo unico para todos eles. Caso se
adotasse a abordagem convencional, com a construgdoc de um SE por vez,
a complexidade da tarefa seria proporcional ac numero de sistenmas
desejados pois seria necessario localizar um especialista para cada
caso, convencé-lo a participar de uma série cansativa de entrevistas,
converter o conhecimento para uma representagdc adegquada, para entao
codificar © SE. Pouco se poderéd aproveitar do cenhecimento de um SE
que possa ser aproveitado em outro sistema em virtude das grandes
diferencas das abordagens heuristicas entre especlalistas distintos e

da forma como eles organizam seu conhecimento. Embora o conhecimento
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tedrico gue enbasa os especialistas possa ser o© mesmo, CoOmMo esse
conhecimento é explicitado *compilado® em regras préticas, resulta
uma aparente total discrepéncia entre os Sistemas Especialistas.
outro problema da abordagem convencional € a dificuldade de
manutencdc e adaptagdo dos Sistemas Especialistas obtidos dessa
forma. No caso, por exemplo, de um SE para diagnose, alteragdes no SE
seriao constantemente necessérios pois os equipamentos estéo
frequentemente sendo adaptados em fungio de aperfeicoamentos e
reconfiguragcdes. Isso poderd fazer com gue todo o desenvolvimento do
SE tenha de ser refeito para criar um novo sistema. Além disso,
devido a essas constantes alteragbdes, nem sempre havera um
especialista pois €& necessadrio tempo para uma pessoca com certo
conhecimento tedrico se tornar um especialista em uma atividade.

Por fim, embora as ferramentas de Aguisigdo de Conhecimento
usuais sejam capazes de adquirir o conhecimentc de que precisam, tal
conhecimente finda por ficar Yescondido™ nas centenas ou milhares de
regras gue conmpdem uma base de conhecimento. O conhecimento adgquiride
e armazenado pelo sistema tenderd a se tornar hermético, inacessivel
para agueles gue desejem se instruir ou aperfeigoar sua capacidade
profissional além de dificultar a manutengdc da base de conhecimento
e tornar dificil a compreensdc do compertamentce de um SE assim
construide, tornande ¢ sistema imprevisivel.

A ferramenta agui apresentada procura superar tais dificuldades
através do uso de um modelo explicito da atividade a gue ela se
destina. C modelo pode ser reutilizado, simplificando o
desenvolvimento de novos SEs para o mesmo dominio. Caso ndo haja um

especialista disponivel, esse modelo auxiliard a construgic do SE
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através do fornecimento de sua estrutura bésica. O conhecimento
adguirido pela ferramenta € organizado de uma forma coerente em
fungao da existéncia de um estrutura bésica gue € o conhecimento
tedrice sobre a diagnose ou gualguer outra atividade a gue se destine
a ferramenta. Assim evita-se gue a base de conhecimento se torne
hermética, de dificil compreenséio.

Em geral ndo é uma tarefa simples construir um modelo de um
dominio em vista da pouca clareza scbre o deve conter esse modelo ou
como ele deve ser construido. Para facilitar a tarefa de conceber unm
modelo gue possa ser utilizado na ferramenta recorremos a metodologia
KADS que néoc so6 prescreve meétodos para construir tal modelo, como
também fornece uma linguagem para descrevé-lo e nos da uma biblioteca
de modelos basicos com os guais podemos criar noves modelos.

Nosso objetivo, entretanto, ndo é criar uma ferramenta gue dé
suporte a metodologia KaDS, mesmo por que tal ferramenta Ja existe, €
o SHELLEY - ambiente desenvolvida no projeto KADS gque, ao contréario
da ferramenta gue aguil descrevemos, destina-se a pessoas
familiarizadas com a metodologia KADS e com a Inteligéncia
Artificial. O SHELLEY é um editor inteligente de conhecimento e um
gerenciador de projeto. Nossa ferramenta destina-se a especialistas
de gualguer é&rea, mesmos os nic familiarizados com a Inteligéncia
Artificial.

A ferramenta gue passaremos a descrever, a gual chamamos CAKE
{Computer Aided Knowledge Engineering) tem como ocobjetivo permitir a
construcdo de Sistemas Especialistas voltados para o© reparc de

equipamentos, de uma maneira amigével, por gualguer especialista.
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Essa ferramenta possul um modelo explicitc do dominio a priori
descrito através da KCML (KADS Conceptual Modeling Language).

Sendo assim o modelo gue essa ferramenta emprega pode ser
modificado, por um Engenheiro de Conhecimento, de maneira a adapté-lo
a particularidades do dominio de diagnose que se deseja tratar. Deve-
se notar gque para empregar a ferramenta fora desse dominio,
alteracdes consideraveis da ferramenta poderdo ter que ser feitas,
tornando necessario um trabalho adicional do Engenheiro de
Conhecimento, ou seja, ele deverd ndo sé construir um novo modelo
como poderad ter que adaptar a ferramenta de Aquisigdoc de
Conhecimento. Para gue a ferramenta de Agquisigdo de Conhecimento
pudesse ser totalmente geral sem que adaptagdes fossem necessdrias,
seria preciso fornecer uma gama suficientemente grande de primitivas
computacionais wvoltadas para a implementagdc de cada wuma das
inferéncias basicas associadas & taxonomia de Fontes de Conhecimento
do KADS. Como, porém, esse ndoc é o nosso ocbjetivo, nos restringiremos
apenas ao dominio da diagnose sistemdtica. A expansdo do dominio de
aplicacdo da ferramenta, porém, nic apresenta grandes dificuldades
conceituais.

& implementacgdc dos conceitos gue previamente exploramos, tanto
no que tange a construgdc de uma ferramenta de Aquisicéo de
Conhecimento com © uso do modelc de diagnose gque descrevenos em toda
sua extensdo, € uma tarefa de grande porte. Como nosso objetivo & téo
somente demonstrar a viabilidade dos conceitos agul expostos, certas
simplificacdes foram feitas na interagdc entre o usuaric e a

ferramenta e no proprio modelo de diagnose.
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2 interface com © especialista ndo & feita de uma maneira que a
ferramenta possa ser utilizada por um especialista totalmente ndo
familiarizade com os conceitos envolvidos. Para oque isso fosse
necessario a ferramenta deveria obter as informagdes necessérias por
meio de perguntas como as do ROGET ou de outras técnicas de extragdo
de conhecimento. Para tanto, a ferramenta deveria permitir gue o
Engenheiro de Conhecimento especificasse um modelo de cooperagido no
gual descreveria detalhadamente as interacdes envolvidas.
Simplificando, adotamos a opgio de obter as informagdes por meio de
um editor restringido de conhecimento.

Para obter uma ferramenta capaz de interagir diretamente com um
especialista leigo restaria ainda desenvolver um médulo de interface
suficientemente maledvel para ser utilizado na aquisigio de todo tipo
de conhecimento. A concepgdo de um tal médulc ndoc € de maneira alguma
trivial, pois envolveria a definiglo de um editor de Modelo de
Cooperacéo, para permitir gque o Engenheiro de Conhecimento definisse
a forma como a ferramenta deve interagir com o especialista durante a
Aguisigdo de Conhecimento. Seria também necessarico fornecer um
conjunte suficientemente poderoso de ferramentas de Aguisigdo de
Conhecimento capazes de trabalhar conjuntamente (tarefa essa por si
sé de grande dificuldade). Optamos, assim, por suprimir tal moédulo,
fornecendo apenas um editor de conhecimento com o qual é possivei aoc
usuario definir o conhecimento do dominio por meioc de uma série de
prompts. O usudrioc visado pela ferramenta gque implementamocs deve
estar previamente familiarizado com os conceitos gue devem ser

fornecidos & ferramenta.
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5.2 REQUIBITOE

A ferramenta de Aguisicdoc de Conhecimento gque desejamos
construir deve atender &s seguintes exigéncias:

. Interagir com um especlalista em diagnose, grafica e
textualmente, para realizar o processo de Aquisicio de Conhecimento
na diagnose de eguipamentos:;

. gerenciar a informagdo gue € usada no processo de Aguisigédo
de Conhecimento, permitindo gque o especialista examine e modifique a
base de conhecimento de uma forma simples;

. fornecer processos de solugdo de problemas predefinidos na
forma de estratégias gerais wutilizdveis em todas as aplicagdes
similares no dominic da diagnose;

. verificar, ainda que parcialmente, a consisténcia dec modelo
fornecido pelo usudrio;

. ser capaz de construir Sistemas Especialistas gue realizen

diagnose automaticamente;

5.3 ESTRUTURA GERAL

0 objetive da ferramenta CAKE € mapear o conhecimento de um
especialista para um SE. Para tanto, a ferramenta enmprega um modelc
intermediaric entre © conhecimentc doc especialista e o© conhecimento
representado em um SE através da KCML, a 1linguagem de modelagem

conceitual do XADS. 0 modelo contém uma descrigdoco do conhecimento
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estatico {camada de dominioc), do conhecimentc sobre as inferéncias
gue podem ser realizadas (camada de inferéncias), e um conhecimento
sobre © processo geral de realizagio da tarefa em guestio {camada de
tarefa). N&c haéd uma descrigio do conhecimento estratégico. No
diagrama a seguir representamos esta abordagem.
CONHECIMENTO ESPECIALIZADO
HODEQADOR
MODELO DO CONHECI;%NTO ESPECIALIZADO
COHP;iADOR

&
SISTEMA PARA DIAGHOSE

0 modelador é um editor amigdvel associado a um sistema de
verificacéoc de consisténcia, um browser de conhecimento
{visualizador) e um gerenciador da base de conhecimento. O compilador
¢ um moédulo gue converte a representagdo KCML para uma linguagenm
computacional. A seguir apresentamos de forma esguemdtica os

principais mdédulos da ferramenta:

1} EDRITOR
. Insercac/remogdo de conceitos e relagdes
. Definicéo de testes e procedimentos de reparo
. Definicdo de estruturas
. Definicdo de Metaclasses

. BEdicgdc de Fontes de Conhecimento e da tarefa
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a) Editor de conceitos
PARTES
TESTES
REPAROS
EXPLICAGCGES
b} Editor de relagdes
¢) Editor de estruturas
4} Editor de Fontes de Conhecimento
e) Editor de Metaclasses
f) Editor da tarefa
2) VERIFICADOR DE CONSISTENCIA DO MCDEIO
a) Completude do modelo funcional
b) Consisténcia das relagdes
3) VISUALIZADOR
a) Conceitos
b) Relagdes
c) Estruturas
d) HMetaclasses
e} Fontes de conhecimento
£y Tarefa
4} MODULOD GRAFICO
a) Visualizacgéo de estruturas
b) Navegacgdo pelo modelo por meio de diagranas
c) Expansdo de conceitos

5) GERENCIADOR DA BAGSE DE CONHECIMENTOS

Armazenamento/recuperacic de arguivos

Analisaremos agora cada um desses itens, sem grande preocupacgioc

com a forma como eles foram implementados. A descrigac detalhada da
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implementagioc de cada item encontra-se no ANEXC. Maiores informagdes

acerca do uso da ferramenta poder ser cobtidas em [SCHIAVINI 911.

5.3.1 Editor de conhecimento

0 editor de conhecimento permite gue o© usuidrio descreva um
conhecimento especializado de uma forma amigdvel e interativa por
meio de uma série de prompts gue o conduzem na descrigdoc do modelo de
diagnose e reparoc. O conhecimento relativo & tarefa, as Fontes de
Conhecimento e Aas Metaclasses sdo fornecides pelo Engenheiro de
Conhecimento, enguanto © conhecimento estatico relative aos
conceitos, relagdes e estruturas, ¢ obtido do especialista.

A descrigdo da tarefa e das Fontes de Conhecimento possul uma
sintaxe especifica que pressupde um conhecimento mais profundo dos
principiocs gque fundamentam a ferramenta, razdo pela gual deve ser
feita pelo Engenheiro de Conhecimento. A descricio da tarefa é feita
de uma forma procedimental wusando uma linguagem procedimental
especifica, enquanto a descrigido das Fontes de Conhecimento & feita
por meioc da linguagem declarativa Prolog {com o auxilic de certas
primitivas}.

No EKAaADS, uma Fonte de Conhecimento € uma descrigio de una
inferéncia béasica feita pela especialista, ela explicita algo gue é
feito sem no entanto dizer como é feito. Assim, uma Fonte de
Conhecimento ndo € representada por um algoritmo ou algo eguivalente,
gue descreva como realizar certa atividade pois o gue importa é téo
somente explicitar gue a atividade é realizada. O KADS distingue a
descricdo do conhecimento conceitual da descrigdo do conhecimento

para fins de projetc. Nossa abordagem € conceitualmente semelhante,
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porém ndoc idéntica a essa. O uso de uma linguagem declarativa
permite, até certo ponto, gue o Engenheiro de Conhecimento descreva
as Fontes de Conhecimento sem ter de preoccupar com a forma como esse
problema sera computacionalmente resolvido.

