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Resum

Per esdevenir expert, un principiant apren a partir de la seva propia experiéncia en la resolucié
de problemes. L’aprenentatge per experiéncia ha estat utilitzat en inteligéncia artificial per
aprendre conceptes i heurfstiques, perd s’han realitzat pocs esforcos per a l’adquisicié dels
coneixements estratégics que han adquirit els experts per la practica i que resulta necessari
per planificar les tasques que els sistemes experts han de dur a terme. Els plans fan eficient
la resolucid de problemes, controlant els recursos que es necessiten i adaptant el procés de
resolucié de problemes als canvis que es produeixen en I’entorn. En els dominis meédics en
particular, on la informacid que coneix un agent és incerta i incompleta, i la informacié va
canviant amb el temps, la planificacié reactiva permet a un sistema reaccionar rapidament
als canvis de I'entorn. En la recerca actual en sistemes basats en coneixements (SBC) les
arquitectures metanivell fant explicita la distincié entre un nivell de planificacié i un nivell
de domini. Ambdds nivells collaboren en la resolucié d’un problema: el nivell de planificacid
raona sobre I’estat del procés de resolucié de problemes i controla les inferéncies que s’han de
realitzar en el nivell del domini. Tanmateix, adquirir coneixements estratdgics pel nivell de
planificacié és complicat i consumeix temps de 'expert i de Penginyer de coneixements.

La nostra recerca s’ha focalitzat en I’adquisicié de coneixements estratégics i la planificacié
reactiva en arquitectures metanivell. En primer lloc, hem desenvolupat un planificador basat
en casos: BOLERO. BOLERO aprén coneixements estratégics bé a partir de casos que un
mestre proporciona, bé a partir de la seva propia experiéncia. Després d’aprendre des de zero,
BOLERO és capag de construir plans. La qualitat dels plans generats per BOLERO depén
de la completesa de la informacié disponible per a un problema donat. Quan més rica és la
informacié disponible, més precis sera el pla generat.

En segon lloc, hem integrat BOLERO en una arquitectura metanivell: BOLERO-
SBC. BOLERO juga el paper del nivell de planificacié, i construeix plans d’acord amb els
coneixements estratdgics que aprén. Un SBC, SBCE, consitueix el nivell de domini de
larquitectura. SBCP té el seu propi coneixement representat per fets, objectius i regles.
En 'arquitectura metanivell, ambdds sistemes collaboren en la resolucié de problemes: els
plans construits per BOLERO organitzen els objectius de SBCB; SBCE assoleix un a un
els objectius proporcionats en el pla de BOLERO a partir de les seves regles i fets. En
BOLERO-SBC, doncs, la generacié i ’execucié de plans s’alternen: cada cop que SBCE
coneix nova informacié com a conseqiiéncia de ’execucié d’un pla, la informacié sobre un
problema s’enriqueix i BOLERO pot generar un pla nou. Aix{, el sistema integrat BOLERO-
SBC mostra un comportament reactiu.

BOLERO ha estat aplicat a 1'aprenentatge del procediment de com realitzar una diagnosi
d’una pneumonia. L’avaluacié experimental de BOLERO mostra que la planificacié basada en
casos és un bon métode per a 'adquisicié de plans en els dominis meédics, i que les arquitectures
metanivell s6n adequades per aconseguir una planificaci6 reactiva. Tots els resultats obtinguts
son satisfactoris i encoratgen 1"ds de meétodes basats en casos per fer front al coll d’ampolla
que representa 1’adquisicié de coneixements estrategics per al desenvolupament de SBC.

Paraules clau: adquisicié de coneixements, aprenentatge, racnament basat en casos,
planificacié, planificacié reactiva, arquitectures metanivell, arquitectures reflexives.



Abstract

In order to become an expert, a novice learns from its own experience in solving problems.
Learning from experience has been used in Artificial Intelligence to learn concepts and
heuristics, but few efforts has been done to the acquisition of the strategic knowledge that
human experts have adquired through practice and that is required to plan the tasks that
expert systems carry out. Plans make problem solving efficient, controlling the resources
needed and adapting the problem solving process to changes in the environment. Particularly
in medical domains, where the information known by an agent is uncertain and incomplete
and the information is changing over time, reactive planning allows a system to answer quickly
to changes in the world. In the current research on knowledge bases system (KBS) the meta-
level architecture approach make explicit the distinction of a planning level and a domain
level. Both levels collaborate in the solution of a problem: the planning level reasons about
the state of the problem solving process and control the inferences to be made in the domain
level. To acquire the strategic knowledge for the planning level, however, is complicate and
time consuming for the expert and the knowledge engineer.

Our research has been focused on the acquisition of the strategic knowledge and reactive
planning in meta-level architectures. Firstly, we have developed a case-based planner,
BOLERO. BOLERQ learns strategic knowledge either from cases that a teacher provides
or from its own experience. After learning from scratch BOLERQO is able to build plans.
The quality of plans generated by BOLERO depends on the completeness of the information
available for a given problem. The richer the information BOLERO has about a problem, the
more precise the plan generated will be.

Secondly, we have integrated BOLERO into a meta-level architecture, BOLERO-SBC.
BOLERQO plays the role of the planning level, and builds plans according to its learned
strategic knowledge. A KBS, SBCB, constitutes the domain level of the architecture. SBC?
has its domain knowledge represented by facts, goals and rules. In the meta-level architecture,
both systems collaborate to problem solving: the plans build by BOLERO organize the goals
that the KBS must follow; SBC?® reach one by one all the goals provided in a BOLERO’s
plan from its rules and facts. Thus, in BOLERO-SBC, generation and execution of plans is
interleaved: each new information SBCF knows as a consequence of the execution of a plan
enriches the information about a problem and BOLERO can generate a new plan. So the
integrated system BOLERO-SBC shows a reactive behavior.

BOLERO has been applied to learn the procedure of how to perform the diagnosis of
pneumonias. The experimental evaluation of BOLERO tells us that case-based planning
is a good method for acquiring planning knowledge in medical domains, and that meta-level
architectures are adequate to reach reactive planning. All the results obtained are satisfactory
and encourage the use of case-based methods to cope with the strategic knowledge acquisition
bottleneck.

Keywords: knowledge acquisition, learning, case-based reasoning, planning, reactive
planning, meta-level architectures, reflective systems.
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Introduccid

Un dels focus d’interés de les ciéncies cognitives és entendre qué és I'expertesa en la resolucié
de problemes, qualitat dels humans que és necessari capturar per tal de crear un model
de comportament intelligent. Un principiant i un expert poden resoldre correctament un
problema, perd el segon és més eficient que el primer. L’expert recull les dades més ritils
0 les que el poden guiar a saber quines dades sén rellevants a un problema i, amb poques
dades, genera les hipdtesis més versemblants. El principiant demana dades a cegues, necessita
moltes dades i observacions, i genera moltes hipdtesis poc versemblants. Per tal com tots els
experts han estat en el seu dia principiants, és 1dgic suposar que existeix un procés mitjancant
el qual un principiant esdevé expert. Si analitzem la paraula expert en el diccionari, veiem
que significa " versat en la coneixenga d’una cosa per la practica” [34]. Per tant, la practica
és la clau de lexpertesa. En efecte, segons un estudi realitzat en els Estats Units sobre
I’ensenyament en medicina, s’ha observat que és realment en les practiques quan els alumnes
aprenen. Concretament s’ha advertit que, de quatre anys d’estudi, dos de teorics i dos més
de practics, en els dos darrers anys els alumnes aprenen de nou tots els coneixements [143).
La resolucié de problemes és, doncs, una manera d’adaptar els coneixements per ser aplicats
adequadament. Per bé que un expert i un principiant disposen d’uns coneixements basics
sobre un domini (tedrie, basat en principis fonamentals, etec.), 'organitzacié dels coneixements
¢és diferent: I'expert té els seus coneixements organitzats mitjancant caracteristiques que
afavoreixen la solucié dels problemes que usualment es troba, i el principiant organitza els
seus coneixements segons caracterfstiques superficials, i.e. no directament vinculades a la
resolucié dels problernes. Per exemple, 1'expert té en compte el cost dels recursos disponibles
per trobar una solucié, la urgéncia de trobar una solucié (per exemple, si el pacient s’estd
deshidratant el metge ha de donar un diantstic rapidament), ete. El principiant, en canvi,
es fixa en detalls superficials com I'edat del pacient {52]. L’organitzacié dels coneixements
en I'expert és una consegiidncia de la seva experidéncia a resoldre una important quantitat
de problemes o casos. En psicologia cognitiva s’ha demostrat Ampliament la importancia de
'aprenentatge per I'experiéncia ({37, 137, 131, 25, 35|, etc.). En intelligéncia artificial (IA)
MacCarthy anunciava en 1958: el nostre darrer objectiu és el de construir programes que
aprenguin de la seva experitnela tan efectivament com ho fan els humans” [42].

Des de 1958 la inteHigéncia artificial ha evolucionat molt i s’han desenvolupat sistemes
basats en coneixements (SBC) que realitzen tasques complexes, com per exemple, la diagnosi
meédica. Per dur a terme la tasca que han de realitzar, els SBC necessiten dels coneixements
que posseeixen els experts, i.e., els coneixements estratégics obtinguts mitjancant la practica.
Els coneixements estratégics permeten als SBC generar plans d’actuacié per tal de resoldre
problemes. Com proporcionar plans als SBC i com usar-los és la finalitat d’aquest treball de
tesi, que s’ha consolidat amb el desenvolupament d’un nou sistema: BOLERO.

La idea embrionaria de BOLERO ha estat la de desenvolupar un sistema que aprengui
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2 Introduccio

de ’experiéncia propia, de manera que a partir d’uns coneixements de principiant s’obtingui
un sistema que mostri el comportament d’un expert mitjangant la practica. Perd6 BOLERO
no és un sistema aillat, siné que és fruit de molts anys de recerca a 1'Institut d’Investigacio
en Intelligéncia Artificial (IITA!). L’experiéncia de I'IIIA en el desenvolupament de SBC
'inicid amb la construccié d’'un shell de sistemes experts, MILORD [142], sobre el qual
g’han desenvolupats diferents aplicacions mediques. El desenvolupament de MILORD va
generar diferents linies de recerca, entre les quals técniques d’aprenentatge de coneixements
estratégics que permetessin realitzar una resolucié de problemes més eficient [142]. L’objectiu
de BOLERO és, doncs, 'aprenentatge i la generacié de plans perqué es millori ’eficiéncia en
la resolucié de problemes d'un SBC desenvolupat en MILORD. En aquesta tesi es presenta
el treball de recerca desenvolupat per aconseguir aguest objectiu.

Esquema dels capitols de la tesi

La tesi consta de set capitols i tres apéndixs. En el primer capitol es proporcionen
coneixements preliminars que permeten entendre Ventorn d’investigacié que ha motivat el
desenvolupament d’un sistema per a ’aprenentatge i generacié de plans. Aix{, es realitza una
revisié de Pestat de la planificacié, presentant el problema de la informacié incompleta i incerta
que els SBC han de manipular amb aplicacions reals, que conclou en el desenvolupament de
planificadors reactius. També es mostra la preséncia de la planificacié en els sistemes basats
en coneixements, fent especial émfasi en els sistemes d’arquitectura metanivell. At2s que la
planificacié requereix coneixements estratégics (i.e. els coneixements que tenen els experts
humans), primerament es passa revista als métodes d’adquisicié de coneixements emprats
fins avui en dia, que estan agrupats en quatre grans grups: metodes basats en I'enginyer de
coneixements, eines d’explicitacié de coneixements, aprenentatge automatic i sistemes hibrids.
Entre els sistemes d’aprenentatge automatic per a Padquisicié de coneixements, es destaca els
sistemes basats en casos que utilitzen una visi6 particular de racnament analdgic. Finalment,
tots els problemes oberts i linies d’investigacié que tenen plantejats tant la planificacié com
Iadquisicié de coneixements es posen en comu.

Les inquietuds i la problematica plantejades en el capftol primer tenen un desenllag en
el capitol dos amb el desenvolupament d’un nou planificador basat en casos, BOLERO, que
proporciona una nova aproximacié a Paprenentatge i generacié de plais. En primer lloc se
situa BOLERQ dins de I'arquitectura metanivell BOLERO-SBC, on té lloc la resolucié de
problemes. BOLERQO permet dins d’aquesta arquitectura millorar el rendiment d'un SBC
i desenvolupar una planificacié reactiva. En aquest capftol s’introdueix precisament com
els casos proporcionats per un mestre sén organitzats i emmagatzemats en BOLERO de
manera que €s poden reusar per resoldre problemes. També es mostra com emmagatzemant
i organitzant els problemes resolts es pot aprendre a partir de Pexperiéncia. ks interessant
observar que en I’aproximacié de BOLERO a la planificacié basada en casos existeix un biaix
afavoridor al desenvolupament d’aplicacions com la diagnosi medica.

Els capfitols 3 i 4 sén capftols técnics. En el capftol 3 es fa una descripcié del
sistema metanivell BOLERO-SBC. En la descripcié de cadascun dels nivells que componen
Parquitectura es destaca el fet que BOLERO-SBC esta constituit per dos sistemes no
uniformes, que poden estar desenvolupats autbnomament. L’arquitectura integra ambdés
sistemes de manera que cooperen en la resolucié de problemes. El comportament de

lPins al 1992, els membres de 'IIIA constituien el Grup de Rercerca en Intelligéncia Artificial i Ldgica del
Centre d’Estudis Avancats de Blanes (GRIAL, CEAB).
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BOLEROQO-SBC esdevé, finalment, un comportament reactiu, on a més a més s’aconsegueix
aprendre de Pexperiéncia i millorar el mateix funcionament del sistema.

En el capftol 4 es detalla minuciosament el sistema BOLEROQO: la representacié dels
coneixements, 'aprenentatge per observacid, la construccié de plans, I'avaluacié de plans
i 'aprenentatge per 'experiéncia propia.

En el capitol 5 es fa una avaluacié experimental del sistema sobre una aplicacié del mén
real. Les particularitats de 1’aplicacid, la diagnosi medica de pneumonies, presenta dificultats
tant per a 'aprenentatge com per a la planificacié. Per realitzar 'avaluacié experimental de
BOLERQO es descriu i se segueix un métode d’avaluacié basat en un conjunt de mesures. Els
resultats obtinguts ens permeten formular un conjunt de conclusions, algunes no esperades,
sobre els métodes desenvolupats. L’avaluacié de BOLERO cbre les portes a nous problemes
que requereixen un estudi i que es presenten en el capitol 7 com a linies de recerca futures.

El capitol 6 recull diferents treballs relacionats amb la recerca feta en aquesta tesi i
que d’una manera o una altra han influit en el desenvolupament de BOLERO. Aixi, es
revisen diferents sistemes basats en casos, planificadors basats en casos, planificadors reactius
i sistemes d’adquisicid de coneixements en general. De l'analisi dels treballs relacionats
podem concloure que BOLERQO presenta aportacions originals com sén la combinacié de
la planificacié i I’aprenentatge.

En el darrer capitol, el capftol 7, es proporciona les aportacions amb qué contribueix
aquesta tesi en la planificacié reactiva i I’adquisicié de coneixements. El treball desenvolupat
ha donat peu al sorgiment de nous problemes que obren noves linies de recerca per al futur.

¢

El sistema BOLERO va comencar a ser dissenyat ’any 1989, i s’ha implementat en Common
Loops Object System (CLOS) en una SUN 4/260. Alternativament, s’ha usat una SUN
SPARC Station per realitzar proves experimentals. Per tal de poder experimentar amb
BOLERO, s’ha generat una versié de MILORD en una SUN 4/260 (la versié original era
en un VAX), a la qual s’han traduit dues de les aplicacions de MILORD [142]: PNEUMONI-
IA [166] | RENOIR [16].
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Capitol 1

Preliminars

Aquest capitol desenvolupa una visié general sobre la planificacié, particularment en els
sistemes basats en coneixements, i fa un recompte dels métodes actuals per a Padquisicié de
plans, i d’entre aquests, el raonament basat en casos. L'objectiu del capftol és proporcionar
el marc adequat i la terminologia per comprendre la problematica actual de Iadquisicié de
plans i justificar el desenvolupament d’un nou planificador. En la primera seccié s’introdueix
la planificacié i els problemes que té plantejats actualment. A continuacié, en la secci6 1.2 es
presenten algunes de les aproximacions que s’han fet de la planificaci6 en els sistemes basats
en coneixements en els quals la preséncia de coneixements estratégics o de planificacié ha
esdevingut una practica habitual. Després, en la seccidé 1.3 es recullen els diferents métodes
desenvolupats per a 1'adquisicisié de coneixements estratégics, i en la seccié 1.4 s’introdueix un
metode en particular, el raonament basat en casos. Finalment, en la seccié 1.5 es proporciona
una visié de conjunt de totes les seccions anteriors.

1.1 Planificacié, informacié incompleta i reactivitat

El proposit d’aquesta seccié és introduir qué és la planificacié en TA, quins problemes té
plantejats i com els resol. En I'apartat 1.1.1 es descriu el que ha estat fins ara la planificacié en
IA. En I'apartat que segueix (secci6 1.1.2) es destaca la qiiestié de la informacié incompleta, un
problema que han d’afrontar els planificadors quan treballen amb aplicacions reals. Finalment,
en l'apartat 1.1.3 es presenta una técnica d’aparicié recent, la planificacié reactiva, pensada
especialment per superar el problema de la informacié incompleta.

1.1.1 Planificacié

Un planificador és responsable de generar un pla o conjunt d’accions que dirigeixen la
realitzaci6 d'una tasca. Tradicionalment la planificacié s'ha formulat com un problema
de cerca d’un camf (pla) que condueixi d’un estat inicial a un conjunt d’estats finals o
objectius [114]. L’espai d’estats el constitueixen un conjunt d’operadors (accions) que
permeten accedir a un estat des d’un altre estat. D’aquesta manera, algorismes de
cerca heurfstica (com ara, la generacié de subobjectius, el backtracking controlat, la cerca
oportunista i altres estratégies similars) han estat aplicats en la construccié de plans. Les
heurfstiques son 1itils als planificadors per tal de no construir plans a cegues, és a dir, per
assaig i error, perd no han resultat suficients per a controlar problemes com la interaccié entre
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Especificacié de la tasca
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Figura 1.1: Components basics d’un planificador (de [152]).

objectius [36]. La incorporacié de coneixements, ja siguin els propis del domini del problema
a resoldre, com els del procés de planificacié en si mateix, ha estat el seglient pas evolutiu
dels planificadors.

Els components basics d’un planificador sén una base de dades, una base de coneixements
i un motor d’inferéncies [152] (figura 1.1). La base de dades la constitueixen totes les dades
que es coneixen sobre el mén, aixi com el conjunt d’accions possibles. La base de coneixements
conté coneixements sobre el domini del problema que es vol resoldre o sobre el mateix procés
de planificacié. En aquest sentit, un planificador és independent del domini si es pot utilitzar
per resoldre una implia varietat de problemes [170]. El mecanisme d’inferéncia utilitza els
coneixements sobre el domini o de planificacié i les dades conegudes (base de dades) per
construir plans que condueixin de ’estat inicial a l'estat final. Per tak de generar plans, el
mecanisme d’inferéncia pot utilitzar qualsevol dels métodes de cerca heurfstica.

A mesura que la planificacié ha evolucionat han sorgit noves técniques per tal de construir
plans més precisos (que s’acostin més a la solucié dptima o pla optim). Un recuil d’aquests
metodes és el segiient:

o linearitzacié dels plans: un planificador és lineal si construeix plans generant
seqiiencialment les accions (STRIPS [54]). Si els plans poden expresar-
se com un ordre parcial entre accions, es tracta d’un planificador no-lineal
(NOAH [136],NONLIMIT [165, 161], MOLGEN [146], SIPE {170]). La planificaci6 lineal
assumeix que els objectius conjuntius sén independents i additius. Perd, evidentment,
existeixen interaccions entre els objectius que no sén additives, i el planificador ha de
fer marxa enrera (backtrack) en la construccié dels plans. La planificacié no-lineal evita
prendre compromisos prematurs sobre I'ordre de les accions i aixf el planificador no ha
de desfer seleccions arbritraries basades en informacié insuficient.

e utilitzacié de variables i restriccions: les variables permeten construir plans deixant
alguns objectes sense identificar mentre no existeixi alguna restriccié que forci
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la instanciacié (mfnim compromfs o least-commitment strategy) (MOLGEN [147],
SIPE [170)).

e jerarquitzacié dels plans: un planificador és jerarquic si els coneixements estan
representats en diferents nivells, uns més abstractes (generals) que altres, de manera
que un pla es pot representar en diferentes nivells de detall (MOLGEN [146],
NONLIMIT {164, 161|, SIPE [170]).

e metaplanificacié: utilitzacié de coneixements sobre el procés de planificar propiament
dit (vegeu la propera secci6 1.2).

e replanificaci6: sense necessitat de comengar de nou a planificar es pot modificar un pla
davant de qualsevol anomalia (SIPE [170]).

¢ adaptacié de plans: reutilitzacié de plans contruits amb anterioritat i adaptacié a un
problema nou (CASEY [88]).

Una qiiestié important en la planificacié és el control dels efectes de les accions, conegut
com el problema del context (frame problem). Suposem que les accions es representen per
perelles de pre-condicions i postcondicions sota la forma d’operadors o regles. Els efectes
d'una acci6 depenen del context en el qual s’executen (per exemple, 'accié ”subministrar
penicillina al pacient”, encara que sigui adient per al tractament d’una malaltia, 16 efectes
diferents depenent de I'edat del pacient, de la gravetat, etc). Aleshores, per expressar els
efectes de les accions es necessiten tants axiomes com situacions en els quals es poden aplicar
les accions. Es a dir, es produeix una explosié en el nombre de regles o operadors que calen
per expressar les accions i, consegitentment, en el cost computacional necessari per inferir el
resultat d’una accié [170, 69, 5]. Qualsevol mecanisme utilitzat per controlar les inferdneies
en la planificacié ha de ser prou flexible com per fer de la planificacié un problema tractable,
i a la vegada suficientment complex perque permeti representar els diferents estats possibles
en la construceié d’un pla [152].

1.1.2 El problema de la informacié incompleta

Classicament, en planificacid, el pla es construeix en un sol pas: s’assumeix que el mén no
canvia mentre un pla és dut a terme. En les aplicacions del mén real les dades no segueixen
cap ordre, no sén sistematiques, i els coneixements sobre un domini sén incerts i incomplets,
raé per la qual aquest tipus de pla fracassa. Per exemple, suposem que un pacient de 25 anys
amb factors de risc d’infeccié per HIV es presenta en el servei d’'urgéneies d'un hospital amb
una clfnica de pneumonia. Suposem també que I’hospital estd proveit d’un sistema expert
que determina un pla per tal de determinar el tipus de pneumodnia que pateix el pacient.
Aquest pla consisteix en una seqiidncia d’accions: realitzar una radiografia del tdrax, una
hemografia i una prova de Gram-esput. En la primera prova s’obté una radiografia que indica
una pneumonia intersticial. Un metge, amb aquesta informacié, i tenint en compte els factors
de risc del pacient per HIV, suggeriria immediatament la possibilitat que el malalt tingues
la sida i decidiria realitzar una accié diferent (com per exemple una rentada bronco-alveolar,
RBA) per determinar una pneumonia causada per Pneumocystis carindi. El sistema expert,
perd, ja ha decidit el pla i insistird en la resta de proves (hemografia, Gram-esput), que
deixen de tenir rellevincia en la diagnosi del pacient. En resum, el pla d’aquest sistema
expert fracassa en adaptar-se al comportament desitjat.

En P'elaboracié d’un pla, un planificador té una visi6 parcial del mén, sobre la qual genera
un conjunt de supdsits que fan el pla admissible. En el transcurs de I'execucié del pla poden
produir-se un conjunt d’esdeveniments que facin fracassar el pla, bé perque contradiuen els
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supdsits amb qué s’ha desenvolupat el pla, bé perqué sén nous esdeveniments que no s’han
tingut en compte [139]. El grau de completesa de la informacié que el planificador disposa
quan construeix un pla determina el grau amb el qual el planificador distingeix diferents
situacions (estats d’un problema) [75]. D’aquesta manera, amb informacié més completa el
risc de fracas d’un pla és menor. Les situacions reals, perd, sén molt complexes i incertes [3].
Moltes de les situacions del mén no poden ser representades completament, no existeixen
mitjans per recopilar tota la informacié necessaria i, al mateix temps, la informacié de qué es
disposa és incerta donat que altres processos a més del planificador modifiquen 'entorn.

1.1.3 Planificadors reactius

El problema de la informacié incompleta ha donat lloc al desenvolupament de planificadors
reactius o la planificacié reactiva. Els planificadors reactius sén planificadors que adeqlien
els seus plans als canvis de entorn [58]. Donada una situacid, el planificador reactiu només
necessita d’un pla parcialment elaborat per comencar a executar-lo [57]. La imbricacié de
Ielaboracié o refinament d’'un pla i la seva execucié és un propietat inherent en aquests
planificadors. Un canvi en una situacié implica I'elaboracié d’un nou pla, que és executat
immediatament.

Els planificadors reactius mostren robustesa en el sentit que aquest tipus de planificadors
continuen tenint un comportament plausible en situacions no anticipades {75]. Per un costat,
si la informacié de que es disposa del mén és poc completa o feble, un planificador reactiu
pot presentar un comportament gracilment degradat, perd no fracassa. Per exemple, quan el
planificador no disposa d’informacié suficient, pot utilitzar accions d’adquisicié d’informacié
que en executar-les proporcionin suficient informacié al planificador i, aleshores i no abans
(després d’haver executat l'accié de recollida d’informacié), generar un pla precis. La
utilitzaci6 d’accions que recullen noves informacions sobre 'entorn és una manera de mitigar la
manca d’informacié [7, 142] i és una tecnica emprada pels experts que els facilita la generacio
d’hipotesis versemblants. Per exemple, si s’ha de diagnosticar un malaltia a un pacient, i
només se sap que ha ingressat a 'hospital amb una clinica de pneumonia, el més natural és
que el metge faci un reconeixement exploratori al malalt (que consisteix a saber si t¢ febre, si
és drogoaddicte, etc.) abans de continuar amb un pla d’accions per diagnosticar al pacient.

Fl problema. principal de la planificacié reactiva, donada la imbricacié de la planificacié
i I’execucid, és establir quan planificar i quan executar [7]. Per una banda, si el planificador
gasta la major part del temps elaborant plans precisos, quan un pla s’acaba, el pla pot
esdevenir inadequat perqué Pentorn ha canviat o perqué la informacié obtinguda al principi de
’execuci6 del pla fa imitil la resta de les accions. Per un altra banda, si el planificador només
s'ocupa dels canvis de I'entorn, és possible que mai arribi a desenvolupar un pla complet
que assoleixi els seus objectius. L’equilibri entre la precisié en la resposta i el temps de
resposta defineix el cost computacional de la planificacié envers els beneficis que comporta
un pla més exacte. Els treballs de Dean [49] i Etzioni [53], juntament amb els de Russell i
Wefald [132, 134], es dirigeixen cap a la definicié de mesures d’utilitat en la planificacié. A
més a més, existeixen ocasions en les quals el temps de resposta & un determinat esdeveniment
és molt important, i cal reaccionar immediatament. Per exemple, si hom diagnostica a un
pacient i en el transcurs de les proves el pacient té una aturada cardfaca, és imprescindible
generar un pla d’atencié immediata i interrompre la resta de proves que conformen el pla per
diagnosticar la malaltia.

Entre els planificadors reactius, cal distingir els planificadors d’estfmul-resposta,
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planificadors reactlus que responen rapidament als canvis a 'entorn perd no planifiquen a
llarg termini. Es a dir, que ni ataquen el problema del context com ho fan la resta dels
planificadors, ni resolen problemes. Simplement sobreviuen en un entorn dinamic (Pengi {3]).
El problema fonamental dels planificadors estfmul-resposta, més enlla de no ser iitils per a
la resolucié de problemes complexos, és que poden induir cicles en l'execucié [19, 139]. Per
exemple, una regla com la de la figura 1.2, on el resultat de l'acci6 seleccionada (posicionar-
el-robot-per-agafar) es reflecteix en una condicié de la premissa. (€6) pot ser aplicada més
d'un cop si I'accié seleccionada finalment no es consolida. Es necessari determinar en quins
moments 'aplicacié d'un regla és 1til. Un altre problema dels mecanismes d’est{imul-resposta
és la resolucid de conflictes entre reaccions que poden tenir lloc en un mateix moment.

REGLAZ2:
Si {c1) una tassa és al camp visual
(c2) la tassa no és a la paperera
(c3) la bateria esta al 100%
(c4) la tassa no ha estat agafada
{c5) la tassa és a prop
{c6) la tassa no estd ben situada
Llavors accié-seleccionada = posicionar-el-robot-per-agafar

Figura 1.2: Regla de tipus estfmul-resposta. L'éxit de I'accié posicionar-
el-robot-per-agafar s'avalua en la situacié de la tassa (i.e. c6) (adapdat de
[Theol).

¢

Per finalitzar aquesta seccid, podem concloure que s’han desenvolupat un gran nombre de
métodes per tal de contruir plans millors amb els quals afrontar un conjunt de problemes
com ara la interaccié entre objectius conjuntius. Un problema important que té plantejat la
planificacié és el problema de la informacié incompleta i incerta. Es tracta d’un problema
important, car es presenta amb la manipulacié d’aplicacions reals, aplicacions amb les quals
finalment han de treballar els planificadors. Els planificadors reactius afronten directament
aquest problema de la informacié incompleta i incerta, i sén una linia de recerca cap on molts
investigadors estan dirigint els seus esforgos.

1.2 Planificacid en els sistemes basats en coneixements

La planificiacié ha esdevingut important a causa del desenvolupament d’aplicacions reals.
La complexitat de les tasques que els sistemes basats en coneixements (SBC) han de dur a
terme requereixen de coneixements estratégics o de planificacié per iluminar la resolucié de
problemes. Els plans fan que el procés de resolucié de problemes sigui eficient, controlant
els recursos necessaris per resoldre un problema i adaptant el procés de resolucié als canvis a
Ventorn [149]. D’aquesta manera, la distincié entre coneixements de domini i coneixements
de control (estratdgics o de planificacié) ha esdevingut una prictica habitual en els SBC.
Els coneixements de domini consisteixen en descripcions dels objectes del domini d’expertesa
del sistema de raonament (propietats del objectes, relacions entre els objectes, ete). Els
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coneixements de control estan conformats per estratégies que indiquen com organitzar les
tasques del domini, com construir plans per assolir els objectius, etc. [158]. En aquest
sentit, els coneixements de control sén la implementacié del que a nivell epistemologic
s’anomena coneixements estrategics [22, 40]. Els coneixements estratégics es defineixen com
els coneixements sobre qué fer a continuacié [63|, i el raonament estratégic raona sobre les
accions, de la mateixa manera que ho fa la planificacié. Per aquesta rad, coneixements
de control, coneixements estratégics i coneixements de planificacié sén termes utilitzats
alternativament en aquest treball.