¥ interessante notar que o KADS néc é radical sobre esse ponto
pois, embora afirme gque o Modelo Conceitual € um modelo de um
conhecimento especializado sem qualgquer vinculo com a implementagédo,
o KADS conceitua que o Modelo Conceitual poderd vir a ser executavel,
ainda que de forma ineficiente [BREUKER 87b]. Identificamos, assim,
na ferramenta, Fontes de Conhecimento com predicados Prolog e, assim
como as Fontes de Conhecimento no XKADS sdo descritas por meio de
referéncias a outras Fontes de Conhecimento num processo de
detalhamentc sucessivo até se chegar a Fontes de Conhecimento gue se
refiram a inferéncias elementares gue ndc necessitem de detalhamento,
os predicados que associamos as Fontes de Conhecimento s&o descritos
por meio de referéncias a outros predicados até se chegar a
predicados gue sic considerados primitivos, que realizam inferéncias
basicas.

o editor de Metaclasses permite gque definamos guais sic as
Metaclasses com gue trabalhamos. A fungdoc das Metaclasses na
ferramenta ¢ permitir a troca de informag¢des entre as Fontes de
Conhecimento.

Uma vez tendo preenchido a camada de tarefa e de inferéncias, a
ferramenta estard pronta para ser utilizada para a criagdc de um SE
de diagnose para um equipa;nentc em particular. Para tante
inicialmente seri necessario definir, por meic do editor de

conceitos, gquals sio as partes componentes do equipamento e, para
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cada uma delas, guais sAo seus atributos, suas caracteristicas
{informagio essa gue pode ser empregada para determinar o gue se pode
testar com relagdc a essas partes). Cada atributo devera estar
associado a dois ou mais valores, por exemplo um deles podera ser o
valor do atributo de um conceitc gquando o eguipamento opera
normalmente, e o{s) outro(s) valor(es) o valor em operagac em estado
defeituoso do eguipamento. Por exemplo, para o© conceito "video"”,
relativo ao equipamento televisdo, algumas dos atributos do video
{que s&c suas caracteristicas testavels) séoc "presenga da imagen®,
nsincronismo®, etc., os valores associados & "presenga de imagen"
podem ser "sim" e "ndo", sendo "sim" o valor normalmente encontrado e
"nio" é& um valor observado quando o video estd com algum prcoblema. A
caracteristica ¥sincronisme® do ®"video" pode ter os valores "pormal',
"movimentagdo vertical da imagenm", "movimentagdo horizontal da
imagem”, etc.

Além dos conceitos relativos &s partes do eguipamento, temos
vrambém os conceitos de testes e de reparos. O editor de testes define
a forma como proceder para testar cada caracteristica de cada
conceito (por meio de um texto explicativo gue sera apresentade ao
usuario) e o custo do teste. Todo teste € associado a um conceito,
gue ¢ o© moédulo a ser testado, a uma caracteristica, que ¢é a
caracteristica do méduloc gue o teste visa, e a um valor, gue o valor
esperado para o teste em fungdoc da forma como o teste foi feito. ©
editor de reparos, igualmente, permite gue se descreva o procedimento
de reparo associado a uma dada explicaglo para o defeitc e o custo

desse reparo.
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hpés, ou durante, o processc de definigdo dos conceitos devenmos
definir as relacgdes entre esses conceitos. Ko caso do modelo
simplificadc com gque trabalhamos, a unica relagdc relevante € a
relacidc "parte-de® que define a forma como as partes do eguipanmentcs
se organizam. Existem outras relagbes que 5380 definidas
implicitamente pelo usuario, como por exemplo a relagdo "testa" que é
definida toda vez que se edita um conceito de teste. Por fim temos o
editor de estruturas cuja unica fungdo € asscociar um nome a um
conjunto de conceitos e relagdes bem como permitir que se visualize

graficamente a estrutura.

5.3.2 Verificador de consisténcia

2 grande vantagem de se empregar um editor, ao invés de
diadlogos dirigides, para se adguirir o conhecimento € permitir com
maior facilidade corregdes no modelo. Essas corregdes sdo necessarias
por gue certamente serdo cometidos erros ao se entrar com © modelo do
equipamento e do dominioc. Existem diversos tipos de errcs possivels
que vao desde erros da forma como © modelo € descrito {erros de
sintaxe) até erros no prépric modelo. Alguns desses erros podem ser
detectados em funcdoco de inconsisténcias que introduzem devido a
informagcdes incorretas ou incompletas. Porém grande parte dos errcs
sdc impossiveis de detectar por néo haver com o dgue confrontar as
informacdes fornecidas. Todo verificador de consisténcia @ é
incompleto, por ser incapaz de detectar falhas semadnticas na base de
conhecimento. Porém, para facilitar o trabalho do wusudrio da

ferramenta indicando sempre gue possivel a origem dos erros,
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cometidos € muitc importante termos a disposigdo o mais completo
verificador de consisténcia que pudermos construir.

A verificacdc da consisténcia de bases de conhecimento
convenciocnais é uma tarefa muitc complexa e € um campo de estudos
muito ativo, porém ainda mais complexo é a verificagdo de bgses de
conhecimentoc que envolvem um modelo de um conhecimento profundo. KNéo
é nosso intento solucionar tal problema: concebemos tioc somente un
verificador de consisténcia simplificado gque se destina a ilustrar a
necessidade e finalidade desse médulo. Maiores detalhes podem ser

obtidos no ANEXO {item A.3.3.).

5.3.3 Visualigador

Através do visualizador (browser) peocdemos observar todas as
partes do modelo de maneira a identificar possiveis erros ou falta de
elementos. O visualizador apresenta os dados por meio de tabelas e
por meic de graficos, produzidos pelo médulo grafico, permitindo
assim gque o© usuarioc possa checar globalmente as informagdes que

forneceu ac sistema.

5.3.4 Médule Grafico

0 méduleo grafico apresenta o eguipamento na forma de um grafo
no qgqual se pode navegar pelos conceitos gue o compbe conm o auxilio de
um "mouse® ou do teclado, usando as setas de diregdc. Todo conceito
pertencente ao grafo pode ser selecionadec, e posteriormente
expandido, mostrando os conceitos com que ele se relaciona. Caso se
selecione um conceitc que seja a raiz do grafo, poderemos observar os

atributos e valcocres associados a esse conceito e, através de uma nova
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selecdo, as estruturas a gue ele pertence. E possivel também
selecionar para expansdo um atributo, um valor, uma estrutura, as
partes, os testes e os reparos existentes, bastando para tanto gque se
navegue pelc grafico de maneira conveniente.

No grafo gque representa a estrutura do equipamento, certas
notagées séc empregadas para indicar cascos particulares. Quando um
conceito do grafo pode ser expandido, ou seja guando esse conceito se
relaciona com outros conceitos gue presentemente ndo estidc sendo
mostrados por falta de espago na tela, esse conceitoc é seguido do
simbolo "+%. Quando um conceito se relaciona com outro conceitoc que
ja& se encontra na tela expandido, e gue portanto seria redundante
expandir novamente, esse conceito é seguido do simbolo "!V.

0 grafo tem seu tamanho automaticamente ajustado, inclusive o
tamanho das letras, de maneira a poder ser integralmente apresentado
na tela. Quandc porém istoc ndo é possivel, pode-se cbservar as demais
partes do grafo fazendo-o se movimentar na tela, com o auxilio das
setas do teclado, para cima ou para baixo, ou por meic da selegdc de
conceitos a expandir por meio da navegag¢éo pelo grafo e a selegdac do

conceito desejado por meio da tecla "ENTER".

5.3.5 Gerenciador da base de conhecimento

através do gerenciador de base de conhecimento podemos executar
as operacdes usuais com arguiveo, tais como carregar ou salvar um
arquivo, pedir o diretério, ou outras operagdes através de un

"shell”, ocu seja de um retorno tempordrio ao sistema operacional.
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5.2.6 Compilsdor

Uma vez editado todo c¢onhecimento necessédrio, a ferramenta
permite gue a base de conhecimento seja convertida em um programa
Prolog gue possa ser compilado para dar origem a um SE para diagnose.
Como nosso intuito é apenas demonstrar a viabilidade de certas
idéias, construiu-se um compilador simples capaz de gerar um SE sem
grande sofisticagdo. Tal SE, por exemplo, ndc permite fazer
indagacdes acerca de suas conclusdes, de sua motivagdo, oﬁ dos
procedimentos prescritos para teste e reparc. A sintaxe recchecida

pelo compilador encontra-se descrita no item A.4.4. do ANEXO.
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CAPITULO VI

CONCLUSEO
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Necse trabalhe apresentamos um estudo detalhado da area de
AguisigAo de Conhecimente, da metodologia KADS, da diagnose de
equipamentos e construimos uma ferramenta de Aquisigdo de
Conhecimento que emprega um modelo explicito da diagnose de
equipamentos, concebido com o auxilio da metodologia KADS.

Exploramos os problemas da Aquisicido de Conhecimento e as
técnicas existentes para trata-los, incluindo abordagens pouco
conhecidas como a Aquisigdo de Conhecimento baseada em linguagem, por
aprendizado de mdgquina, por ferramentas e mesmo certas técnicas
psicolégicas n&o muito conhecidas. Julgamos gue a taxonomia que
propusemos pode auxiliar o Engenheiro do Conhecimento e € um passo na
direcdc de uma metodologia mais geral que trate com toda profundidade
especificamente do problema da extragdo do conhecimento do
especialista.

Expusemos de uma maneira detalhada a metodologia KADS que
apesar de suas importantes caracteristicas ainda é p(ﬁiCO. conhecida
fora da Europa devido, em parte, & falta de textos acessiveis sobre a
mesma. Com esse trabalho ajudamos a superar essa dificuldade
apresentando um resumc da metodologia ajudando a divulgé-la assin
come aos importantes avangos gue ela apresenta na construgao de
gietemas Baseados em Conhecimento. A prépria ferramenta de Aquisicao
de Conhecimentc de gque trata esse trabalho é um importante fator de
auxilio ao uso e compreensio da metodologia KADS.

Propusemos nesse trabalho uma abordagem para a concepgdoe e
representagioc de modelos do dominio que, embora inspirada na KCML do

KADS, ndo se prende totalmente a essa linguagem. Aonde necessario
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ajustes e solugbes de compromisso foram feitas. O XADS, por exemplo,
prescreve uma separagio entre o modelc da especialidade e o modelo de
como esse conhecimento serda implementado em um computador. Na nossa
ferramenta ndc hd uma separacgdo explicita entre esses dois modelos.
Apesar disso, deve-se mencionar gue o KADS ndo é totalmente clarc a
este respeito pois considera gue o Modelo Conceitual pode ser
executavel, ainda gue de maneira ineficiente.

Com nosso estudo da diagnose apresentamos e explicamos os
conceitos, problemas e estratégias dessa atividade. Contribuiu-se com
um modelo gue possue uma abordagem simples e poderosa para tratar
esse problema, assim como ajuda a esclarecer melhor o conceito de
modelagem de nosso trabalho. Propusemos também uma possivel abordagem
para incluir uma camada de estratégia que dé maior flexibilidade a
diagnose.

¢ trabalho culminou com a concepgac de uma ferramenta de
Aguisicdo de Conhecimento capaz de gerar Sistemas Especialistas para
diagnose de eqguipamentos com o emprego de um modelo explicito. Tal
ferramenta pode ser aperfeigcocada em um grande numero de aspectos. No
gue tange a interface com © usuidric, por exemplo, a ferramenta
poderia ser capaz de solicitar ac especialista elementos do modelc de
uma maneira mais direta por meic de um didloge e testar
simultaneamente a consisténcia da informagdo obtida, de maneira a néoc
exigir do especialista conhecimentos prévios acerca da metodoclogia
KADS ou, de maneira mais ampla, da inteligéneia artificial. Uma tal
abordagem por didlogos exigiria a especificagdo de um Modelo de
Cooperacdoc por parte do Engenheirc de Conhecimento através de um

editor para Modelos de Cooperacdo, cuja formulagdc ndc é trivial.
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outro importante aperfeigoamento da ferramenta seria aprofundar
o tratamento do problema da integragio de técnicas de extragio de
conhecimento mais sofisticadas com © modelo implicito & ferramenta.
Existem certas técnicas de Agquisigio de Conhecimento que séo
particularmente indicadas a adquirir conhecimentos de certos tipos.
Para obtermos a decomposi¢dc funcional do equipamento a ser
diagnosticado, por exemplc, poderia-se usar a técnica de separagdo de
cartdes, a técnica de diagramas, a andlise hierargquica de Johnson ou
as Aarvores ordenadas por recordacdo. No caso mals geral, diversas
técnicas poderiam ser utilizadas, sendoc gue cada uma inevitavelmente
possuiria uma maneira distinta de representar o conhecimento obtido
do especialista. Ao trabalharmos com wmais de um modelo seria
necessario abordar guestdes relativas a consisténcia e completude das
representacdes e da conversibilidade entre os resultados da aplicagéo
das diversas técnicas.

Do ponto de vista da representa¢do do conhecimento, utilizamos
uma linguagem inspirada na XCML que € construida parte sobre a
‘linguagem PROLOG e parte com uma linguagem propria. Isto exige que o
Engenheire de Conhecimento conhega PROLOC e dificulta o entendimento
do modeloc utilizado pela ferramenta pelo especialista. Seria
interessante conceber uma linguagem mais adequada, mals intimamente
ligada ao modelo de guatro camadas do KADS.

E interessante notar gue a KCHML, da maneira como a empreganmos,
torna-se uma técnica de representacdo do conhecimentc, assim como ©
sdo os frames, as regras, a légica e outros. Essa € um uso novo para
a KCML uma vez gue o KADS a concebe ndo como uma representagdo de

conhecimento para uma magquina de inferéncias, mas comeuma linguagem
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puramente descritiva do conhecimento especializado. Seris
interessante analisar as formas como inferéncias podem ser feitas
usando a representacdo KCML e que tipo de méguina de inferéncia seria
mais adeguada para processé-la.

A verificagdo de consisténcia que fazemos é superficial, o que
se justifica pelo fato de ser esse um aspecto de dificil tratamento
gque ndo é nosso principal foco de interesse. © estudo do problema da
consisténcia de uma base de conhecimento com representagac de
conhecimentos profundo e, além disso, de diferentes tipos, demandaria
uma andlise detalhada.

A ferramenta  descrita aqui apresenta o conhecimento
especializado de uma forma mais estruturada, pois tal conhecimento é
organizado de acordo com um modelc gue descreve os principios mais
basicos gue alicergam esse conhecimento. Isso permite uma maior
transparéncia da base de conhecimento facilitando a sua manutengdc ou
o seu empregc para fins didaticoes.

¢ modelc serve também de guia para o processo de Aquisigéo de
Conhecimento, fazendo com que essa atividade deixe de depender de uma
compreensic abstrata do conhecimento empirico inferida pelo
Engenheiro de Conhecimentc a partir da andlise de informagdes
fornecidas por um especialista e passe a se guiar por uma compreensio
oriunda de uma analise ordenada da atividade executada pelo
especialista, feita de uma maneira racional prescrita por uma
metodologia abrangente.

De maneira geral, o trabalho divulgou o emprego de modelos na
engenharia de conhecimento, campo novo, gue vem ganhando crescente

importéncia através de estudos de Sistemas Especlalistas de segunda
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geragdo, com um conhecimento acerca dos principios gque alicergam a
atividade especializada a gque se destinam, através de estudos de
linguagens para descrever esse modelc e, particularmente, da
metodologia KADS, gue além dos tépicos 34 citados, concebe modelcs
pré-definidos de tarefas elementares gque sdo empregados como modulocs
construtivos de Sistemas Especialistas. Finalizando, apresentamos uma
ferramenta gque introduz o conceito de uma Aquisigdoc de Conhecimento
baseada em um medelo explicito e alterédvel. O objetive era demonstrar

a viabilidade dessa abordagem o que acreditamos ter conseguido.
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ANEZO

DESCRICAO DA IMPLEMENTACAO
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A.1. INTRODUGAO

A implementacgdo da ferramenta de Aguisigio de Conhecimento foi
feita por meioc da linguagem TURBO PROLOG versdo 2.0, com o auxilio do
TURBO TOOLBOX -~ conjunto de predicados fornecidos opcionalmente com o
TURBO PROLOG que agilizam o desenvolvimento de aplicativoes.

0 sistema sera decomposto em qguatro médulos para facilitar o
seu entendimento:

a) Editor de conhecimento. O editor permite a entrada e a
edicdo de conceitos, relagdes, estruturas, Metaclasses, Fontes de
Conhecimento e Tarefas.

b) Verificador de <consisténcia. O verificador checa a
consisténcia das informagdes e informa os problemas localizados.

¢) Visualizador (browser). 0 visualizador permite gue o usudrio
analise as informagdes digitadas por meio de grédficos ou de tabelas.

d) Compilador. O compilador converte as informagdes para um
Sistema Especialista escrito em TURBO PROLOG, que faz a diagnose de

acordo com as informagdes fornecidas.

A construcdc de um Sistema Especialista com a ferramenta CAKE
envolve duas etapas: inicialmente o© Engenheiro de Conhecimento
elabora um modelo de interpretacdo e o transfere para a ferramenta
gque se encarrega de converte-lo para um "shell" de diagnose. HNa
segqunda etapa o especialista, partindo desse "shell" especifico, e
com o auxilic da ferramenta, constroi o Sistema Especialista final.

1) O Engenheiro do Conhecimento elabora o© Modelo de

Interpretacdo da diagnose em gque estd interessado a partir do
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processo usual de Aquisicdo de Conhecimento prescrita na metodologia
XADS. O modelo é transcrito para a sintaxe empregada pela ferramenta
CAKE e digitado com ¢ auxilioc do editor de Metaclasses, de Fontes de
Conhecimento e de Tarefas. A base de dadcos do modeloc € convertida
para um "shell" escrito em TURBO PRCLOG com o uso do compilador da
ferramenta. Esse "shell® pode ser diretamente executado com o auxilio
do interpretador do TURBO PROLOG ou convertido para uma forma
executdvel a partir do Sistema Operacional com o compilador TURBO
PROLOG que € o produto final da primeira etapa.

Caso © HModelo de Interpretagdo concebido pelo Engenheiro do
conhecimento seja significativamente diferente do Modelo basico da
ferramenta, podera ser necessario gque o Engenheiro do Conhecimento
altere o cdédigo fonte da ferramenta CAKE de maneira a adapta-la ao
seu modelo. Tante a interface de entrada de dados gquanto o
verificador de consisténcia poderdo ter gque ser adaptados.

2) Feito isso, a ferramenta estd pronta para ser entregue ao
especialista ou especialistas para gue o{s) sistenmas(s)
especialista(s) final(is) de diagnose seja(m) construido(s). Para
tanto © especialista preencherad a camada do dominic do modelo de
interpretacgéoc, concebide pelo Engenheiro do Conhecimento, com o©
auxilio do editor de conceitos, relacgdes e estruturas. Durante esse
processo, © especialista podera com o visualizador (browser) ter uma
visdo global das informagdes gque ele ja forneceu e com o verificador
de consisténcia poderid localizar erros em seu nmodelo de uma maneira

simples.
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Terminado o processo de edigdo da camada de dominio, o
especialista chamard o "shell" de diagnose criado pelo Engenheirce do

Conhecimento para verificar o desempenho global do sistema.

2.2. ORGANIZACAO GERAL DA IMPLEMENTACRO

0 cdédigo fonte da ferramenta foi armazenado nos seguintes
arquivos:

a) "GERAL.PRO" - Contém o menu principal e os predicados gque
gerenciam os demais mdédulos. Engloba o sistema de manipulacdo de
arquivos (carregar, salvar e diretdrio), acesso ao sistema
operacional, o sistema de verificacgdo de consisténcia, todo o sistema
de visualizacdo (browser) - com excecdo da parte grafica - e o
compilador (a menos do compilador de tarefas).

b)"DIAGRAMA.PRO" - Contém a parte grafica do visualizador que
permite a construgdc de um grafo que representa graficamente a
estrutura do equipamento. E possivel caminhar pele grafico,
selecicnar itens e scolicitar informacdes mais detalhadas sobre o
elenento selecionado.

c)"COMPILAD.PRO" ~ E o compilador de tarefas gue analisa
sintaticamente a descrigdo da tarefa feita pelc Engenheiro do
Conhecimento, apresenta mensagens explicativas para os eventuais
erros localizados, permite a edigdo desses erros e gera o cddigo
Prolog associado & tarefa.

d) "SHOW.PRO" -~ Contém a tela de apresentacido do sistema com a

palavra CAKE gue surge no meio da tela em letras peguenas e, en
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seguida, caminha pela tela ac mesmo tempo em gue o tamanho das letras
val sendo aumentado.

e) "EDITOR. PRO" - Contém toda a parte de definiglo e ediglo de
conceitos, relacgdhes, estruturas, Metaclasses, Fontes de Conhecimento
e tarefas. £ um editor amigavel ¢ue orienta, a cada momento, gue tipo
de informagfo deve ser fornecida.

f) "DESENHO.PRO" =~ Apresenta graficamente a Estrutura de
Inferéncias. Tal médulo & ativado guando se seleciona a opgdo "VERY
do editor de Fontes de Conhecimento.

g) "GLOBDEF.PRO" - E o arquivo gque contém as definigdes dos
predicados globais ou seja dos predicados que sdoc usados em mais de
um dos arguives gue compdem o sistema CAKE.

Além desses argquivos existem também os arguivos referentes ao
TOOLBOY responsédvels por certas facilidades destinadas & entrada de
dados. 0s arguivos sdc os seguintes:

h)Y*"PULDOWCK.PRO": implementa um menu tipo "pulldown" - gue & um
tipo de menu aonde cada item estd associado a um outro menu gue €
apresentado abalixo do item selecionado. Esse predicado do TOOLBOX folil
alterado para fazer com gque o “pulldown" menu aparega na tela trés
linhas abaixo da posicéoc normal.

i)"LINEINP.PRO": implementa uma linha de entrada de dados do
tipe "lineinput® - gque é um campo de entrada de dados alteravel, de
tamanho aijustéavel, com um titulo apresentado & esgquerda e um possivel
valor "default® associado ac campo de edigéo.

Esse predicado do TOOLBOX foi alterado para facilitar a entrada
dos dados e, principalmente, evitar erros de digitagdo. Para tanto,

cada vez gue © usuario digita uma letra apresenta-se © nome completo
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de ur elementos da base de dados a qgque ele possivelmente esteija se
referindo. Por exemplo, se & esperado gue o usuadrio digite o nome de
um teste, e sSe existem na base de dados, entre ocutros, testes cujos
nomes s&oc M"tangque” e "“torgue®, guando for digitada a letra ¥t",
aparecerid na linha de edigac a palavra "tangue" (ou "torque") e, ao
ser digitada a segunda letra "o", pelo usuario, serda exibida a
palavra ®“torgue". Esse sistema de ajuda pode ser desativado a
qualguer momento bastando para tanto gque © usudric saia do modo
toverwrite™ e entre no modo “insert®,.

JYYFILENAME.PROY": permite a entrada de uma forma mais amigéavel
de nomes de arguivos gue devem ser carregados. Para tanto existe um
"lineinput™ aonde ¢ apresentada a extensao esperada para o nome do
arguivo. Casc o usuario tecle <ENTER> sem fornecer o nome do arguivo,
esse predicado apresentard wum menu com o0s nomes dos arguivos
existentes no diretdrio atual com a extensdo presente no "lineinput®.

K} "MENU.PRO": possul predicados gue implementam diversos tipos
de menu.

1) "LONGMENU.PRO": implementa um menu aonde apenas parte das
opcbes disponiveis é visivel a cada momento. Com 1isso torna-se
possivel a selegdo de um item dentro de uma lista com muitos itens
gue nioc poderiam ser visualizados simultaneamente na tela.

m) "STATUS.PRO" e "TPREDS.PRO"™: contém definigdes e predicados
de uso geral.

0Os gqguatro mdédulos em que se divide o sistema estdo

esguematizados na figura a.l.
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COMP ILADOR

FIGURA A.1 - Diagrama da relagio entre os mdédulos do sistema.

Todos esses médulos operam sobre a base de dados gue descreve o
modelc conceitual que € representado por meio dos seguintes

predicados:

a)CCT(nome, atributo, wvalor). E a definigio dos conceitos
associados as partes do eguipamento e a outros conceitos necessarios
para a realizagdo da diagnose. Tais conceitos devem ser
caracterizados por um conjunto de atributos e os valores associados a
esses atributos.

b)RELAGAO (nome, primeiro conceito, segundo conceito). Descreve
uma relacdo do dominic da diagnose que é representada por um conjunto
de pares ordenados de conceitos.