Els coneixements de planificacié proporcionen flexibilitat i capacitat de control a un KBS
envers diferents tipus de problemes, de la mateixa manera que la degradacié del sistema envers
problemes dificils resulta més gracil (graceful degradation [22]). Mercés als coneixements
estrategics, un SBC pot construir plans que adaptin els objectius als recursos disponibles o a
les intencions de I'usuari, trobar impasses (destrets) i remeis per a impasses, etc. Per exemple,
en una aplicacié de medicina, per saber la malaltia d'un pacient es poden realitzar una gran
quantitat de proves: analisi de sang, analisi d’orina, bidpsies, etc. Les proves representen un
cost econodmic per a 'hospital, un cost en el temps necessari per realitzar-les i un cost per al
pacient avaluat en el risc a qué és sotmes a fi de realitzar alguna d’aquestes proves. En lloc
de realitzar totes les proves, un planificador ha d’escollir les que, donades les caracterfstiques
del pacient, proporcionen un diagnostic fiable amb un cost i un termini de temps raonables.

Mentre que els coneixements de domini es representen explicitatment en els SBC, els
coneixements de control formen part en moltes ocasions del mateix intérpret del sistema. Els
arguments a favor de distingir un nivell explicit de coneixements de control estan dmpliament
discutits en la literatura [22, 40, 39, 38, 158, 48], i es concreten en els avantatges segiients:

1. Un sistema amb una representacié explicita dels coneixements de control és més facil
de desenvolupar, corregir i mantenir.

2. Una base de coneixements de domini pot ser aprofitada per diferents sistemes, cadascun

amb un proposit i coneixements de control diferents.
. L’adquisicié de coneixements de control és més facil.

4. Les explicacions del comportament d’un sistema sén més riques, ja que a més a
més de justificar per gué s’ha trobat una soluci6 (coneixements de domini) es poden
proporcionar explicacions de com s’ha resolt (coneixements de control).

5. La construccié de la base de coneixements del domini pot ser merament descriptiva
sense imbricar qilestions d’eficiencia del sistema.

Aixf, la representacié explicita dels coneixements estratégics en els SBC ha donat lloc al
desenvolupament de les arquitectures metanivell, que tot seguit s'introdueixen.

[“M]

1.2.1 Les arquitectures metanivell

Les arquitectures metanivell (meta-level architectures (22, 142, 158]) proporcionen una
primera aproximacié en la representacié explicita dels coneixements estratégics. En aquestes
arquitectures es distingeixen dos nivells: el nivell objecte i el metanivell'. Cada nivell es
pot veure com un sistema independent amb un llenguatge de representacié, una base de
coneixements i un mecanisme d’inferéncies (figura 1.3). Els coneixements del nivell objecte
sén coneixements d’'un domini d’interés (coneixements de domini}). Els coneixements del
metanivell sén coneixements sobre els coneixements del nivell objecte: coneixements de

1Existeixen arquitectures com MILORD [142] que estenen les arquitectures metanivell a 4 nivells.



1.2. PLANIFICACIO EN ELS SISTEMES BASATS EN CONEIXEMENTS 11

NIVELL OBJECTE / ]
intérpret del coneixements
metanivell de control

4

(ir}térpret del H concixqmenta
METANIVELL nivell objecte de domini

Figura 1.3: Esquema d’una arquitectura metanivell.

control, coneixements que descriguin els coneixements del nivell objecte, ete. Pels proposits
del nostre treball suposem que els coneixements del metanivell sén coneixements estratégics.
Ambdés nivells cooperen en la resolucié de problemes. En el nivell objecte es realitzen
inferéncies que condueixen a la resolucié de problemes i el metanivelll s’encarrega de controlar
i dirigir les inferéncies del metanivell per tal d’aconseguir una resolucié de problemes eficient.
En aquest sentit, el metanivell pot planificar les tasques del nivell objecte i raonar sobre ’estat
del nivell objecte en la resolucié d’un problema. La capacitat del metanivell de raonar sobre
el nivell objecte ha fet que les arquitectures metanivell siguin també anomenades reflexives
(reflective systems [102]), car raonen sobre el seu propi estat intern. En un sistema reflexiu el
metanivell és també capag d’aturar i engegar 'execucio del nivell objecte, i és capac d’alterar
estat intern del nivell objecte (mitjangant, per exemple, plans d’actuacio).

En una arquitectura metanivell podern distingir tres elements basics [158):

1. El primer és la visié parcial o model M que el metanivell té del nivell objecte. Per
exemple, el metanivell pot condixer només el conjunt d’inputs del nivell objecte com a
caracteristiques de control, és a dir, caracteristiques que permeten avaluar l’estat del
procés de resolucié d’un problema en el nivell objecte en un moment donat (eg. inference
structures [22], control features [63)], heuristic role anotations [145], figura 1.4). El procés
d’inferéncia del metanivell depén en gran mesura d’aquest model.

2. El segon és un conjunt de regles de reflexié que regulen la connexié entre els dos nivells.
Les regles ascendents (upwards reflection rules) arbritren la informacié del nivell objecte
que necessita coneixer el metanivell d’acord amb el model parcial M. Per exemple, en
una regla ascendent es pot descriure com un conjunt d’informacié en el nivell objecte
esdevé caracterfstica de control en el metanivell. Les regles descendents (downwards
reflection rules) normalitzen les modificacions que el metanivell realitza sobre el nivell
objecte. Per exemple, en una regla descendent es pot explicitar com un pla construit
en el metanivell estructura les tasques del nivell objecte. Les regles reflexives asseguren
una connexié causal entre els dos nivells de ’arquitectura.

3. El tercer és el mecanisme que determina en quin nivell és actiu el procés de raonament.
Aix{, mentre que hi ha sistemes que només recorren al metanivell en situacions d’impass,
altres realitzen la major part de la activitat en el metanivell, i arriben fins i tot a simular
el nivell objecte. El pas del procés de raonament del nivell objecte cap al metanivell es
coneix com a ascens al metanivell (meta-level lift up), i el canvi del procés de raonament
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del metanivell al nivell objecte es coneix com a descens del metanivell (meta-level reflect
down). El mecanisme de canvi de nivell pot ser explicit (expressat, per exemple, per
metaregles) o implicit (el motor d’inferéncia té un cicle d’execucié on alternativament
es passa d’un nivell a un altre).

STRATEGIC LAYER
planning reasoning

N\

inference structure . task structure

abstraction\ / control

DOMAIN LAYER
inferences

Figura 1.4: Interaccions entre el nivell estratégic i el nivell del domini (de

(22])

Les arquitectures metanivell més comunes sén els sistemes basats en regles, els sistemes
de pissarra i els mecanismes d’agenda.

Sistemes basats en regles

En aquest apartat volem incloure tots els sistemes basats en regles que caracteritzen un
conjunt especial de regles per controlar el procés d’inferéncia en la resolucié de problemes
(NEOMYCIN [38], MILORD [142], MU [41]). Aquestes regles de control o metaregles
expressen coneixements estratégics especifics del domini o generals. Per exemple, la metaregla
que es mostra a la figura 1.5a expressa coneixements estratégics especifics per a la diagnosi
de pneumonia; la metaregla de la figura 1.5b exhibeix coneixements estratégics generals per
a la resolucié de problemes.

El motor d’inferdncies aplica les metaregles d’acord amb un ordre preestablert
(NEOMYCIN) o quan la premissa d’'una metaregla és satisfeta (MILORD). El canvi de nivell
(introspeccié) es déna en el primer cas quan s’acaba un accid, i en el segon cada cop que
es coneix nova informacié. Aixf, I'aplicacié de metaregles per a 'activacié de les premisses
proporciona una planificacié dindmica on els plans no sén fixos, siné que sén construits per
resoldre cada problema. El sistema MILORD, a més a més, alterna la construccié d’un pla
amb la seva execucié proporcionant un pla d’acord amb la informacié coneguda sobre un
problema en cada moment donat. Aquesta és una caracterfstica molt important, ja que el
coneixement del mén real és incert i incomplert i, en conseqgiiéncia, no es coneixen en el
moment de la implementaci6 del sistema expert totes les possibles situacions en queé es pot
trobar un planificador. MILORD, en aquest sentit, presenta un comportament reactiu.
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M03025:  Si el pacient té la sida
Llavors moduls a visitar: bacteriana-atfpica pneumocystis-carinii
TBC citomegalovirus criptococ nocardia
aspergillus pneumococ enterobacteriacia
amb certesa: possible

Metarulel: Clarify.questions
IF  goal(clarify.finding $findingl) A
clarifying.questions ($finding1 $finding2) A
not(value-known $finding?2)
THEN goal(findout $finding?2)

Figura 1.5: (a)Metaregla de planificacié especifica del domini de pneumonies:
si el pacient té sida, aleshores els objectius que s’intenten demostrar sén
bacteriana-atipica, pneumonistis-carinii, .... (de [Sierra]). (b) Metaregla
de planificacié de cardcter general: si 'objectin actual és clarificar el fet
findingl, i findingl pot ser esbrinat mitjangant finding2, i finding2 és
desconegut, aleshores intentar descobrir el valor de finding2 (de [Wilkins|}.

Arquitectures de pissarra

Les arquitectures de pisarra (Blackboard Architectures [46, 116, 115]) tenen tres components
principals: la pissarra, un conjunt de fonts de coneixements (knowledge sources) i el
controlador?. La pissarra és una base de dades estructurada en diferents nivells, que recull
els resultats del procés de resolucié d’un problema. Les fonts de coneixements (FC) contenen
la informaci6 necessaria per resoldre un problema. Les FC estan representades per una
pre-condicié i un cos constituit per procediments, conjunts de regles o axiomes. Quan
la pre-condicié d’'una FC es satisfa, la FC sactive i modifica la pissarra segons els seus
coneixements. D’aquesta manera, les FC responen oportunament als canvis que es produeixen
en les dades de la pissarra. El motor d’inferéncies controla Iactivacié de les FC bé per una
llista de preferéncia entre les FC, bé per 'aplicacié d’estratégies de planificacié. Les primeres
arquitectures de pissarra implementaven les estratégies de planificacié en el mateix motor
d’inferéncies (HERSAY-II [98]), i utilitzaven 'organitzacié jerdrquica de les FC per controlar
el sistema. Posteriorment es van construir sistemes (BB1 [70]) que inclofen una FC especial
amb coneixements sobre planificacié.

Mecanismes d’agenda

Els mecanismes d’agenda es basen en una memoria de dades, un interpret i una agenda
que s’utilitza per controlar el procés de resolucié d’un problema. Les tasques del sistema
son anotades en I'agenda i s6n executades per un ordre determinat. L’intérpret pot alterar
l'ordre o prioritat de les tasques d’acord amb I'estat de la memoria. En els primers mecanismes
els coneixements de seleccié de tasques estaven implicits en Pintérpret. MOLGEN (146} va
incorporar la metaplanificacid en aguestes arquitectures amb la distincié d’un nivell propi de

2El motor d’inferéncies o controlador de les arquitectures de pissarra és anomenat en la literatura com
a planificador (scheduler). La raé principal és que en els primers sistemes els coneixements de planificacié
romanien implicits en el motor d’inferéncies.
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coneixements estratégics. En el nivell estratégic de MOLGEN es defineixen operadors que
permeten focalitzar el procés de resolucié d'un problema en una tasca particular, continuar
tasques que havien estat suspeses per manca d’informacid, prendre decisions temptatives quan
el pla és encara incomplet i no es distingeix una tasca per focalitzar, i desfer les temptatives
si no poden dur-se a terme.

¢

Al llarg d’aquesta seccié hem vist com la tendéncia actual en el desenvolupainent de qualsevol
sistema basat en coneixements és la de distingir els coneixements de domini i els coneixements
de planificacié. En particular, les arquitectures metanivell diferencien explicitament ambdés
tipus de coneixements. Els avangos produits en la construccié de SBC es troben bloquejats
per Yadquisicié de coneixements, disciplina que roman com el coll d’ampolla de la IA. En la
seccid segiient es tracta precisament de I'adquisicié de coneixements de planificacio.

1.3 Adquisicié de plans

L’adquisicié de coneixements es defineix com I'explicitacié i V'analisi de dades sobre 'expertesa
per tal de construir sistemes experts {123, 22]. En aquest procés de transferir i transformar
coneixements de les persones cap als computadors existeixen dos problemes classies: el
problema dels coneixements implfcits (Zacit knowledge) i el problema de la modelitzacié dels
coneixements.

El problema dels coneixements implicits rau en el fet que gran part de l'expertesa és
un coneixement tacit que es basa en experiéncies anteriors. Aleshores, quan s’entrevista un
expert, aquest és incapag d’explicar els seus coneixements si no té cap cas concret sobre la
taula que 'ajudi a explicar el seu raonament. Moltes vegades, I’expert no sap explicar com
resoldre el seu problema si no és donant-hi la solucié aproximada.

La finalitat de 'adquisicié de coneixements és transformar els coneixements dels experts
en un model computacional. Les dades que es manipulen solen ser extensives, qualitatives i
no sistematiques, per la qual cosa la modelitzacié no resulta en absolut trivial.

Existeixen diferents metodes per a P'adquisicié de coneixements que es poden agrupar
en tres grans grups: metodes basats en l'enginyer de coneixements, eines d’explicitacié de
coneixements i aprenentatge automatic. El corrent actual és el disseny de sistemes hibrids on
es combinen diferents métodes. A continuacié es presenten cadascun dels diferents métodes
i es veura que, fins ara, la major part dels métodes han estat ideats per a l'adquisicié de
coneixements del domini i pocs esforcos s’han realitzat per definir metodes d’adquisicié de
coneixements estratégics.

1.3.1 Mzetodes basats en I’enginyer de coneixements

Quan V'enginyer de coneixements és I'encarregat d’explicitar els coneixements de l’expert i
implementar-lo en un computador, el métode que més s’ha utilitzat és el que s’anomena
contruccié rapida de prototipus. Consisteix a contruir un model inicial senzill, implementar-
lo i testar-lo en I'ordinador, i en successives etapes anar refinant els coneixements d’aquest
prototipus fins que l'expert estigui satisfet del seu funcionament. Es evident que aquest
metode comporta molts problemes de manteniment del SBC. Existeixen eines i entorns
que ajuden I'enginyer de coneixements a construir i a manterir una base de coneixements,
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com editors, interficies grafiques, etc (per exemple: KADS Power Tools {22], KEE [59],
Knowledge Craft {121], etc). En aquesta lfnia, la metodologia KADS per a 1'adquisicié de
coneixements {168, 22|, una metodologia alternativa a la construccié rapida de prototipus,
proposa fer una analisi conceptual dels coneixements que lingiifsticament expressa un expert
a partir de la qual construir un model epistemologic. Aquest model serveix de pont entre
el llenguatge de I'expert i el llenguatge d’implementacié d’un sistema. El model, segons la
metodologia KADS, ha de distingir quatre tipus fonamentals de coneixements: de domini,
d'inferéncia, de tasca i estratégic. Desgraciadament, al llarg d’aquest projecte no s’ha
aprofundit en l'estudi de formalismes per descriure els coneixements estratégics.

1.3.2 Eines d’explicitacié de coneixements

Es tracta d’eines basades en models o en tasques especffiques. Les eines d’explicitacié basades
en models dirigeixen I’adquisicié de coneixements per models de representacié que resulten
1tils per portar a terme una tasca especffica. En aquest sentit, s’han desenvolupat algunes
eines a partir de nuclis de sistemes experts, que ha donat lloe a la técnica de nuclearitzacié
(shellification [22]). Consisteix a agafar un sistema expert en funcionament i extreure-li els
coneixements de domini. El producte resultant s’instancia sobre un nou domini mitjancant
les adequades adaptacions. Aquest és el cas A’'EMYCIN [159], que prové de la nuclearitzacié
de MYCIN. Les estratégies de raonament en aquests models, perd, sén fixes. Es a dir, per
resoldre un problema sempre se segueix el mateix pla.

Entre el conjunt d’eines d’explicitacié de coneixements s’ha de destacar ASK. ASK és un
sistema que ajuda a I'obtencid de noves estrategies dins del procés de resolucié de problemes
d'un sistema expert. ASK resulta 1til per adaptar coneixements estratégics de caricter
general { "quan s’ha de cercar una hipotesi, preguntar stmptomes”, “ezecutar cada accid només
una vegada”, "concentrar-se en dades que seleccionin hipotesis”, ete.) a un domini concret.
ASK [63] es basa en la interaccié amb I'expert i utilitza tecniques d’aprenentatge automatic
per inferir caracterfstiques de control dels coneixements del domini (veure capftol 6 per a més
informacic).

1.3.3 Aprenentatge automatic

L’automatizacio total o parcial de Padquisicié de coneixements es pot aconseguir per técniques
d’aprenentatge automatic [2, 18]. Els avantatges d’automatitzar 'adquisicié de plans sén
moltes, entre els quals destaquem als segiients:
¢ L’expertesa no és universal. Els experiments de {143, 151 ens diuen que existeix
més d’'una classe d’expertesa dins d’una disciplina i que no existeix una organitzacié
universalment millor dels coneixements, perd sf que algunes organitzacions sén millors
que d’altres [143, 117]. Les causes d’aquesta multiplicitat d’organitzacions sén la
capacitat i habilitats de I'estudiant durant l'aprenentatge (learning situations), la
manera en qué l'entorn d’aprenentatge s'estructura? i, finalment, els objectius de
I'aprenent durant el procés d’aprenentatge. Aixi doncs, un individu ajusta els seus
coneixements d’acord amb les tasques per les quals tfpicament els aplica. Per aquesta

3L’ordre dels exemples aixf com la seva complexitat afecta 'aprenentatge [25, 35]. En particular, una etapa
d’aprenentatge organitzada, conjuntament amb una etapa de practica complexa, comporten una resolucié de
problemes eficient [25, 163].
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rad, l'expertesa no és universal, sind un tipus d’adaptacié 1til per a una classe de
situacions.

e Les técniques d’aprenentatge deslliuren 'expert huméa d’una bona part de la tasca de
transmetre els seus coneixements en la construccié de SBC. Aix{, 'expert pot limitar-se
quasi practicament a la validacié dels coneixements que s’aprenen.

s L’aprenentatge redueix l'esfor¢ que ha de fer I’enginyer de coneixements per posar a
punt un sistema. En efecte, sense aprenentatge automatic eficiéncia del SBC depén
de la destresa que tingui 'enginyer de coneixements a realitzar una tasca de refinament
(tuning) amb el SBC per assegurar la seqiiéncia apropiada d'accions en la resotucié d'un
problema. Segons un estudi empiric realitzat en la Universitat Carnegie Mellon (26, 27|,
’enginyer dedica d’entre un 30% a un 60% del seu esforg en el disseny de 1’aplicacié per
realitzar aquest refinament.

s L’aprenentatge facilita el manteniment i 'aplicabilitat dels sistemes. Les condicions en
que es desenvolupa una aplicacié poden ser valides en unes circumsténcies particulars.
El canvi d’alguna de les circumstancies repercuteix en els coneixements del sistema, que
necessiten ser actualitzats. Per exemple, una aplicacié de diagnosi de pneumonies pot
ser valida per un determinat ambit geografic, de manera que si es vol utilitzar el sistema
en una altre pafs o regié alguns dels coneixements que determinen el clima han de ser
corregits.

Els métodes d’aprenentatge automatic es poden classificar en dos grups segons el metode
fonamental d’infereéncia que utilitzen {79]: aprenentatge per induccié i aprenentatge per
deduccié. Hi ha un tercer conjunt de métodes que s’escapen a aquesta classificacié: els
métodes d’aprenentatge per analogies {76, 56]. El raonament analogic ocupa una posicié
principal en la recerca en IA tant en qualitat de metode d’adquisicié de coneixements com en
qualitat de meétode de resolucié de problemes. En la seccié 1.4 farem una petita introduccié
al raonament analdgic i a un apropament computacional en particular: el raonament basat
€N Cas0s.

Metodes inductius

Els métodes inductius construeixen una definicié legal d’'un concepte a partir d’'un conjunt
d’exemples (positius i/o negatius) d’aquest concepte. La definicié legal ha d’incloure els
exemples positius com a instancies del concepte, i no ha d’incloure els exemples negatius.
Per a cada concepte existeix el que s’anomena un espai de versions [111], on el 1fmit superior
és el conjunt de definicions legals més general del concepte i el limit inferior és el conjunt
de definicions legals més especffiques d’entre totes les representacions legals admissibles del
concepte. Una de les caracterfstiques de 1’aprenentatge inductiu és la utilitzacié de biaixos
(biases [154, 155}). Donat que en general hi ha moltes solucions correctes a la induccié (moltes
definicions legals), un sistema en genera només una o algunes d’entre aquestes; s’anomena
biaix a les preferdncies que aplica un sistema d’aprenentatge inductiu per a I'eleccié de
les definicions legals generades dins les definicions legals admissibles [156]. Un problema
important en aquests meétodes és que s6n susceptibles al soroll (i.e. possibles dades erronies)
que pugui haver en els exemples. En aquest cas, el biaix és important per assegurar una
bona predictivitat. En els métodes inductius, I'aprenentatge pot fer-se en un sol pas (és a
dir, s’obté la descripcié dels conceptes a partir de tot els exemples), o incrementalment (la
disponibilitat d’un nou exemple pot modificar la descripci6 del concepte).

Bisicament existeixen dues famflies de métodes inductius: 1) algorismes d’arbres de
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decisié inductius que es basen en els elements discriminants que separen la definicié d’un
concepte envers d’altres , 2) 'aprenentatge basat en similituds que es basa 'abstraccié de les
caracterfstiques rellevants dels objectes. Els métodes d’arbre de decisié inductius (induction
decision trees, IDT [127, 128, 101, 157]) consisteixen a generar un arbre de decisié per
recondixer un conjunt d’exemples rellevants a una tasca de classificacid. Els exemples estan
configurats com una colleccié d’atributs. La construccié de Parbre es comenca per 'arrel i
acaba en les fulles (top-down), de manera que en les fulles de I’arbre es troben les classes i
la resta de nodes tenen un atribut que determina els exemples que se situen a sota del node.
Per construir 'arbre s’utilitza una mesura sobre la informacié que els atributs proporcionen
perqué un valor determini una classe. Pot existir més d’una representacié possible per a un
conjunt d’exemples determinat, i el millor arbre serd aquell que sigui més predictiu envers
un concepte no inclos en el conjunt d’aprenentatge, o senzillament, ’arbre més simple (la
profunditat d’una branca determina el nombre de preguntes necessaries per classificar un
objecte). Els algorismes d’arbres de decisié sén el métode amb més tradicié com a técnica
d’aprenentatge automaitic, pert no existeix cap algorisme aplicat a 'adquisicié de plans.

L’aprenentatge basat en similituds analitza un conjunt d’exemples positius i negatius
i obté una descripcié d'un concepte. L’analisi es basa en caracterfstiques comunes entre les
instancies positives i en la cerca de justificacions per a les caracteristigues que no sén comunes.
Cada nova instancia positiva pot resuitar en una descripeié del concepte més general. Les
instancies negatives o contraexemples permeten validar si la descripcié obtinguda és massa
general, i en qualsevol cas especialitzar-la. El procés d’induccié esta recolzat per coneixements
de domini per tal de limitar el conjunt de possibles definicions (assercions) que es puguin
construir. La teoria del domini proporciona també relacions entre les caracteristiques de les
instancies, la rellevancia d’una caracterfstica envers al concepte, etc. [78, 105]. L’aplicacié de
Paprenentatge basat en similituds ha estat aplicat a ’adquisicié de coneixements de control en
LEX (111, 112). LEX és un sistema que aprén heuristiques per millorar el procés de resolucié
d’integrals. Aquestes heurfstiques actuen com a regles de control de cerca sobre el domini.
El procés esta basat en traces (seqiiéncies de passos) del procés de resoluci6 d’una integral,
i és incremental. Es a dir, en cada nova experiéncia el sistema és capa¢ de refinar les seves
heurfstiques.

Metodes deductius

Els metodes deductius es basen en la deduccié de nous conceptes o cadenes deductives a partir
de I’andlisi-dels exemples i mitjancant una teoria del domini. Els métodes deductius tenen
com a finalitat fer operacional un conjunt de conceptes o fer més eficient el funcionament d'un
sistema. Distingim P’aprenentatge basat en explicacions i la compactacié.

En I'aprenentatge basat en explicacions (EBL) es pretén operacionalitzar una teoria a
partir d’instancies (exemples) de conceptes definits en ella. Es a dir, donat un exemple es
genera una explicacié que és una demostracié que 'exemple és una instancia d’un concepte
determinat. El meétode basat en explicacions ha estat utilitzat per Minton en el sistema
PRODIGY (PRODIGY/EBL) en 'aprenentatge de coneixements de control de cerca [106].
PRODIGY/EBL obté una explicacié d’'una traga del procés de resolucié on es justifica la
seleccié de casdascuna de les accions del sistema. A partir de les explicacions s’aprenen
regles de control (de seleccié i preferéncia d’accions) utilitzant, evidentment, el métode
d’aprenentatge basat en explicacions. Les regles s’incorporen al SBC depenent d’una estimacié
del grau d’utilitat calculat per a cadascuna d’elles, de manera que la cerca a cegues es va
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convertint en cerca guiada per 'experiéncia.

Els meétodes de compactacié (compilacié, chunking, macro-operadors) consisteixen a
integrar en un sol pas seqiiencies de subobjectius desenvolupades per assolir un objectiu
més general durant el procés de resoluci6é d’un problema. SOAR [91, 130|, per exemple, crea
macrooperadors a partir d’un objectiu , la posicié o estat inicial, i la seqiiéncia d’operadors
utilitzada en una experiéncia anterior. El sistema CONCLAVE [156], que distingeix dos
nivells de coneixements de domini, un heurfstic o superficial i un causal, quan no pot resoldre
un problema amb els coneixements superficials o heurfstics recorre al raonament causal; un
cop obté la solucié, compacta o compila els coneixements causals aplicats en la resolucié del
problema en regles heurfstiques a utilitzar en el procés de problem solving en experiéncies
futures. La compactaci6, doncs, millora el rendiment del procés de resolucié de problemes, ja
que evita repetir una descomposicié d’objectius en subobjectius que ja ha estat realitzada en
una experieéncia anterior. Essencialment, la compactacié redueix la profunditat en Iespai de
cerca de solucions [130].

1.3.4 Sistemes hibrids

Els sistemes hibrids d’adquisicié de coneixements combinen diferents métodes, bé per adquirir
amb cada metode un tipus de coneixement (per exemple, un métode per adquirir coneixements
de domini i un altre per adquirir coneixements estratdgics), bé per fer l'adnuisicié de
coneixements més precisa. ASK [63] utilitza l'enginyer de coneixements per definir les
caracterfstiques de control que permeten avaluar 1'estat actual del sistema en la resolucié
d’'un problema. Amb aquestes caracteristiques els sistemna ASK interacciona amb ’expert
per tal d’adquirir coneixements de planificacié. Durant I'explicitacié de coneixements pot
succeir que I'expert assigni a dues situacions plans diferents, i que aquestes situacions no
siguin distingibles amb les caracterfstiques de control de queé el sistema disposa. Aleshores
ASK invoca a un metode d’aprenentatge basat en similituds per aprendre caracteristiques de
control noves capaces de distingir les dues situacions. ML-SMART combina EBL i SBL per
aprendre conceptes en una teoria del domini incompleta o incorrecta [17}. Lavrac [96] proposa.
una arquitectura metanivell per desenvolupar un sistema hibrid d’aprenentatge basat en la
integracié de dos sistemes d’aprenentatge inductius. Cada sistema d’aprenentatge té assignat
un conjunt de propietats (com per exemple, si és util quan la informacié és incompleta, o
quan hi ha dades erronies, etc) que conformen el biaix de l'algorisme d’aprenentatge. Segons
una analisi de ’exemple a partir del qual s’ha de realitzar ’adquisicié de coneixements es
decideix utilitzar un sistema o un altre.

¢

Finalitzem aquesta introduccié als métodes d’adquisicié de coneixements remarcant els
avantatges que presenta I'automatitzacié dels metodes d’aprenentatge automatic: deslliuren
Pexpert huma d’una bona part de la construccié de la base de coneixements, redueixen ’esforg
de I'enginyer de coneixements per posar a punt un sistema, i faciliten el manteniment i
Paplicabilitat del sistema. Les técniques d’aprenentatge automatic presenten, perd, problemes
en Pescalament (scaling-up) dels métodes desenvolupats per aplicacions menudes a aplicacions
del mén real. Els resultats que amb aplicacions de laboratori (toy problems) poden semblar
dptims resulten pobres en grans bases de coneixements. També cal definir mesures d’avaluacié
de la utilitat del coneixements que s’aprenen {106, 97, 33| per evitar un creixement descontrolat
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de la base de coneixements. Per exemple, en el sistema SAGE (93, 92| s’aprenen en diferents
experiments un nombre de 73, 67 i 18 heurfstiques, de les quals només 7, 1 i 4 respectivament
resuiten ttils.

Donat els diferents tipus de coneixements que requereix un SBC (per exemple de domini
i de planificacié), s’ha de pensar en métodes diferenciats per a l'adquisicié de casdascun
d’ells. En aquesta lfnia es desenvolupen sistemes hibrids. Malauradament, ’aprenentatge
automatic s’ha enfocat en 1'aprenentatge de conceptes per a tasques de classificacié i no gaire
en l'aprenentatge de plans. Només els sistemes ASK [63], PRODIGY/EBL [106], SAGE (93],
CHEF [68] i SMART [163] es poden considerar com a precedents importants en 1’adquisicié
de coneixements estratégics amb tecniques d’aprenentatge automatic (vegeu capitol 6).

1.4 Raonament analogic, raonament basat en casos i
planificacié ‘

El raonament analogic és una alternativa a altres metodologies per al desenvolupament de SBC
com s6n els sistemes de produccid, els sistemes deductius i els sistermnes d’induceid simbolica. El
raonament analogic es defineix com el procés d’inferir que una conclusié Q sobre una situacié
o objecte T és certa pel fet que T comparteix una propietat o un conjunt de propietats P amb
una altreasituacié/objecte S que té la propietat Q. P s’anomena la similitud entre Si T; i Q
s’anomena la projeccié de S en T [47]. El raonament analdgic es pot esquematizar com

P(S8) A Q(S)

P(T}

analogic
QT)
Cal remarcar que I’analogia no és un procés deductiu basat en la sintaxi (les conclusions no
es deriven només sintacticament de les premisses).

El procés de raonament analogic consta de les etapes segiients [76, 64]:

1. Reconeixement d’un objecte analeg S donada una descripcié de Pobjecte T, etapa també
coneguda com a recuperacio (retrieval).

2. Elaboracié d’una correspondéncia (mapping) analdgica entre el domini de Si el de T,
incloent-hi un conjunt d’inferéncies analogiques. Aquesta etapa també es coneix per
adaptaci6.

3. Avaluacié del mapping i les inferéncies en el domini de T incloent-hi justificacions,
explicacions o extensions del mapping.

4. Consolidacié o aprenentatge del resultat de 'analogia de manera que pugui aprofitar-se
per a futures situacions.

Existeixen diferents aproximacions del raonament analdgic en IA, com la transformaci6
analogica (ARIES [29, 64]), la derivaci6 analogica [30], el raonament basat en casos [80, 65, 12,
etc. No tots els meétodes desenvolupen I'etapa de consolidacié o aprenentatge. Entre tots els
métodes d’aprenentatge per analogia, el raonament basat en casos fa de ’aprenentatge el
centre de tot el procés analdgic, raé per la qual esdevé una técnica molt 1itil per a 'adquisicié
de coneixements. De fet, el RBC no é un meétode tnic, siné una familia de métodes
cadascun dels quals amb una instanciacié diferent de les etapes que conformen el racnament
analdgic (recuperacid, adaptacid, avaluacié i aprenentatge |74, 148]). El raonament basat en
casos significa resoldre problemes a partir de precedents, adaptant-ne solucions antigues per
resoldre problemes nous, o recuperant-ne casos anteriors per illuminar aspectes de la situacié
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actual [74, 148]. Una particularitat del RBC és el tipus d’analogia: mentre que el raonament
analogic sol ser interdomini, és a dir es resolen problemes en un domini fent s de problemes
(i llur solucid) de dominis diferents, el RBC acostuma a fer una analogia intradomini, és a dir
entre casos del mateix domini [140, 1].