¢} ESTRUTURA (nome, relacdoc). Uma estrutura é um conjunto de
conceitos associados por meic de uma relagidc. O nome da estrutura
deve ser - o conceito ao qual est3c associados, direta ou
indiretamente, © conjuntc de conceitos pertencentes a estrutura por
meic da relacdo especificada.

d)METACLASSE (nome, dimensioc). Define as Metaclasses existentes

e as DIMENSOES de cada uma delas. Uma Metaclasse € o elo de
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comunicacdo entre duas ou mais Fontes de Conhecimento. A dimensdo da
Metaclasse representa © numero de elementos das mensagens gue sao0
trocadas entre as Fontes de Conhecimento por meio dessa Metaclasse.

e) K5 (nome, descrigdo). Esse predicado da base de dados descreve
as Fontes de Conhecimento existentes o que é feito pela descrigdo da
inferéncia realizada pela Fonte de Conhecimento por meio da linguagem
declarativa PROLOG.

£} TASX (nome, descricgio). Define e  descreve as tarefas
existentes. A descrigéo das tarefas é feita por meio de uma linguagen
"procedimental" de acordo com uma sintaxe que sera explicitada mais &
frente nesse aneXo.

g)}TST {(nome, conceitce a testar, atributo, valor esperado, custo,
descricdo). E a declaragdo dos testes existentes. Cada teste esta
associado ao atributo do conceito gue deve ser testado. A
caracterizacg&o de um teste envolve também o valor esperado desse
teste (éu seja o valor do atributc do conceito observadc com o teste
guando o eguipamento opera normalmente), © seu custo (gue pode ser
nulo, baixo, médio ou altc) e a descrigdo do teste gue é feita por
wmeio de um texto apresentadec ac usuirio.

h}EXPLIC(nome, conceito, atributo, valor). Uma vez determinada
a causa da falha - gue € um conceito associado a uma parte do
equipamento defeituoso =~ o passo seguinte € determinar gqual a
explicagdo da falha. E com esse objetivo gue esse predicado da base
de dados especifica as explicagdes possiveis e caracteriza cada uma
delas. Tal caracterizacdo & feita por meio de um conjunto de
obhservaveis - valores de atributos de conceitos gque deven estar

presentes caso a explicagdc em guestdoc seja aplicdvel -~ gue permitem
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que se determine se uma certa explicagdo pode ou ndo explicar a falha
ohservada.

Suponharos, por exemplo, gue desejéssemos definir a explicacgdo
"furo ne tangue de combustivel®, caracterizada pelos observavels "o
nivel do tangue de combustivel estd baixo" e "existe um furo no
tanque®. Isso poderia ser feito, por exemplo, da seguinte forma:

EXPLICAGAO(furo no tangue, tangue, nivel, baixo)
EXPLICACAC{furo no tangue, tangue, furo, existe)

0 termo *"tangue" €& um concelito, "nivel" e ¥furc" sio dois
atributos desse conceito, "baixo" e Yexiste" sio os valores desses
atributos gue sdo observados qguando hda um furo no tangue.

i)RPR{nome, explicacéo, custo, descricgéo). Tendo sido
determinada a explicacdo da falha o passo seguinte & reparar o
equipamento. Um reparo € definido pelo seu nome, pela explicacgdo da
falha a gue estia associado, pelo seu custo e por sua descrigioc
textual, gue destina-se a ser apresentada ao usuario.

j)CONSELHO (nome da explicacdo, texto). Um conselho é uma
mensagem opcionalmente apresentada ao usuario toda vez gque a
explicacdo da falha € encontrada. Sua finalidade é evitar gue as
condigdes externas adversas gue levaram & falha ndoc se repitam no
futuro quande a falha tiver sido reparada.

1)SINTOMA (conceito, atributo, wvalor, identificador). Esse
elemento da base de dados, Jjuntamente com a descrigdo das causas, é
utilizado para criar uma tabela de falhas - gue € opcicnal e serve
para fornecer uma heuristica & diagnose. A tabela de falhas associa

um conjunto de manifestagdes, sintomas, a causa gue leva a tal
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conjunto de manifestagdes. 0 identificador presente nesse predicado
da base de dados € um ponteiro gerado internamente.

m) CAUSA (ponteiro para ¢ sintoma, conceito). As causas séo
possiveis mdédulos, partes do edquipamento, falhos. Cada causa deve
estar associada a um conceito. A causa pessul um ponteiro para cada
um dos sintomas gue a caracteriza.

©) NOME (nome da base de dados). Trata-se do nome gue foi dado ao

arquive gue contém a base de dados.

A.3. OPERAGAO

Para se utilizar o sistema deve-se digitar o comando ¥"CAKE" a
partir do sistema operacional. No mesme diretdrio em gue se encontrar
o sistema deverido também estar o driver do monitor - gue € um arguivo
com extensdo "BGI" - e os arquivos de definig8o de letras gréaficas -
arguivos com extensdo "CHR™. Em seguida o sistema solicitard o nome
do argquivo. O usuario fornecer essa informacdo de trés maneiras:

1) Se desejar criar um novo SE bastaréd digitar o nome gue deseija
dar ao mesmo. Fazendo isso o sistema apresentard a mensagem "NOVO
ARQUIVO!®, para indicar que o arquivo nadoc foi encontrado entre os ja
conhecidos.

2) Ele poderd alterar a descrig8c de um SE j& existente. Para
tanto deverad digitar o nome da base de dados aonde estid tal
descrigdo. Assim serd criado um argquivo de trabalhe com extenséc
BAUX® que ao final da consulta podera ser convertide para a verséc

definitiva "BIN" ou poderé ser descartado.
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3) 0 usudrio poderda digitar apenas <ENTER> caso ndo se recorde
do nome da base de dados. Nesse caso o0 sistema apresentara um menu
aonde pode-se selecionar gqualguer um dentre os arguivos CAKE
presentes no diretdrio.

A base de dados da descrig&o de um SE do CAKE € composta por
dois arguivos, um com extensio "BIN" aonde se encontra a descrigéo da
camada de inferéncia e de tarefa, e um com extensdo "CKEY, com as
definigdes do dominio. O argquivo ¥BIN" deve ser criado pelo
engenheiro do conhecimento e serve de base para criagdo de um, ou
mais, arquivos "CKE".

Uma vez tendo-se declarado ¢ nome do arguivo, o sistema
apresentard, no canto superior esgquerdo, o nome do arquiveo gque esta
sendo editado e no canto superior direitec a data atual. Na ultima
linha da tela € apresentade o estado do sistema, ou seja qual é a
atividade que estd sendo executada. O centro da tela é reservado para
as mensagens ao usuario. Na segunda linha encontra~se um menu do tipo
Poull-down®,

Nesse menu o usuidrio podera selecionar uma das seguintes opgdes:

1)} YARQUIVOY™. Essa opgdo possul as seguintes sub opgdes:

1.1) ¥®CARREGARY™ ("carregar arguivo®). Permite ¢gue se carreguse
uma nova base de dados. Casc a base atual tenha sido alterada, o
sistema apresentara a seguinte mensagem: "SALVA BASE DE CONHECIMENTO
<S/N> 7%, Digitandc "N" a base de dados atual sera descartada.

1.2) "SALVAR"™ (P"salvar arquivo"). Essa opgdo permite gue se
salve a base de dados atual.

1.3} "DIRETORIO" ("diretorioc de arquivos"). Apresenta os

arguivos presentes no diretdrioc atual.
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1.4) ¥#SISTEMA" ("ir para o sistema operacional"). Permite o
acesso ao sistema operacional sem gque se abandone o programa. Ao se
escolher essa opgao aparecerd o "prompt" do DOS. Para retornar ao
CAKE bastard gue se use o comando ¥EXITY.

2) YWEDITAR". Essa opgdoc permite gue se crie ou se altere a base
de dados gue descreve um determinado equipamento. A forma béasica de
entrada de dados do editor sao os "lineinputs", o editor de texto e
os menus. O editor de texto é usado apenas para entrar a descrigao
das Fontes de Conhecimentoc e das Tarefas, o restante das informagdes
sdo fornecidas basicamente por meio dos "lineinputs". Um "lineinput”
é uma linha de entrada de dados editavel que possul um titulc e un
texto "default". Todos os tewxtos que sdo digitados em uma "lineinput®
sdo convertidos para maiudsculas., 0 "lineinput" é um predicado do
TOOLBOX que foi alterado para facilitar a entrada de dados (a esse
respeito veja a descricldo das alteragSes na pérte do anexc gue
descreve © arquivo "LINEINP.PRO",

0 editor possul um ¥%flag®™ de controle gue é o predicado da base
de dados Yflag modificacao" gue & posicionado toda vez gue a base de
dados €& alterada e sé € reposicionado guando a base de dados € salva.

A opgdc EDITAR possul como subopgdes (EDITAR) CONCEITO, (EDITAR)

RELACAO, (EDITAR) ESTRUTURA, (EDITAR) METACLASSE, (EDITAR) FONTE DE

CONHECIMENTO e (EDITAR) TAREFA.

2.1) ¥®CONCEITO"™ (%editar conceitos¥). Existem guatro tipos de
conceitos, 08 conceitos genéricos, associados a partes do eguipamento
ou a outros elementos necessdrios & diagnose, os conceitos de teste,

gue sdo conceitos com caracteristicas pré-definidas que facilitam a
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descrigdo de um procedimento de teste, os conceiteos de explicacgdo que
permitem g¢ue se caracterize uma explicagdo de wuma falha e o©s
conceitos de reparo gue sd&o conceitos associados aos procedimentos de
reparo.

A subopcdes de (EDITAR) CONCEITO sdoc EDITAR, CRIAR, ELIMINAR e
SAIR.,

2.1.1) TEDITAR" (Yeditar um conceito ja existente"). Essa opc¢io
permite gue se altere a definigdo de um conceito ja existente na base
de dados. A edicdo é feita da mesma forma que a criagdo de um novo
conceito. Primeiro seleciona-se o tipo de conceito a ser editado, o
conceito € escolhido de uma lista de conceitos existentes na base de
dados. Em seguida basta teclar "ENTER"™ até que se chegue no atributo
especifico gue se deseja alterar. Pode-se entdo redigitar a
caracteristica ou valor do conceito. Teclando ¥#ESC" retorna-se ao
menu.

2.1.2.1) “PARTE" ("editar um conceito de parte ja existente"). A
alteragdo da definig8o de um conceitc de parte ¢ feita por meio de
*lineinputs" cujos valores "default" sdoco os valores atuais da
definicdo do conceito. Para manter esse valor basta teclar “ENTER®,
para alterar a definiclo deve-se digitar o nove valor. Cada vez gue
se tecla "ENTER" passa-se a editar o valor seguinte da definigdo. Ao
se atingir o udltimo item existente, pode-se, acrescentar noveos pares
atributo-valor & definigdo, bastando para tanto digita-los.

2.1.1.2) "TESTE" ("editar um conceito de teste ja existente%). A
edigdo das definigbes de um teste & feita de forma andloga a edicéo
das definigdes de um conceito de parte. Teclando-se "ENTERY poder-se-

a4 editar, sucessivamente, o nome do teste - lineinput: *NOME DO TESTE
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1", o nome do conceito a ser testado - lineinput: YCONCEITO A
TESTAR:", © atributo a ser testado -~ lineinput: "ATRIBUTO A TESTAR:Y,
o valor esperado do teste ~ lineinput: *VALOR ESPERADO ¥, e o
procedimento de teste por meioc do editor cujo titulo é: "DESCREVA O
PROCEDIMENTO DE TESTE®.

2.1.1.3) ¥"EXPLICACAO" ("editar um conceito de explicagdo ija
existente®). Para editar uma explicagdo, inicialmente digita-se o
nome da explicacio com o auxilio do lineinput: YEXPLICACAO:" e, en
seguida, edita-se o conselho que seraé apresentado por, meic de um
editor, e redefine-se o conjunto de sintomas que caracterizam a
explicagdo por meio do preenchimento de uma tabela com trés campos:
conceito, atributoe e valor.

2.1.1.4) "REPARO" ("editar um conceito de reparc ja& existente").
Inicialmente digita-se com © ncme do reparo =~ lineinput: ¥NOME DO
REPARO : ", em seguida digita-se o nome da explicagdo - lineinput
: "EXPLICAGCAO DA FALHA: ¥, o custo do reparo, por meio de um menu, e
a descricgdo do procedimento de reparo, por meio de um editor.

2.1.2) ©"CRIAR"™ ("criar um novo conceito"). Permite gue um novo
conceito seda coriado. Inicialmente o© sistema seclicita o nome do
conceitc a ser criado através de um *lineinput® com o titulc ¥NOME:*®,
em seguida deve-se escolher de um menu o tipo do conceitoc a ser
criado gue poderad ser um dos seguintes:

2.1.2.1) TPARTE" ("criar um novo conceito de parte"). Un
conceito de parte é criado a partir da definigdc de seus atributos e
dos valores de cada um desses atributos. Isso é feito por meio de
Hlineinputs®™ cujos titulos s&oc ¥ATRIBUTO:" e ®VALOR:". Cada par

atributo-valeor gque for digitado seréd apresentado em uma linha
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sucessiva. Caso se tecle ¥YENTER" sem digitar um valor para esses
elementos, o© sistema retornard ao menu do editor de conceitos. ©
mesmo ocorrerid se for apertada a tecla YESC®. Caso o nome do conceito
a ser criado j& exista na base de dados, o8 novos pares atributo-
valor que forem definidos serdo acrescentados aos j4 existentes.