L’element basic en el RBC és el cas. El cas es pot representar per diferents caracterfstiques,
com la descripeié del problema (els objectius o les restriccions a satisfer), les solucions (la
solucié propiament dita, o acompanyada d’un conjunt d’anotacions, justificacions, ete.), les
dades inicials, i fins i tot una traca que indica com s’ha dut a terme la resolucié del cas. Les
caracteristiques dels casos son la clau per la construccié d’fndexs que facin flexible la futura
recuperacid dels casos de la memoria.

En el RBC és fonamental ’organitzacié dels casos precedents en la memoria per poder
ser utilitzats en la resolucié de problemes nous. Quan es construeix un mecanisme de
raonament basat en casos s’ha de pensar en una organitzacié dindmica de la memoria, ja que la
incorporacié d’un nou cas en memoria pot influir en la disposicié dels casos precedents. Entre
les diferents organitzacions de memoria podem trobar una organitzacié plana on els casos sén
emmagatzemats seqiiencialment en una llista o en un fitxer, o una jerdrquica on els casos estan
organitzats d’acord amb les seves caracterfstiques, de manera que cada node correspon a una
caracterfstica compartida per un conjunt de casos (xarxes de discriminacié, discrimination
nets). L’organitzacié de la memoria és fonamental per dur a terme el raonament basat en
casos: recuperar, adaptar, avaluar i, finalment, aprendre de casos.

Recuperacio. La clau del raonament analdgic, i consegiientment la del RBC, rau a
determinar quan dos casos (C™ en memoria i C el cas actual) sén semblants [6, 9, 150,
133]. Entre dos casos existeixen diferents tipus de similituds: estructurals, semintiques,
organizatives i fing i tot pragmatiques [172|. Per determinar si un cas és semblant a un altre
es defineix una funcié de comparacié (matching) on s’acaren les caracteristiques d'un cas
amb les de l'altre cas. El maiching és exacte o parcial. Exacte significa que ambdés casos
son identics. Parcial vol dir que existeix una semblanca entre els casos determinada per un
grau de similitud. En el matching es poden utilitzar un conjunt d’heuristiques que ajudin
a determinar quines son les caracterfstiques més rellevants, que indiquin com tractar una
caracteristica que és present en un cas pero no ho és en el cas amb qué el volem comparar,
etc. Per exemple, per a la determinacié d’una caracterfstica f present a C i absent a CM
I'heurfstica més utilitzada és la de cercar en C™ una caracteristica f' més abstracta que f i
aleshores comparar f amb f. Alguns sistemes utilitzen métodes més sofisticats per resoldre
el problema de la caracteristica absent com, per exemple, un model causal que la dedueixi
usant la resta de les dades del cas (CASEY [87]).

En moltes ocasions existeix no un siné un conjunt de casos en memoria versemblants
(CM,CH¥,...,CM) que fan un matching parcial amb el cas actual C. També en aquesta
circumstancia la utilitzacié d’un conjunt d’heurfstiques i/o coneixements del domini permet
decidir quin és el millor cas de memoria respecte a C. Per exemple, es pot escollir entre
valorar les caracterfstiques que apareixen sempre conjuntament, fer un trade-off (mitjana)
entre el nombre de caracterfstiques presents i el nombre d’absents, etc.

Adaptacié L’elaboracié o adaptacié consisteix a acomodar la solucié del cas C™ recobrat
de la memoria per obtenir la solucié al cas C. En 'adaptacié és necessari tenir en compte
les difertncies entre CM i C (per exemple si hi ha caracterfstiques de CM absents en C, o
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viceversa). Els metodes d’adaptacié son nombrosos: la reinstanciacié o la substitucié d’una
caracterfstica per un altre (CHEF [68]); la cerca local de caraceterfstiques en una xarxa de
discriminacié; el métode dels critics on es defineixen un conjunt especial de regles d’adaptacié
per tractar caracterfstiques que interaccionen (CHEF [68], CASEY [87]); el métode anomenat
derivational replay [163], on es recupera el procés amb el qual es possible calcular una
caracterfstica absent; etc. (En [74] es pot trobar una explicacié detallada de cadascun dels
métodes.)

Avaluacié. L’etapa d’avaluacié determina si la solucié del cas elaborada en l'etapa
d’adaptacié és plausible [64]. Malgrat la importincia de I’avaluacié, molts pocs sistemes
basats en casos van més enlia de consultar un oracle per determinar la validesa de la solucié.
Si la tasca del sistema hasat en casos és la planificacid, sovint ’avaluacid dels plans es realitza
mitjangant 'execucié dels plans en el mén i la comparacié del resultat. Ocasionalment s’ha
emprat un simulador (CHEF [68)).

Aprenentatge. La consolidacié en el RBC consisteix a emmagatzemar el nou cas C resultat
del raonament analogic. Esen aquest procés d’emmagatzemament on sorgeix ’oportunitat de
reorganitzar la memoria, i en conseqiléncia d’aprendre a partir de la nova experiéncia. Si la
solucié adaptada ha estat correcta (aprenentatge a partir de 1’#xit), el nou cas proporcionara
nous coneixements al sistema. Si ha fracassat (aprenentatge a partir d’errors), s’hauran de
reorganitzar els casos en memoria per tal que no es torni a produir un fracas. No tots els
sistemes d’aprenentatge a partir de casos consideren ambdues oportunitats en 'aprenentatge.

Tot i que el RBC és una técnica recent, estd tenint un gran ressd en la comunitat d’TA
perqué presenta els avantatges segiients:
1. El RBC com a técnica d’adquisicié de coneixements

(a) deslliura Pexpert humd de facilitar dades d’entrenament propiament dites,
caracteristica de les técniques d’aprenentatge tradicionals,.i n’hi ha prou que el
sisterna observi casos resolts, eventualment, per un mestre, i

(b) facilita la interaccié persona-maquina, ja que la comunicacié es pot realitzar
mitjancant casos concrets i no trossos parcials de coneixements, com ho sén les
regles (I'expert té més facilitat a utilitzar representacions basades en episodis que
en regles, donat la quantitat d’esfor¢ que envolta ’abstraccié d’una regla general
envers un cas particular [25]).

2. El RBC com a mecanisme de resolucié de problemes permet aprendre de la propia
experiéncia del sistema, de manera que un sistema inicialment no-expert esdevingui
expert.

3. El RBC permet treballar en un domini de problemes de diffcil estructuracié i
representacié {14, 74, 124], caracterfstiques que normalment presenten les aplicacions
reals d’inteHigéncia artificial. Tot afrontant des del primer moment el desenvolupament
d’una base de coneixements diffcil, s’evita el problema que presenta I’escalament en els
meétodes d’aprenentatge.
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1.4.1 La planificacié basada en casos

El raonament basat en casos aplicat a la planificacié es coneix com a planificacid basada en
casos (case-based planning). La planificacié basada en casos (PBC) es caracteritza pel fet que
els plans es construeixen conforme als coneixements que té el planificador sobre plans emprats
en experiéncies passades (casos) [68]. La construccié d'un pla no és més que la cerca d'un
pla en la memoria del planificador on tots els objectius sén satisfets. El planificador fa un s
extensiu de la memoria i, en conseqiiéncia, 'organitzacié de la memoria i la indexacié juguen
un paper fonamental, com en qualsevol sistema basat en casos.

La utilitzacié del RBC per resoldre problemes de planificacié compta amb precedents
importants en els sistemes CHEF [68] i SMART [163]. CHEF disposa d’'una memoria de
plans, una memoria de modificacions, una memoria d’errors i una de reparacions a partir de
les quals troba nous plans per a nous problemes. CHEF introdueix els conceptes de planificar a
partir de situacions, reusar plans i aprendre plans incrementalment. El sistema SMART [163]
reutilitza plans executats amb anterioritat per planificar la trajectoria d’un robot mitjangant
la reexecucid analdgica (analogical replay), perd només d’'una manera alternativa a un procés
de raonament tradicional en la construccié de plans. Aquest dos sistemes estan presentats i
discutits amb més detall en el capitol 6.

1.5 Visié de conjunt

Durant aquest capitol hem recollit diferents aspectes sobre I’estat actual de la planificacié que
podem resumir en els punts segiients:

1. Els planificadors en aplicacions reals han de manipular informacié incompleta i incerta.
La utilitzacié d'una planificacié reactiva permet afrontar amb éxit el problema de la
informacié incompleta i és, per tant, una técnica a tenir present en el desenvolupament
de qualsevol planificador.

2. Els coneixements estratégics sén indispensables per dur a terme una planificacié flexible,
adequant els recursos disponibles, etc. En aquest sentit, les arquitectures metanivell
permeten integrar els coneixements estratégics amb altres tipus de coneixements (e.g.
coneixements de domini} necessaris per a la resolucié de problemes.

3. Els coneixements estratégics requereixen d’una etapa d’adquisicié de coneixements.
1.’adquisicié de coneixements és encara el coll d’ampolla de 1a IA en el desenvolupament
de sistemes bastas en coneixements. La utilitzacié de metodes d’aprenentatge automatic
com a métodes d’adquisicié de coneixements és necessiria per agilitzar aquesta etapa
del desenvolupament d’'un SBC.

4. El raonament analdgic es presenta com una alternativa per a la incorporacié de
coneixements en un sistema alhora que com a métode de resolucié de problemes. En
particular, el raonament basat en casos ha demostrat ser una interffcie comoda en
I’adquisici6 de coneixements, una técnica de resolucié de problemes que millora a partir
de l'experiéncia i, el que és molt important, evita el problema de 'escalament que
presenten altres técniques d’aprenentatge automatic.

Cal remarcar que la construccié de sistemes amb arquitectura metanivell estd fortament
consolidada i avui en dia no es dissenya un planificador sense aquest tipus d’arquitectura.
També advertim que s’estan seguint, de manera independent, dues linies principals
d’investigacié en la planificacié. Per una banda, el desenvolupament de planificadors reactius
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capagos de tractar el problema de la informacié incompleta i incerta. Per 1’altra banda,
el desenvolupament de metodes d’aprenentatge automatic que afrontin el problema de
P'adquisicié de concixements estratégics per a la planificacié. En el capftol que segueix es
presenta un sistema que pretén aproximar ambdés esforgos d’investigacié: la planificacié
reactiva i I'automatitzacié de ’adquisicié de coneixements.



24

CAP{TOL 1. PRELIMINARS



Capitol 2

L’aproximacié de BOLERO:
planificacié basada en casos

En aquest capitol presentem una nova aproximacié a la planificacié que neix de la idea
de recollir els esforgos fets en els darrers anys en planificacié reactiva i en 'adquisicié de
coneixements, i que es consolida en el desenvolupament d’un nou planificador: BOLERO. En
el disseny del nou planificador s’han plantejat els problemes segiients:

1. Tractar el problema de la informacié incompleta i incerta

2. Millorar leficiencia en la resolucié de problemes d'un SBC que no disposi de
coneixements estrategics(speed-up learning [153]).

3. Disminuir el cost de Padquisicié de coneixements estratégics (de planificacié) al maxim
mitjancant teécniques d’aprenentatge automatic

4. Planificar en entorns reals, en particular en aplicacions médiques.

Cadascuna d’aquestes giiestions ha estat soltada amb les consideracions segiients en el diseny
de BOLERO:

1. Planificacié reactiva mitjancant la construccié de plans adequats a la informacié
coneguda en cada moment, i alternacié de la planificacié i ’execucié dels plans

2. Integraci6 de BOLERO amb un sistema basat en coneixements que no disposi de
coneixements estratdgics en una arquitectura metanivell. Amb la integracié d’ambdds
sistemes s’aconsegueix millorar ’eficiéncia del SBC alhora que alternar la planificacié i
Pexecucié tot facilitant la planificacié reactiva (figura 2.1). Es a dir, ambdés sistemes
romanen independents alhora que coltaboren en la resolucié de problemes.

3. Dos metodes d’aprenentatge diferents per tal d’aprendre coneixements estratégics: 1)
aprenentatge per observacié que permeti aprendre d’un oracle, i 2) aprenentatge per
experiéncia a partir dels reeiximents i dels fracassos en la generacié de plans.

4. Planificacié basada en casos, com a arquitectura del sistema en la qual s’integrin totes
les técniques, tant de planificacié com d’aprenentatge. El raonament basat en casos,
i aleshores particularment, la planificacié basada en casos, s’ha desvetllat com una
arquitectura ttil per a aplicacions reals.

Entre tots els requeriments de disseny de BOLERO, hi ha dues parts diferenciades: 1)
BOLERO com a planificador basat en casos on s’esdevé la generacié (recuperacio i adaptacid),
Pavaluacié i 1'aprenentatge de plans , i 2) BOLERO com a integrant d’una arquitectura
metanivell on realment té lloc la resolucié de problemes. Aix{, en el supdsit de disposar d’un
SBC (que a partir d’ara anomenem SBC?®) capag de resoldre un problema correctament

25
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Mestre

BOLERO
Raonament basat en casos

Coneixement estratégic

fet pla P suari

SBC
Coneixement de domini

Figura 2.1: Sistema integrat resultat de la iteraccié entre BOLERQO i un
SBC.

per una cerca exhaustiva de totes les solucions possibles, BOLERO pot ser aplicat per
aprendre plans amb els quals millorar I’eficiéncia del SBC. La manera de fer-ho és integrar
ambdés sistemes en una arquitectura metanivell, que anomem BOLERO-SBC. En aqguesta
arquitectura BOLERO manca de qualsevol coneixement sobre planificacié. Per aquesta raé
és necessari realitzar una etapa preliminar d’aprenentatge de plans per observacié en la
qual BOLERO aprén plans (casos) que li proporciona un mestre. Després de 1’aprenentatge
per observacié, BOLEROQO esta preparat per construir plans per a resoldre problemes nous.
La construccié d’'un pla estd imbricada amb l’execucié en BOLERO-SBC on BOLERO i
SBC#B interaccionen mitjangant una interficie. Un cop resol un problema, BOLERO té una
experiéneia nova en la contruecié de plans, és a dir, un cas nou. Una avaluacié del pla del cas
nou indica un reeiximent o fracis del pla. Del resultat de P'avaluacié del pla BOLERO pot
aprendre per experiéncia.

Continuem el capftol amb una introduccié a 1'arquitectura metanivell BOLERO-SBC
(seccié 2.1) que ens permetra mostrar com té lloc la imbricacié de la planificacié i 'execucié
dels plans. Després (secci6é 2.2) prosseguim explicant com és possible aprendre coneixements
estratégics (i.e. plans) per I'observacié de casos proporcionats per un mestre. A continuacié
(seccié 2.3) es mostra com es poden reusar plans de casos precedents per resoldre problemes
nous, que es constitueix amb les etapes de recuperacié i adaptacié de la planificacié basada
en casos. Després, en la seccié 2.4, g’introdueix la problematica i solucions adoptades per
P’avaluacié de plans. I a continuacié es mostra com, amb la informacié obtinguda en l’avaluacié
de plans, és possible aprendre per 'experiéncia a partir tant del reeiximent dels plans com
de plans imperfectes (secci6 2.5). Finalitzem en la darrera seccié (secci6 2.6) ressenyant com
tots els métodes interaccionen per aconseguir la planificacié reactiva basada en casos.
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Cal remarcar que el proposit d’aquest capitol no és proporcionar una visié de detall de
cadascun dels métodes desenvolupats (aquest és el proposit dels capitols 3 i 4), siné mostrar
com és possible desenvolupar métodes d’aprenentatge i generacié de plans mitjancant 1'is
del raonament basat en casos, i com la interaccié d'un planificador basat en casos amb un
altre sistema basat en coneixements pot conduir a una planificacié reactiva. L’aproximacid
de la planificacié basada en casos que es fa en aquest capitol és, dones, una visié nova,
possiblement esbiaxada pel tipus d’aplicacié en el qual ha estat adrecada, perd que justifica el
desenvolupament d’un nous sistema. En aquest capitol es troben amb freqiiéncia referéncies
a seccions de capitols posteriors on s’amplien i es precisen els conceptes i metodes que aquf
s’introdueixen.

2.1 L’arquitectura metanivell BOLERO-SBC

El sistema BOLERO-SBC integrat per BOLERO i un SBC és un sistema metanivell on
BOLERO juga el paper de metanivell i SBC? juga el paper del nivell objecte (vegeu
seccié 1.2.1). SBC? té els coneixements d’un domini particular per resoldre problemes i
BOLERQO té els coneixements estratégics especifics per a aquest domini. Com en qualsevol
arquitectura metanivell (vegeu seccié 1.2.1) el metanivell, és a dir, BOLERQ, posseeix un
model parcial de SBCZ. El model es basa en la informacié que SBC® dedueix o adquireix
de l'usuari. BOLERO construeix plans que modifiquen I'estat de SBCZ; SBC? és capac
d’interpretar i executar els plans construits per BOLERQ. Aix{ mateix, BOLERQO és capag
d’engegar i aturar 'execucié de SBCE. Ambdés sistemes estan connectats causalment i, per
aquesta rad, com es veura detalladament en el capitol 3, el sistema BOLEROQ-SBC és un
sistema reflexiu [102, 60].

Els plans que construeix BOLERO sén executats immediatament per SBC2. BOLERO
pot interrompre en qualsevol moment un pla que SBC¥ estigui executant, i imposar-li un nou
pla d’acci6. D’aquesta manera s’aconsegueix imbricar la planificacié i execucié dels plans,
element indispensable per aconseguir una planificacié reactiva. En el moment de comengar
a resoldre un problema, BOLERQ construeix un pla per defecte p a partir de la informacié
de qué disposa. Amb aquest pla s’engega SBC¥Z, que comenca a executar p. En el decurs
de Pexecucié del pla, SBCE pot condixer nova informacié de Pentorn {respostes de 1'usuari,
conclusions, ete.). La nova informacié és aleshores coneguda per BOLERO, el qual pot
decidir canviar de pla. Es realitzen tants canvis de pla fins que s’executa un pla ¢’ amb el
qual s’assoleix la solucié d'un problema i BOLERQ atura l'execucié de SBC?. D’aquesta
manera, amb la creacié immediata de plans, el sisterna BOLERO-SBC reacciona als canvis
de l'entorn.

Per tal de donar un exemple del comportament reactiu del sistema BOLERO-SBC are
farem un seguit de suposicions!. En primer lloc, suposem que SBCE és un sistema basat
en regles capac de diagnosticar pneumonies. En segon lloc, suposem que un pla per SBCS
significa una seqiiencia d’objectius a assolir. La validacié d'un objectiu es realitza, doncs, per
Pencadenament enrera de les regles (backward chaining). Aixf, executar el pla p=[bact-atip,
pneumococ] és equivalent a assolir ’objectiu bact—atip, i a continuacié ’objectiu pneumococ,
Finalment, suposem que BOLERO té un model de SBCP basat en fets, i que un fet és una
parella (atribut, valor), com per exemple (edat, 79). Els fets que SBC? dedueix mitjangant
les seves inferéncies o adquireix de 1’usuari formen part del model. Aleshores, si un usuari

!En tota la tesi sempre que posem exemples sobre §BC? assumirem les mateixes suposicions.
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vol diagnosticar un malalt, del qual coneix unes dades, es produeix la seqiiéncia segiient de
canvis en el procés de raonament en BOLERO-SBC:

¢ BOLERO genera el pla inicial pp = [recollida-dades].

e SBC® inicia 'execuci6 amb l'objectiu recollida-dades. Recollida-dades és un
objectiu de SBCE que consisteix a emplenar una fitxa amb Phistorial clinic del pacient.

e Durant el seu raonament, SBCP pregunta a 'usuari I'edat del pacient, i obté el fet
(edat, 79).

¢ La nova informacié (edat, 79) és coneguda per BOLERO, perd no resulta una
informacio rellevant i BOLERQ insisteix en el pla [recollida-dades].

¢ E]l §BC continua executant recollida-dades.

e SBC? continua adquirint dades de 'usuari ((clinica, pneuménia extrahospitaliria),
(estat-del-malalt, moderadament-greu), (sexe, dona), (internat-en-un-asil,
desconegut)), perd BOLERO no canvia de pla.

¢ Fins que en un moment donat, SBC? acquireix de 'usuari la dada (antecedents,
diabeétic). ‘

¢ En coneixer (antecedents, diabétic), i tenint en compte la informacié que ha rebut
des de 'inici de 'execuci6 (i.e. (edat, 79), (clinica, pneumonia extrahospitaliria),
estat-del-malalt, moderedameni-greun), (sexe, dona),
(internat-en-un-asil, desconegut)), BOLERO construeix un pla nou: [bact-atip,
pneumococ, legionel-la, s-pidgen].

e L’intdrpret de SBCZ té una nova llista d’objectius, [bact-atip, pmeumococ,
legionel-la, s-pidgen], i comenga a validar bact-atip.

e ...I aixf successivament fins que SBC? ha conclds els fets (pneumococ, segur),
legionel-la, moderadament-possible), que constitueixen la diagnosi del pacient, i per
tant la solucié al problema. BOLERO decideix aleshores aturar el sistema SBCZ i es
dona per conclosa la diagnosi del pacient en BOLERO-SBC.

Com fa palds I’exemple, la interaccis entre BOLERQO i SBC? permet a BOLERO testar
amb una certa freqiidncia I’entorn (mitjangant SBCP) i construir plans adequats als canvis
que s’han produit. BOLERO és capag de generar un pla amb informacié incompleta, tal i com
es mostrara en la seccié 2.3, i dins de 'arquitectura BOLERO-SBC BOLERO pot generar
tants plans com canvis hi ha a 'entorn. D’aquesta manera s’aconsegueix una planificacié
reactiva.

Un cop instalat BOLERO dins de l’arquitectura metanivell BOLERO-SBC, passem a
introduir en les seccions segiients els meétodes desenvolupats en BOLERO com a planificador
basat en casos.

2.2 Aprenentatge de plans per observacié

La majoria de sistemes basats en casos assumeixen que les experiéncies anteriors sén en
meméria o bé sén conseqiiéncia de 'aprenentatge per Pexperiéncia propia del sistema. En
BOLERO distingim una etapa inicial o d’entrenament que hem anomenat d’aprenentatge per
observacid, on el sistema organitza, en un procés incremental, un conjunt de casos en memoria.
En aquesta etapa BOLERO no intenta resoldre problemes, siné que simplement observa com
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Pacient bO6v1: Pacient g0lvl
(a) Dades inicials
(clinica, preumdnia extrahospitalaria) (clinica,pneumadnia extrahospitaldria)

{sexe, home) (sexe, home)

(forma-d'instauracid, brusea) (forma-d’instauracié, brusea)
(b) Dades recollides en 'execucid
{estat-del-malalt, mod-greu) (estat-del-malalt, Hlew)
{edat, 85) (edat, 27)

(internat-en-un-asil, desconegut)
(dades-RX, condensacid-vmaldef, confluents) (dades-RX, condensacid-vmaldef, p-intersticial)

{pneumdnia-bacteriana, molt-possible) (pneumdnia-atipica, molt-possibie)
{c) Pla final
[recollida-dades | recollida-dades
bact-atip bact-atip
pReumocoe i micoplasma
enterobacteriacies virus
legioneHa clamidia]
anaerobi
tuberculosi
estafilococ
s-pyogenes
hemofilus
meningococ
brahnamella)
{d) Diagnostics
(pneumonia-pneumocdeica, possibie) (pneumdnia-micoplasma, mod-possible)
{(pneumonia-hemodfilus, Heug-possible) {pneumdnia-virica, forga-possible)

{pneumonia-clamidia, mod-possible)

Figura 2.2: Dades dels casos b06v1 i g01vl.

un mestre resol problemes. Aquest problemes resolts per un mestre esdevenen exemples o
casos d’entrenament per a BOLERQ, a partir dels quals el sistema aprén plans des de zero (i.e.
sense coneixements previs sobre plans adients a un domini). L’aprenentatge per observaci6
harmonitza amb la creenca que una etapa d’aprenentatge organitzada conjuntament amb una
etapa de practica complexa comporten una resolucié de problemes eficient [25, 163).
L’aprenentatge per observacié consisteix a organitzar en memoria un conjunt de casos
que sén exemples de plans. La informacié representada en els casos és, dones, la clau de
I'aprenentatge de plans per observacié. En el cas ha d’especificar-se tant el pla que condueix
a la solucié d’'un problema com les les situacions (i.e. conjunt de fets) o el context en que
s'ha construit i executat el pla. Per exemple, suposem que tenim dos casos "b06v1” i "g01v1”
pels quals un metge (mestre) ha diagnosticat les causes de les pneumdnies de dos pacients.
Inicialment el metge coneix només que les dades generals d’ambdds pacients, com mostra
la figura 2.2a%. Amb les dades inicials el metge es proposa el pla [recollida-dades],
que consta de l'accid recollida-dades. Executar recollida-dades consisteix a recollir
informacié sobre I’historial clfnic del pacient i resultats de proves de raigs X, analisis de
sang, ete. Un cop s’ha obtingut més informacié sobre el pacient, el metge decideix continuar
amb el pla [bact-atip]. L’accié bact-atip consisteix a determinar el tipus de pneumonia
que pateix el pacient (bacteriana o atfpica). En el primer pacient troba, entre d’altres,
els fets (dades-RX, {condensacid-vmaldef, confluents}) i que el tipus de pneumodnia és
bacteriana (pneumonia-bacteriana, molt-possible), mentre que en el segon pacient troba
(dades-RX, {consdensacid-vmaldef, p-intersticial}) i que el tipus de pneumdnia és atipica

2Els casos que es presenten sén una simplificacié de casos reals. La utilitzacié de casos reals, on el nombre
de ca.racterfsthues oscilla sobre 90, és molt dificil d’utilitzar per produir exemples.
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(pneumonia-atipica, moli-possible) (figura 2.2b). A partir d’aquest moment el metge
segueix diferents estratégies per tal de localitzar 1’agent microbid causant de les malalties
de cada pacient. Cada pacient es resol finalment amb dos plans diferents (figura 2.2c). Les
accions de cada pla s’executen i s’obtenen les solucions a cada cas (figura 2.2d). EI context o
situacid en que el pla del pacient "b06v1” ha tingut lloc estd determinat per tota la informacié
coneguda del pacient, des de les dades inicials fins que s'obté la darrera solucié, és a dir,
Swosvi = {(clinica, pneumonia extrahospitaliria) ,

(estat-del-malalt, moderadament-grew),

(edat, 85), (sexe, home),

(forma-d’instauracié, brusca),

(internat-en-un-asil, desconegut),

(dades-RX, {condensacid-vmaldef, confluents}),

(pneumdnia-bacteriana, molt-possible)}

Es pot veure, que el context del pla del pacient "g01v1” és diferent, i.e.
Sgo1v1 = { (clinica, pneumonia extrahospitaliria), (estat-del-malalt, lleu),
{edat, 27), (sexe, home), (forma-d’instauracié, brusca),
(dades-RX, {condensacid-umaldef, patré-intersticial}) ,
{pneumdnia-atipica, molt-possible)}

Les situacions Supey1 1 Sgo1v1 56n diferents tant en els atributs dels fets que contenen com en
els valors dels atributs. En Syyg,; apareix el fet (internat-en-un-asil, desconegut) que no
estd contingut a Sgo1,1. El fet estat-del-malalt pren el valor moderadameni-greu en Swoev1,
mentre que en Sgo1y1 t€ €l valor lleu. Podem dir que els plans "b06v1” i "g01v1” i dels casos
sén diferents perque estan caracteritzats per diferentes situacions.

L’exemple que acabem de ressenyar ens mostra com davant d’unes dades inicials molt
semblants i poe rellevants, el mestre ha desenvolupat plans finals forga diferents. Si
representem cada cas com el conjunt de fets inicials i els plans finals, veurem que la
representacié no és adequada. Les dades inicials especificades en un problema no sén suficients
ni completes. Per exemple, en el cas g01v1” les dades inicials no han donat més possibilitats
al metge que plantejar-se una estratégia de recollida de més informaci6 i discernir el tipus
de malaltia; perd no li han permeés formular un conjunt d’hipstesis versemblants, i.e. el pla
complet. Si, portant la situacié a 1’altra extrem, representem els casos mitjangant el context
final en queé s’ha reslitzat el pla, la representacié tampoc serd adequada. Puix que BOLERO
assumird que les dades conegudes d’un problema sén forga completes. Una de les nostre
motivacions a BOLERO és la de poder construir plans per a entorns on la informacié és
incompleta. Aleshores hem de convenir en una representacié dels casos que vagi més enlla
d’un context i un pla.

Per tal que BOLERQ sigui capag de planificar amb informacié incompleta, hem convingut
que els casos d’entrenament de BOLERO han d’estar representats com a seqiiéncies d’episodis
o passos de decisi6. Un episodi recull la informacié que es disposa en un determinant
moment sobre I’entorn o situacié actual s (conjunt de fets), i el pla constituit per les accions
realitzades fins aquell moment i Paccié amb qué es continua la resolucié d’un problema.
Aixi, el cas g01vl de la figura 2.2 es representa com es mostra a la figura 2.3b. D’aquesta
manera, el darrer episodi d’un cas conté un pla final, o el pla amb qué s’ha resolt finalment el
problema. Qualsevol altre episodi d’un cas té associat un pla parcial. Per exemple, 'episodi
E4 de la figura 2.3b conté el pla parcial [recollida-dades, bact-atip, micoplasma,
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virus], mentre que l'episodi K6 té associat el pla final [recollida-dades, bact-atip,
micoplasma, virus, clamidia, O],

Episodi: Dades i plans:
(a) BO6vI (b} g0IvI

Es: (clinica, pneumonio eztrahospitaliria) {clinica, pneumdnia extrahospitaliria)
(sexe, home) (sexe, home)
(forma-d’instauracié, brusca) (forma~d'instauracis, brusca)
[recollida-dades| [recollida-dades]

Eq: {estat-del-malalt, mod-grew) (estat-del-malalt, llew)
{edat, 55) (edat, 27)
(internat-en-un-asil, desconegut) {dades-rx, cond-vmaldef, p-intersticial}
{dades-rx, cond-vmaldef, confluents) [recollida-dades, bact-atip]
[recollida-dades, bact-atip]

Ey: {mal-de-cap, desconegut) (mal-de-cap, desconegut)
{pneumdnia-bacteriana, molt-possible) (pneumdnia-atfpica, molt-possible)
[recollida-dades, bact-atip, pneumococ] frecollida-dades, bact-atip, micoplasmal

Ea: (pneuménia-pneumocdcica, possible) {convivéncla-malalts-pneuménia, no)
[recollida-dades, bact-atip, pneumacoc, (pneumadnia-micoplasma, mod-possible)
enterohacteriacies] [recollida-dades, bact-atip, micoplasma, virusj

Eg: (ictericia, desconegut) (infiltrats-perihilars, desconegut)
{pneumdnia-enterobacteridcies, (pneumdnia-virica, forga-possible)
molt-poc-possible)

[recollida-dades, bact-atip, pneumococ, [recollida-dades, bact-atip, micoplasma, virus,
enterobacteriicies, legionelia] clamfdia)

Es: ol {pneumdnia-clamidia, moderadament-possible)
[recollida-dades, bact-atip, pneumocoe, [recollida-dades, bact-atip, micoplasma, virus,
enterobacteridcies, legionella, .. .| clamidia, O]

Figura 2.3: Representacié de casos per episodis.

En la seccié 4.1 definirem formalment qué és un episodi i qué és un cas per a BOLERO.
Remarquem, pero, que aquesta descomposicié d’un cas en episodis no és gens estranya, ja
que és ben sabut que per a la tranferéncia d’eficiéncia entre un problema passat i un de nou
és important que I'aprenent tingui els seus coneixements de resoldre problemes representats
en termes relativament petits de subobjectius i métodes. La compilacié dels coneixements
es realitza- després de I'aprenentatge, perd un principiant prefereix els exemples basats en
seqiiéncies de passos [35]. '

El metode d’aprenentatge per observaci6 de BOLERO consisteix a organitzar
jerdrquicament els episodis en la memoria. Un episodi E; estd representat en un node
situat en el nivell i de la jerarquia. No existeixen dos nodes amb el mateix pla. Cada
node emmagatzema informacié d’un pla p i una situacié generalitzada de totes les situacions
sotes les quals s’ha executat p (i.e. situacions dels episodis amb el mateix pla). Aix{, els nodes
tefminals tenen associats plans finals, i la resta de nodes plans parcials.

2.2.1 Etapes en 'aprenentatge per observacié

L’aprenentatge de plans per observacié és un procés incremental en el qual hem distingit tres
etapes: la incorporacié d’un pla en memoria, la generalitzacié de dues situacions d’episodis
diferents amb plans identics i 'aprenentatge de condicions de finalitzacié d’un problema.
L’aprenentatge incremental permet refinar els coneixements de planificacié en BOLERO
mitjangant la incorporacié d'un cas en memoria en qualsevol moment. El procés d’incorporar
un-pla d'un cas C en memoria es basa a recérrer la memoria de plans, de manera descendent
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N1 (clinica, preumonia-extrahospitdria)
(sexe, home)
{forma-instauracid, brusca)
frecollida-dades]

'

N2

(forma-instauracid, brusca)

(estat-malalt= [mod-greu, lleu])

(edat, [27-85])

(intemat-asil, desconegut)

{dades-RX, [condensacié-vmaldef, confluents, p-intersticial])
[recollida-dades, bact-atip]

/\

[recollida-dades, bact-atip, pneumococ] N3

(dades-RX, {condensacié-vmaldef, p-intersticial)

(mal-de-cap, desconegut)
(pneumonia-atipica, molt-possible)
[recollida-dades, bact-atip, micoplasma]

J

{pneumonia-atipica, molt-possible)
convivéncia-matalts-pneumdnia, no)
{pneumonia-per-micoplasma, mod-possible)
{recoilida-dades, bact-atip, micoplasma, virus]

N4

N15

[recollida-dades, bact-atip, pneurnococ,

...branha-mella}

J

{pneumonia-per-micoplasma, mod-possible)

N5

(infiltrats-perihilars, desconegut)
(pneumbnia-virica, forga-possible)
[recoltida-dades, bact-atip, micoplasma,
virus, clamidia)

Figura 2.4: Memoria de BOLERQ després d’haver aprés per observaci6 els
casos b06v1 i g01vl.
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(top-down), tot comparant els plans dels episodis de C amb els plans dels nodes. La figura 2.4
mostra I'estat de la memoria després d’haver aplicat el métode d’aprenentatge per observacié
en els casos "b06v1” i "g01vl”. En el node N; hi ha representats tots els fets i el pla parcial
de 'episodi F; en el node Ns, el de I'episodi E»; en el node Nj, el de Pepisodi Es, ete.

Les situacions generalitzades sén el producte del procés de generalitzacié entre els fets
de situacions de diferents episodis amb el mateix pla. Per exemple, els episodis inicials £
i Ey dels casos "b06v1” i "g01v1” tenen el mateix pla (vegeu la figura 2.3). Les situacions
dels episodis E; s6n identiques, raé per la qual la situacié generalitzada és la situacié de
qualsevol d’ells. El context dels episodis Fa(b06v1) i E2(g01v1) sén diferents, de la qual cosa
en resulta la situacié generalitzada en 'expressid que es mostra en el node Na de la figura 2.4.
Les situacions generalitzades estan compostes de generalitzacions de fets (norm [81, 86]), i
cada generalitzacié estad indexada pel fet o fets que ’han originada. Per exemple, els fets
(estat-malalt, mod-grew) i (estat-malalt, leu) dels episodis E2(b06v1) i Fa(g01vl),
respectivament, han donat lloc a la generalitzacié (estat-malalt, [mod-leu, lleu/). Cada
generalitzacié té associada una importancia estratégica (un valor definit entre 0 i 1) que
indica el pes (o rellevincia) d'una generalitzaci6 envers el node en qué esta emmagatzemada.
Per exemple, en la diagnosi de pneumonies una generalitzacié com (dades-RX, condensacid-
vmaldef, patrd-intersticial) és més rellevant que la generalitzacié (sexe, home), raé per la
qual la importancia del primer (0.7) és més elevada que la del segon (0.1). En el proper capitol
es defineix més concretament el que és la importancia estratégica d’un fet que juga un paper
fonamental tant en el proeés de construccié de plans com en Paprenentatge per I’experiéncia
propia.

Una particularitat que presenta BOLERO envers altres planificadors basats en casos és la
inclusié d’un métode d’aprenentatge de condicions de terminacié. La creacié d’aquest métode
és una conseqiiéncia del tipus d’aplicacions desenvolupats en BOLERO: la diagnosi medica.
En la planificacié en un domini médic no es disposa de Vestat final abans de 'execucié d’un
pla. Aixé és, la planificacid s’ha formulat tradicionalment com el procés de construir un pla
que permeti arribar a un estat final donat un estat inicial. En la diagnosi medica 'estat
inicial ve donat, perd l'estat final és desconegut. El coneixement de V'estat final és equivalent
al coneixement de la solucié del problema, i.e., la malaltia del pacient. Si 'estat final no
esta disponible, aleshores és necessari que BOLERQO disposi d'un meétode per recondixer quan
s’ha assolit la solucié d’'un problema. Altrament, un problema es resoldria per una cerca
exhaustiva de totes les possibles solucions, amb la qual cosa no s’estaria millorant eficiéncia
del SBCE.

L’aprenentatge de condicions de finalitzacié consisteix a adquirir aquelles condicions de
domini que indiquen que s’ha arribat a la solucié d’un problema (una solucié correcta o prou
bona). En la secci6 4.3 veurem amb més detall tots aquests aspectes de 1’aprenentatge per
observacid.

2.3 Construccié de plans amb informacié incompleta

En un entorn dinamic, la informaci6é és incompleta i és necessari desenvolupar una técnica
de planificacié que mitigui la manca d’informacié. Els planificadors reactius sén planificadors
que en la construccié de plans tenen present el caricter incomplet i canviant de les dades
de 'entorn amb les quals basen el seu raonament. Un pla classic es produeix per resoldre
un problema especificat en forma d’un estat o situacié inicial i un objectiu o estat final.
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En canvi, els plans reactius es generen d’acord amb les situacions reals d’un domini [139)].
Resoldre un problema és equivalent a generar tants plans com canvis de situacié hi ha a
Ientorn, fins que se satisfacin els objectius. Per exemple, hem vist en la seccié anterior
com un metge construia plans diferents en etapes (episodis) diferents ([recollida-dades],
[bact-atipl, i [micoplasma, virus, clamidial) per resoldre el problema "g01vl”. Per
planificar reactivament no és indispensable conéixer anticipadament el resultat de les accions,
com passa en la planificacié classica, pert és necessari alternar la construceid i 'execucié dels
plans.

L’alternacié de la construccié i execucio de plans és possible en ’'arquitectura del sistema,
BOLERO-SBC. Com ja hem indroduit en la secci6 2.1, cada vegada que BOLERO construeix
un nou pla, SBCE l'executa. Cada vegada que la situacié canvia (i.e. canvien les dades
conegudes del pacient) pels efectes del procés de raonament en SBC? (ie. I'adquisicié
de dades per preguntes al pacient), BOLERO construeix nous plans. L’alternacié de la
construceid i execucié de plans determing BOLERQO com un planificador reactiu.

La construccié de plans en BOLERO es basa en les experiéncies de plans organitzades
en memoria (recordem que com a resultat de Uaprenentatge per observacié BOLERQ té una
memoria jerdrquica on els nodes emmagatzemen generalitzacions i plans). El mecanisme de
BOLERO per a la construccié de plans, com qualsevol sistema basat en casos, consta de dos
passos fonamentals: recuperacié i adaptacié.

Recuperacié. Suposant un conjunt de dades conegudes de l'entorn o situacié s, del
problema que s’esta resolent, el procés de recuperacid consisteix a activar les situacions
generalitzades emmagatzemades en memoria mitjancant la indexacié de les generalitzacions
a partir dels fets de s, i a determinar el grau de comparacié o matching entre s, i les
situacions generalitzades activades. Per comparar s, amb qualsevol situacié generalitzada
v de la memoria, BOLERO té dues mesures. La primera mesura m; serveix per comparar un
fet de s, 1 una generalitzacié de v. La segona mesura m, s’'utilitza per combinar la semblanca
entre tots els fets de s, i totes les generalitzacions de v, resultant en un grau de semblanca
total entre s, i v (ambdues mesures estan definides en l'interval [0,1]). En el proper capftol
especifiquem amb més detall cadascuna de les mesures (veure secci6 4.4), perd volem remarcar
que la importancia estratégica dels fets, com ja s’ha introduit en la sedci6é anterior, juga un
paper fonamental. Per exemple, suposem que BOLERO vol recuperar un pla de la memoria
(figura 2.4) per trobar un diagnosic per al malalt "g24v1” les dades del qual sén: (clinica,
pneumonia extrahospitaliria), (estat-del-malalt, lleu), (edat, 30, (sexe, home),
(forma-d’instauracid, subaguda), (dades-RX, Broncograma-aeri, condensacid-vmaldef,
patrd intersticial). A continuacié es mostren els valors de semblanca entre algunes de les
generalitzacions emmagatzemades en el node Ny de la figura 2.4 i les dades del malalt de
Pg24v]1”:

o mys(clinican,, clinicagaumn) = 0.1 El resultat esperat féra my = 1.0
car el fet clfnicagesyy 1 la generalitzacid clinicay, tenen el mateix valor:
pneumdénia-extrahospitalaria. Perd el fet clinica té un importancia estratégica
molt petita en N3, cosa que fa disminuir el resultat de my.

o my(dadesRXy,,dadesRXg041) = 0O.7. En saquest cas, malgrat que els
valors no coincideixen (en N, el valor és {condensacié-vmaldef, confluents,
p-intersticial} i en g24vi és {broncograma-aeri, condensacié-vmaldef,
p-intersticial}), la importancia estratégica de la generalitzacié dadesRXy, és molt
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alta, per la qual cosa el resultat de my és més alt del que s’espera a primer cop d’ull.

Adaptacié. L’iltima estapa en la construccié d’un pla consisteix a adaptar el pla recuperat
de la memdria a la situacié actual. En el proeés d’adaptacié de plans hem assumit que un cop
una accié ha estat realitzada, els seus efectes perduren per sempre. Assumir el comportament
mondton dels efectes de les accions és una conseqiiéncia de les aplicacions que s’han utilitzat
en el desenvolupament de BOLERO. Es tracta d’aplicacions en medicina on s’espera obtenir
un diagnostic del pacient. Per tant, si s’obtenen un conjunt de dades del pacient com a
conseqiiéncia de I'execucié d'una accié, és de suposar que aquestes dades no canviin en el
transcurs de la decisié del diagnostic 3. Feta aquesta suposicié, 'adaptaci6 de plans consisteix
basicament a no repetir accions que ja han estat realitzades. Per exemple, suposem la memoria
de plans que es mostra a la figura 2.5a. En un moment donat s’ha recuperat el pla del node n5
de memoria i s’ha aplicat per resoldre un cas nou C (figura 2.5a). Durant 'execucié del pla
[recollida-dades, bact-atip, pneumccoc, entercbact, legionel-la], concretatment
un cop realitzada I’accié enterobact, es recupera el pla del node n9 (figura 2.5b). L’adaptaci6
del pla de n9 resulta en el pla [estafilococ, tuberculosi] que tot seguit s’executa.

nl nl nl
recollida-dades recollida-dades recollida-dades
n2 I | |
bact-atip bact-atip bact-atip
n3 A né N3 né n3 n6
pneumaocoCy | estafilococ pneumococ estafilococ pReumaococ estafilococ
nd W7 nd W7 nd | w
enterobact { PNeuUmMeCcoC| § enterobact pneumococ enterobact Pneum ococ
ns o8 n3 ng n'G : n3 nd
tegionel.la | {enterobact] fegionel.la enterobact| festafilococ f hiegionel.la || enterobact
n9 ngd n'9 n9
tuberculosi tubercutost | | tuberculosi tuberculosi
(a) (b) (c)

Figura 2.5: Representacié esquematica de la resolucié d'un cas. (a) El pla
construit es basa en el pla del node n5. (b) El pla construit es basa en el
pla del node n9. (c¢) Estat de la memoria després de la incorporacié del
cas nou. Per simplicitat, en els nodes de 'arbre només estd representat

la darrera accié que compon el pla parcial associat al node.

Aixf, el

node n9 té associat el pla {recollida-dades, bact-atip, estafilococ,
pneumccoc, enterobact, tuberculoesi].

3 Aquesta suposicié, perd, no féra valida en entorns on el seguiment d’un pacient es fa a llarg termini, com

és el cas dels tractaments.
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Després que BOLERO hagi construit n plans i SBCF els hagi executat, BOLERO decideix
terminar la resolucié d’un problema fent us dels coneixements apresos en I'aprenentatge per
observaci6 (seccié 2.2}. Quan un problema ha estat resolt, aleshores es pot avaluar el pla que

finalment ha estat executat, i.e., la seqiiéncia d’accions que efectivament han estat realitzades
des de I'inici de la resolucié en BOLERO-SBC.

2.4 Avaluacié de plans

L’objectiu de I'avaluacié és congixer el reeiximent o el fracas del pla final d’un cas resolt per
BOLERO. Per tal d’avaluar plans, perd, cal tenir coneixements (propis o d’un mestre) que
permetin valorar una actuacié com a correcta o com a errdnia, i eventualment calcular el
grau de bondat i correctesa. Els coneixements per realitzar ’avaluacio resideixen en un patré
d’or [100]. El patré d’or (PO) és la solucié correcta, 'esperada o desitjada. El patré d’or
és un model de funcionalitat que com a tal ha de recollir tant les solucions del domini com
el pla optim. Com es pot intuir, és molt dificil de disposar d'un PO, a causa principalment
de les particularitats dels dominis pels quals es desenvolupen els SBC. Es tracta de dominis
mal estructurats, on els problemes estan definits d'una manera laxa, poc precisa, i moltes
vegades no existeix una solucio correcta que sigui tnica. Per exemple, en la diagnosi meédica
la solucié a un cas pot ser un conjunt de malalties amb un determinat grau de certesa, perd
no es coneix la solueié exacta donat que les proves médiques per determinar-la poden ser molt
cares o poden causar la incomoditat pel pacient.

Per poder definir un pla ideal com a PO hem de parlar de ’ordre de les accions i de
la utilitzacié dels recursos de qué disposa un planificador. Moltes vegades no existeix un
ordre total entre les accions. Per exemple, en un malalt amb una pneumonia atfpica sén
plausibles les hipOtesis de diagnosi segiients: pneumdnia per micoplasma, pneumonia per
clamidia i pneumdnie virica. L’ordre en que es realitzin els objectius micoplasma, clamidia,
i virus no és rellevant. Ara bé, si el pacient a més a més tracta quotidianament amb ocelils,
aleshores la hipotesi de preumonia per clamfdia és més versemblant perque la convivéncia
amb ocells és un antecedent de risc per clamidia. Per tant, s’ha de considerar abans 'objectiu
clamidia que d’altres menys plausibles com micoplasma o virus. En aquest cas, amb aquests
coneixements, el planificador pot escollir tractar micoplasma en segon lloc i virus en tercer
lloc, o a inrevés. Ambddés plans sén correctes. Si no existeix un ordre total entre les accions,
no es pot determinar un Unic pla correcte.

En avaluar un pla és també important conixer si el pla ha fet un s adequat dels recursos
de qué disposa. Per exemple, en el diagnostic d’un pacient no es pot suggerir fer-li mil i una
proves de laboratori per assegurar la malaltia que pateix; s’han de realitzar les proves més 1tils
d’acord amb la informacié coneguda del pacient. Per exemple, seria un absurd realitzar una,
analisi del lfquid pleural si el malalt no presenta un embassament pleural en les radiografies.
Per dur a terme ’avaluacié de plans no és tan rellevant veure si els objectius s’han satisfet
com saber si el pla construit per assolir-los és eficient. Consegiientment, la determinacié d’un
PO per l'avaluacié no és una cosa facil.

Donada la dificultat que suposa determinar un PO els sistemes d’aprenentantge automatic
convenen a consultar un oracle per validar el que aprenen. L’aproximacié de BOLERO ha
estat la de definir un patré d’avaluacié (PA) que s’acosti el més possible a la solucié ideal
(PO). El PA d’un cas C (que escrivim PA(C)) el conformen un pla final admissible, PA,(C),
i un conjunt de solucions de domini, PA4(C). El pla P4, el proporciona un tinic expert que
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anomenem expert mestre. Les condicions de domini P43 estan construides sobre la base
d’enquestes fetes a més d’un expert. En certa manera PA; complementa P4,. Avaluar els
plans a partir d’un tinic expert, i aprendre a partir de ’experiéncia, conduiria BOLERO a
mimetitzar el mestre. Sabem que I’expertesa no és universal {143, 151], i a més a més el mestre
és un expert huma, per la qual cosa és susceptible d’equivocar-se. Per tant, féra desitjable
recollir I'opinié de més d’un expert per avaluar plans. Seguint aquest raonament, es podria
pensar a construir P4, com un pla consensuat per un grup d’experts. Perd resultaria forga
costds fer coincidir un conjunt d’experts en una solucié tinica?. L’apropament de BOLERQ
ha estat la de construir P4, basat en un dnic expert, 'expert mestre, perd alhora considerar
Popini6é d’altres experts, i.e. PAq4, en 'avaluacié de plans. 1)’aquesta manera, l'oracle de
BOLERO el constitueixen I'expert mestre i un grup d’experts. Mentre que el PA, ha estat
utilitzat per mesurar la correctesa dels plans, el P44, juntament amb el PA,, han estat utilitzats
per avaluar la precici6 dels plans (vegeu la seccié 4.5). Un pla ha reeixit si és correcte i precfs,
altrament és un pla imperfecte. A partir de 'avaluacié dels plans es consolida I’aprenentatge
per experiencia.

2.5 Aprenentatge a partir de plans reixits i plans imprecisos

Els sistemes aprenents, entre els quals hi ha BOLERO, s6n sistemes que continuament aprenen
de la seva propia actuacié sense que explicitament sel’s indiqui que ho han de fer [113].
I’aprenentatge per I’experiéncia propia es materialitza en BOLERO per P'aprenentatge del
reeiximent d'un pla en resoldre un problema, a partir de plans imperfectes.

Un pla reeixit pot ser un pla present en un cas de la memoria o un pla nou construit per
BOLERO com a conseqgiiéncia de la planificacié basada en casos i de la planificacié reactiva
durant la resolucié d’un problema. Ks a dir, el pla final contruit per resoldre el problema és
la seqiiencia de les parts dels plans que BOLERO ha generat i que efectivament ha executat.
Recordem, per exemple, el cas C de la figura 2.5a: en primer lloc s’ha executat el pla del
node nd, i després s’ha recuperat i adaptat el pla del node n9. Finalment, per resoldre
el cas C tenim el pla final: [recollida-dades, bact-atip, pneumococ, enterobact,
estafilococ, tuberculesi]. Aquest nou pla no figura en memoria siné que s’ha generat
adaptant plans parcials de la memoria gracies a la capacitat reactiva del sistema, que permet
en tot moment avaluar una situacié, reconsiderar el pla millor i adaptar el pla a la nova
situacié. BOLERO pot aprendre de 1’#xit del pla amb la incorporacié d’aquest pla nou
resultant en una nova organitzacié de la memoria (figura 2.5¢).

Quan un pla és imperfecte, també es pot aprendre. En primer lloc 1’cracle proporciona
el cas correcte, el qual és incorporat en memoria, aprenent, doncs, plans nous. En segon
lloc, donat que els indexs han causat la recuperacié erronia d’un cas en memoria, es pot
establir un mecanisme per tal d’evitar que en les mateixes circumstancies es torni a recuperar
nodes erronis. Una forma de modificar la indexacié de la memoria és alterar la importancia
estrategica de les generalitzacions indexades i que han resultat determinants en la recuperacié
del pla imprecis.

D’aguesta manera, en l'aprenentatge per I'experiéncia hem distingit tres métodes: 1)
aprenentatge pel reeiximent, 2) aprenentatge a partir de plans imperfectes i 3) actualitzacié
de la importancia estratdgica de les generalitzacions. Tots els métodes es veuran amb detall

‘A més a més, la disponibilitat d’experts humans és forca cara, cosa que obliga quasi tots els sistemes
d’aprenentatge automatic a aprendre a partir d*un sol mestre.

©f
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en el capitol 4.

2.6 Conclusions. Planificacid reactiva basada en casos

Al llarg d’aquest capitol hem introduit BOLERO, un planificador basat en casos integrat en
Parquitectura metanivell BOLERO-SBC. La planificacié basada en casos és utilitzada per
BOLEROQO per construir plans per tal de millorar l'eficiéncia d'un SBC i aprendre plans de
I'experiéncia propia. Abans de poder planificar a partir de casos, BOLERO aprén plans des de
zero. Es a dir, inicialment BOLERO manca de qualsevol coneixement sobre planificacié. Per
aquesta rad és necessari realitzar una etapa preliminar d’aprenentatge de plans per observacié
en la qual BOLERO aprén plans per ’observacié de problemes resolts per un mestre (casos).
L’aprenentatge per observacié proporciona coneixements sobre plans indexats pels contexts
(situacions generalitzades) en el quals s’han aplicat. En aquest sentit, i tenint en compte la
hipotesi de monotonia dels efectes de les accions, el problema del context (frame problem) que
presenten els planificadors tradicionals en BOLERO queda resolt tacitament en 'organitzacié
dels plans en la memoria, cosa que ja ha estat observada en la planificacié basada en casos
en general [66].

Després de ’aprenentatge per observacio, BOLERO esta preparat per construir plans per
resoldre problemes nous. Les etapes de construccié, avaluacié i aprenentatge per experiéncia
se succeeixen en la resolucié de problemes.

La construccid d'un pla estd imbricada amb l'execucié mercés a la colaboracié de
BOLERO i SBC?, que interaccionen mitjancant una interficie. En el moment de comengar
a resoldre un problema, BOLERO modifica estat d’objectius de I'intérpret de SBCE amb
un pla per defecte (p). SBC? executa el pla i é SBC® qui realment interacciona amb
Pentorn. Quan SBC?® coneix una nova dada (bé per ’aplicacié del seus propis coneixements
del domini, bé per un didleg establert amb l'usuari, hé per la informacié percebuda d’un
sensor), la comunica al planificador. Aleshores BOLERO pot recordar un pla millor p' i
decidir canviar el pla actual p per . BOLERO té aix{ un comportament reactiu.

Un cop resolt un problema, BOLERO té una experiéncia nova en la contruccié de plans, és
a dir, un cas nou C", que com a conseqilencia de la planificacié reactiva pot ser un exemplar
de pla diferent a totes les experidncies anteriors C*~1,...,CP% TUna awvaluacié del pla final
de C™ indica la correctesa i la precisié del pla. De resultes de 'avaluacié del pla, BOLERO
reorganitza la seva memoria merces a la incorporacié del cas en meméoris i & la modificacié de la
importancia estratégica de les caracteristiques, aprenent doncs per la seva propia experiéncia.



Capitol 3

L’arquitectura metanivell
BOLERO-SBC

El sistema BOLERO-SBC és el resultat de la integracié del planificador basat en casos
BOLERO i un sistema basat en coneixements SBC (que notem per SBC?), en una
arquitectura metanivell. BOLERO juga el paper del metanivell i SBCE el paper del nivell
objecte (veure figura 3.11). SBC? t¢é coneixements sobre un domini especffic que li permeten
resoldre problemes quan segueix un pla estratégic, mentre que BOLERQO té coneixements de
planificacié particulars a aquest domini. L’arquitectura del sistema BOLERO-SBC és una
arquitectura reflexiva [102]: el metanivell (BOLERO) és capa¢ de modificar ’estat del nivell
objecte (SBC?®) mitjancant plans, i el metanivell s’ocupa de comencar i aturar 'execucié del
sistema. En aquest capftol descriurem com és I'arquitectura BOLERQ-SBC. En primer lloc es
descriuen cadascun dels nivells de 'arquitectura (seccions 3.1 i 3.2). Després es detalla com els
nivells estan connectats causalment (seccié 3.3), i com el sistema presenta un comportament
reactiu (secci6 3.4). Finalment (seccié 3.5), s’esmenten els guanys aconseguits en la integracié
de BOLERO i SBCE.

3.1 El nivell objecte

Com ha estat presentat amb anterioritat, el nivell objecte és un sistema basat en coneixements
que anomenem SBCE, Per tal de concretitzar, hem suposat que el sistema basat en
coneixements escollit com a nivell objecte (i.e. SBCP) es tracta d'un sistema basat en
regles. Aixf, SBC?, com qualsevol sistema basat en regles, té un intérpret i una base de
coneixements. La base de coneixements conté fets, objectius i regles. SBC® pot funcionar
independentment de BOLERO-SBC. Es a dir, el SBC? disposa d’un pla per defecte que
és una segiiéncia composta per tots els objectius definits en SBCE. L’intérpret de SBCE
resol un problema mitjangant I'is de les regles que permeten inferir un a un tots els objectius
especificats en el pla per defecte. Aixf, diem que SBC?® valida un objectiu o quan el seu
intérpret estd intentant assolir o a partir de les regles i els fets. La validacié de tots els
objectius del pla per defecte condueix a la resolucié d’un problema.

SBC?E es pot, doncs, representar com un parell (Fspo, R). R és un conjunt de regles
que permeten realitzar inferéncies dins del domini de SBCE. Fspc és el conjunt de fets

1T, figura 3.1 és Ia mateixa que la figura 2.1 del capitol 2, que hem repetit aquf per convenitncia.

39
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Mestre

BOLERO
Raonament basat en casos

Coneixement estratégic

fet pla &P Usuari

SBC
Coneixement de domini

Figura 3.1: Sistema integrat resultat de la interaccié entre BOLERQ i un
SBC.

d’'un domini. Cada fet f de Fspc és un parell (atribut,valor). Els fets de Fsgeo estan
classificats entre fets d’entrada (F.), fets deduibles (F3) i objectius (goals, F,). Els fets
d’entrada sén fets que, en la resolucié de problemes, SBCE obté mitjancant un didleg amb
'usuari. Els fets deduibles s6n fets que SBCE obté per ’aplicaci6 de les regles. Els objectius
sén fets que SBCE obté, com els fets deduibles, per I'aplicacié de les regles, perd que a més
a més formen part de la solucié d’un problema. Per exemple, el fet (edat, 79) pertany
a F. i diem que el fet edat té valor 79; el fet (vell, cert) és un fet deduible el valor
del qual és cert; i el fet (pneumdnia-per-pneumocistii-carinii, forga-possible) és un
objectiu el valor del qual és forga-possible. Entre els objectiu Fy cal'destacar aquells que
tenen un valor assignat, i.e. estan assolits, d’aquells que encara no tenen cap valor. Per
exemple, I'objectiu (pneumdnia-pneumococ, possible) diem que té el valor possible, mentre
que Pobjectiu (pneumdnia-pneumococ, O) diem que té el valor desconegut. R és el conjunt
de regles heurfstiques que SBC# utilitza per tal de deduir els objectius de F, a partir dels
fets d’entrada F.2. Aleshores tenim que:

SBCE = (Fspo, R}

Fspc=F.UFRUF,

En el moment de resoldre un problema, SBC? pren diferents estats entre tots els seus
possibles estats Xgpco. En cada estat ogpc es distingeix el conjunt de fets d’entrada actuals
E, fets deduits D, objectius G que ja han estat assolits, i la seqiiencia actual p d’objectius que
Pintérpret de SBCPE esta intentant d’assolir (pla actual). De manera que si P és el conjunt de

2Cal obeervar que en lloc de regles podriem representar altres tipus d’estructures, com ara operadors. Les
caracterfstiques del SBC® que es presenten sén conseqiidncia del sistema basat en regles utilitzat en 'avaluacié
de BOLERO( [1686]), perd creiem que sén caracteristiques aplicables a altres tipus de sistemes si treballen amb
una estructura de fets de tipus (atribut, valor).



3.2. EL METANIVELL 41

tots els plans possibles que el SBC® és capag d’executar (i.e. P = {[fo,..., fo.]l fo; € Fg}),
el conjunt de tots els estat possibles Xgpo de SBCE ve donat per:

Sspc = P(F.) x P(Fy) x P(Fy) x P

Aixf un estat ogpc € Zgpc de la resolucié de problemes en SBCE es representa per la tupla
segilent:
ospc = (E, D,G,p)

on E e P(F,), DeP(F;),GeP(F,)ipeP.

Un canvi d’estat en el procés de raonament de SBCE ocorre quan SBCE coneix nous
fets bé per ’aplicacié de les regles, bé per qiiestions preguntades a 'usuari. Si s’adquireix
una dada de l'usuari, f., es modifica el conjunt E; si s’aplica una regla deduint un nou fet, es
modifica o bé D o bé G. Sis’aplica una regla, i es dedueix un objectiu o, llavors el pla per p de
l'intérpret canvia de manera que el pla nou no conté l'objectiu o (i.e. p’ = p — {0}). Quan el
pla de Pintérpret canvia, ’estat de SBC?® canvia consegiientment®. Resumint, SBC® canvia
d’un estat a un altre per I'addiccié d’un nou fet i/o un canvi de pla, tal i com es mostra a
continuacié: R

ossc F ospo
on:
ospc = (E, D,G,p)
0{5‘80 b (E’s D, G”pl)

ECFE,DCcD,cc
|&'| +|D'| + |G’ = |E| + D] + |G| +1
p=p vp#yp
Aquesta definicié de canvi d’estat suposa que les situacions sén monotones i que els fets
s6n deduits seqiiencialment. Aix0 és, els fets poden ser afegits un a un en cada canvi d’estat
i mai poden ser eliminats.

3.2 El metanivell

BOLERQ constitueix el metanivell del sistema BOLERO-SBC. BOLERQ com a planificador
basat en casos aprén coneixements de planificacié a partir de casos, i llavors construeix nous
plans per resoldre nous problemes. BOLERO és doncs un sistema en si mateix, del qual és
interessant remarcar que, tal i comn es descriu a la seccié 4.1, la qualitat dels plans generats
per BOLERO depén de la completesa de la informacié (fets) disponible per a un problema
donat (un nou cas). Quan més rica és la informacié que BOLERO té sobre un problema, el
pla que genera és més precis.