Em geral os valores e os atributos s3c utilizados com a
finalidade de definir testes. Por exemplo, se declaramos dque o
atributo ®TENSAOC" do conceito "FONTE DE ALIMERTACAO"™ pode assumir os
valores "5 V", "menor que 5 V" e "maior que 5 V" entdo possivelmente
desejaremos definir um teste para o atributo "TENSAO" da "FONTE DE
ALIMENTACAO", cujo valor esperado serda %5 V". Se esse teste for
aplicado o usudrio sera solicitado a escolher em um menu gual o valor
observado da "TENSAO"™ da "FONTE DE ALIMENTACAO" e esse menu possuira
as seguintes alternativas: "5 V", "menor que 5 V'%e "malor que 5 VV.

2.1.2.2) "TESTE" ("criar um novo conceito de teste"). Para se
definir um novo teste, as seguintes informag¢des devem ser fornecidas:

a) ®"CONCEITO A TESTAR:". E o nome da parte do equipamento gue
devera ser testada.

b)Y "ATRIBUTO A TESTAR:"™., E a caracteristica a ser testada da
parte do eguipamento visada pelc teste. Por exenmplo, pode-se testar o
brilho ou © sincronismo da parte de um microcomputador chamada video.

c) "VALOR ESPERADO t", ¥ o valor esperado para o atributo da
parte do eqgquipamento verificada pelo teste.

4} ®=CUSTO:". 0 custo € selecionade a partir de um menu dgue
possui as seguintes alternativas ¥NULO™, "BAIXOY, "MEDIO"™ e WALTO".

Internamente o custo NULO & associado ac valor 1, BAIXO a 2, MEDIO a
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3 e ALTO a 4. Nesse menu apenas a opgdo ativa é visivel, para alterar
a opgao deve-se empregar as setas do teclado.

e) "PROCEDIMENTO DE TESTEM™. O procedimento de teste € um textoc gque
é digitado a partir de um editor, cujo tituleo é: "DESCREVA ©
PROCEDIMENTO DE TESTE".

2.1.2.3) ¥EXPLICAQAO" ("criar um novo conceito de explicagio").
O primeiro passo para definir uma explicagdo é digitar, em um editor
de texto, © conselho que sera apresentado no casc dessa explicacdo se
aplicar a uma particular falha. Esse conselho é opcional, caso néo se
deseje definir um conselho basta teclar a teclia "ESCY. Em seguida
deve-se caracterizar a explicagdo da falha por meio do conjunto de
sintomas que a define. Isso é feito por meio da edigdo de uma tabela
cujos campoes sao: "CONCEITO", "ATRIBUTO" e "VALOR".

2.1.2.4) YREPARO" ("criar um novo concelto de reparo").

a) WEXPLICACAO DA FALHA®". E o nome da explicagdo da falha do
equipamento em cuja ocorréncia o reparo © reparo € aplicavel. Por
exemplo, © reparo "tapa buraco do tangue" pressupbe gue a explicagédo
da falha seija "tangque de combustivel furado'.

b) ¥CUSTO® Valen as mesmas observagdes do item 2.1.2.2.4.

c) ¥PROCEDIMENTC DE REPAROY. O procedimentec de reparo € um texto
gue €& digitado a partir de um editor cujoe titulo é ¥"DESCREVA ©
PROCEDIMENTC DE REPARO").

2.1.3) "ELIMINAR" {("eliminar um conceito"). Essa opcdo permite
gue um conceito de determinado tipo seja eliminado da base de dados.
Para tanto, apés essa opgdo do menu ter sido selecicnada, o tipo de

conceito a ser eliminado é escolhido através de outro menu. Feito
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isso, a lista de conceitos & apresentada e aguele gue for escolhido
sera eliminado da base de dados.

A opgéo eliminar pode eliminar quaisqguer dos seguintes tipos de
conceitos:

2.1.3.1) "PARTE" ("eliminar um conceito de parte").

2.1.3.2) ®TESTE" {("eliminar um conceito de teste”).

2.1.3.3) PEXPLICACAO" ("eliminar um conceito de explicagdo").

2.1.3.4) YREPARO"™ ("eliminar um conceito de reparo").

2.1.4) "SAIR". Retorna ao menu principal.

2.2) "RELACAO" ("editar relagdes"). O editor de relagdes possuil
as seguintes opg¢gdes:

2.2.1) "EDITAR" ("editar uma relacdo ja existente"). Teclando-se
Y"ENTER" os pares de conceitos gue pertencem & relacgdo em guestdo séo
apresentados sucessivamente. Caso se deseje alterar algum deles,
basta digitar o novo valor. Teclando-se ¥ESCY" retorna-se ao menu 4o
editor de relagdes. Quando terminarem ©s pares de conceitos, novos
pares de conceitos poderéo ser acrescentados. Os conceitos que forem
editados sofrem uma verificagdo de consisténcia para detectar a
presenca de ciclos (veia o item 2.2.2 a seguir) entre eles.

2.2.2) ¥CRIAR"™ (Ycriar uma nova relacgdo®). Uma relacdo e um
conjunto de pares de conceitos. Para se criar uma nova relagdo deve-
se fornecer um nome para a mesma, através do lineinput "NOME" e en
seguida o conjunto de pares de conceitos que definem a relacdo, por
meio dos lineinputs ¥ORIGEMY e "DESTINOY. Quande se tiver terminado
de digitar os pares, basta que se tecle "ESC" para retornar ac menu
do editor de relagbes. A opgdoc "CRIARY pode também ser usada para

acrescentar novos pares a uma relacdc ja definida anteriocrmente.
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0 sistema nao admite gue se entre com pares de conceitos que
introduzam um ciclo. Um ciclc é um conjuntoc de pares de conceitos
acnde ha dois conceitos X e Y tais que os pares (X,¥) e (Y., X)
pertencem & relagdo. Isso por gue assume-se ¢gue toda relagdo &
associativa, ou seja que se (A,B) e (B,C) s&o pares gue pertencem a
relacdo, entdc (A,C) também pertence, Assim os pares (A,B), (B,C) e
(C,A) introduzem um ciclo. Tal tratamento dado &s relagdes reflete o
modelc adotado para a diagnose aonde a tnica rélagéo gue © usudrio
deve definir explicitamente ¢ a relacgio "PARTE DE" gque € associativa
e aonde a presenga de um ciclo representa uma inconsisténcia.

2.2.3) ¥ELIMINAR"™ ("eliminar uma relagdo"). Escolhendo essa
opgcdo todos os pares que definem a relagado selecionada serdo
eliminados da base de dados.

2.2.4) "SAIR". Essa opgado permite que se retorne ac menu
principal.

2.3) ¥PESTRUTURA" ("editar estruturas"). Existem dois tipos de
estruturas: a tabela de falhas e as estruturas genéricas {gue séo
conjuntos de conceitos associados por meio de uma relacgédo). A criagdo
de uma tabela de falhas é opcicnal, ela serve para acelerar o
processo de diagnose através da associagdo entre sintomas e possivels
causas.

2.3.1) MEDITAR"™ ("editar uma estrutura ja existente").

2.3.1.1) ©"TAB. FALHAS" (Yeditar uma estrutura de tabela de
falhas"). Para editar-se a Tabela de Falhas deve-se escolher o
sintoma a ser editade, o gue é feito com o auxilio de um menu. Em
seguida entra-se com a nova definigdo dc sintoma, ou seja o valor do

atributo do conceito gue caracteriza o sintoma, ou tecla-se "ENTER"
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para manter a definicdo. Em seguida as causas associadas ao sintoma
sido editadas da maneira usual.

2.3.1.2) ®OUTRASY ("editar uma estrutura gue ndo seja uma
estrutura de falhas"). As ¥Youtras" estruturas sdo as estruturas
definidas a partir de uma relagdo e de um conceito. Com essa opcdo
pode—-se alterar a relagdo associada a tal estrutura. Para tanto
inicialmente selecicna~se de um menu a estrutura a ser editada e, em
seguida, digita-se no lineinput "RELAGAO" o nome da nova relagdo a
ser associada a estrutura,.

2.3.2) ¥CRIAR" ("criar uma nova estrutura¥).

2.3.2.1) "TAB. FALHAS" ("criar a tabela de falhas"). Permite que
se crie uma tabela de falhas. Inicialmente & solicitado que se defina
o sintoma pela mensagem "Qual o sintoma <CONCEITO-ATRIBUTO-VALOR> ?"
- gue €& digitado por meio de trés lineinputs, cujos titules sio:
WCONCEITC"™, ®ATRIBUTO"® e "VALORY. Caso o sintoma ndo tenha sido
definido anteriormente, ¢ sistema cria na base de dados esse novo
conceito aoc gual é associado um identificador numérico para uso como
ponteiro. O wusuédrio deverd, entdo, descrever quais as causas gque
levam & ocorréncia de tal sintoma. Uma causa € o nome de um conceito
de uma parte do eguipanmento gue pode estar falho. As causas devem ser
digitadas sucessivamente por meio do lineinput Y“CAUSA®.

2.3.2.2) T"OUTRAS" (Ycriar uma estrutura gque ndo seja uma tabela
de falhas™). Para se criar uma estrutura genérica deve-se fornecer o
nome do conceito raiz - lineinput "NOME® - e o nome da relagio -
lineinput "RELACAO". Uma estrutura € um conjunto de conceitos gue se
relacicnam, direta ou indiretamente, com © conceitoc raiz por meio da

relagdo especificada. Em seguida, caso a relag¢do n&c tenha sido
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definida anteriormente, pode-se fornecer o conjunto de pares de
conceitos gque definem a relagdc associada a estrutura.

2.3.3) WIDENTIFICAR"™ ("dar um nome a uma estrutura que nfo seja
tabela de falhas"). Essa opgdoc € idéntica & do item 2.3.2.2, com a
excegido gue se assume gue a relagdo ji foil previamente definida.

2.3.4) P®VER" ("visualizar uma estrutura™). Com essa opgdo o
usudrio podera observar uma estrutura na forma de uma tabela ou
grafo.

2.3.4.1) "TAB. FALHAS" ("visualizar a tabela de falhas"). Veja
item 4.3.1 para maiores detalhes.

2.3.4.2) YOUTRAS™ ("visualizar uma estrutura que nio seja una
tabela de falhas"). Veja item 4.3.2.

2.3.5) "ELIMINAR" ("eliminar uma estrutura®). Essa opcioc elimina
partes de uma estrutura ocu toda uma estrutura.

2.3.5.1) "ITAB. FALHAS" ("eliminar parte de uma tabela de
falhas").

2.3.5.1.1) “SINTCOMAS® ("eliminar um sintoma da tabela de
falhas"). O sintoma escolhido a partir do menu, assim como todas as
causas a ele associadas, é eliminado da Tabela de Falhas.

2.3.5.1.2} "CAUSAS®™ ("eliminar uma causa da tabela de falhas¥).
A causa escolhida a partir do menu é eliminada da base de dados.

2.3.5.2) YOUTRAS" ("eliminar uma estrutura que ndo seja tabela
de falhas¥). A estrutura selecionada de um menu é eliminada da base
de dados sem no entanto eliminar os pares gue definem a relacic a ela
associada.

2.3.6) "SAIR". Retorna ao menu principal.
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2.4) ™"METACLASSE" ("editar metaclasses"). Permite que se edite
as Metaclasses.

2.4.1) "CRIAR™ ("criar uma Metaclasse"). Essa opgdo permite que
se crie wuma nova Metaclasse. Para tanto o nome da Metaclasse @&
solicitado a partir de uma *lineinput" cujo titulo é: YMETACLASSE:".
Em seguida uma "lineinput® com titulo YELEMENTOS:¥, com valor
"default” igual a 1, solicita a dimensio da Metaclasse, gque & um
nimero inteiro gue indica © numero de elementos gque podem estar
simultaneamente em uma Metaclasse. Por exemplo, a Metaclasse HIPOTESE
ORDENADA possuli dimensdoc dois pois cada elemento dessa Metaclasse é
composto pelo nome da hipétese e por um numero gque indica sua ordem.

2.4.2) V"ELIMINAR" ("eliminar uma Metaclasse"). Permite gque uma
Metaclasse previamente criada seja eliminada da base de dados.

2.4.3} "SAIRY. Volta ac menu principal do editor.

2.5) T"F. CONHECIMENTO" ("editar Fontes de Conhecimento). Através
dessa opg¢do podemos editar, criar e eliminar Fontes de Conhecimente
assim como ver a Estrutura de Inferéncia..