Per tal de ser capag de planificar els objectius del nivell objecte, BOLEROQO, com a
metanivell en el sistema BOLERO-SBC, ha de tenir un model parcial de SBCE (vegeu
seccié 1.2.1). Aquest model permet a BOLERO raonar sobre I'estat del nivell objecte en
la resolucié de problemes i actuar en conseqiiéncia. El model parcial que té BOLERO de
SBC?® es basa en els fets F, i F, de Fgpc. Els conjunts de fets d’entrada F, i objectius Fy de
SBC?E s6n representats a BOLERO pels conjunts QF. i QF, tespectivament, i diem que els

3En la seccié 3.3 veurem com un canvi d’estat causat per un canvi de pla també es pot produir quan
BOLERO proporciona mm nou pla d’actuacié a SBCE.
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conjunts QF, i QF, s6n la codificacid (guotation) dels conjunts F, i F, de SBCF en BOLERO.
Un fet f; € F, de SBCP esth representat en BOLERO com un fet [f;] € QF., on [f;] és la
codificaci6 de f;, i.e. la representacié de f; en el llenguatge de BOLERO. Analogament, un
fet f, € Fy en SBC? esta representat com [ f;] € QF, en BOLERQ, on [f,] és la codificacié
de f;. L’estructura dels fets en BOLERO es manté, és a dir, un fet en BOLERQO també
estd representat per un parell (atribut, valor). L’excepci6 sén els fets de SBCZ que tenen
un valor numeric perque es codifiquen en BOLERO mitjancant intervals. Aix{, el fet (edat,
69) de SBC?® es codifica en BOLERO com (edat, [65, 69)). Aquest procés de transformar
els valors numeérics en intervals és un procés que hem anomenat normalitzacié i que es veu
amb més detall en el proper capftol (secci6 4.1).

Aleshores BOLERO pot representar-se també per un parell (Fporero,C), on FgoLgro
és el conjunt de fets constituit per la unié de QF. i QF; (i.e. Fporero = QF. UQFy); C és
el conjunt de casos que BOLERO té en memdoria.

Per tal de generar plans que SBCF sapiga interpretar, BOLERQ també coneix les accions
que es poden dur a terme en el SBCE. Cada accié @ en BOLERO s’interpreta com la validacié
d’un objectiu f € F, en SBCE. Un pla de BOLERO és una seqiidneia d’accions que es
representa per [p]. Per tant, un pla de BOLERO és uns seqiiéncia d’accions ay,as,...,an
que equival a un pla de SBCP constituit per la seqiiéncia d’objectius fo1s faar- oy fan. Les
accions, i aix{ els plans, estan representades en el conjunt de casos C. Anomenem QP al
conjunt de tots els plans possibles que BOLERO pot generar a partir de C, i que es fa
correspondre a un conjunt P? de plans que SBC? pot interpretar (reflect down)*.

Donat un conjunt de fets QE € P(QF:), i/o un conjunt de fets QG € P(QF,), BOLERO
pot generar un pla [p] € QP. Un estat de BOLERO, ¢goLERO, €s defineix com dos conjunts
de fets QE i QG, i el pla [p], construit a partir dels fets. El pla generat depén del conjunt
de casos (C) que BOLERO té en la memoria (vegeu seccié 4.1). Aixd, el conjunt de tots els
estats possibles de BOLERO, Y¥gor.gro, ve determinat per:

Yporero = P(QF.) x P(QF,) x QP
Un estat en particular egorgro ve definit per:
ogporLero = (QF, QG, [p])

on QF € P(QF.), QG € P(QF,) i [p] € QP.

BOLERO no pot canviar d’estat per si mateix si no és que el conjunt de dades QE U QG
i ve donat o es modifica. Aleshores BOLERO pot generar un pla nou i canviar d’estat.
Sota 'arquitectura BOLERO-SBC, quan SBC?2 és capag d’interpretar i executar els plans
que BOLERO construeix, BOLERO canvia d’estat diverses vegades durant la resolucié d’un
problema, com es veura en la seccié segiient.

3.3 Regles de reflexié

Com s’ha introduit en el capftol 1, en un sistema reflexiu existeixen tres elements basics:
1. el model parcial que té el metanivell sobre el nivell objecte,

4S'observa que el conjunt de plans P que SBC? és capag d'interpretar pot ser més gran que el conjunt de
plans P® que BOLERO és capag de generar. La generacié de plans de BOLERO dep2n de la seva capacitat
d’aprenentatge.
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2. el conjunt de regles de reflexié que garanteixen la connexié causal dels nivells, i
3. el mecanisme de canvi de nivell (meta-level lift up i meta-level reflect down).

El model parcial que BOLERO té com a metanivell del nivell objecte (SBCF) esta
constituit pels conjunts de fets QF. 1 QF,, com ha estat esmentat amb anterioritat. Les regles
de reflexié arbitren la connexid entre els nivells de 'arquitectura BOLERO-SBC. Les regles
de reflexi6 ascendent indiquen els canvis d’informacié que es produeixen en el nivell objecte i
que BOLEROQO necessita coneixer per tal d’avaluar ’estat del nivell objecte en la resolucié de
problemes, i planificar plans d’actuacié conseqiients. Les regles de reflexi6é ascendents (R,)
de BOLERO-5BC sén les segiients:

R TR

Les regles de reflexié descendent indiquen com les decisions preses en el metanivell tenen
les seves conseqiiéncies en el nivell objecte. En BOLERO-SBC només s’ha definit una regla
de reflexié descendent, on es mostra com la generacié d’un pla per BOLERQ modifica el pla
que Pinterpret de SBC® estd validant. Aixf es garanteix que SBC? segueix causalment els
plans generats per BOLERO. La regla descendent (Rg) del sistema és la segiient:

Rd:m
4

Les regles de reflexié de 'arquitectura BOLERO-SBC sén realment regles molt senzilles.
Tot canvi d’informacié que es produeix en el model que BOLERO té del nivell objecte (SBCF)
és actualitzat en el metanivell, com ho regulen R, i Rq,. I les decisions preses en el metanivell
son seguides pel nivell objecte mitjangant els plans, tal i com indica la regla de reflexié
descendent Rg.

El darrer element a tenir en compte en una arquitectura reflexiva és el mecanisme de canvi
de nivell. El canvi de nivell en BOLERO-SBC estd implicit en 'arquitectura: cada cop que
SBC¥ obté un fet f. o f,, el control de BOLERO-SBC passa al metanivell (meta-level lift
up). El metanivell pot retornar simplement el control al nivell objecte (si BOLERO no genera
un pla nou) o modificar 1’estat de I'intérpret del nivell objecte abans de retornar el control
(meta-level reflect doum).

Meta-level lift up. Quan SBCP rep un fet nou de 'entorn f. 0 SBC® dedueix un objectiu
fg €8 produeix un meta-level lift up (veure seccié 1.2.1), i el nou fet ([ f] o [f;]) és conegut en
BOLERQO, tal i com estableixen les regles de reflexié ascendents. Per exemple, suposem que
les regles que es mostren en la figura 3.2 sén en R. Si $BC¥E adquireix de 'usuari el fet (edat,
62), aleshores el fet [(edat, [60,64])] és conegut per BOLERO, on [(edat, [60,64])] és
la representaci6 del fet (edat, 62) en BOLERQ. Si el mecanisme d’inferéncia del sistema
basat en regles aplica la regla R01010b que porta a la conclusié del fet (vell, cert), no hi ha
cap connexié entre SBCE i BOLERO. El fet (vell, cert) no és ni un fet d’entrada ni un fet
objectiu, sin6 que es tracta d'un fet deduit. No és possible aplicar la regla de reflexié ascendent
i, en conseqiiéncia, no hi ha ocasié per a un meta-level lift up. Tanmateix, si 'intérpret
de SBC? aplica la regla R04009 i dedueix el fet (pneumdnia-pneumococ, possible), on
(pneumdnia-pneumococ, possible) pertany a Fj, (i.e. es tracta d’un fet objectiu), aleshores
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es produeix un meta-level lift up i el fet [(pneumdnia-pneumococ, possible)] és conegut per
BOLERO.

RO1010b: Si edat € (60, 64]
Llavors concloure vell és cert
R04009: Si vell A pneumonia-bacteriana és possible
Llavors concloure pneuménia-pneumocdccia és possible

Figura 3.2: Regles del sistema basat en regles PNEUMON-IA [166].

Aixi, un meta-level lift up es pot notar com segueix:

YsBc — X BOLERO

Un estat de ospc = (E, D, G, p) en Lgpce es correspon a un estat de BOLERQ ¢gorLEro =
(QE,QG, [p]). El conjunt de fets E de I'estat ogpo correspon al conjunt de fets QF en
I'estat corresponent de BOLERQ, i.e. el conjunt de fets QF en BOLERO és la codificacié del
conjunt de fets £ d'un estat de SBC2. Analogament ocorre amb els conjunts G de ogpc i
QG de ogoLero- Els conjunts QF € P(QF,) i QG € P(QF,) permeten a BOLERO conéixer
I'estat del nivell objecte en la resolucié d’un problema.

Abans d'un meta-level lift up SBC? esta en un estat determinat ogpc,.,. Un meta-level
lift up ocorre perqué SBCE coneix un nou fet, i per tant es modifica Egps 0 Gans i esdevé un
nou estat cspc amb Euy C E si el nou fet f pertany a E, 0 Gane C G si el nou fet f pertany
a G. Si la informacié de SBC? varia (i.e., 0 bé Eune C E, 0 Gant C (), les regles de reflexi6
ascendent ens asseguren que Pestat de BOLERO varia. Es a dir, si abans del meta-level lift up
BOLERO esta en 'estat ¢goLERO:, 8D QEgnt | QGant, en el meta-level lift up BOLERO
estd en 'estat oporLEro, amb QF I QG. En un meta-level lift up el pla de BOLERO no
canvia, pero sf les dades QE i QG que coneix sobre el nivell objecte.

BOLERO construeix un pla d’acord amb els fets QE i QG i, atés que després d'un meta-
level lift up els conjunts QF i QG varien, una conseqlitncia immediata del metal-level lift up
és que BOLERO pugui generar un pla nou. Aleshores, BOLERO canvia novament d’estat.
Resumint, BOLERO pot canviar d’estat bé per un meta-level lift up, bé per la generaci6é d’un
pla nou com a conseqiiéncia immediata del meta-level lift up. El canvi d’estat en BOLERO
ho notem com segueix:

c
oBOLERO F 0BOLERO

on
esoLERO = (QF, QG, [p])

osoLERo = (QE', QG [P'])
QE CQE,QG CQF, [p] =[PV [p] # [P

Meta-level reflect down. Quan BOLERO construeix un pla nou [¢'], llavors es produeix
un meta-level reflect down i, d’acord amb el que estableix la regla de reflexié descendent Ry,
estat actual de SBCF es modifica. En particular, Paplicacié de Ry modifica la seqiidncia
d’objectius p que I'intérpret de SBC?E esta intentant demostrar, de manera que p és substituit
pel nou pla ¥ que BOLERO imposa. D’aquesta manera, el focus d’atencié del mecanisme
d’inferéncia de SBCF & alterat. Per exemple, si BOLERO construeix el pla [ [pneumococ,
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legionel-lal], aleshores SBC® comenga a validar la seqiiéncia d’objectius [pneumococ,
legionel-la], tot descartant el pla antic com a obsolet.
Anlogament al meta-level lift up, un meta-level reflect doum es pot notar com:

Y BoLERO — XsBC

on a tot estat oporero = (QF,QG,[p]) € Lporgro li correspon un estat ogpo =
(E,D,G,p} € Lspc. El pla [p] generat per BOLERO és el pla p del nou estat ogpe de
SBCB. El meta-level reflect doum causa, dones, un canvi d’estat en la resolucié de problemes
en SBCE,

3.4 El comportament reactiu de BOLERO-SBC

L'arquitectura metanivell BOLERQO-SBC permet que BOLERO i SBC® cooperin en la
resolucié de problemes. Durant la resolucié d’un problema, la planificacié i 'execucié de plans
g’alternen: la generacio de plans d’actuacio estratégics té lloc en el metanivell i 'execucié dels
plans en el nivell objecte. BOLERO pot interrompre en qualsevol moment el pla que esta
executant actualment SBCP i manar un pla nou. L’alternacié de la generacié i Pexecucié
de plans permet a BOLERO examinar 'entorn amb una certa freqiiéncia i adequar els plans
que-genera als canvis que es produeixen. Aix{, 'execucié de plans enriqueix la informacié que
BOLERQO coneix sobre un problema i permet generar un pla més precis (adequat).

OBOLERCy OBOLERO,™" JTLEROZ OBOLEROy..; ™ OBOLERO,_y OBOLERO.
URBS; — CURBS, ORBS; —™ +++ ™OURBSB,_a ORBS,.1 ~— ORBS,

Figura 3.3: Seqiiéncia de canvis de lloc d’accié en BOLERO-SBC.

En un moment donat, BOLERO-SBC esta actiu en un dels dos nivells (en BOLERO o en
SBC?5). El nivell actiu s’anomena loc d’accid [158]. La seqiiéncia de canvis de llocs d’acci6
que té lloc durant la resolucié d’un problema es mostra a la figura 3.3. Quan un usuari vol
resoldre un problema, el primer lloc d’accié és BOLERO. Notem amb oporEeRro, 1'estat inicial
de BOLERO en la resolucié d’un problema. En ¢porero, existeix un pla per defecte [pg].
El reflect down de [po] engega SBCP5. Representem per cspc, l'estat de SBC® quan és
activat per primera vegada. D’acord amb la regla de reflexié descendent Ry aplicada al pla
per defecte [po], SBCP té un conjunt inicial d’objectius amb els quals comencar el procés
de raonament. El lloc d’aceid és ara SBCE, Pintérpret del qual comenca a validar el primer
objectiu enregistrat a p en Pestat inicial ospc,. En el transcurs del seu procés de raonament
SBCP pot aconseguir, en un estat donat ggge,, un nou fet f (mitjancant ’adquisicié d'un
nou fet de I'usuari o per la deduccié d’un fet objectiu). Aleshores, el nou fet [f] és també
conegut en BOLERO com ho garanteix les regles de reflexié ascendents R,, i Rq,- Es produeix
un meta-level lift up i el nou lloc d’accié és ara BOLERO en 'estat ogoLero,. Tots els fets

8 Aquest pla per defecte és coneixement de domini proporcionat a BOLERO per un mestre.
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coneguts fins a 'estat oporERo, (inclds [ f1) condueix a BOLERO en un nou estat ¢porLero,
a generar un nou pla. Aquest nou pla modifica la seqii®neia p d’objectius que SBCB estd
intentant satisfer en ospe, en una nova seqiiéncia en un nou estat ogae, (meta-level reflect
down). SBCE & en aquest moment el nou loc d'accié. 1 aixf successivament, fins que
BOLEROQ decideix terminar I'execucié d’un problema (i.e. s’ha arribat a una solucié).

Per illustrar amb un exemple la seqiiéncia de canvis de llocs d’accié que s’esdevé en
la resolucié d'un problema, i per tant, la reaccié als canvis en l'entorn, suposem que un
usuari (presumiblement un metge) vol coneixer quin és el microbi que causa la pneumonia al
pacient "r13v1”. Les dades del pacient sén: (edat, 79), (pneumdnia-extrahospitalaria,
sf), (estat-del-pacient, moderadament-greu), (sexe, dona), (internat-en-asil,
desconegut), (antecedents, diabétic). La seqiidncia de possible canvis d’accié és la
segiientS:

oBoLERC,: BOLERQ genera el pla inicial pp = [[recollida-dades]].

GSBCy: SBCE comengca a validar ’'objectiu recollida-dades (p = [recollida~dades]).
Recollida-dades és un objectiu que consisteix a emplenar I'historial clfnic del
pacient, on es registren dades personals i patologiques d’interés.

ospe,: En el transcurs del procés de raonament, SBCE pregunta per I'edat del pacient
a I'usuari, i s’obté el fet (edat, 70).

CBOLERO,: La nova informacié [(edat, [69,100|)] no és rellevant per a la construceié d’un
pla, i.e. no activa en BOLERO més nodes dels que ja té activats.
0BOLERO,: BOLERO manté el mateix pla | [recollida-dades]]
0sBc,: SBCE continua amb la validaci6 de recollida-dades.

osBc,: L'intérpret del SBC? adquireix de 1'usuari el fet (antecedents, diabétic).
0BOLERO,: El fet [(antecedents, digbétic)| és una informacié rellevant que illumina la
diagnosi del pacient.
oBoLEROg: Conegut [(antecedents, diabétic)], juntament amb la resta de la informacié
que s’ha anat recollit des del comengament de P’execucio6 (i.e. [(edat, [69, 100])1,
[(pneumdnia-estrahospitalaria, s7)], [(estat-del-pacient, lleu)],
[(sexe, dona)], [(internat-en-asil, desconegut)]), BOLERO construeix un
nou pla: [[bact-atip, pneumococ, legionel-la, s-pidgen]].
osBcs: Lintérpret de SBC® té una nova llista d’objectius a validar, p = [bact-atip,
pneumococ, legionella, s-pidgen|, i comenca a perseguir bact-atip.

-+« I aix{ successivament fins que en el n-8sim canvi de lloc d’accid, quan es coneixen els
diagnostics [(pneumococ, cert)] i [(legionel-la, moderadament-possible)], BOLERO (en
Vestat opoLERO,) decideix aturar execuci.

Cada vegada que es coneixen noves informacions (i.e. un fet d’entrada o un fet objectiu),
es consulta el metanivell, que considera si cal generar un nou pla adaptat a les noves
circumstancies. Aleshores, si es genera un pla nou, el pla s’executa immediatament; altrament,
es continua amb el pla actual. La integracié de BOLERO i SBCF permet, doncs, reaccionar
als canvis en la informacid, mitjangant 'alternacié i ’execucié de plans; per tant, el sistema
BOLERO-SBC esdevé globalment un sistema reactiu.

8La seqlidncia de canvis d’estat correspon a lexemple presentat a la seccié 2.1,
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3.5 El guany de la integracié

L’arquitectura metanivell BOLERO-SBC mostra un comportament similar a altres
arquitectures metanivell, com per exemple MILORD [142]. La particularitat de BOLERO-
SBC envers d’altres arquitectures rau en el fet que els nivell de I'arquitectura sén sistemes
no uniformes. BOLERO és capag d’aprendre i construir plans. SBC2 és capag de resoldre
problemes mitjancant un 1s a cegues del seu coneixement (i.e. validar tots els objectius). Els
dos sistemes soén capagos de treballar separadament i poden ser desenvolupats i modificats
autdnomament. La integracié dels sistemes en una arquitectura metanivell manté les
caracterfstiques dels sistemes independents i permet guanyar-ne de noves.

En primer lloc ambdés sistemes cooperen en la resolucié de problemes: BOLERO planifica
la seqiitncia d’objectius que SBC® ha de seguir, i aixf SBC? evita realitzar una cerca
exhaustiva de tots els objectius. El primer guany és, doncs, el millorament en l'eficiéncia de
la resolucié de problemes mitjancant la planificacié estratégica dels objectius de SBC®. En
segon lloe, la construccié de plans en BOLERO s’alterna amb execuci6 de plans en el SBCE,
de manera que nova informacid obtinguda per I'execucié d’un pla pot causar la re-consideracié
del pla actual, reaccionant als possibles canvis de ’entorn mitjancant 1'elaboracié d'un pla nou.
El segon guany que resulta, doncs, de la integracié és el comportament reactinu de BOLERO-
SBC en la resolucié de problemes. Cal remarcar que BOLERO no és un planificador reactiu
per si mateix, siné que és ’arquitectura metanivell en la qual BOLERO i SBC?® s’integren la
que presenta un comportament reactiu en la resolucié de problemes. En tercer lloc, BOLERO
pot aprendre de la seva propia experiéncia. Es a dir, quan un problema és resolt en BOLERO-
SBC, s’obté un cas nou. El nou cas, com qualsevol altre cas de BOLERO, consisteix en tots
els fets recollits en el transcurs de la resolucié del problema més el pla final. Aleshores un
nou guany de la integracié és que BOLERO pot aprendre de 'experiéncia propia a partir
d’aquest nou cas (vegeu seccié 4.6). Finalment, i com una conseqiiéncia de 1’aprenentatge
per experiéncia, BOLERO és capag de construir en el futur plans que millorin Peficiéncia del
sistema BOLERO-SBC (speed-up learning).
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Capitol 4

El sistema BOLERO

El proposit d’aquest capitol és descriure els meétodes de ’aproximacié a la planificacié
basada en casos de BOLERO: l'aprenentatge per observacié, la construccié de plans
(recuperaci6 i adaptacid), 'avaluacié i 'aprenentatge per P'experiéncia (aprenentatge a partir
de plans reeixits i plans imperfectes). Cadascun d’aquests métodes s’ha implementat de
manera independent constituint un modul dins del sistema BOLERO (vegeu la figura 4.1).
L’aprenentatge per observacié ha donat lloc a un component que interacciona amb el mestre
i una memoria de plans. El métode de construccié de plans (recuperacié i adaptacié) esdevé
¢l mecanisme que interacciona amb SBC2. El metode d’avaluacié de plans ha donat lloc
a un component, l'avaluador, que interacciona amb una memoria de patrons d’avaluacié i
amb els plans generats. Finalment, I’aprenentatge per experiéncia propia esdevé un modul
que interacciona amb el mestre, utilitza la base de patrons d’avaluacid, fa s del modul de
P'aprenentatge per observacié i modifica la memoria de plans.

Els métodes de la planificacié basada en casos de BOLERQO determinen, doncs, la
modularitzacié del sistema. D’aquesta manera, quan es desitja qu¢ BOLERO aprengui
plans, mitjangant casos eventualment proporcionats per un mestre, s’ha d’activar el modul
de 'aprenentatge per observacié. En una ocasié diferent, quan un usuari vol accedir al
sistema per resoldre problemes, s’activa el modul de construccié de plans. Si és el mestre
que estd entrenant BOLERQO, es pot combinar la construccié de plans, Pavaluador i fins
i tot Paprenentatge per experiéncia. Cada combinacié dels moduls (o variacié de les
caracterfstiques d’un modul) constitueix una configuracié de BOLERO.

Les configuracions de BOLERO han estat utilitzades en I'avaluacié experiemental del
sistema en el capitol 5. Perd el proposit d’aquest capftol no rau en els detalls d’implementacid,
siné a descriure cadascun dels métodes. Per aquesta rad especifiquem en primer lloc els
coneixements que sén representats en BOLERO per tal d’aprendre i que configuren la memoria
de plans (secci6 4.1). A continuacié es descriu la visié global de la interaccié entre els mdduls
(secci6 4.2). A la secci6 4.3 es descriu el métode d’aprenentatge per observacid i a la seccié 4.4
es detalla com té lloc la construccié de plans en BOLERO. Després, en la seccié 4.5 es tracta el
metode d’avaluaci6 de plans. I, finalment, en la secci6 4.6 es descriu ¢l métode d’aprenentatge
per P'experiéncia propia.

49
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usuari
APRENENTATGE CONSTRUCCIO APRENENTATGE
PER DE AVALUADOR PER
OBSERVACIO PLANS EXPERIENCIA
Recuperacié i
Adaptacié

MEMORIA
PLANS

PATRONS _
AVALUACIG

Figura 4.1: Esquema general de BOLERO.

4.1 Representacié dels coneixements

Els coneixements de planificacié estan representats en BOLERO mitjangant fets, situacions,
accions, plans, episodis, traces i casos. Tots integren la memoria de plans a partir de la qual
BOLERO pot resoldre problemes.

4.1.1 Fets

Les dades del mén s’expressen per un conjunt d’esdeveniments F'. Cada fet f de F és un
parell (id,v,) on id és 'identificador, i v el valor. Un identificador pot ser qualsevol simbol,
com ara dades-raigs-X. Quan parlem del fet dades-raigs-X ens estem referint a un fet de
F Pidentificador del qual és dades-raigs-X. El valor v ha de ser un valor plausible pel fet
f en un domini donat. Els valors poden ser numerics (1, 0.5 ...), booleans (sf, no), difusos
(possible, cert ...}, enumerats (rovellds, purulent ...), etc. El valor desconegut és assignable
a qualsevol fet.

S’ha convingut que tots els valors siguin simbolics. D’aquesta manera els fets que en el
mon prenen valors numérics (fets numérics), en BOLERO tenen assignat un interval. Per
exemple, el fet edat pot prendre el valor [0,14/. Els intervals d’un fet numeric no han de
ser necessariament disjunts. Aix{, per exemple el fet freqiidncia-cardiaca pot prendre els
valors [80, 90] i [0, 100] al mateix temps. Els intervals admissibles per a un fet numeéric es
defineixen per a cada aplicacié. La representacié d’un ndimero # com el valor d’'un fet f
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s’aconsegueix mitjangant un procés de normalitzacid, el qual fa correspondre a x un interval
v que pertany al conjunt d’intervals admissibles definits pel fet f.

Els fets amb valors difusos sén comparables. Es a dir, qualsevol fet difis pren
valors dins d'un conjunt totalment ordenat d’etiquetes lingiifstiques: (impossible, poc-
possible, lleugerameni-possible, ..., molt-possible, cert) [61]. Dos fets difusos amb el mateix
identificador es poden comparar d’acord amb la posicié del seu valor de certesa dins del
conjunt d’etiquetes. Si vy és un valor difis d’un fet fy, vo el valor difis d’un fet f; amb el
mateix identificador, i valor un predicat que, aplicat a un fet, retorna el seu valor, aleshores
diem que

valor(id,v1) < walor(id,vs)
o bé simplement que
valor(id,v;) > 1w
Per exemple, si tenim els fets (pneumdnia-pneumococ, possible) i (pneumdnia-pneumococ,
cert), podem dir que
velor(pneumdnia-pneumococ,possible) < valor(pneuménia~pneumococ,cert)
O simplement,
valor(pneundnia-pneumococ,possible) < cert

Si un fet pot tenir més d’un valor al mateix temps, direm que és un fet multivaluat, envers
la resta de fets que sén fets monovaluats, i el representarem com a (id, V), on s’ha sustituit v
per un conjunt de valors V. Per exemple, el fet tos és monovaluat ja que pot pendre el valor
5i o el valor ne de forma exclusiva. El fet malalties-associades és multivaluat perque pot
prendre més d’un valor, com per exemple aparell-respiratori i aparell-digestiu.

edat_
dades-generals / o
/f ebre-q )

diagndstics (febre-q, possible)

antecedents

) epidemiologia
pneurndnia . cultiu-pleural

dades-laboratori —  mostres-microbioldgiques

igs-X emocultiv
semiologia
simptomatologia
fractament

Figura 4.2: Relacié d’inclusié entre les classes d’identificadors i identificadors
de fets (}nia Ilisa), i entre fets i identificadors (lfnia de guionets) en I’aplicacié
PNEUMON-IA [166].

Moltes vegades i per claredat simplificarem la representacié de fets com a parelles de (identificadors, valors),
en lloc d’atilitzar el quartet descrit en la seccié 4.1.1.
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Els fets s’organitzen en una jerarquia de classes d’acord amb el seu identificador
(figura 4.2). Tot fet f apunta al seu identificador amb un enllag "és-un”, i cada identificador
pertany a una classe ¢. Per exemple, el fet (edat, 79) estd enllagcat amb l'identificador
edat que a la vegada pertany a la classe dades-generals, i el fet (febre-q, possible) esta
enllacat al seu identificador febre—-q que pertany a la classe diagndstics. A més a més de
la jerarquia de classes, els identificadors dels fets estableixen entre ells altres tipus de relacié
com ara, relacions d’especialitzacié, de necessitat, ete. constituint una xarxa de coneixements.
Per exemple, en la figura 4.3 es mostra una fraccié de la xarxa que recull el fet esput amb la
resta d’esdeveniments amb els quals estd relacionat. La xarxa de coneixements és 1itil tant
en ’aprenentatge per observacié (veure la funcié de generalitzacié definida en la secci6 4.3.2),
com en I’activacié de nodes en memoria, cor s’i/lllustra en ’apartat 4.4.1 d’aquest capitol.

[ Coccus grampositius | Esput purulent

Precisa-de
Precisa-de Tipus-de
Mostres
Membre-de l Tipus-de —D‘
Precisa-de

[ Dades microbiologia] Incldsza Membre-de

Inclos-a
| Semiologia] (" Simptomatologia |
Inclbs-a\:nclbs-al /ncl()s-a

([ PNEUMON-IA)

Figura 4.3: Relacions del fet esput amb altres esdeveniments del domini de
pneumdnies (de PNEUMON-IA [142]).

4.1.2 Situacions

Les situacions representen el que és conegut sobre un problema_ en un moment donat. Les
situacions s6n conjunts de fets definits en P(F). Una situacié s; descriu l'estat j del procés

de resoluci6 del problema #*. Una situacié s}_l precedeix a una situacié .s-f,- i ho expressem
com a s;_1 < ;. Les situacions sén mondtones, és a dir, per a tota situacié s} < s, sj C 8.

4.1.3 Accions

Un problema #* es formula mitjancant un estat o situaci6 inicial s} i una especificaci6 d’estat
final s:‘,- al qual es desitja arribar (objectiu). Les accions permeten canviar d’un estat a un
altre.
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En BOLERO hem convingut les accions com a tasques. Una tasca focalitza el procés de
resolucié de problemes cap a l'assoliment d’un objectiu. Es a dir, com hem vist en el capitol
anterior, una accié en BOLERO significa que el SBC?® inicia el procés de deduccié d'un
objectiu. Per exemple, I'accié legionel-1a en BOLERO és interpretada per SBC® com la
validacié del objectiu legionel-la. Consegiientment, els efectes d*una acci6 no sén coneguts
a priori de I’execuci6 d’un pla. Només quan SBC? executa una accié (i.e. valida un objectiu)
es poden conéixer els efectes de I'accié conjuntament amb altres esdeveniments que es puguin
produir-se en 'entorn, com a consequéncia de les inferéncies que SBC#2 realitza.

Anomenem A el conjunt de les accions a; que coneix BOLERO, i result(a;) C P(F) al
conjunt de resultats obtinguts amb 'execucié de a;. Per exemple, P’accié virus pot tenir com
a resultat en un cas concret

result(virus) = {(virus, possible), (varicel-la, desconegut)}

El resultats de totes les accions formen un subconjunt F, dins del conjunt de fets F, de
manera que Ug,caresult(e;) = F, C F. Com a conseqiiéncia de la classe d’aplicacions que

s’han tingut presents en el disseny de BOLERO (i.e. la diagnosi médica) hem assumit que
qualsevol fet de F, és un fet difts. Es a dir, el resultat d’una acci6 sén fots difusos, i en
conseqiiéncia, comparable amb altres fets difusos resultat d’una altra accié. La possibilitat de
comparar el resultats d’accions diferents és una caracterfstica important que pot ser utilitzada
per definir condicions de terminacié com es detallard a la seccié 4.3.3.

Durant la resolucié del problema =* dins de BOLERO-SBC podem distingir entre dos
tipus d’accions:

e accions executades: quan el SBCF esta intentant assolir un objectiu diem que I’accié

cortesponent s’estd executant.

e accions completades: quan I'objectiu estd consolidat (i.e el SBC® dedueix I'objectiu),
diem que I’accié s’ha completat.

Per a qualsevol accié completada a; en un moment = tenim que result(a;) C st2. De la
mateixa manera, una accié esta executada perd no completada si result(a;) ¢ st. Donat que
les situacions sén mondtones (si st < s, lavors s; C st11), els resultats de l'accié a; es
mantenen (result(a;) C s per a tota situaci6 s} < s}).