2.5.1) ®EDITAR"Y ("*editar uma Fonte de Conhecimento Jj&
existente®™). Apresenta a lista das Fontes de Conhecimento existentes
na base de dados, permitindo gue se escolha aguela que deverd ser
editada. A descrigdo da Fonte de Conhecimento é apresentada dentro de
um editor de textos. Os comandos de tal editor sdc os mesmos do
editor do Turbo Prolog {gue s50 semelhantes aos comandes do
*wordstar¥). Para sair do editor basta gue se tecle ®ESCH" ou "“Fi0¥ e
as alteracdes serdo salvas.

2.5,2) "CRIARY ({("criar uma Fonte de Conhecimento®)}. Para criar

uma nova Fonte de Conhecimento fornega inicialmente © nome da Fonte




190

de Conhecimento através de um "lineinput® cujo titulo é ¥YNOME:". Em
seguida serd apresentado um editor de textos aonde se poderad digitar
a descrigdo da Fonte de Conhecimento. Para maiores detalhes sobre a
criacdo de uma Fonte de Conhecimento, velja o item 5.1.b.

2.5.3) ®VER" ("ver a Estrutura de Inferéncias"). Apresenta, para
simples referéncia, a Estrutura de Inferéncia da tarefa de diagnose.
A Estrutura de Inferéncia pode ser alterada pelo Engenheiro de
Conhecimentc a partir de alterag¢des no arguivo DESENHO.PRO.

2.5.4) TELIMINAR" ("eliminar uma Fonte de Conhecimento").
Apresenta a lista das Fontes de Conhecimento existentes e elimina da
base de dados agquela que for selecionada.

2.5.5) ®SAIR". Retorna ao menu principal do editor.

2.6) "TAREFA" ("editar tarefas"). Opgdo dque permite editar,
criar e eliminar tarefas.

2.6.1) PEDITAR" {("alterar tarefa ja existente"). Valem o0s mesmos
comentdrios do item 2.5.1.

2.6.2) "CRIAR"™ ("criar wuma nova tarefa%). Valem os mesmos
comentdrios do item 2.5.2. Veja o item 5.1.c para obter maiores
informagdes sobre como criar uma tarefa.

2.6.3) F"ELIMINAR" (Yeliminar uma tarefa"). Valem o©s mesmos
comentarios do item 2.5.3.

2.6.4) "SAIR". Retorna ac menu principal.

3) T"VERIFICARY™., A Dbase de dados contém um conjunto de
informacdes que estdo semanticamente associadas. Essa opgio do menu

permite verificar se essas associag¢des sdo consistentes. Para tanto
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uma série de regras s&c usadas para verificar a ocorréncia de uma das
seguintes condigdes de erro:

- ERRO: "VALORES NAO DEFINIDOS Im,

Normalmente um conceito estd associado a um atributo gue possui
pelo menos dois valores. Quando isso ndo ocorre o verificador de
consisténcia avisa o usuidrio e informa gual o atributo e o conceito
em guestao.

- ERRO: "OBSERVAVEL NAO DEFINIDO I",

Um observavel ou sintoma é o valor do atributo de certo conceito
que estd associado a um teste (gue verifica sua ocorréncia). Todo
sintoma deve ser definide por meio da declaragdo de um conceito,
atributo e valor homOnimos. A mensagem de erro acima sera apresentada
se isso ndo ocorrer.

-~ ERRO: ®"TESTE NAO DEFINIDO %,

Em geral os atributos dos conceitos sfc caracteristicas
observaveis gque sdo usadas para testar o funcionamento de uma parte
do equipamento. Quando ha um atributec de um conceitc que ndo segue
essa regra (por nao estar associado a um teste) é gerado tal aviso (o
gue ndo indica necessariamente gue ha um erro).

- ERRO: "EXPLICACAO NAC DEFINIDA (%,

Essa mensagem avisa gue hd uma médule ndc decomponivel nio
associado a uma explicagdoc. A utilidade dessa mensagem deriva do fato
de que toda causa de falha €& um conceitc ndo decomponivel gque deve
estar associada a uma explicacdo.

-~ ERRO: YEXPLICACAC NAO DEFINIDA !9,

Essa mensagem de erro ocorre guando existe um explicacado

{(referenciada em algum reparc)} que ndoc fol definida. 1Isso &
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importante pois todo procedimento de reparo deve estar assoclado a
uma explicac&o de falha. Deve-se notar gque, apesar dessa mensagem de
erro ser idéntica & anterior, o© usudrio € capaz de distinguir entre
as duas pelo fato do sistema indicar, apés a mensagem de erro, qual o
conceito problematico e aonde ele se encontra.

- ERRO: "OBSERVAVEL NAO DEFINIDO ",

A Tabela de Falhas ¢é composta por sintomas e por causas. Un
sintoma, ou seja um observavel, é o valor do atributo de um conceito.
Assim todo sintoma deve estar associado a definicdo de um conceito,
de um atributo e de um valor. Quando isso nido ocorre essa mensagem de
erro é apresentada.

- ERRO: "CONCEITO NAO DEFINIDO in.

Uma causa de falha é um conceito da Tabela de Falhas associado a
un médulo defeituoso. A causa deve estar associadas a definigdo de um
conceito hombnimo caso contrario sera apresentada essa mensagem de
erro.

- ERRO: "EXPLICACAOC NAC DEFINIDA !¥,

Quando a explicacgdo da causa da falha é localizada um conselho
poderd ser apresentadoc ac operador. Para tanto o conselho deve estar
associado & explicacgdo. Se isso ndo tiver sido feito (se houver unm
conselhc associado a uma explicagdo que ndo tenha definicdo) tal
mensagem de erro sera apresentada.

- ERRO: "OBSERVAVEL NAO DEFINIDO !®,

Para determinar qual € a explicacdo de uma falha emprega-se um
conjunto de sintomas gue caracterizam as explicacdes. Esses sintomas
devem ser definidos como sendo ¢ valor de atributo de um conceito

caso contrario o sistema apresentari essa mensagenm de erro.
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- ERRO: PCONCEITO NAO DEFINIDC 17,

Uma relagdo ¢ definida a partir de um conjunto de pares
ordenados de conceitos. Se um desses pares contiver um conceito que
nio tiver definigdo tal mensagenm de erro surgira na tela.

- ERRO: "“CONCEITO HAO DEFINIDO 1%,

Uma estrutura & definida por uma relacdo e um conceito. Enm
particular, o nome da estrutura, deve estar associado a um conceito
hombnimo para gue ndo seja gerada essa mensagem de erro.

= ERRO: "REPARO NAOQO DEFINIDO %,

Un procedimento de reparco & sugerido ao usuidrio toda vez que for
encontrada a explicacgdo da causa da falha do equipamento. Para tanto,
toda explicagdo deve estar associada a um reparo. Se isso ndoc ocorrer
essa mensagem de erro serai apresentada.

- ERRO: PCONCEITO NAO UTILIZADO ¥,

Os conceitos sdo definides para fins de teste, de explicacdoc ou
para caracterizar sintomas. Essa mensagem de aviso é gerada se for
encontrado na base de dados um conceito que ndo sirva a nenhuma
dessas finalidades,

4) "HOSTRAR"™, Trata-se do browser ou seja da funcdo gue permite
gue se observe as informagdes presentes na base de dados de uma forma
amigdvel. Para tanto tais informagdes sdc apresentadas na forma de
tabelas, grafos ou "frames" (telas com campos pré~definidos}) conforme
O Caso.

4.1) PCONCEITO®" {"mostrar conceito®).

4.1.1) ¥PARTE"™ ("mostrar conceito de parte”). Essa opcgdo cria
uma tabela aonde sd8oc apresentados os atributos e os valores dos

atributos de um conceito de parte. Caso a tabela nic caiba
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integralmente na tela é possivel observé-~-la integralmente ao
percorré—la com o© auxilio das teclas de setas. Se o conceito
selecionado nfo tiver atributos a seguinte mensagem serid apresentada:
YCONCEITO NAO DEFINIDO !ifltitin,

4.1.2) 9©TESTE" ("mostrar conceito de teste"). Apresenta, na
forma de um “frame®, a declaragdo de um teste, gue € composta pelo
nome do teste, o atributo do conceito gue ele testa, o valor esperado
para o teste, seu custo e a descrigdo textual de como realiza-lo.

4.1.3) F¥REPARO"™ ("mostrar conceito de reparo"). Apresenta, na
forma de um "frame®, a definigfo de um reparc, ou seja o seu nome, a
explicagdo da falha a que ele se destina a reparar, seu custo e a
descricgdo textual do procedimento de reparo.

4.1.4) ®EXPLICACAC™ ("mostrar conceito de explicacéo).
Apresenta, na forma de tabela, o conjunto de sintomas que
caracterizam uma explicagfio. Cada sintoma € composto por um conceito,
seu atributo e pelo valor desse atributo.

4.2) ®"RELACAO" ("mostrar relacio®). Apresenta os pares ordenados
de conceitos através de uma tabela de dois campos: YORIGEM® e

PPDESTINO®., Se ndo houver nenhum par de conceitos associado & relacgéo

4.3} "ESTRUTURA" ("mostrar estrutura®). Existem dois tipos de
estruturas: a Tabela de Falhas, gue ¢é composta pelos sintomas e
causas, e as estruturas definidas a partir de um conceito e de uma
relacgdo (pela gual outros conceitos se relacionam a esse conceito}.

4.3.1) "TAB. FALHAS" ("mostrar a estrutura tabela de falhas"). E

visualizada a partir dos sintomas ou das causas gue a ela pertencen.
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4.3.31.1) "SINTOMAS" ("mostrar a estrutura tabela de falhas a
partir dos sintomas"). Se nido houver na base de dados nenhunm sintoma,
a mensagem “HAO H4 SINTOMAS" é apresentada. Caso contrario a lista
dos sintomas existentes & apresentada por meio de um menu.
Selecionando-se um sintoma desse menu, serio apresentados em forma de
tabela, as causas que sabidamente podem levar A& observacgio desse
sintoma.

4.3.1.2) UCAUSAS" ("mostrar a estrutura tabela de falhas a
partir das causas"). Se ndo houver sintomas na base de dados a
mensagem "NAO HA CAUSAS" & apresentada. Caso contrarioc a lista das
causas existentes é apresentada na forma de um menu. Para a causa
selecionada, o sistema apresentara, numa tabela, os sintomas gue se
observa no casc de certo médulo estar falho (tal médulo é denominado
causa da falha).

4.3.2) P"OUTRAS"™ ("mostrar estruturas que ndo s&o tabela de
falha"}. Mostra a estrutura definida por uma relagdo e por um
conceito em forma de diagrama. Pertencem a tal estrutura os conceitos
gue se relacionam direta, ou indiretamente, com o conceits inicial
por meic da relagdoc especificada.

A estrutura € apresentada na forma de um grafo aonde se pode
ocbservar os conceitos e as relagdes entre eles. 0O grafo comegca com o
conceito hombnimo & estrutura, cujo nome pode ser observado na parte
de cima do grafo gue possui o titulc "DIAGRAMA DA ESTRUTURA <<nome do
conceito e da estrutura>>¥, 0 tamanho das letras e o ndmero de
conceitos apresentados € ajustado de  maneira a otimizar a

legibilidade e a parte do grafo visivel na tela.
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Caso o grafo apresentado seja largo demals para ser representado
na tela -~ mais de 20 conceitos lado a lado, apenas parte do mesmo
serd visualizada. HNesse caso ¢ possivel ver as demais partes
utilizando~se as setas YPARA CIMAY - gue farda o grafo se deslocar
para cima — e "PARA BAIXO" - qgue fara o grafo se deslocar para baixo.

Caso o grafo seja profundo demais para ser visualizado - mais de
quatro conceitos relacionados segiencialmente contando com a raiz - o
grafo sera apresentado somente até certa profundidade e os conceitos
que estiverem nessa prefundidade limite aparecerdo na tela seguidos
do simbolo "+" gue indica gue ainda ha "mais" conceitos a partir
desse,

Para tornar mals simples o grafo apresentado na tela, os
conceitos gue ocorram mais de uma vez no grafo £6 sic expandidos uma
vez. Expandir um conceito significa apresentar os conceitos gque com
ele se relacionam. Um conceito gque néo for expandido, peloc fato de ja
ter sido expandido em outra parte do grafe, é apresentado na tela
seguido do simbolo ¥®in,

E possivel "“caminhar" pelo grafo com o uso das setas. Caminhar
significa selecionar os conceitos do grafo sequencialmente (de acordo
com a forma como eles se relacionam). Um conceito selecicnado pode
ser expandido teclando-se YENTER". As seguintes situacdes sao
pcs#iveis:

-Quando se expande um conceito gue ndoc é a raiz do grafo? um
novo grafo € construideo tendoc por railz ssse conceito.

-Quando se expande um conceito gue € a raiz de uma estrutura se
obtera um novoe grafo aonde se observam os atributos e valores do

conceito, O titulo desse conceitoc € UATRIBUTCO DE <<nome do
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conceito>>". Caso © conceito ndo possua atributos serd apresentado o
grafo dos sintomas assocliados & sua falha (vejs o préximo item), caso
o conceito também ndo possua sintomasserd apresentado o grafo das
estruturas de gue ele € menbro.

-Seleciconando—~-se para expansao um conceito gue é a raiz de um
grafo aonde se véem os atributos e valores associados ao conceito,
serd obtido um grafo associando esse conceito acs sintomas gue sio
observados no caso desse conceito estar associado a uma parte do
equipamento defeitucsa. O titulo desse grafo & YSINTOMAS DE <<nome do
conceito>>"., Caso o conceito ndo possua sintomasserd apresentado o
grafo das estruturas de gue ele é membro.

-Selecionandoc—-se para expansdo um conceito gue € a raiz de unm
grafo gue assocla o conceito aos seus sintomas, obtém-se um grafo gue
relaciona esse conceito &s estruturas a gue esse conceito pertence. ©
titulo desse grafo & ®ESTRUTURAS DE <<nome do conceito>>h,

~Selecionando~se para expansdo um conceito que é a raiz de um
grafo gue associa © conceito &as estruturas a gue ele pertence, se
obteria novamente o grafo dos atributos 4o conceito.

-Quando se estd no grafo dos atributos de um conceito e se
seleciona para expansdo um dos atributos desse conceito, se cobterd um
nove grafo gque associard o atributo selecionado ao conceitos que
possuem esse atributo e os respectives valores assumidos pelo
atributo em cada um desses conceitos. O titulo desse grafo ¢€
¥*EXPANSAO DO ATRIBUTO <<nome do atributo>>®,

-Estando no grafo dos atributos de um conceito e selecionando-se
para expansac um dos valores do conceito se obtera um nove grafo gue

assocliarda o valor selecionado aos conceitos gue possuem esse valor e
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os respectivos atributos associados aoc valor em cada um desses
conceitos. O titulo desse grafo € YEXPANSAD DO VALOR <<nome do
valor>>%,

-Estando no grafo dos sintomas e selecionando-se um sintoma nada
ocorrera.

-Estando no grafo das estruturas e selecionando-se uma estrutura
sera apresentado o grafo da estrutura escolhida.

-As demais possibilidades resultam num dos grafos ja citados.

A gualguer wmomento € possivel abandonar o mddulo grafico e

retornar aos menus de selecdo teclando-se “ESCY,

4.4) VMETACLASSE" ("mostrar Metaclasses"). Permite visualizar,
através de uma tabela, as Metaclasses existentes & a dimensio de cada
uma. Se na&o houver nenhuma Metaclasse na base de dados a mensagen
YMETACLASSES HAO DEFINIDA [1liliiiw & apresentada.

4.5) "F. CONHECIMENTO" ("mostrar Fontes de Conhecimento%), Essa
opgdc apresenta a definicdoc das Fontes de Conhecimento,

4.6) PTAREFA" ("mostrar tarefas"). Por meio dessa opcglo &
possivel observar a definicdo de cada uma das tarsfas existentes.

5) "SIST EXP". A opgdo SE permite gue se crie um shell para c
dominio da diagnose a partir das informag¢des da base de dados, ou que
se teste os conhecimentos da camada de dominio, a partir de um shell
construido previamente a partir das informagfes da camada de
inferéncia e tarefa.

5.1) 9©COMPILAR" (Ycompilar sistema especialista®). Essa opcgaoc
permite que as informagdes da base de dados referentes as Fontes de

Conhecimento e &s Tarefas sejam convertidas para um programa Prolog
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que descreve um shell para o dominio da diagnose. Para tanto sao
feitas as definigdes necessérias, as Fontes de Conhecinmento sio
descritas e a tarefa é compilada gerando assim um arguive ".PRO" que
poderd ser convertido, com o auxilio do Turbo Frolog, para um
programa executavel que € o proprio SE em diagnose. S6 é necessario
recompilar o programa guando as informacdes da camada de inferédncia
ou de tarefa sdo alteradas. Assim essa opgdo, em principio, néo
deverd ser utilizada pelo especialista, mas apenas pelo Engenheiro de
Conhecimento.

C programa PROLOG gerado possul uma série de predicados pré
definidos gue interpretam as Fontes de Conhecimento e os predicados
da tarefa, esses predicados, que também sdo responsaveis pela
interface do SE, estdo no arquivo IM.PRO. Além desses predicados pré-
definidos outros sdo criados pelo compilador a partir do tratamento
das informagdes contidas nas Metaclasses, nas Fontes de Conhecimento
e nas tarefas.

a) Metaclasses. As Metaclasse estdo associadas & comunicacgédo
entre as Fontes de Conhecimento, cada fonte de conhecimento & un
predicado Prolog e a comunicagdoc entre esses predicados é feito por
meic de clausulas do Prelog associadas as Metaclasses. O compilador
da ferramenta usa a dimensdo com gue foram definidas as Metaclasses
para determinar a Yaridade" dessas clausulas. Cada Metaclasse da
crigem a wuma declaragdo de uma clausula para a base de dados do
Prolog.

b) Fontes de Conhecimento. Cada fonte de conhecimento &
associada a um predicado Prolog. Issc envolve a definicdo de um

predicadce hombnimo. Para descrever uma Fonte de Conhecimento sio




200

usados os comandos proprios do Turbo Prolog e alguns predicades gue
foram criados para tornar mais facil a tarefa do Engenheiro do

Conhecimento gue sfc os seguintes:

- AVISA(T): Escreve centralizado a cadeia T na janela principal
{centralizada horizontalmente na janela).

- SELECIONE(TITULO) : Seleciona uma dentre um conjunto de
alternativas por meio de um menu. As alternativas devem ser definidas
usando o predicado da base de dados "OPGAO" de aridade 1, através do
comando "assert". Por exemplo, para incluir a opcfo "Nio sei" no menu
deve-se usar o comando: "assert" (opgdo: "N3o sei'). O menu com as
alternativas declaradas terd o titulo "TITULOY. A opgdo escolhida
pelo usuario é retornada através do predicado "OPGAOY, assim, por
exemplo, © comando YOPCAO(X)¥, retornara em X a alternativa
selecionada.

- MULTI SELECIONE(TITULO}) : O mesmo que SELECIONE, apenas gue
permite gue o usuidric escolha varias opgdes. Acima do menu é
apresentada a mensagem: "Indigque os sintomas e, ac terminar, tecle
<Flo>%,

- COMENTARIO(C) : Escreve a cadeia C na janela de comentédrios. E
também possivel usar o comando "COMENTARIO(C1,C2)® e
"COMENTARIO(C1,C2,C3)" para escrever as cadeias Cl e C2 ou Cl, C2 e
C3 {todas na mesma linha).

= SEM_COMENTARIOS : Limpa a janela de comentarios.

- PULA_COMENTARIO : Pula uma linha na janela de comentarios.

- TESTA{C,A,V} : Retorna o valor #V" do atributo A" do conceito

#CH#., Be esse valor nd3oc for conhecido o sistema automaticamente
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determinarad um teste para o atributo do conceito e o aplicara. A
aplicagdo de um teste resulta na apresentagio da mensagem "Qual o
valor dAO/A/OS/AS/0(A) ATRIBUTO dO/A/O0S/AS/0(A) CONCEITO ?% (aonde as
palavras escritas em malidsculas assumem um valor adeguado ao teste enm
questéo)}, na apresentagio da descrigido do teste e na apresentacio de
um menu com os possiveis resultados do teste. Caso n3o tenha sido
definido nenhum teste para o atributo do conceito sera apresentado um
formato padrio de teste aonde o usuario serd solicitado a informar o
valor do atributo do conceito que esta sendo testado.

- TESTA_HIPOTESE(H,A,V}) : E idéntico ac comando "TESTA", apenas
com a unica diferenga gue o atributo a ser testado nio precisa ser
especificado. O proprio sistema determina qual o atributo a ser
testado.

- GENERO (NOME,GENERO) : Determina o génerc e o numero de uma
palavra. GENERO pode assumir os seguintes valores:

a) "O" se a palavra terminar em "o" (mas n3c em “Ao") e portanto
for uma palavra masculina no singular.

b} "A" se a palavra terminar em "a" e portanto for uma palavra
feminina nec singular.

c) MOS™ se a palavra terminar em "os" e portanto for uma palavra
masculina no plural.

d) ®AS" se a palavra terminar em "as" e portanto for uma palavra
feminina no plural.

c) "O(A}" se a palavra terminar em "io" ocu se nac for possivel

determinar o GENERO da palavra.
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- REPARA(CONCEITO) : Determina um reparo que tenha sido definido
para © conceito de explicagio CONCEITO e apresenta ao usudrio a
descricdoc desse reparo.

- ESPERADO{C,A,V}) : Determina o valor esperado ¥V" do atributo
"A" do conceito "C". Isso & feito determinando um teste para o
atributo ¥A"™ de "C" e obtendoc o seu valor esperado, ou seja, o valor
em operagdo normal do atributo do conceito.

- CONSULT_DB : Esse comando limpa a base de dados atual e
recarrega a base de dados. Dessa maneira o sistema sera iniciado e
estarid pronto para uma nova consulta.

- HIPOTESE_MAIS FACIL(H,C) : Esse predicado €& bem sucedido
quando existe uma hipdtese mais facil de ser testada que H, ou seja,
cujo custo de teste seja menor gue o custo de ¥C". O custo de se
testar uma hipétese € o custo do teste de menor custo dessa hipdtese

ou, caso nenhum teste tenha sido definido para a hipdtese, ¥100%.

A descrigio de uma Fonte de Conhecimento deve fazer referéncia
a(s) Metaclasse(s) que sdo empregadas na comunicacdo com as demais
Fontes de Conhecimento. Abaixo ¢ apresentado o exemple do cdédigo
Prelog gerado a partir da definicic da Fonte de Conhecimento
"EXPLICA™. Como se pode notar, existem linhas que sic predicados do
Turbo Prolog, outras gue sdoc um dos comandos previamente citados e
outras que s&o referéncias &s Metaclasses por meioc de predicados da
base de dados.

Primeira parte da definicio:
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EXPLICA -
clearwindow,
fail.

Segunda parte da definigdo:

explica :-
discrepancia(Componente)},
sem_comentarios,
concat (Componente,® ¥ X3,
concat (X, estd com defeito |¥%,Coment),
comentaric{Coment),
explic{Nome,Componente,_ , ),
retract {explic(Nome,C,A,V)),
testa(C,A,V},
not (explic(Nome, , , )},
assert{explicagio(None}),
pula_comentario,
GENERO {(None, Genero},
comentario(¥Por causa d¥,Genero,": ®),
comentario{Nome), 1!.

Terceira parte da definicédo:
explica :-

not {discrepancia{ )},

avisa ("0 defeito nao foi localizado.™),

readln{_}, !.

Quarta parte da definigdo:
explica :-

avisa ("Nenhuma explicacio foil encontrada [!11%},

readln{_}, !.

0 coédigo associado A& Fonte de Conhecimento “EXPLICACAGY se
compbe de guatro partes.

1) As primeiras trés linhas sdc geradas automaticamente pelo
compilador para todas as Fontes de Conhecimento com a finalidade de
limpar a tela principal antes de iniciar a execugdo da inferéncia
associada & Fonte de Conhecimento. O restante do cdédigo € transcrigéo
direta da descrigdc da Fonte de Conhecimento.

2) Na segunda parte busca-se determinar uma explicagdo para a

discrepdncia que foi determinada anteriormente. "DISCREPANCIA" & uma
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Metaclasse gue serve como elementoc de comunicacgio entre a Fonte de
Conhecimento YCALCULAY e "EXPLICA®, Essa Metaclasse & representada
pelo predicado da base de dados "discrepancia®™ que tem aridade 1,
pois a dimensdo da Metaclasse YDISCREPANCIA" foi previamente
declarada como sendo 1. O mesmc se aplica & Metaclasse "EXPLICACAO".

O predicado EXPLICA reflete a definigioc da Fonte de Conhecimento
EXPLICA através da linguagem descritiva Prolog. Uma explicacao,
descrita no predicado "EXPLIC" da base de dados, €& a explicagao
correta quando todas as caracteristicas dessa explicagdo ja tiverenm
sido testadas e confirmadas, © gue é feito através do comando TESTA.
Quando a explicagdo € localizada, um comentdrio é apresentado
informando gual ¢ a explicacdo da falha.