Aixf, i com a consequéncm de 1’alternacié de la construccié i execucié de plans en
BOLERO-SBC, les accions executades poden ser de dos tipus:

o Accions interrompudes. El SBCZ, mentre valida un objectiu, pot recollir informacié,
amb la qual BOLERO genera un nou pla. Si el nou pla no inclou 1’accié corresponent a
I'objectiu que el SBC? esti deduint, la validacié de ’objectiu s’interromp, i diem que
Paccié s’interromp.

e Accions continuades. Si en una situacié successiva es genera un nou pla que contingui
una accié interrompuda a, es pot continuar I'acci6 a (i.e. el SBC® continua la validacié
de 'objectiu corresponent).

Una altra forma de classificar les accions és en funcié de la seva finalitat. Aixf, distingim

els grup d’accions segiients:

e accions intermedies: accions necessaries perque puguin executar-se altres accions (com
per exemple recollida-dades).

%Si per alguna raé el SBC® no pot aconseguir un determinat objectiu, suposem que almenys proporcionara
a BOLERO un mecanisme per fer-li-ho saber. Per exemple, si I'accié micoplasma és interpretada pel SBCF
com la validacié de 'objectiu micoplasma i aquest no es pot satisfer, el SBC pot "deduir” el fet (m:l.copl asma,
desconegul) com a resultat de 'accid.
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e accions finals: accions que poden produir la solucié de problemes un cop compietades.
Amb aquest propodsit és possible distingir un subconjunt de Fg, que anomenem Fy (i.e.
Ff C F, C F), que correspon al resultat de les accions finals.

4.1.4 Plans
Un pla p% és el pla construit en la situacié s} quan es resol el problema ‘. Un pla es
defineix com una seqiiéncia d’accions p§ = [af, a3, ..., a%], on P(A) =T és el conjunt de tots

els possibles plans. Per exemple, {recollida-dades, bact-atip, pneumococ] és un pla i
recollida~dades, bact—atip i pneumococ les seves accions. Diem que la longitud del pla p}
és j.

Notem la concatenacié de plans amb l'operador ;, el resultat del qual és un nou pla:
7} = p%;p} on p},p}, p} € T. En particular quan concatenem un pla p} amb un altre pla p}
constituit per una sola accié (i.e. p, = [a}]) ho notarem per p; a}. Direm que el pla p} estd
inclos dins del pla p}, , p C p, quan p, = pi; pi. Aixi, un pla p} inclds en un altre pla p}, és
més curt (i.e. j < k). Per exemple, el pla [recollida-dades, bact-atip] esti contingut en
el pla [recollida-dades, bact-atip, pneumonoc, legiomel-la]. Sisuposem que tots els
plans comencen per una accidé determinada, com per exemple a, els plans poden ordenar-se
jerarquicament segons la relacié d’inclusié com mostra la figura 4.4.

a
a; a;as a; ag
[a., G1]; ait [a, 01]; a2 vee [a, aa]; as [G, Gs]; a32 [a, 03]; a33

/N

[a, a3, az1}; as11
Figura 4.4: Jerarquia de plans.

En un moment donat de la resolucié d’un problema podem distingir tres tipus de plans:

¢ pla immediat pg: pla amb el qual prosseguir la resolucié d’un problema des de la situacié
§.

J .
e pla executat p%: pla compost per totes les accions executades des de I'inici de la resolucié

d’un problema fins a la sitaucié s::,-
e pla executat/immediat 1‘)} pla executat concatenat amb la segiient accié amb la qual
continuar la resolucié d’un problema. _ _ =
Aix{, si una acci6 a}, ha estat completada en s}, aleshores a}, € ¥ i a}, € 7}, perd a} € pj. Es
a dir, no es repeteix I'execucié de les accions, que per cert seria absurd, donat el caracter no
monodton de les situacions. En canvi, si una accié esta executada perd no completada, llavors
al € 7% i af € P} i, eventualment pot océrrer que a}, € p}.
Per donar un exemple de cada tipus de pla, suposem que un metge vol diagnosticar la
pneumdnia d’un pacient que acaba d’arribar a I’hospital. Les diferents situacions i diferents
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30 =

Po = [recollida-dades]

3 = 89 U { (clinica, pneumonia-eztrahospitaliria)}

1 = [recollida-dades]

sg = 83 U {(estat-malalt, greu)}

P2 = [recollida-dades]

sto = sg U {(antecedents, {fumador, addiccié-drogues-intravenoses})}

P10 = [recollida-dades, bacteriana-atfpica, estafilococ, pneumococ, enterobacteriicies,
tuberculosi, pseudomones, pneumocystis-car, criptococ, aspergillosi|

s11 = 810 U {(dades-malalt, cert)} :

P11 =  [bacteriana-atfpica, estafilococ, pneumococ, enterobactéries, tuberculosi,
pseudomones, pneumocystis-car, criptocoe, aspergillosi]

S20 = 819 U {(dades-raigs-X, embassament)}

P20 = [bacteriana-atfpica, estafilococ, pneumococ, enterobacteridcies, tuberculosi,
pseudomones, pneumocistii-car, critptococ, aspergilosi|

891 = s9p U {(mostra-Hquid-pleural, cert)}

Po1 = |embassament, bacteriana-atfpica, estaphilococ, pneumococ, enterobacteriicies,
tuberculosi, pseudomenes, pneumocystis-car, criptococ, aspergillosi]

839 = 897 U {(liquid-exsudat, desconegut)}

Pag = [embassament, bacteriana-atfpica, estafilococ, pneumococ, enterobacteriicies,
tuberculosi, pseudomones, pneumocystis-car, criptococ, aspergillosi]

s93 = 3899 U {(gérmens-liquid-pleural, fals)}

D23 = [bacteriana-atipica, estafilococ, pneumocoe, enterobacteriacies, tuberculosi,
pseudomones, pneumocystis-car, criptococ, aspergillosi]

894 = sg3 U {(pneumonia-bacteriana, forga-possible)}

P24 = [estafilococ, pneumococ, enterobacteridcies, tuberculpsi, pseudomones,
pneumocystis-car, criptococ, aspergillosi, legionella, anaerobi, hemofil, estreptococ-
pidgen, meningococ, branhameHa)

s = 8gg U {(contacte-tuberculosos, no)}

Pog = [tuberculosi, pseudomones, pneumocystis-car, criptococ, aspergillosi, legionelia,
anaerobi, hemdfil, estreptococ-pidgen, meningococ, branhamella]

sjo0 = 3809 U {(tuberculosi, desconegut)}

poo = [O]

Figura 4.5: Exemples de plans immediats basats en la diagnosi del pacient
mibvir
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plans amb que el metge es troba durant la diagnosi estan representats en la figura 4.5. La
situacié inicial so representa l'inici de la sessid entre el metge i el malalt, quan el metge no
coneix cap dada sobre la malaltia que pateix el pacient. La situacid sjpo és la situacio a que
arriba el metge quan coneix el microbi que causa la pneumonia al pacient. Entre una situacio
sy 1 situacid 5,41 s'assumeix que s'executa la primera accié del pla immediat p, representat
explicitament en la figura 4.5. Aleshores:

1. El pla pg és un pla immediat alhora que un pla executat/immediat Pg en la situacio so
{po = po = [recollida-dades]). El pla executat py és ||, car encara no s’ha executat
cap accid.

2. El pla immediat p; = [recollida-dades] no varia i continua essent idéntic al pla
executat /immediat fo. Atés que entre sp i 8) s’ha iniciat 'execucié del pla pg, ja existeix
una accid executada, recollida-dades, i el pla executat és oo = [recollida-dades].

3. En les situacions segiients els plans immediats, executats, 1 executats/immediat no
canvien.

4, En la situaci6é s19, perd, el fet (antecedents, {fumador, addiccid-drogues-
intravenoses}) suggereix al metge de considerar el pla immediat:

p1o= [recollida~dades, bacteriana-atipica, estafilococ,
puneumococ, entercbacteridcies, tuberculosi, pseudomones,
pneumocystis—carinii, criptococ, aspergil-losi]
que és un pla nou (i.e. p1o # ps = ... = po). El pla executat continua essent el mateix:
Do = P1 =[recollida-dades]. El pla executat/immediat no canvia car la primera
accid de pip no varia respecte a po ( P10 = Po =[recollida-dades]).

5. En la situacié $31 'accié recollida-dades ha estat completada. Aleshores el pla
immediat canvia, car la primera accié (recollida-dades) ja ha estat realitzada i, per
tant,

p11 = [bacteriana-atipica, estafilococ, pneumococ, enterobacteriadcies,
tuberculosi, pseudomones, pneumocystis-carinii, criptococ, aspergil-losi]
és a dir, pjp=recollida-dades;p;;. Consegiientment, el pla executat/immediat canvia,
P11 = [recollida-dades, bacteriana-atipica] (i.e. f11=Pio;bacteriana-atipica).
El pla executat, perd, no canvia: ;3 = pro= [recollida-dades], car 1’accié
bacteriana-atipica encara no ha comencat a executar-se. 4
6. En la situacié s1s el pla executat canvia:
pPra= [recollida-dades, bacteriana-atipical
puix que l'accid bacteriana-atipica ja és una accié executada
(P12=p11 ;bacteriana-atipica=p;).
Observem que si el pla immediat és p} = [a§,a},...,a}], aleshores el pla executat/immediat
és 7, = pl; ab; 1 també que el pla executat/immediat en s} esdevé el pla executat en s%,;. De
manera que es poden definir les segiients regles que arbritren els canvis de plans:
R1: 8i el pla immediat no canvia, tampoc canvien ni el pla executat ni el pla
executat/immediat.
Pi = Pie1 = P = Pi—1, 0 = Pi—1

R2 : Si el pla immediat canvia, el pla executat/immediat canvia. Si el nou pla immediat és
i = [ai,,...,04,], 1 el pla immediat anterior p; = [aj,...,a;,] amb a;, # a;,, aleshores
el nou pla executat/immediat és:

Pi=Pi-1a1
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Si i, = a;,, el pla executat/immediat no canvia.
R3 : Si el pla immediat/executat canvia en un moment (o situacid) 4, el pla executat canvia
en un moment posterior 7 + 1. Si el pla immediat en ¢ és p; = [a1,. .., as], aleshores:

Di+1 = Pij Gn
Seguint aquestes regles, trobem que:
P = P19 D20 = P19 P20 = Pig
P21 # P2 P21 = Pao P21 = fao;embassament
P22 = pa1 P22 = por;embassament  figy == fgy
P22 = embassament;pas  Pas = P2 Po3 = Paz;bact-atip
P23 = bact-atip;pay P34 = Poa;bact-atip P24 = Pag;estafilococ

Observem que en la darrera situacié, sjgo, el metge finalitza la diagnosi del pacient sense
completar el pla pgg, i tenim que:

poo = [0

Poo = [recollida-dades, bacteriana-atfpica, embassament, bacteriana-atipica,
estafilococ, .. ., tuberculosi]

Pioo = Do

4.1.5 Episodis

Un episodi és un parell (s}, p}) constituit per la situacié s% i el pla executat/immediat .

Un episodi, dones, associa a uns situacié s} el pla executat fins a sj- i la propera accié a
realitzar. Un episodi 6} precedeix un altre 6%, i ho notem per 8% < 6;,,. Si 6, precedeix
841, aleshores la situacié s de & precedeix la situaci 8541, On l§}+1| > .]sj-]' + 1. El pla
de &, conté el pla del seu predecessor directe 6;-, de manera que Piy1 = B35 al.. Donada la
relacié d’inclusié entre situacions i plans d’episodis, també es déna la relacié d’inclusié entre

episodis: 6 C 8 C... C 8.

4.1.6 Traces

Una traga T'(*} és la seqiidncia d’episodis [6}, 6%, . . . , &%, ] seguits en el procés de resolucié del
problema 7*., En una traca distingim els plans parcials dels plans finals. Un pla parcial és
qualsevol pla P} d’un episodi & on j # n‘, i un pla final és el pla p’; del darrer episodi d’una
traga. El pla final p}; és la soluci6 del problema #* o el pla que condueix de la situaci6 inicial
84 a la situacio final o objectiu s} ;.

4.1.7 Casos
Un cas C* és la racionalitzacié de la seqiiéncia d’episodis (i.e. traca) que té lloc en la resolucié
d’un problema.

C* = R(T(r"))

La funcié racionalitzacié R és, en certa menera, una forma de pre-adaptacié del casos que
es realitza-per dur a terme una millor re-utilitzacié dels casos en la resolucié de problemes
neus. Si A és el conjunt de totes les traces, definim la racionalilzacié d’una traga com la
funcié6 R:A — A , on es produeix una reordenacié de les accions. La rad és la seguent:
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bo: so= {}
po = [recollida-dades]

811 sy = { (clinica, pneumdnia-ertrahospitalirie), (estat-malalt, moderat), (forma-
instauracié, brusea) }

P1 = [recollida-dades, bat-atip]

8y s3 = s; U { (antecedents, immunodepressid), (tipus-immunodepressié, cdncer-avancat,
tractament-citostitics), (dades-RX, embassament-pleural), (dispnea, no), (mostra-
liquid-pleural, sf) }

P2 = [recollida-dades, bact-atip, embassament]

83: s3= s2 U { (exsudat-pleural, desconegut), (efectuada-tincié-pleural, si), (gérmens-
tine-pl, 7), (empiema, cert), (germen-ident-pl, desconegut), (tincié-gram-pl, cocs-
grampositius-parelles), ... }

P3 = [recollida-dades, bact-atip, embassament, bact-atip]
84 84 = s3 U { (pneumonia-bacteriana, cert), (mal-de-cap, desconegut), (pneumodnia-atipica,
desconegut) }
Ps = [recollida-dades, bact-atip, embassament, bact-atip, pneumococ]
83: 39 = sz U { (pneumonia-pseudomones, desconegut) }
fio = [recollida-dades, bact-atip, embassament, bact-atip, pneumococ, enterobacteriicies,
legionella, tuberculosi, pseudomones, OJ.
(a)
bo: so= {}
Po = [recollida-dades]

61 s1= {

{clinica, pneumdnia-ertrahospiteliria), (estat-malalt, moderat), (forma-instauracio,
brusca) , (antecedents, immunodepressid), (tipus-immunodepressi6, cdncer-avangat,
tractament-citostities), (dades-RX, embassament-pleural), (dispnes, neo), (mostra-
liquid-pleural, s3)

p1 = [recollida-dades, embassament]

fa2: 83 = s U { (exsudat-pleural, desconegut), (efectuada-tinci6-pleural, si), (gérmens-
tine-pl, si), (empiema, cert), (germen-ident-pl, desconegut), (tincié-gram-pl, cocs-
grampogsitius-parelles) ...}

Pa = [recollida-dades, embassament, bact-atip] ,
f3: 83 = 35 U { (pneumdnia-bacterians, cert), (mal-de-cap, desconegut), {(pneurndnia-atipica,
desconegut) }
Pa = [recollida-dades, embassament, bact-atip, pneumococ]
8s: ss = s7 U { (pneumdnia-pseudomones, desconegut) }
fg = [recollida-dades, embassament, bact-atip, pneumocoe, enterobacteriacies,
legionela, tuberculosi, pseudomones, 0.
(b)

Figura 4.6: (a) Traga del procés de diagnostic del pacient g22vi. (b)

Cas g22v1 (racionalitzacié de la traga del procés de diagnostic del pacient
g22v1). Observem com a la traga (a) 'accié bact-atip ha estat executada
en 'episodi &1, interrompuda en P’episodi 82 i continuada en 1’episedi 3. En
el pla final Py de la traca, ’acci6 bact-atip figura dues vegades. Mentre
que, després d’aplicar el procés de racionalitzaci, el pla ps del cas (b), 'accié
bact-atip només apareix una vegada.
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una accié a;'- pot haver estat comengada, suspesa i, després de 'aplicacié d’altres accions,
continuada (veure seccié 4.1.3). Per exemple, en la figura 4.6a mostra la traca del procés
de diagnosi d’una pneumonia en el pacient g22v1. En Uepisodi 62 s’estava executant |'accié
bact-atip quan el fet mostra-liquid-pleural ha causat un canvi de pla. En l'episodi &3
'accié bact—atip ha estat suspesa, i una nova accié embassament ha estat comencada. Quan
P’acci6 embassament ha finalitzat amb 1’obtencié dels resultats empiema, germen-ident-pl,
..., 8°ha représ I'execucié de bact-atip.

La interrupeié i continuacié d’accions fa possible que en el pla final pii d’'una traca
pugui apareixer af,- en més d'una ocasié. La funcié R racionalitza l'ordre de les accions
per tal d’evitar cicles com comengar-suspendre-continuar en 'execucié de les accions. Si
1o es realitzés un procés de racionalitzacié de les traces abans d’emmagatzemar els casos
en memoria, en la resolucié de problemes s’hauria de tenir present els cicles de comencar-
suspendre-continuar en 'adaptacié de casos recuperats de memoria, per tal de no repetir-los.
La racionalitzacié representa, doncs, un avang del proceés d’adaptacié que, en no fer-ho en el
moment de 'emmagatzematge, hauria de fer-se en reusar el cas en una situacié futura.

La racionalitzaci6 és aplicable en una traga T'(r*) quan un episodi &} que precedeix un

altre episodi &}, i satisfa que

G=lhm) Bl
G = (S0 Pi1) Pin =Pj10230z41
8k = (8%, Pr) P = D315 8%3 Oy 13 D1 05

Aleshores la racionalitzacié consisteix a suprimir 'episodi &} i transformar els episodis &}, i
8% com a continuacié s’indica (1’algorisme es mostra en la taula 4.1):

G = (S0 P) Do = FjoiiGapn

8 = (shPk)  Pe=D_10ki0ak
D’aquesta manera s’indica que Paccié a és convenient executar-la només després de la
realitzacié del pla p5_j;a%,1;5;. La figura 4.6b mostra el resultat d’aplicar la funcié de
racionalitzaci6 a la traga de la solucié de g22v1, esdevenint el cas "g22v1”.

racionalitzacio(T)
,T= [60}61!-'-’6”1]
1. i=0
2. Mentre:i <n
3. a = darrera-accid(p;)
4, Si existeix pr. € T, k > i tal gue a € Py,
5. Llavors T =T - §;
6. Pi=pi—a
7. =141

Taula 4.1: Algorisme de racionalitzacié d’una traga.

El pla del'episodi j d’un cas C* té, doncs, j accions diferents. Dos plans pt. i P} de dos casos
diferents C* i C¥ poden ser iguals (i.e. pf = P} iles situacions dels seus episodis corresponents
diferents (i.e. s}, # sJ), encara que és d’esperar que s} N s} # 0. Per exemple, els casos b02vi
i bO5v1 tenen el mateix pla final [recollida-dades, bacteriana-atipica, pneumococ,
legionel-la, enterobacteriicies, anaerobi,
hemdfil, estafilococ, s-pidgen, meningococ, branhamel-la, tuberculosi]. Ara bé,
les situacions finals divergeixen en els fets segiients: mentre que en la situacié final del cas
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b02v1 apareixen els fets (antecedents, fumador), (dades-RX, {v-maldef, confluent}), i
(pneumdnia-bacteriana, forga-possible), en el cas b05v1 apareixen els fets (antecedents,
desconegut), (dades-RX, {patrd-intersticial}), i (pneumdnia-bacteriana, moderadament-
possible). També és logic suposar que si dos situacions de casos diferents sén iguals,
siguin també iguals el pla de 'episodi a qué corresponen. Altrament no tenim manera de
caracteritzar els plans i I’aprenentatge no seria viable. Ens mancarien coneixements de domini
0 més informaci6 en els casos per tal de distingir les situacions en qué han tingut lloc cada
pia.

Es interessant distingir la solucié de domini d’un cas de la solucié d’un cas des del punt
de vista de la planificacié. Per a un planificador Ia solucié d'un cas és el pla final, i. € Dps-
La soluci6 del domini S¢x d’un cas C* és el resultat de totes les accions del pla final r s que
pertanyen a Fy (resultats d’accions finals):

Soi = ( aert resutt(ak)) N Fy

Per exemple, les accions del pla final del cas g22v1 representat a la figura 4.6b donen els
resultats segiients:

recollida-dades — { (dades-malalt, cert) }

embassament — {(empiema, cert), (germen-ident—pl, desconegut)}

bact-atip — {(pneumdnia-bacteriana, cert), (pneuménia-atipica, desconegut)}
pneumococ — {(pneumdnia-pneumococ, possible )}

enterobacteridcies — {(pneumdnia-entercbacteriicies, moderadament-possible )}
legionel-la ~ {(pneumdnia-legionel-la, forca-possible ) }

tuberculosi —+ { (pneumdnia-tuberculosi, poc-possible)}

pseudomones —  {(pneuménia-pseudomones, desconegut) }

Sabent que les accions pneumococ, enterobacteriacies, legionel-la, tuberculosi, i
pseudomones s6n accions finals, la sohicié de domini de g22v1 és:

Sroovt = {(pneumdnia-pneumococ, possible),
(pneumdnia-enterobacteriicies, moderadameni-possible),
(pneumdnia-legionel-la, forca-possible),
(poneumdnia-tuberculosi, poc-possible), '
(pneumdnia-pseudomones, desconegut)}

Les solucions del domini dels casos sén 1itils per aprendre, com veurem en la seccié 4.3.3, les
condicions de terminacié.

4.1.8 Memoria de plans

La memoria de plans és una memoria que conté tots els plans dels casos amb qué BOLERO
aprén. La memoria de plans s’organitza en base a la seqiiéncia d’episodis que compon un cas.
Si suposem que tot episodi inicial & té el mateix pla (i.e. & = (s5,p)), aleshores, donada la
relacié d’inclusié entre els episodis de les traces, es pot pensar en una organitzacié jerarquica
dels casos. Nodes no terminals tenen associats plans parcials i informacié sobre situacions
corresponents a episodis §; de casos, on j # n, mentre que nodes terminals tenen plans finals
i informacié sobre els darrers episodis dels casos &,.

Un node N* té associat un triplet {v*, %, 7*) compost per un pla parcial 7%, una situacid
generalitzada v* i la tipicalitat * del node. La situaci6 generalitzada v* és el resultat d’un
procés de generalitzacié de les situacions s de tots els episodis 6_,’,9 que presenten el pla §* (vegeu
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propera seccié 4.3.2). Les situacions generalitzades estan compostes de generalitzacions, i.e.
v* = {g}}. Cada generalitzaci6 g} és una tupla (id%, v}, w#, o%) on id} és un identificador, v} un
valor o conjunt de valors, w} la importancia estratégica de la generalitzacié i orj- la freqiiéncia
d’aparicié de la generalitzacié en situacions generalitzades de nodes terminals descendents del
node N?,

La importancia estratégica d’una generalitzacié és un valor numeéric definit en l'interval
{0,1]. Com hem introduit en el capitol anterior i veurem en les seccions segiients, els fets
serveixen per indexar les generalitzacions i, consegiientment, recordar el pla del node en el qual
estan emmagatzemades. Aleshores, la importancia estratégica representa el pes (ponderacid)
amb que s’indexa el pla a partir de la generalitzacié. Una generalitzacié amb importancia
estratégica 0 és una generalitzacié completament irrellevant en la construccié del pla del node
en que estd emmagatzemada; mentre que una generalitzacié amb importincia estrategica
1 representa una informacié determinadament rellevant. La importancia estratégica de les
generalitzacions és, d’alguna manera, la substitucié de la freqiiéncia en altres mecanismes
d’aprenentatge, com COWEB (55] i LAMDA [122]. El mecanisme d’indexacié d’aquest
sistemes confien molt en la freqiiencia de les generalitzacions, perd en el domini de medicina
en el qual hem aplicat BOLERO hem descobert que una generalitzacié amb una freqiiéncia
¢ molt petita pot ser forga rellevant3. Per exemple, en la diagnosi medica, els antecedents
d’un pacient (fumador, drogoaddicte, etc) és un fet molt freqiient (es coneix el 86,07% de les
vegades), mentre que un hemocultiu es realitza només un 3,79% de les vegades. Ara bé, en el
moment de realitzar una diagnosi, el metge diposita més confianga en les dades que resulten
de I'’hemocultiu que en els antecedents del pacient. Les dades més especffiques tendeixen a ser
les més rellevants, malgrat que no siguin disponibles amb tanta freqiiéncia. A més a més, en
una aplicaci6é del mén real (com per exemple en la diagnosi médica), el domini és molt ampli,
1o existeix una sistematica en P'aparicié de les dades i és necessari disposar d’un nombre molt
gran de casos per poder establir una confianga en la freqiiencia de les generalitzacions amb
un acceptable marge d’error.

La importancia estratégica de les generalitzacions és coneixement de domini proporeionat
per l'expert-mestre. Per dur a terme l'assignacié de la importancia estratégica de
les generalitzacions s’ha utilitzat la relacié estrablerta entre els identificadors de les
generalitzacions en la xarxa de coneixements. Cada generalitzacié té un identificador, i cada
identificador pertany a una classe. Aleshores, es pot fer 1is de agrupament dels identificadors
en classes per facilitar I'assignacié de la importancia estratégica. Per exemple, totes les
generalitzacions amb identificadors que pertanyen a la classe dades-generals tenen una
importancia estratégica inicial 0.1, mentre que les generalitzacions que pertanyen a la classe
mostra-microbioldgiques tenen una importancia estratégica inicial 0.9. La importancia
estratégica assignada per defecte a una generalitzacié pot ser corregida en 'aprenentatge per
Pexperiéncia propia, com es veurd en la seccié 4.6.3.

La tipicalitat 7 d’un node N* és un nombre natural que indica el nombre de vegades que
el pla §* ha aparegut en els casos. El pla del node N* té una accié més que el pla del node
pare N*~1 i una accié menys que el pla del seus fills N7, de manera que

P =pia

on logicament a‘,’; és diferent per a cada successor de N*. La inclusié dels plans entre els nodes
respon a la inclusié que hi ha entre els plans de dos episodis veins 6_‘, i 6} +1- De la mateixa

3Descobriment que també s’ha donat en el desenvolupament ’EUREKA [52}.
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manera, s'estableix una relacié d’inclusié entre les situacions generalitzades entre un node i
les situacions generalitzades dels seus successors. La situacié v* d’un node N* és més general
que la situacié v7 d’un successor N7 de N°®.

Un node terminal N}, a més a més de contenir la informacié propia d’un node qualsevol, té
associat un conjunt de solucions S$*, N} = (v}, p*, 7%, §%). Al conjunt de solucions S* pertanyen
les solucions de domini de tots els casos que tenen 7 com a pla final: St = U; Sei. El pla
d’un node terminal correspon al pla final d’un o més casos.

¢

Cal remarcar que la implementacié de la jerarquia pot fer-se mitjangant la utilitzacié de
mecanismes d’heréncia. D’aquesta manera, un node N estd representat per un triplet
(6*,a*,7*). # conté les generalitzacions de v* i no conté cap generalitzacié ja representada en
les situacions generalitzades v’ dels nodes antecessors de N*. D’aquesta manera, v es pot
calcular com a | fi_o 6%, on
u:vf

if 3¢’ € v*

then v* = (v*\ ¢') U {g}

else v* =v'U{g}

L’heréncia es pot implementar també en els plans dels nodes. A cada node s’associa
només laccié que el diferencia del seu antecessor directe®. Aleshores §* és el resultat de
la concatenacié de les accions dels antecessors de N* des de Parrel de I'abre. Es a dir,
7 = [a%...a;], on a® és D'accié del node arrel N°, i a' I’accié del node N*. Malgrat que la
implementacié de BOLERO s’ha realitzat utilitzant mecanismes d’heréncia, per gilestions de
simplicitat, en aquest capitol s’expliquen els métodes basats en una representacié extensiva
de la memoria (i.e. sense entrar en detalls d’implementaci6é dels mecanismes d’heréncia que
compliquen sovint els algorismes).

4.2 Visi6 global

Existeixen diferents modes de treball en BOLERQO: ” aprenentatge-per-observacié”, "resoldre-
problemes”, "avaluar”, ” aprenentatge-per-experiéncia”, 1 és 'usuari qui escull el mode en
el qual vol treballar (veure taula 4.2). Es evident que quan l'usuari selecciona I'opcié
” aprenentatge-per-observacié”, primer s’obté el cas que es vol incorporar i, a continuacid,
s’activa el métode d’incorporacié d'un cas en memoria (taula 4.4). El mateix passa amb
l'opcié "avaluar”: primer s’obté el cas que es vol avaluar, després el patré d’or i finalment
s’activa el meétode d’avaluacié de plans. L’opcié ”aprenentatge-per-experiéncia” encadena
tres meétodes: en primer lloc BOLERO resol el problema, després 1’avalua i finalment utilitza
el metode d’aprenentatge per experiéncia.

L’opci6é "resoldre-problema” activa el métode de resoldre problemes que volem remarcar,
que és diferent que activar el métode de construccié d’un pla (vegeu algorisme en la taula 4.3).
Resoldre un problema #* en BOLERO-SBC significa, com s’ha vist en el capftol 3, construir
n plans d’acord amb les diferents situacions (o estats del problema). La situacié actual s}
s’aconsegueix mitjancant I'aplicacié d’un pla p}_; en una situacié anterior s;_;. L’execucié de

4 Aquesta simplificacié dels plans dels nodes per I'accié que els diferencia del seu pare ha estat utilitzada
moltes vegades, per giiestions de simplicitat, en les figures del capitol.
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bolero()

1. opt = pregunter-opcid()

2.  Si opt = "aprenentatge-per-observacic”

3. Llavors incorporar{obtenir-cas(})

4.  Altrament Si opt = "resoldre-problemes”

5. Llavors resoldre-problema()

6 Altrament St opt = "avaluar”

7 Llavors C = obtenir-cas()

8 aveluar(C, obtenir-patré(C))

9 Altrament aprenentatge-per-ezperiéncia()

aprenentatge-per-experiéncia()

; C: cas proporcionat per 1'usuari

; CB: cas obtingut del procés de resolucié6 de BOLERQO

CB = resoldre-problema()

Si avaluar(CB, obtenir-patro(CB)) = "pla-reeizit”

Llavors incorporar(CB)

Altrament C = obtenir-cas()
apr-importancia-estratégica(C,CE )
incorporar{C)

S o R

Taula 4.2: Algorisme global de BOLERO. D’acord amb l'opcié que "usuari
escull en preguntar-opcié, s’executa un dels métodes: 'aprenentatge per
observaci6é (incorporacid), la resolucié de problemes (el pas elemental del
qual és la construccié de plans), ’avaluacié i 'aprenentatge per exeperiéncia
(opci6 per defecte).

pj-_l condueix a conéixer un nou fet, per exemple f, que determina la nova (actual) situacié
s} = sf,'_,l U {f}. D’aquesta manera, quan es resol un problema, la seqiiéncia d’episodis
[65,6%,. .. ,6;,-] representa els canvis de situacié que s’han trobat durant el procés de resolucié
de problemes i el diferents plans pg, py,...,p.; amb que el sistema ha reaccionat en cada
situacié. Un cas no és res més que un problema resolt, on els diferents estats del procés de
resoluci6 i els plans generats estan representats en seqiiéncies d'episodis,'de manera que podem
dir que els casos sén, en certa mesura, exemples (i memories) de comportament reactin. En
el darrer episodi d’un cas hi ha el pla que condueix a assolir la solucié de domini. La resolucié
de problemes és, doncs, una tasca que té lloc en l'arquitectura BOLERO-SBC. El metode
de contrucci6 de plans que es presenta en aquest capitol és, per tant, el pas elemental de la
resolucié de problemes en BOLERO-SBC .

4.3 Aprenentatge per observaci6

BOLERO aprén plans per observaci6é organitzant en la seva memoria un conjunt de n casos
C% CY,...,C™, que representen els problemes 7% 7l,...,#" eventualment resolts per un
mestre. La memoria de casos resultant de ’'aprenentatge ha de ser 1itil per resoldre els
mateixos problemes 7°, #l,..., 7", o problemes nous 77, j > n + 1. El conjunt dels n casos
C?,...,0", g’anomena conjunt d’entrenament.

L’aprenentatge a BOLERO és incremental: inicialment la meméria és buida i els casos

sén incorporats un a un. La incorporacié d’'un nou cas en memoria resulta en una nova
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resoldre-problema{}—C:cas
; p: pla immediat amb el qual continuar la resolucié de problemes
; ¢ pla immediat/executat
; f: fet actual
: S: situacié actual
; E: episodi actual
; € cas actual

1. p = pla-per-defecte

2. p=p

3. S={LE={},C=1{}

4. Mentre final-rp = fals

5. f = call-SBC{p)

6. Si f = "final-accid”

7. Llavors E = (S, p)

8. C=CUE

9, S={}E={}

10. final-rp = test-final-resolucid-problemes
11. Altrament S =S U {f}

12. p = construir-pla(f,S)
13. P=p ; primera-accid(p)

14, retornar(mcionalitzacié(C))

construir-pla(f:fet, A:situacié)—p:pla

1 N conjunt de nodes activats i seleccionats
N = NU recuperacié(t,8)

SiN=48

Llavors final-rp = cert

Altrament adaptar(N')

P

Taula 4.3: Algorisme de resolucié de problemes.

crganitzacié d’aquesta. La incorporacié d'un cas en memoria involucra un procés de
generalitzacié i un procés d’aprenentatge de condicions de terminacié. Continuem aquesta
seccié explicant cadascun dels components de ’aprenentatge per observacié: la incorporacié
d'un cas (secci6 4.3.1), la generalitzaci6 de fets (seccié 4.3.2) i 'aprenentatge de condicions
de terminacié (seccié 4.3.3).

4.3.1 Incorporacié d’un cas

Un cas C* s’afegeix a la memoria per la comparacié del pla 7% del seu episodi 8 amb qualsevol
node en el nivell j de la jerarquia. Si existeix un node N* en el nivell j que tingui un pla
7* = P}, llavors la generalitzaci6 v* de N* s’actualitza com segueix

Uk = gd(vka si)

on g4 és una funcié de generalitzacié esbiaxada pels coneixements sobre un domini (vegeu el
proper apartat). El procés d’incorporaci6 del cas C* continua amb el segiient episodi J:+1 i
els nodes del nivell j+1 successors de N*. Aquest procés es realitza per a cada episodi del
cas. Si no troba cap node amb un pla parcial igual a p}, llavors es comenga una nova branca
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de la jerarquia des del nivell i-1 i la resta dels episodis del cas, 6;, .., 8, esdevenen nodes
d’aquesta nova branca. La figura 4.4 mostra I'algorisme del procés d’'incorporacié d’un cas en
memoria.

incorporar{C:cas)
; cas: C = [6p,...,6,], 6 = {s:,p;)
;node: N = (v, p,7)
; node-terminal: Ny = (v, 5,7, 5)

1. i=0,N=arrel

2. Mentrei<n

3. Si AN’ € suecessors(N)p' = p;

4, Liavors 7' =1/ +1

5. v = ga(v, 8;)

6. N =N’

7. i=1+1

3. Altrament N = construir-nodes([6;, ..., 6], N)
9. i=n

10. Si AN{ € suceessors(N)

11. Llavors aprenentatge-condicions-terminacio(C, NY)
12. =741

13. v = gd(vl’ 35)

14. Altrament construir-node-terminal{C, N)

construir-nodes(¥:episodis,N:node)

S8 = [6yy..., 6u]

1. k=i

2. Mentre k < n

3. N’ = nou-node

4. successors(N) = successors(N)U {N'}
5. v = s

6. P =px

7. k=k+41

Taula 4.4: Algorisme d’incorporacié d’un cas en memoria.

4.3.2 Generalitzacié de fets

Quan un pla ha estat realitzat en dues situacions diferents (i.e. existeixen dos episodis
conformats pel mateix pla i diferents situacions), el procés de generalitzacié proporciona
una nova situacié (generalitzada) que conté les dues situacions originals. Donada una
situacié generalitzada v* d’un node i una situacié sf d'un episodi 6;9 d’un cas, el métode
de generalitzaci6 consisteix en els passos segiients:
1. Realitzar un generalitzacié de valors entre els fets de sf,? i les generalitzacions g} de v*
amb el mateix identificador (i.e. fets en v* N s%, on la operacié d’interseccié es realitza
respecte als identificadors de fets i generalitzacions).

2. Entre la resta de fets de sf que no tenen cap generalitzaci6 en v* amb un identificador
igual (i.e. fets en s§ \ vf):
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(a) Si és possible una abstracci6 entre identificadors de fets i generalitzacions, aleshores
cal fer-la

(b) Altrament, si el fet no pertany a vf, aleshores cal afegir el fet a v* com
una generslitzacié (i.e. incorporant-li la importancia estratdgica i la freqiiéncia
adequada).

En aquest procés es distingeixen, doncs, la generalitzacié de valors i I’abstraccid
d’identificadors [22]. La generalitzaci6 de valors s’efectua entre els valors d’un fet i
d’una generalitzacié amb el mateix identificador. La generalitzacié de dos valors vy i
v és la unié d’abdés valors {vi} U {v2}. Per a fets multivaluats s’hauria d’escriure
Vi U Va.  Per exemple, el resultat de la generalitzacié entre els fets (dades-RX,
{condensacid-vmaldef, confluents}) i (dades-RX, {condensacid-vmaldef, patré-intersticial})
és el nou fet (dades-RX, {condensacid-vmaldef, confluents, patré-interstitial}). L’abstraccié
d’identificadors es basa en les relacions definides entre els identificadors en la xarxa de
coneixements del domini. Donat un conjunt d’identificadors idy,ids,...,id,, I’abstraccié
produeix un tinic identificador id. El nou identificador id té una relacié amb cadascun
dels identificadors id; en la xarxa de coneixements. Per exemple, suposem que disposem
dels coneixements del domini representats en la figura 4.7 i els segiients fets i/o
generalitzacions: (assoc-cardio-circulatéries, pericarditis), (assoc-neuroldgiques,
encefalitis), i (assoc-cutanies, cellulitis), que pertanyen a diferentes situacions de diferents
episodis amb plans ideénticcs. El procés d’abstraccié infereix la generalitzacié (dades
cliniques associades, {assoc-cdrdio-circulatories, assoc-neuroldgiques, assoc-cutinies})
que s’incorpora a la situacié generalitzada corresponent.

pertany
Semiologia
pertany / wrtany
dades cliniques associades dispnea

As-de tiPuS-deNus-de

assoc-cardio-circulatories assoc-neurologiques assoc-cutanies
és- és- éﬂ"‘-‘j

(assoc-cardio-circulatories, pericarditis) (assoc-cutanies, cellulitis)

(assoc-neurologiques, encefalitis)

Figura 4.7: Visi6 parcial dels coneixements del domini on es mostren les
relacions entre diferents fets. Els enllagos "és-un” representen lligams entre
fets i identificadors, mentre que la resta de lligam (pertany”, ”tipus-de”)
representen lligams entre identificadors.

En el procés de generalitzacié s’actualitza la fregiiéncia a} per a cada _generalitzacié_ de
v*. La freqiiéncia o} d’'una generalitzacié g% de la situacié generalitzada v* del node N* es
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modifica d’acord amb la segiient equacié [50]:

A—o}
T el

it
O'J—-(TJ‘E'

on: 7* és la tipicalitat del node N i; X = 1 si hi ha una generalitzacié g € v* amb un identificador
igual a un fet f en la situacié s; de l'episodi; A = 0 altrament.

El métode de generalitzacié és un métode d’aprenentatge disjuntiu. Es a dir, els plans
es qua,hﬁquen amb totes les seves caracterfsthues per una banda, si una caracterlstxca i
en s]. no és comitt a ' (ie. no pertany a v n s1.), aleshores s'afegeix f; a v'; per una
altra banda, si una generahtzacm gt pertany a v* i no existeix cap fet f; en .sJ amb el mateix

identificador, g, es manté a v'. La descripcié disjuntiva dels plans ajuda a acarar el problema
de l'ajustament excessiu (overfitting [15]) que presenten molts algorismes d’aprenentatge.
El problema de l'ajustament excessiu relaciona el nombre de casos d’entrenament i la
predictivitat dels conceptes apresos (la probabilitat que futurs casos del mateix concepte
encaixin en la descripcié del concepte aprés). Els algorismes d’aprenentatge conjuntius (i.e.
algorismes que només tenen en compte les caracteristiques comunes [120]) tendeixen a ser
menys predictius quan el nombre de casos d’entrenament augmenta.

En slgorismes disjuntius on les caracterfstiques que finalment s’emmagatzemen depenen
de la seva freqiiencia d’aparicié, també és possible construir generalitzacions ajustades
excessivament, causades pel soroll en els exemples o pel processament d’un gran nombre
d’exemples, amb dades molt diferents {52]. En aquests algorismes el problema de I’ajustament
excessiu es divideix en dues parts [126]: les sobregeneralitzacions (overgeneralitzations) i
les sotsgeneralitzacions (undergeneralizations). Si una situacié generalitzada v* representa
n casos, una generalitzacié de v* estd sobregeneralitzada si estd present en pocs dels n
casos. Suposant una organitzacié jerarquica de la memoria analoga a la de BOLERO, una
generalitzacié g de la situacié generalitzada v* en N* estd sotsgeneralitzada si existeix una
genealitzacié ¢’ en una situacid generalitzada v/ d’'un node anterior N7 (N* € successor(N7))
amb el mateix identificador, i ambdues generalitzacions estan compartides per una amplia
majoria dels casos que representen v' i ©f. Detectar generalitzacions inadequades i
corregir-les és molt important per a leficiéncia d’un sistema basat .en casos. Quan una
generalitzacié és reconeguda com a sobregeneralitzada o sotsgeneralitzada, s’elimina de la
situacié generalitzada a la qual pertany. D’aquesta manera s’intenta palliar el problema de
'ajustament excessit. BOLERO no fa cap tractament de la deteccid de sobregeneralitzacions
ni sotsgeneralitzacions perqué no elimina cap generalitzacié depenent de la seva freqiidncia.
La freqiidncia dels fets, perd, sf que s'utilitza en la recuperacié dels casos en memdria.
Com es veurd en la seccié 4.4.1, 'abséncia de fets que tenen una freqiitncia elevada en
les generalitzacions penalitza més que l'abséncia de fets que tenen una escassa fregiidncia
d’aparicié.

4.3.3 Aprenentatge de condicions de terminacié

BOLERO com a metanivell ha de saber aturar la resolucié d’un problema en I'arquitectura
BOLERO-SBC quan s’ha obtingut la soluci6. Recontixer la solucié d’un problema
normalment és possible perque les especificacions de la situacié final que conté la solucié d’'un
problema vénen donades. Perd, com ha estat introduit en la seccié 2.2, en el tipus d’aplicacions
en qué BOLERO ha estat experimentat (diagnosi medica) les especificacions de estat final no
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es proporcionen i, consegiiéntment, BOLERQ, juntament amb 1’aprenentatge de plans, també
ha d’aprendre les condicions sota les quals un problema es considera resolt. Aixf, es defineixen
en BOLERO les condicions de terminacié com el conjunt de fets S7 emmagatzemats en els
nodes terminals N/ més un conjunt de condicions S, definides per a un domini en concret.
Tant S7 com S, determinen la solucié d’un problema, com es mostra en la secci6 4.4.3.

Les condicions de terminaci6 St sén les solucions de domini que apareixen en els
casos, i.e. S% (veure secci6 4.1.7). Es important recordar que casos amb el mateix pla
final poden tenir una solucié de domini diferent. Com hem vist en la seccié 4.1.7, la
solucié de domini d'un cas es determina pel resultat de les accions del pla final. I el
resultats de les accions depenen dels esdeveniments conegut en el cas. Per exemple, els
casos de la taula 4.5 tenen el mateix pla final [recollida-dades, bact-atip, pneumococ,
legionel-la, enterobacteriicies, s-pidgen], perd les solucions de domini sén diferents.
El fet (esput, rovellds) ha estat determinant per concloure (pneum-pneumococ, cert)
en el cas ri3vl; mentre que el fet (esput hemoptoic) ha estat crucial per deduir
(pneum-enterobacteriacies, molt-possible) en el cas m03vl; i, finalment, els fets
antibidtics~previs, malalties-associades, i hiponatrémia han estat decisius per
diagnosticar (pneum-legionel-la, molt-possible), en el cas mO7v1.

r13vl m03v2 m07vl

antecedents diabétic fumador fumador

mal-resp-cronica aleoholic alcoholic

mal-resp-cronica mal-resp-cronica
tos st st s
expectoracid st st 11
esput rovellds purulent mucds
hemopioic
antibidtics-previs no no st
dades-raigsX condensacid-vmaldef | condensacid-vmaldef | bronecograma-aeri
confluents confluents
malalties-associades aparell-respirators aparell-disgestiu
aparell-digestiv °

hiponatrémia desconegut desconegut forca-possible
dades-malalts st st B sf
pneum-bacteriana molt-possible molt-possible forga-possible
pheum-pneumococeia cert possible possible
pneum-legionella poc-possible mod-possible molt-possible
pneum-enterobacteriacies poc-possible molt-possible possible
pneum-s-piogen desconegut poc-possible desconegut

Taula 4.5: Fets de tres casos que s’han resolt amb el mateix
pla final: [recollida-dades, bact-atip, pneumococ, legionel-la,
entercbacteriacies, s-pidgen]. Els darrers fets sén els resultats de les
accions.

L’aprenentatge de les condicions de terminacié 57 consisteix en I'emmagatzematze de les
solucions de domini dels casos en els nodes terminals, sense efectuar cap procés addicional.
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Com s’ha mencionat amb anterioritat, les condicions de terminacions definides en els
nodes terminals sén utilitzades per determinar la solucié d'un cas. Tanmateix, S sén
condicions débils en el sentit que és molt estrany que dos casos tinguin la mateixa solucid,
i en conseqiiéncia és molt optimista pensar que en el futur trobarem casos amb solucions
idéntiques. Per aquesta rad, també s’ha proporcionat a BOLERO un conjunt de condicions
de terminacié S,.

Les condicions de terminaci6 S. s6n coneixements de domini que no s’aprenen, siné que les
estableix I’expert mestre. Les condicions de terminacié definides a S, sén condicions fortes
en el gentit que si alguna d’elles es compleix, la solucié d’un problema es pot considerar
assolida. Aquestes condicions de terminacié van ser definides en 'entorn de desenvolupament
de sistemes experts MILORD [142] per tal d’establir la terminacié dels sistemes experts que
s'hi han implementat. Les condicions de terminacié tenen la sintaxi segiient:

condicid == conegut(f) A (valor(f) OperRel v)

on conegut(f) és un predicat que és cert quan el fet f és un esdeveniment conegut; valor(f)
és un predicat que retorna el valor de f, OperRel és un operador relacional com =, >, ete.,
i v és un valor donat. El format de les condicions assumeix que només poden ser aplicades s
fets definits en F, i, dones, fets que tenen valors comparables utilitzant Oper Rel(vegeu 4.1.1).
La representacié de les condicions de S, poden estrendre’s a altres tipus de condicions, on
apareguin més termes, més tipus de predicats o fins i tot es puguin fer calculs. Les condicions
de terminaci6 en S, sén condicions fortes, de manera que si qualsevol d’elles se satisfa, es pot
dir que s’ha trobat la soluci6 del problema i, per tant, que es pot aturar el procés de resolucié.
La seccié 4.4.3 explica com s’efectua la terminacié de la resolucié de problemes.

4.4 Construccié de plans

En aquesta seccié ens focalitzem en com BOLERQO construeix un iinic pla en una situacié
determinada. El metode, com qualsevol altre sistema basat en casos, consta de dos passos
fonamentals: recuperacié i adaptacié. Aquest dos passos s’iteren cada vegada que es coneix
una nova situacié s* de l'entorn, com a conseqiitncia de la imbricacié de la planificacié
i Pexecucié de plans en el sistema multinivell BOLERO-SBC (veure secci6 2.1), fins que
BOLERO decideix aturar el procés de resolucié d’un problema (vegeu I'algorisme de resolucié
de problemes en la taula 4.3).

A continuacié descrivim els métodes de recuperacié de plans (seccié 4.4.1) i adaptaci6
(seccié 4.4.2), i finalitzem aquesta seccié explicant el métode desenvolupat per establir la
terminacié del procés de resolucié (seccié 4.4.3).

4.4.1 Recuperacié de plans

Suposem que estem resolent el problema 7*, i que es coneixen un conjunt de fets o situaci6
actual s4. El metode de recuperacié consisteix a recordar les situacions generalitzades
emmagatzemades en el nodes mitjangant un mecanisme de propagacid resiringide d’activacid
(constrained spreading activation (72, 45]), i utilitzant els fets com a fndexs (remindings).
Totes les situacions generalitzades recuperades es comparen amb s i només se'n selecciona
una d’entre totes. L'algorisme de recuperacié es mostra en la taula 4.6.

La propagaci6 d’activacié consisteix a activar els nodes que tenen qualsevol fet f contingut
en la situacié s i qualsevol altre fet relacionat amb f mitjangant la xarxa de coneixements
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recuperacié(f:fet,S:situacié)— N conjunt de nodes
; N conjunt de nodes activats en la resolucié de problemes
N = NU propagacié-activacis(f)
Per a cada N* e
caleular my(8, vt)
Seleccionar(N)

il o o

Taula 4.6: Algorisme de recuperacié de nodes.

del domini. Si un fet f; € s}, té una relacié de pertinenca, inclusid, etc. en els coneixements
del domini amb un altre fet fo ¢ s, aleshores el fet f s’activa. La propagacié restringida es
refereix al fet que no totes les relacions establertes en la xarxa de coneixements del domini
poden usar-se en 1’activacié. Per exemple, si un fet f; activa un fet f> perqueé fi és un tipus
de fz, no es pot activar un tercer fet f3 perque estableixi una relacié de pertinenga amb f;
com per exemple f» s'especialitza en f3. Un fet f activat (i.e. pertanyi o no a s%) s'usa per
activar els nodes que indexa.

Les situacions v* dels nodes activats en el procés de propagacié d’activacié es comparen
amb la situacié %, per determinar el grau de semblanga entre v* i la situacié actual s.
Aquest procés és conegut com el matching de dues situacions. El pla 5* del node N* associat
a la situacié v* que té el grau de semblanga més alt amb s, és seleccionat. El matching es
realitza de forma incremental per I’esdeveniment obtingut més recentment, f (cal recordar que
I’execucié i la planificacié estan imbricades, de forma que s’adquireix informacié de 'entorn
incrementalment).

La funcié de comparacié o matching es basa en dues funcions de similitud, my i ms, i el
resultat és un valor dins de l'interval [0,1]. La primera funcié m; és una mesura de similitud
entre fets i generalitzacions, mentre que la funcié m, determina la similitud entre situacions.
Donada una generalitzacié gi que pertany a una situacié generalitzada de memoria v, i un
fet f, de la situacié sb amb el mateix identificador (altrament my(gl, fa) = 0),

1 si (monovaluat(fa) Ave =vk) V (multivaluat(fa) AVanVi #0)

mf(gfc,fa) = o —d(va,vi,) st difts(fs)
0 altrament

on d(vs, vL) és una funcié que s’avalua en l'interval [0,1] i mesura la distancia entre els valors
difusos v, i 5. La funcié m, combina Pavaluaci6 de my de cadascuna de les generalitzacions
gt de v! de la maners segiient:

Zgievl W(gi,fa)mf(gi,fa) " EQLE,JI W(Q}i:fo)mf(gi,:fa)
ntk [EA|
2

me(v', 85) =

on n és el nombre de generalitzacions de v* que tenen una freqiiéncia d’aparicié igual a 1.0; k&
és el nombre de generalitzacions de 1! que també sén a s (i.e. estan actives) i la freqiiéncia
de les quals és més petita que 1; |si| és la cardinalitat de s}, i W la importancia estratigica

¥ Cal recordar que els valors de fets numerics pertanyen a un conjunt d’etiquetes lingiifstiques totalment
ordenades, i que aleshores és possible assignar un niimero a cada etiqueta.

ey B [

—
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caleulada per a la generalitzaci6 gt en la situaci6 si. El valor de W es determina com segueix:

wh, si monovaluat(f,)
W(gk, fa) = Cul{wilvs e VINV,)) si multivaluat(fs)
0 altrament

on C, és una funcié d’agregacié disjuntiva de n evidéncies [122, 51, 21], basada en una t-
conorma. En 'apéndix B és descriu la funcié t-conorma, perd per poder continuar detallem
que entre les formes possibles que pot prendre C,, hem experimentat amb la segiient:
Cnlz1,...,2n) = max(xy,...,25).

La funcié m, calcula una mitjana entre el grau d’inclusié (primer terme del numerador) i
el grau d’exclusi6 (segon terme) dels fets de la situacié actual en una situacié generalitzada
v!. Cal destacar que la importancia estratdgica dels fets és determinant en el resultat
de I'avaluacié de m,, ja que determina el pes amb qué cada generalitzacié intervé en la
determinaci6 de la similitud entre situacions.

Quan ¢! i s& sén iguals, aleshores, encara que m #(gh, fa) < 1 per a qualque g} de o/,
el matching final val 1, ie. my(vf,s3) = 1. Es a dir les funcions reconeixen les situacions
identiques.

En el procés de matching, doncs, es calcula la funcié m; per a les generalitzacions de la
situacié generalitzada o' dels nodes activats, i a continuacié es calcula m, respecte a s’ per a
cada node. Cada node té associat finalment un grau de versemblanga amb la situacié actual
sk, i d’entre tots s’ha d’escollir un amb el qual construir un pla. En primer lloc s’eliminen
aquells nodes les accions del pla del qual ja estan completament executades (veure 4.1.3). Si
la resta de nodes activats M sén tots versemblants, BOLERO disposa d'un conjunt de criteris
heuristies per escollir-ne només un. Aquestes heurfstiques sén:

1. Escollir ancestres comuns: si tots els nodes de A tenen un ancestre comu N, escollir N.

2. Escollir pla comn: si existeix un pla comu a tots els nodes (i.e. Nyicap® # ), aleshores
seleccionar tots els nodes.
3. Preferir plans pendents més curts: d’entre tots els nodes N, escollir aquell que tingui el
nombre més petit d’accions en el pla que encara no s’han executat
4. Preferir nodes terminals: escollir entre els nodes activats N aquells que siguin nodes
terminals N;.
5. Preferir plans pendents de descendents més curts: d’entre tots els nodes, escollir aquell
que tingui un descendent que sigui node terminal amb el pla més curt.
6. Preferir nodes tfpics: escollir el node que presenta la tipicalitat T més elevada.
7. Pla actual: si existeix un node N* a A el pla del qual és el que s’estd executant, aleshores
escollir N,
8. Pla més general: escollir el node que esté situat més a prop de I’arrel de la memoria de
plans (nivell inferior).
El resultat del procés de recuperacié és, d’aquesta manera, un tnic pla #* corresponent al
node N* activat i seleccionat®,

®En la segona heurfstica pot produir més d'un node seleccionat, perd que corresponen a un lnic pla
P = Nyscpy - Per qgilestions de simplicitat ens referirem a un Gnic node seleccionat N*, perd el que es
digut és aplicable als A casos en el cas que a’hagin seleccionat per la segona heurfstica.
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4.4.2 Adaptacié de plans

L'iltima estapa en la construccié d’un pla consisteix a adaptar el pla recuperat de la memoria
a la situacié actual. L’adaptacié del pla 3* del node N* consisteix a no repetir accions
completades. Es a dir, si una acci6 aj— ha estat realitzada en un moment z, aleshores, i donat el
caracter monoton de les situacions, per a qualsevol situacié sg, posterior a st, result(a}) C s_:;,.
En un moment donat x del proeés de resolucié d’un problema 7* existeix un conjunt d’accions
completades (veure 4.1.3) que anomenem A € A. Les accions completades sén aquelles que
ai € g, i result(a’) C i El pla p* es modifica de manera que el resultat de 'adaptaci6 és
un nou pla p, = [a,...,a%] , on tota accié aj pertany a p* perd no pertany a A. El pla pi
e§ comenga a executar a partir de lacci6 aj.

4.4.3 Terminacio de ’execucio

Existeixen quatre possibilitats amb les quals posar terme a la resolucié d’'un problema: 1)
exhauriment dels nodes actius, 2) satisfaccié d'una condicié d’acabament de S., 3) distancia
entre la solucié actual i una solucié $* d’un node terminal sota un llindar i 4) deteccid de
dissimilitud entre situacions.

Les dues primeres possibilitats sén for¢a evidents. L’exhauriment dels nodes actius
succeeix quan el proeés de recupercié no produeix cap node amb el qual continuar la resolucié
del problema (bé perqué no s’han activat nodes, bé perqueé les accions dels plans dels nodes
activats estan completades). La segona possibilitat de posar terme a la resolucié d’un
problema esdevé quan qualsevol de les condicions especificades en les solucions de domini
proporcionades per 'oracle S, se satisfa en la situaci6 actual s%.

Les dues darreres possibilitats amb les quals es posa fi a la resolucié d’un problema sén
el resultat d'un procés més estudiat que es va iniciar en observar que les dues primeres
condicions de terminacié de la resolucié de problemes no resultava eficient. En primer lloc,
I'exhauriment de nodes actius significa que per resoldre un problema s’ha recorregut tots els
casos precedents, fent una cerca exhaustiva de totes les solucions, i BOLERQ mostraria dones,
un comportament "poc” intelligent, i.e. no milloraria el comportament de SBCE. En segon
lloe, les condicions de terminacié de S, sén condicions fortes perd que no sempre succeeixen.
Es a dir, es poden executar totes les accions possibles d’una aplicacié i encara no haver-se
satisfet cap condicié de S.. La raé s’ha de cercar en el tipus d’informacié que compon els
casos: moltes vegades la informacié és tan incompleta que resulta impossible obtenir fets com
a conseqiiéncia de U'aplicaci6 de les accions (i.e. fets de Fy) amb un cert grau d’evidéncia.
Per exemple, suposem que el cas "r01v1” ha estat resolt per I'expert mestre amb el pla final:

pProwl = [ recollida-dades, bacteriana-atipica, pneumococ,
entercbacteridcies, anaerobi, hemdfil,
micoplasma, virus, tuberculosi ]

que ha conduit a conéixer els diagnostics segiients:
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(dades-malalt, cert) (pneumdnia-bacteriana, forca-possible)

(preumdnia-atipica, lleugerament-possible)

(pneumdnia-pneumocdccia, possible)

(poneuménia-per-enterobacteriacies, moderadament-possible)

(pneumdnia-per-gérmens-anaerobis, moderadament-possible)

(pneumdnia-per-hemdfil, lleugerament-possible)

(pneumdnia-per-micoplasma, molt-poc-possible)

(pneumdnia~-virica, molt-poe-possible)

(pneumdnia-tuberculosa, gens-possible)
Suposem també que les condicions de domini S, adquirides de I'expert mestre sén les que
es mostren en la figura 4.8, i que el els valors difusos possibles sén els segiients (ordenats):
gens-possible, molt-poc-possible, lleugerament-possible, moderadament-possible,
possible, forga-possible, molt-possible, cert. Aleshores, BOLERO no aturari la
resolucié del problema un cop executat el mateix pla que el mestre, car cap fet diagnostic del
cas "101v1” satisfa cap condicié de les definides en S,.:

valor (pneumdnia-pneumocdcica) = possible < molt-possible

valor(pneumdnia-per-enterobacteriacies) = moderadament-possible < forca-possible

valor (pneumdnia-per-gérmens-anaerobis) = moderadameni-possible < forca-possible

valor (pneumdénia-per-hemdfil) = [leugerament-possible < forca-possible

valor (pneumdnia-per-micoplasma) = molt-poc-possible < forca-possible

valor (pneumdnia~virica) = molt-poc-possible < forca-possible

valor {pneumdnia-tuberculosa) = gens-possible < forca-possible
La necessitat de cercar alternatives perqué BOLERO sigui capac d’aturar la resolucié de
problemes ha dut a la definicié de dos nous mecanismes que determinin la terminacié d’un
problema.

La primera proposta ha estat la de poder reconeixer quan s’ha assolit una solucié de domini

a partir de les solucions de casos precedents emmagatzemades en els nodes terminals. Per
dur a terme aquesta proposta s’ha determinat la semblanca entre la solucié de domint actual
i una soluci6é d’un node terminal N} basada en la distancia euclidiana. El node terminal N}
ha de ser un node el pla #* del qual hagi estat recuperat de memoria, i que totes les accions de
7 hagin estat completades. Consegiientment, tots els resultats de les atcions de ¢ pertanyen
a st, i podem determinar la solucié del domini S, per a la situacié actual. Aleshores es
defineix la distdncia euclidiana reduida entre la solucié S,; i una soluci6 Sg; € S* com:

1 n
de(Ssg, Sci) = \J - Z (Vam — Vjm)?

m=1

on: n és el nombre de resultats possibles en el domini (i.e. n = |Ff|); vam és un valor
numeric associat al valor del fet difis f,, que apareix a la solucié actual Sgi; 1 ¥jm és un
valor numeric associat al valor del fet difiis f,, que apareix a la solucié Sq;. La distdncia
euclidiana reduida entre solucions ja ha estat utilitzada amb anterioritat en 'avaluacié de
sistemes experts ([166, 16]). Per calcular la distancia s’assumeix que els fets dels resultats de
les accions son difusos, i.e. result(a;) € Fy i aixf es pot assignar un valor numeric als valors
del fets que resulten de Pexecucié de les accions’. Utilitzant la distdncia euclidiana definida

"Per exemple es pot assignar 1 al valor gens-possible, 2 per molt-pot-possible, ... , i 8 per cert. En particular
al valor desconegut s'assigna el pitjor mimero del ranguing; 0. :
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Cl: conegut(preum-pneumococ ) A valor(pneum-pneumococ) > molt-possible

C2: conegut(pneum-per-enterobacteriicies) A valor(pneum-per-enterobactéries) > forga-possible
C3: conegut{preum-per-clamfdia) A valor(pneum-per-clamidia) > forga-possible

C4: conegut{febre-q) A valor({febre-q) > possible

C5: conegut(pneum-per-micoplasma) A valor(pneum-per-micoplasma) > forca-possible
Cé: conegut(pneum-virica) A valor{pneum-virica) > forga-possible

CT: conegut{pneum-per-citomegalovirus} A valor(pneum-pet-citomegalovirus) > possible
C8: conegut{pneum-per-p-carinii) A valor(pueum-per-p-carinii) > forga-possible

Co: conegut{pneum-per-aspergillus) A valor{pneum-per-aspergillus) > possible

C10:  conegut(pneum-per-nocardia) A valor(pneum-per-nocardia) > mod-possible

C11:  conegut{pneum-per-criptococ} A valor{pneum-per-criptococ) > possible

Cl2:  conegut(pneum-tuberculosa) A valor{pneum-tuberculosa) > forga-possible

Cl13: conegut{pneum-per-pseudomones) A valor(pneum-per-pseudomones) > forga-possible
Cl4: conegut{pneum-meningocdecia) A valor(pneum-meningocdecia) > mod-possible

C18: conegut(pneum-per-branhamella) A valor{pneum-per-branhamella) > mod-possible
C16: conegut{pneum-per-gérmens-anaerchis) A valor{pneum-per-gérmens-anaerobis) > forca-possible
C17: conegut{pneum-per-hemofil) A valor(pneum-per-hemafil) > forga-possible

C18: conegut(pneum-varicellar) A valor{pneum-varicellar) > forca-possible

C19: conegut{pneum-virica-complicada)} A valor{pneum-virica-complicada} > forga-possible
C20: conegut(pneum-per-legionella) A valor(pneum-per-legionella} > forga-possible

C21: conegut(pneum-estafilocdecia) A valor(pneum-estafilocdeeia) > forca-possible

C22:  conegut(pnewm-per-s-pidgen) A valor(pneum-per-s-pidgen) > possible

Figura 4.8: Condicions de terminacié adquirides de I’expert mestre per
a la diagnosi de pneumodnies [166]. Per giiestions d’espai s’ha abreujat
"pneumonia” per "pneumn”, i "moderadament-possible” per ”mod-possible”.

com a dalt, podem establir un llindar £, i aleshores si
de(ssgs SC-‘") < E

diem que la solucié actual S,: s’assembla suficientment a una solucié d’una experiéncia
anterior, i es pot donar per resolt el problema.