3) Se o processo de localizacdo da falha ndoc for bem sucedido a
discrepidncia ndo sera determinada e nesse caso ndc sera possivel
saber gual a explicagdo da falha. Em tal casc a seguinte mensagem
sera apresentada: "0 defeitc nao foi localizado.®™ e o sistema
aguardara gue o usudrio confirme que tomou ciéncia da mensagenm
teclando TENTER".

4) Se ndo houver nenhuma explicagdc na base de dados gue se
apligue & situagéo corrente a seguinte mensagem sera apresentada:
"Nenhuma explicacdo fei encontrada 11iiw e.o sistema aguardaria gque o
usudrio confirme que tome ciéncia da mensagem e tecle "ENTERY.

Descreveremos agora as demais Fontes de Conhecimento utilizadas
para testar a ferramenta CAKE, comecaremos por IDENTIFICA gque &
apresentada abaixo. Essa Fonte de Conhecimento carrega a base de
dados e solicita que o usudrio escolha uma dentre as estruturas

definidas na base de dados para ser a discrepancia inicial.
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/% IDENTIFICA */
IDENTIFICA
clearwindow,
fail.
identifica :-
consult DB,
retractall{CPCAG( )),
retract {(estrutura (Nome, YPARTE DE")),
assert (OPCAO (Nome) ),
not (estrutura(_,*PARTE DEY}),
avisa ("QUAL A ESTRUTURA A SER CONSERTADA?Z?"),
selecione(®"),
OPGAO (OPCAD),
asserta(discrepancia(OPCAQ)), !.

A Fonte de Conhecimento DECCMPOE parte de uma discrepincia e
gera as hipdteses de falha mais plausiveis. A sua descricdc da Fonte

de Conhecimento DECOMPOE "default", em Prolog, € a seguinte:

/* DECOMPOE */
DECOMPOE 3=
clearwindow,
faiil.
/* Esquega as hipoteses e veja se a discrepancia pode ser deconmposta
*/
decompoe -
retractall (hipotese(_ )},
discrepancia(D),
not (relacao("PARTE DE",D, )}, !I.

/* Assuma como hipotese todas as partes da discrepancia */
deconpoe 1+

discrepancia(D},

relacac("PARTE DE",D,H),

asserta(hipotese(H)),

fail.

/* Obtenha os sintomas #*/

deccmpoe =
retractall {(OPCAO{ )},
hipotese(H),
causa(Ild, H),
sintoma{C,A,V,Id},
concat (A, "de™ X1},
concat{X1,C, X2},
concat{Xz,¥% X3},
concat{¥3,V,Sintoma),
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retractall (OPCAO(Sintoma)},
assert (OPCAO(Sintoma)), fail.

/* Elimine as hipoteses incompativeis %/
decompoe -

multi_selecione("SINTOMAS APRESENTADOSY),

sintoma(C,A,V,Id),

concat (A, ¥de",¥1),

concat{(¥1,C,¥2),

concat (¥2,%"%",Y3),

concat(¥3,V,Sintoma),

OPCAO(Sintoma),

retractall (cct(C,A, )),
assert (cct(C,A,V)),

hipotese(H),
not {causa(id, H)),
retract (hipotese(H)), fail.

/* Se nao sobrou nenhuma hipotese assuma todas como possiveis */
deconmpoe -
retract (discrepancia(D)),
retractall (OPGAO( )},
not (hipotese(_)),
relacao{(*PARTE DE®,D,H),
asserta{hipotese(H)),
fail.

/* Mostre as hipoteses do diferencial #*/
decompoe -

pula_comentario,

comentaric ("HIPGTESES POSSIVEIS: w, »n  wy,
hipotese(H),
comentario(H,® ¥y, fail.

decompoe - 1.

A definigdo dessa Fonte de Conhecimento é composta das seguintes
partes:

1) E responsavel por limpar a tela.

2} Verifica se a discrepéncia ¢ uma parte ndoc decomponivel do

egquipamento caso em gue nenhuma hipdtese de falha € gerada.
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3) Assume, provisoriamente, como hipdteses plausiveis de causa
da falha, todas as subpartes da parte do eguipamento aonde foi
observada a falha {ou seja a discrepéncia).

4) Na parte 4 sd0 determinados os s/ ntomas que possam ser uteis
para determinar em gue subparte da parte discrepante estid a falha.

5) Na parte 5, o usudrio escolhe os sintomas cgue ele esta
observando e, com base nessa informagio, sdo eliminadas as hipdteses
de causa de falha geradas na parte 3 gue sejam incompativeis com as
observagdes.

6) Se a Tabela de Falhas estiver incompleta, pode ser dque
nenhuma hipdtese de falha seja compativel com as observagbes feitas.
Nesse caso nenhuma hipdtese restarid apds a parte 5. Se isso ocorrer,
serdo assumidas comoc hipdteses de falha viaveis todas as subpartes da
parte discrepante.

7 e 8) Essas partes da definicgdo de DECCOMPOE se encarregam de

apresentar ao usuirio guais sdo as hipdteses de falha plausiveis.

A Fonte de Conhecimento ORDENA recebe as hipdteses de falha
plausiveis e gera um conjunto de hipdteses de falha ordenados em

ordem crescente de dificuldade de teste.

/* ORDENA #*/
ORDENA =
clearwindow,
fail.
ordena -
retractall (hipotese ordenada( }},
not{(hipotese({ }}, !.
orgens i~
repita,
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hipotese(H),

custo(H,C),

not (hipotese mais_facil{#,C})),
assert{hipotese_ordenada(H)),
retract{hipotese(H)),

not (hipotese(_ )}, !.

A Fonte de Conhecimento SELECIONA testa a hipdétese de falha de

menor custo e gera o comportamento observado a partir do teste.

/% SELECIONA */
SELECIONA -~
clearwindow,
fail.
seleciona :-
hipoctese ordenada(H),
testa_ hipotese(H,A,Valor),

asserta {comportamento(H,A,Valor)).

CALCULA determina o comportamento esperadoc do sistema e o
compara com © comportamento observado. Se eles forem diferentes a
parte do eguipamento que € a hipdtese corrente de falha € considerada
discrepante. Casc o comportamento observado selja ¢ comportamento
esperado, e caso ndo hajam mais testes para a parte do equipamento

que é a hipdtese corrente de falha, essa hipdétese & descartada.

/% CALCULA */
CALCULA -
clearwindow,
fail.
calcula :-
hipotese_ordenada(H),
retract {(comportamento(H,Atributo,0B)},
esperado (H,Atributo,EB),
EB <> OB,
asserta (discrepancia(H)), 1.
calcula :-
hipotese ordenada(H),
not{tst(_,H, . , ., 1)),
retract (hipotese ordenada(H}), !.
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Uma vez tendo sido determinada a explicacgdo da falha, pela Fonte
de Conhecimento EXPLICA, é apresentado ao usudrio um conselho (caso
ele tenha sido definido) e um procedimento de reparo adegqguado. Se
nenhum reparo tiver sido definido para a explicagdo a mensagem ¥N&o

ha nenhum reparo conhecido [!!" serd apresentada.

/% PRESCREVE %/
PRESCREVE =
clearwindow,
fail.
prescreve -
explicacio(E),
conselho(E, Conselho),
avisa(Conselho}, nl,
avisa ("Para consertar o equipamento faga o seguinte: "),
rpr (_._r E,_, Texto},
avisa{Texto), !.
prescreve -
explicacac(g),
not (conselho(E, }),
avisa{¥Para consertar o eguipamentc faga o seguinte: "),
rpr(_,E,_,Texto),
avisa (Texto), .
prescreve :-
avisa (®N&o hdé nenhum reparo conhecido 11i¥%), 1,

c) Tarefa. A descricdo da tarefa deve ser feita de acordo conm
una sintaxe ¥Yprocedimental¥. O KADS sugere as primitivas gque se deve
usar para tal fim porém ndc prescreve uma sintaxe rigorosa para tal
fim. Na nossa ferramenta a descrigdo da tarefa deve ser feita por
meio de uma linguagem cuja sintaxe € apresentada a seguir na notacgéo
de Wirth iterativa:

tarefa = {comandos}®.?,

comando = [1.

comando = TENQUANTO" condicdo "FACAY™ {comando} "FIMY W:%,
comando = "REPITA" {comandoc) "ATEY condicgdo ";¥,

comando = M"SE" condicgdoc "FACAY {comando)} "FIM" ¥:%,

comando BHNOME DE UMA FONTE CONHECIMENTOW ®@w
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comando = YHOME DE UMA TAREFA® ®=;w,

condigic = ("NAO"| []) "EXISTIR®™ 9(" “NOME DE UMA METACLASSE® #)u
("E" condigdo | []).

A seguir & apresentado, como exemplo, a declaragdo da tarefa de
diagnose.
explica:;
prescreve;
identifica;
repita
decompoe;

ordena;
engquanto existir (hipotese ordenada) e nao existir(discrepancia)

faca
seleciona;
calcula;
fim;
ate nao existir(hipotese ordenada); .

As tarefas, declaradas de acordo com a notagdo previamente
explicitada, s8c analisadas sintaticamente e convertidas por um
gerador de cédigo para um conjunto de predicados Prolog. Caso algum
erro seja encontrado durante a andlise sintatica, a tarefa &
apresentada e o cursor € posicionado no local aonde o erro ocorreu.
Nesse caso, na ultima linha da tela, sera apresentada a mensagem:
"ERA ESPERADO: ’‘comando correto’ A0 INVES DE: ‘comando incorreto’".

O nome de um predicado associado a uma tarefa comeca sempre com
*tarefa de ¥ seguido pelo nome da tarefa, isso é& feito para gue nado
haja possibilidade de uma tarefa ser confundida com uma Fonte de
Conhecimento ou Metaclasse. Em geral uma tarefa é descrita por varios
predicados. Isso ocorre para tratar blocos do tipo ®REPITA" ou
HENQUANTO"™. Cada um desses blocos € decomposte num predicado

distinto. Um bloco REPITA da origem a um predicado e um bloco

ENQUANTO d& origem a dois predicados adicionais, como pode ser




chservade no cdédigo gerado a partir da

apresentado a seguir.

/* TAREFA DIAGNOSE

tarefa_de_ DIAGNCSE(0)
identifica,
tarefa de DIAGNOSE(1l),

a2

*/

tarefa_de DIAGNOSE(l) :-
repit,
deconpoe,
ordena,
tarefa_de DIAGNOSE(3),

not {(hipotese_ordenada(_)),
1

tarefa_de_ DIAGNOSE(3) :
tarefa de DIAGNOSE(2)},
repit,
seleciona,
caleula,
not{tarefa de DIAGNOSE{2)}),
1

tarefa de DIAGHOSE(3).

tarefa_de DIAGNOSE(Z2) :-~
hipotese ordenada( ),
not{discrepancia{ )},

e =

5.2) "EXECUTAR"
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descricdo "default® da tarefa,

("executar sistema especialista%).

Essa opc@c permite gue se chame o shell de diagnose associado a

base de dados atual. Para tanto essa

base de dados deve ter side

previamente compilada, com o auxilioc da ferramenta CAKE, para a forma

de um programa PROIOG e esse programa deve ter sido compilado, com o

compilador 4o TURBO PROLOG,
compilar © programa PROLOG gerado pela

gque o8 seguintes arguivos estejanm

ftpreds.pro® e "menu.pro®.

para um programa

executavel. Para

ferramenta CAKE & necessarios
diretdrio:

no "tdoms.pro®,
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Ao executar o SE de diagnose duas janelas serfo criadas na tela.
A primeira € a principal aonde & feita a entrada de dados por meio de
menus, e a segunda é a janela de comentdrios, usada pelo sistema para
informar © usuario sobre a causa e a explicagado da falha e apresentar
as hipéteses de falha corrente.

Inicialmente ¢ sistema solicita gque o usudrio indique qual é o
equipamento que sera diagnosticado. Em seguida séo apresentados um
conjunte de sintomas dentre os quais o usudrio deve escolher aqueles
que estiver observando. S&do entdo geradas hipdoteses de falha
plausiveis qgue serdo mostradas ao usudric na tela de comentarios.
Varios testes sdo propostos e, eventualmente, o usuario é solicitado
a escolher novamente os sintomas observados. Isso prossegue até que
se determine a causa da falha do equipamento. O passo seguinte é
determinar uma explicagdo para essa falha. Para tanto um novo
conjunto de testes poderd, se necessario, ser proposto. Uma vez
localizada a explicacgdo da falha, um reparo apropriado é determinado

e apresentado ao usuario do sistema.

6) "FIM®.

Opgdo dgue permite gue se saia do CAKE definitivamente e se
retorne ao sistema operacional. Caso a base de dados tenha sido
alterada, e as alteragdes ndo tenham sido salvas, serd apresentada a

seguinte mensagem: "SALVA BASE DE CONHECIMENTO <5/N> ?%.