Un altre mecanisme desenvolupat en BOLERO per aturar la resolucié de problemes es
basa en el nombre de casos precedents en memdéria (i.e. plans finals 0 nodes terminals) . La
quantitat de nodes activats depén del nombre de nodes en memoria. Es a dir, si només hi
ha 2 casos en memoria, i volem resoldre un tercer, és molt probable que es recuperin els dos
casos precedents per resoldre el tercer. D’aquesta manera s’atura la resolucié de problemes
per Pexhauriment de nodes actius. Ara bé, el grau d’activacié dels nodes recuperats és molt
baix, donat que és molt poc plausible que el tercer cas sigui similar a cap dels precedents. Si
s’aprenen, perd, 100 casos, el nombre de nodes augmenta, i hi ha més possibilitats de trobar
casos semblants en el procés de resolucié d'un problema donat. Utilitzar tots els nodes activats
per resoldre un problema pot resultar costés, com ja ha estat mencionat amb anterioritat,
i és una qiiestié que cal evitar. Utilitzar un Gnic node per resoldre un problema no resulta
suficient tenint en compte que, donada la incompletesa i incertesa de la informacid, en I'inici
de la resolucié de problemes es fa 1is de nodes amb plans parcials, i que per tant no condueixen
a I'assoliment d’una solucié de domini. Per aquesta raé s’ha definit un mecanisme per aturar
la resolucié de problemes després que s’hagin executat els plans d’un nombre determinat de
nodes, mecanisme que es basa en la deteccié de dissimilitud entre situacions.

Per explicar qué és el que entenem per situacions dissimilars, imaginem la memdria de
plans com una classificaci6 (clustering) de generalitzacions. Cada node terminal N} conté una
classe v*. Quan més classes hi ha en memoria (i.e. nodes terminals), més fina és la classificacié
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i, consegiientment, més petita la distancia entre classes. Aleshores, la incorporacié en memoria
de més casos amb plans finals diferents (i.e. més nodes terminals) determina que la classificacié
sigui de granularitat més fina i, en conseqiincia, la distancia entre les classes és més reduida.
La distancia entre classes estd implementada en BOLERO mitjan¢ant el pardmetre mdf.
Aquest pardmetre varia d’acord amb el nombre de classes com segueix (figura 4.9):

mdf =1— s
on n és el nombre de nodes terminals en memoria i A un parimetre estimat experimentalment

(vegeu el capftol 5 per una avaluacié d’aquest parametre). Quan més gran sigui A, més petita
serd la distancia mdf.

mdf = 1 - exp(-2/x)
0.20

0|15_

0.00 1 1 1 | 1
0 10 20 30 40 a0

# nodes finals

Figura 4.9: Variacié del pardmetre mdf en funcié del nombre de nodes
terminals per A = 2.

La situacié actual s pot pertdnyer a més d’una classe, segons I’avaluacié de la funcié
de matching entre sf i les situacions generalitzades v. Quan existeixen dues situacions
generalitzades v! i v? tals que el matching de cadascuna amb la situacié actual s¢ és el
mateix, finalment, tal i com s’ha descrit en el métode de recuperacié, només s’escull un
node associat a una situacié. Suposem que se selecciona N}, i s’executa el pla p! (un cop
adaptat). Suposem també que un cop completades totes les accions de p! (i.e. el pla ha estat
executat) en 7, no hi ha la possibilitat de posar terme a la resolucié del problema. BOLERO
pot continuar amb la resolucié del problema seleccionant el pla de N? (si encara continua
v? essent la situacié generalitzada més versemblant en 8%). En les noves circumstncies,
pot existir una tercera situacié generalitzada v* tal que my(v?, s3) = my(v?, 3). D’aquesta
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manera, i després de I'execucié6 del pla p? (adaptat), BOLERO podria executar el pla del node
N3. 1 aix{ successivament fins que BOLERO executa tots els plans de memoria.

El que realment ocorre és que m,(v!, s?) = mg(v?, s“), perd m, (v, 87) 2> m,e(v?, 83). Es
a dir, malgrat que en una determinada situacié s, vl i v? foren smulars a mesura que es
coneix més informacid, ambdues situacions generalitzades esdevenen dlssumlars respecte a
la situacié actual. Per detectar les dissimilituds entre situacions s’utilitza la distancia mdf.
Si N és un node el pla del qual estd completament executat, i N’ el darrer node recuperat
de memoria (i amb el qual BOLERQ construira un nou pla per continuar la resolucié del
problema), el procés de resolucié s’atura en s, si la dissimilitud és superior al llindar mdf, és
a dir si:

Me(8a, V) =~ Ma(Se, V') > mdf

Per finalitzar 1'explicacid de les diferents maneres amb les quals BOLERO pot decidir no
construir meés plans i, doncs, terminar la resolucié d’un problema, volem remarcar que mentre
que la terminacié per exhauriment dels nodes actius es pot donar en qualsevol moment, la
resta de possibilitats exigeixen que almenys les accions d’un pla d’un node terminal hagin estat
completades. Quan ja ha estat completat un pla final recuperat de la memoéria, les condicions
Sc i la deteceid de dissimilituds poden aplicar-se en coneixer qualsevol nou esdeveniment. La
terminacié per la distancia entre solucions inferior a un llindar només s’avalua cada vegada
que es finalitza un pla associat a un node terminal, car no té sentit comparar el resultat de
les accions (i.e. solucions) si aquestes no han estat executades completament.

4.5 Avaluacio dels plans

L’avaluacié de plans permet determinar la correctesa i la precisié dels plans construits per
BOLERQ. L’avaluacié requereix un tipus de coneixements que anomenem patrd d’or (gold
standard). El patrd d’or és la soluci6 correcta, la solucié desitjada. El patré d’or és el model
de funcionalitat, que per la finalitat d’avaluar plans és el pla correcte. Es molt diffcil d’establir
un pla ideal, com ja ha estat introduit en la seccié 2.4, i 'apropament de BOLERO ha estat
el de definir un patré d’avaluacié PA(C*) per a cada cas [99].

El patré d’avaluacié d*un cas C* es defineix com un parell (P4,(C*), PA4(C*)) on PA,(C?)
és un pla admissible i P44(C*) un conjunt de solucions del domini. L’avaluacié de plans
s'aplica sobre els plans finals dels casos que ha resolt BOLERO (un cop BOLERO atura la
resolucié del problema n*, s’obté un nou cas C* amb un pla final 53;). El pla admissible
PA,(C*) s'utilitza per determinar la correctesa del pla f; i en la determinacié de la precisié
dels plans intervenen tots els components del patré d’avaluacié PA(C*). A continuacié es
descriu el métode per determinar la correctesa d’un pla (seccié 4.5.1) i després es detalla el
metode per determinar la precisi6 dels plans (seccié 4.5.2).

4.5.1 Correctesa dels plans

Per parlar de la correctesa dels plans hem definit el grau d’assoliment d’un pla. El grau
d’assoliment d’un pla 7 p d’un cas C* és la rad entre el nombre d’accions de 7} incloses en el
pla admissible I—'A,,(C') respecte al nombre total d’accions de PA,(C*). En aquest sentit, un
pla és totalment correcte si el grau d’assoliment del pla és del 100%. Per exemple, suposem
que BOLERO resol el problema g24v1 mitjancant el pla final:
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[ recollida-dades, bacteriana-atipica, clamidia,
micoplasma, febre-q]
i que el PA,(g24221) és:
[ recollida-dades, bacteriana-atipica, virus,
micoplasma, clamidia]
En aquestes circumstancies, el pla de BOLERO no és correcte ja que I'accié virus no ha
estat inclosa en el pla, i el grau d’assoliment del pla és del 80% (4/5).

Definint la correctesa com el grau d’assoliment del 100% garanteix que BOLERQ realitza
totes les accions que realitza el mestre i, per tant, suposant que el mestre disposa dels mateixos
coneixements de domini de SBCE, BOLERO aconsegueix la mateixa solucié de domini que el
mestre. El fet d’obligar a contenir totes les accions emmagatzemades en PA,(C) fa, perd, que
BOLERO tingui un biaix (bias) conservador. Aquest biaix conservador és una conseqiiéncia
del tipus d’aplicacié desenvolupat en BOLERO, que s’adequa a 'actitud dels metges en la
diagnosi medica: els metges prefereixen realitzar proves addicionals abans que oblidar-se
de considerar alguna malaltia perillosa. I aquest biaix s’accentua en un sistema automaitic
d’ajuda al diagndstic. Dit altrament, fer diagnostics de més és un error forca més acceptable
que fer diagnostics de menys, cosa que és un error greu.

Volem fer constar que inicialment es va pensar amb una mesura de la correctesa més
estricta. Consistia a dir que un pla 15:'!,- era, correcte si inclofa el patré PAp,

Perd aquesta mesura resulta injusta quan hi ha plans de diferents longituds. Es a dir, amb
una mesura com aquesta és més probable que plans curts siguin correctes, i que plans llargs
siguin incorrectes. Per aquesta rad s’ha definit la correctesa dels plans basada en el grau
d’assoliment.

4.5.2 Precisié dels plans

La precisié dels plans es determina mitjangant dues mesures: el grau d’enfocament i el grau
d’ordenacid.
El grau d’enfocament. Fl grau d’enfocament es defineix facilment com la mesura contraria
al grau de-des-enfocament:

grau d’enfocament = 100 - grau de des-enfocament
El grau de des-enfocament és el percentage d’accions completades que es podrien haver
estalviat (i.e. que no eren necessiries) respecte al nombre total d’accions del pla p', del
pla generat per BOLERO. La deteccié d’accions sobreres (no necessaries) en un pla ﬁnal p ‘
es basa en el pla admissible PA,(C*) i les solucions de PA4(C*). Entre totes les accions d’'un
pla final p}; que no figuren a P4,(C?), es consideren accions sobreres les accions el resultat
de les quals no estd reflectit en P44(C*). Aixd és, una acci6 @’ en g}, és sobrera si

al € PL(CY) A result(al) ¢ PA4(CY)

Per exemple, suposem de nou el cas g24vl amb el pla final i patré esmentats abans. Mirant
només al pla PA4,(g24v1), trobem que l'accié febre-q podria haver-se evitat: el grau de
des-enfocament seria del 16.67% (1/6) i el d’enfocament del 83.33%. Tanmateix, I’execuci6
de febre-q ha permes d’aconseguir el diagnostic (febre-q, possible), resultat que pertany
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a FPA4(g24v1). Per aquesta rad febre—q no es pot jutjar com a accié sobrera. El grau de
des-enfocament pel cas g24v1 és del 0% i, consegiientment, el grau d’enfocament és del 100%.
D’aquesta manera contrastem 'opinié d’altres experts (continguda a PA4(g24v1)) amb la
de I'expert mestre (proporcionada a PA,(g24v1)), i evitern que BOLERO tingui un feedback
excessivament restringit.

El grau d’ordenacié. El grau d’ordenacié indica la prioritat amb la qual s’han executat
les diferentes accions. Les accions el resultat de les quals sén fets difusos amb un grau
d’evidéncia alt haurien de ser executades abans d’accions el resultat de les quals sén fets
difusos amb menys grau d’evidéncia®. Per exemple, suposem que les accions pneumococ i
s-pidgen donen els resultats segiients:

result(pneumococ) = { (pneumococ, cert)}

result{s-pidgen) = { (pneumdnia-per-s-pidgen, molt-poc-possible) }
Aleshores lordre de les accions [pneumococ, s-pidgen] és correcte, mentre que l’ordre
[s-pidgen, pneumococ] és incorrecte.

La determinacié del grau d’ordenacié de les accions no és molt rellevant, atés que és molt
diffcil indicar un ordre adequat quan la informacié que es coneix sobre un problema (sobretot
inicialment) és incompleta. Perd ha estat necessari introduir algun criteri d’ordenacié per
tal de flexibilitzar 'ordre de les accions indicat pel mestre en el patré d’avaluacié. Prendre
I'ordre adequat de les accions com I'ordre indicat en el patré P4, resultaria massa estricte.

Per definir el grau d’ordre d’un pla s’ha comparat el pla generat per BOLERO p:",- ielpla
PA,(C*), obtenint un conjunt d’accions O que difereixen en la seva posicié. Aleshores el grau
d’ordenacié es pot descompondre en el grau d’enriquiment més el grau de desencert, i.e.

grau d’ordenacié = (grau d’enriquiment, grau de desencert)
El grau d’enriquiment és la rad entre el nombre d’accions d’O que han estat ordenades
correctament en pjl,- respecte al nombre total d’accions de p:,s- El grau de decencert és la
rad entre el nombre d’accions d’O que han estat ordenades incorrectament en pj;, respecte al
nombre total d’accions de p};. El grau d’enriquiment, dones, ens proporciona informacions
sobre el millor comportament de BOLERO respecte als plans construits pel mestre.

Per exemple, en el cas g24vi BOLERO ha planificat clamidia abans que micoplasma, al
contrari del que assenyala el patré PAp(g24v1). El resultat de 'accié clamidia és (clamidia,
possible) , mentre que el resultat de micoplasma és (micoplasma, molt-possible). Aleshores,
donat que la evidéncia dels fets resultants de I'acci6 micoplasma és més gran, és millor
executar primer micoplasma abans que clamidia, com ho fa el mestre a PAy(g24v1). L’ordre
de clamidia en el pla final 7 ; de BOLERO ha estat inadequat, i diem que el grau de desencert
és del 16.66% (1/6), i el grau d’enriquiment, del 0%. En cas que clamidia hagués obtingut
el resuitat (pneuménia-clamidia, cert), aleshores dirfem que BOLERO ha millorat I'ordre
respecte al mestre, car accions amb més evidéncia (i.e. més prioritaries) les ha considerat
abans. El grau desencert en aquest cas seria del 0%, i el d’enriquiment, del 16.66%.

Un pla és precis quan el grau d’enfocament és del 100% i el grau de desencert és del 0%. Si,
a més a més, el grau d’enriquiment és més gran del 0%, aleshores diem que el pla de BOLERO
és més precis que el pla de I'expert mestre.

8Cal observar que el criteri d’ordenacié de les accions estd esbiaixat, com també passa amb el grau
d’assoliment, pel tipus d’aplicacié desenvolupat en BOLERO, i.e. la diagnosi médica: es més important
considerar diagndstics amb més grau d’evidéncia abans que d’altres amb menys. ;
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4.6 Aprenentatge per ’experiéncia propia

BOLERO és un sistema aprenent i, com a tal, aprén de l'experiéncia propia tant pel reeiximent
dels plans que construeix com de plans imperfectes. Un pla reix quan el grau d’assoliment del
pla és del 100%, el grau d’enfocament també és del 100% i el grau de desencert és del 0% (i.e.
és correcte i precfs). Quan el grau d’assoliment és més petit del 100%, el grau d’enfocament
és més petit del 100%, o el grau de desencert és més gran del 0% (i.e. el pla és incorrecte o
imprecfs), aleshores diem que el pla és imperfecte. En 1’aprenentatge per ’experiéncia s’han
distingit tres metodes:

1. aprenentatge a partir del reeiximent d’un pla (secci6 4.6.1),

2. aprenentatge a partir de plans imperfectes (secci6 4.6.2), i

3. aprenentatge de la importancia estratégica dels indexs (seccié 4.6.3).
El primer métode és aplicable quan un pla reix; els dos darrers métodes sén possibles quan
un pla és imperfecte. A continuacié es descriuen aquest tres meétodes.

4.6.1 Aprenentatge a partir del reeiximent del pla

L’aprenentatge pel reeiximent ocorre quan el pla construit per BOLERO és correcte i precis.
Aleshores, i com a conseqiiéncia de la planificacié reactiva, el pla pot ser un pla nou no
contingut en la memoria de BOLERO (vegeu seccié 2.5). L’aprenentatge pel reeiximent dels
plans consisteix a incorporar aquest pla nou en BOLERO mitjancant el métode d’incorporacié
descrit en la secci6 4.3.

4.6.2 Aprenentatge a partir d’un pla imperfecte

L’aprenentatge pel fracis té lloc quan un pla és incorrecte o imprecis. Si un pla és imperfecte,
llavors es demana a P'expert mestre que proporcioni el cas correcte C°, Cal observar que
el patré d’avaluacié conté el pla que coincideix amb el pla final del cas C° que proporciona
el mestre (i.e. PA,(C°) = pi.). Perd PA,(C°) no conté informacié detallada del procés de
resolucié d'un problema, i.e. la seqiiéncia d’episodis. Per aix® és necessari demanar el cas C¢
al mestre. Aquest cas C° proporcionat per Pexpert mestre s’incorpora en meméria mitjangant
el metode d’aprenentatge per observacié explicat en la seccié 4.3.

4.6.3 Aprenentatge de la importancia estratégica de les generalitzacions

L’aprenentatge de la importancia estratégica de les generalitzacions també s’esdevé quan un
pla construit per BOLERO és imperfecte. Un pla imperfecte indica que el fndexs estan mal
definits, ja que s’ha recuperat errdniament el pla imperfecte de memoria i no s’ha recuperat el
pla correcte. Aleshores s'imposa una modificacié del mecanisme d’indexacié per tal d’evitar
que futurs plans fracassin.

El mecanisme de recuperacié de plans es basa en les funcions my i m, definides a la
seccié 4.4. La primera funcié (m,) indica la similitud entre fets i generalitzacions. La
segona funcié (m.) depén estretament de la importancia estratdgica w de cadascuna de les
generalitzacions que s’estan comparant. La importincia estratégica, o bé la proporciona
Vexpert mestre, o bé pot ser inicialitzada amb un mateix valor per a totes les generalitzacions.
Mitjangant un métode d’aprenentatge es pot modificar la importincia estratégica de les
generalitzacions, i d’aquesta manera refinar el mecanisme de recuperacié de plans (i.e. adequar
la indexacié).
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El primer pas del métode de l'aprenentatge de la importancia estratégica de les
generalitzacions és, com en l’aprenentatge a partir de plans imperfectes, demanar a I'expert
mestre el cas correcte C° (veure 'algorisme de la taula 4.2). En el métode d’aprenentatge
de la importancia de les generalitzacions, com en qualsevol altre métode per experiéncia
de BOLERO, s’ha de tenir present que el pla avaluat 7; (que és imperfecte) pot ser un
pla contingut o no en memodria. Es a dir, la planificacié reactiva fa que el pla final pt;
és un pla existent en memoria o bé és el resultat de 'adaptacié de n plans de n nodes
N = {N',N? ..., N"} recuperats de membria. Aixf, P'algorisme d’aprenentatge de la
importancia estratégica es basa a distingir aquells nodes de A activats errdoniament en la
resolucié de problemes (N) i els nodes que no han estat activats i haurien d’haver-ho estat
(NP1, i alterar la importincia estratigica de les seves generalitzacions conseqiientment.
L’algorisme es mostra a la taula 4.7.

Definim el node model N com el node terminal que té el pla més similar al pla pt. del
cas C° seguint el segiient procés:

1. Si existeix un node N} en memoéria tal que el pla # coincideix amb el pla del cas C*°

(i.e. checkp; = pSc), aleshores NP = N}
2. Altrament, si existeix un node N* tal que el seu pla es pot descompondre en dues parts
s i ¢/, de manera que
P =88 155 = s;8"

lavors N* té el pla més similar a C° i s’escull com a node model N, En aquest
cas es defineix el conjunt de nodes complementaris A2, Els nodes de N2 sén nodes
amb accions que no té el pla de N perd sf el pla Pre. Per tant, podem suposar que
executant el pla de N i a continuacié els plans de N2 s’aconsegueix la resolucié
correcta del problema (i.e. §5:). D’aquesta manera, entre tots els nodes que tenen
accions de s” s’esculleix aquells que tenen menys accions no-necessaries respecte al pla
P per constituir N,

Per exemple, suposem que el pla final del cas correcte és:

Pee = [recollida-dades, bact—atip, virus, micoplasma clamidia] ,
I que en memoria hi ha els nodes NV;, N, i N3 amb els segiients plans:

N1y = [recollida-dades, bact-atip, virus, clamidia] ’
Ny = [recollida-dades, bact-atip, micoplasma, virus]
N3 = [recollida-dades, bact-atip, pneumococ, enterobacteridcies, micoplasma]

D’acord amb el procediment explicat abans, obtenim que ¥V P _ Ny i NFE = {N,}. N3 podria
formar part de N2, car té I'accié micoplasma, que no té N i que sf que és & pS.. Perd N3
presenta les accions pneumococ i enterobacteriacies no contingudes a 7. i, per tant, si
escollim V3 dins de N'*# afavorim V’execucié de les accions pneumococ i enterobacteriicies
que no resulten necessaries per al cas C°. or

Un cop determinats els nodes que s’haurien d’haver activat, N i NP4, hem de distingir
els nodes A, que s’han activat errdniament del conjunt total de nodes activats A. Diem que
un node N de A ha estat recuperat de memoria errdniament si:

1. No pertanyen a {NH*}UNH |

2. Algun dels seus ancestres és el node model N2,

3. Algun dels seus descendents és N2,
Si algun node compleix alguna de les condicions esmentades, s’inclou dins del conjunt N, de
nodes recuperats errdoniament.
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apr-importancia-estratégica(C®:cas,C*:cas)

90l =1 SO |Eegeaibol 1=

: C°: cas proporcionat pel mestre
; Ct: cas obtingut de BOLERO
: A conjunt de nodes activats i seleccionats en la resolucié de problemes
: NPA: node de memoria amb el pla més semblant al pla final de C°
: W:conjunt de nodes complementari a N (nodes amb plans que tenen
; accions del pla final de C° i que no estan a g™
Si existeix N} tal que p* = pC.
Llavors N = N}
Altrament Si existeix N* tal que pS. = 578’ A §f = 575"
Llavors N# = Ni
NP = model-complementari(s’p., N\ {NP'})
Per a cada N7 e N L
Si N7 £ NPA A NI g NPA A
ancestres(N)) N {NA} = 0 A ancestres(NA)n {N7} =0
Llavors Per a cada fi € v/ N s},
Si existeix f; € v™ tal que identificador(f;) = identificador(f:)
Llavors Si multivaluat( fy)
Llavors Per a cada v, € Vi \ Vi
W = octualitzacid-w(-1,wm)
Altrament wy, = actualilzacid-w(0,wy)
Altrament wy, = actualitzacid-w(-1,wy)

Z =ZU{fe}

17. Per a cada f; € v™

18.
19.
20.
21.
22.-
23.

Si existeix fi € Z tal que identi ficador(f;) = identificador(fi)
Llavors Si multivaluat(f;)
Llavors. Per a cada v, € V; \ Vi
Wy = actualitzacid-w(+ 1wy, )
Altrament w; = actualitzacid-w(0,w;)
Altrament w; = actualitzacio-w(+1,w;)

model-complementari(p; :pla, p®pla desitjat, AN )—conjunt de nodes

1.

2.
3.
4

Peracada N*e V'
Siginp, =49
Llavors N = N\ {N?}

escollir-node-amb-pla-més-similar(N, p°).

Taula 4.7: Algorisme d’aprenentatge de la importancia estratégica dels fets.

81



82 CAPIiTOL 4. EL SISTEMA BOLEROQO

Aleshores, en la resolucié d'un problema es poden distingir el segiient conjunt de
generalitzacions:
Tipus—I. Generalitzacions que pertanyen a una situacié generalitzada v* de qualsevol node
de M. i que no pertanyen a N

(Uz;lv") \ v

Les generalitzacions de tipus I sén generalitzacions que han contribuit a la recuperacié
erronia de nodes de memoria.

Tipus-II. Generalitzacions que no pertanyen a cap situacié generalitzada v* de qualsevol
node de N i que pertanyen a NP,

v\ (U?=1vi)

Les generalitzacions de tipus II s6n generalitzacions que només pertanyen a v™ i que
no han tingut prou pes en la mesura m, (mitjangant la importincia estratégica) com
per activar el node N?! amb un grau de matching suficient.
Tipus~ITI. Generalitzacions que pertanyen a una situacié generalitzada v* de qualsevol node
de A i que pertanyen a N2,
(U?= I'Ui) N 'Um

Les generalitzacions de tipus III sén generalitzacions comumes a N2 i als nodes
recuperats erroniament, raé per la qual no poden proporcionar-nos informacié per
corregir la importancia estrategica.
Definits aquests tres conjunt de generalitzacions, l’aprenentatge de la importancia
estratégica consisteix en els passos segiients:
1. Disminuir la importancia estratégica dels fets de tipus L
2. Augmentar la importancia estratégica dels fets de tipus IL
3. Deixar invariant la importancia estratégica dels fets de tipus IIL
La disminucié i augment de la importancia estrategica de les generalitzacions es realitza
mitjancant la segiient funcié de combinacié d’evidéncies:

T(1 —n,w;) si gi és de tipus I

actualitzacid-ulgs) :{ Clwi, T(n,wi)) si g és de tipus Il

on n és un parametre del sistema (n € [0, 1]); T(z,y) és una t-norma; i C(z,y) és una t-
conorma dual a T'(z,y), i.e. C(z,y) =1—-T(1—=x,1—%) (apéndix B). En el desenvolupament
de BOLERO s’ha pres les segiients formes per a les c-normes i t-normes:

Clz,y) =z +y—ay

T(z,y) = zy
Es pot comprovar facilment que la funcié actualitzacid-w(g;), amb els valors de t-norma i
t-conorma proveits, és una funcié contfoua en l'interval [0,1]. Com a treball futur de recerca
roman pendent experimentar amb altres possibles t-normes i t-conormes.

El parametre n indica la proporcié que es modifica la importancia estratégica. En
I'experimentacié de BOLERO hem optat per valors petits de n (n = 0.2), ja que suposem
que canvis petits produits amb regularitat condueixen a resultats millors que els resultats
obtinguts per canvis bruscos.
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Amb l'aprenentatge de la importancia estrategica dels fets es finalitza la descripcié de
tots els components del sistema BOLERO. En el proper capitol es proporciona I’avaluacié
experimental del sistema.
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Capitol 5

Avaluacio experimental de
BOLERO

En aquest capftol es proporcionen els resultats obtinguts en BOLERO en una aplicacié del
moén real. En la primera seccié s'introdueix ’aplicaci6 en la qual s’ha posat a prova BOLERO.
En la seccié 5.2 es defineix el meétode d’avaluacié emprat. En la tercera secci6 es detallen els
resultats aconseguits i en la secci6 5.4 es realitza una avaluacié experimental sobre diferents
components del sistema. FEn la seccid 5.5 es proporcionen els arguments que ens permeten
hipotetitzar que BOLERO és un planificador independent del domini i, finalment, en la
seccié 5.6 es relaten les conclusions.

5.1 L’aplicacié

En aquest treball hem aplicat BOLERO per a ’aprenentatge i la consirucei6 de plans per a la
diagnosi de I’agent microbia que causa la pneumdnia en un pacient. Les pneumonies sén una
malaltia freqiient que requereixen un tractament precog [166]. Un tractament precog significa
que el metge necessita diagnosticar el microbi que causa la infeccié prenent avantatge de la
informacié que coneix sobre el pacient, i abans de coneixer els resultats d’algunes proves de
laboratori. Encara que poden realitzar-se exploracions complementaries, el metge normalment
no coneix Petiologia de la malaltia. La informacié incompleta i incerta sén caracterfstiques de
la diagnosi de pneumonies que perseveren al llarg de tot el procés terapéutic. La informacié
incompleta i incerta apareix per diferents motius [166]: la qualitat de la informacié (la
interpretacié d’una radiografia de tdrax pot variar d’acord amb la projeceid, la qualitat de
la placa, ete.), la complexitat de la situacié en qué s'interrelacionen diversos factors (tractar
una meningitis bacteriana en un malalt suposadament allérgic als betalactamics), les dades
que manguen (un nen petit o un adult incapac¢ de comunicar-se no estan en condicions de
subministrar informacié), les dades incertes propies de l'exercici de la medicina (P’avaluacié
del dolor, per exemple, és una informaci6é moltes vegades subjectiva). La planificacié reactiva
és especialment important en aquesta aplicacié on el problema de la informacié incompleta
estd aguditzat per la necessitat de prendre decisions i emetre judicis que afecten la vida dels
malalts. S’han de prendre decisions, i 'experiéncia del metge en casos anteriors juga un paper
fonamental-en la diagnosi del pacient.

El punt de partida han estat 79 casos proporcionats per un mestre (un metge expert en
la diagnosi-de pneumonies, vegeu apéndix C) i corresponen a casos reals presos de quatre
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hospitals. La seleccié dels casos va ser realitzada per I'expert, que la va fer de forma aleatoria
estratificada a partir de grups de diagnostics de 1’Organitzacié Mundial de la Salut [166)

Per a la representacié del domini de pneumonies es disposa de 460 fets. Cada cas té una
mitjana d'uns 88.23 fets, el 22,87% dels quals sén fets amb valor desconegut, i.e. valors que no
es coneixen al llarg de la diagnosi del pacient. Les caracterfstiques dels casos i, en general, les
del domini ens han dut a realitzar una analisi de les condicions d’aprenentatge o contingéncia
el resultat de la qual es presenta a la seccié 5.1.1. També s’ha estudiat la preséncia de fets
irrellevants i coneixement irrellevant que determinen 'aprenentatge (seccié 5.1.3).

Per executar els plans construits per BOLERQO, hem disposat de PNEUMON-IA* [166],
un sistema basat en regles capag d’interpretar i executar els plans (per a més detalls, vegeu
apéndix C). Per a l'avaluacié dels plans generats per BOLERO s’han construit patrons
d’avaluacio basats en 1'opinid de cinc experts, uns amb millors coneixements que altres. A
cada expert se li ha proporcionat 'historial clinic dels 79 pacients i n’ha donat la seva diagnosi.
Atés que en el domini de pneumonies no hi ha una solucié dnica a la diagnosi d’un pacient,
les opinions dels cinc experts i la de I'expert metge no son idéntiques la major part de les
vegades. Aix0 fa que es plantegi el problema de les classes alternatives, que s’explica en
Papartat 5.1.2 d’aquesta secci6é i que té comseqiidncies en 'aprenentatge per I'experiéncia
propia (veure secci6 5.4.2).

5.1.1 Contingéncia

Estudis psicoldgics en I’aprenentatge parlen de la contingeéncia o les condicions en qué pot tenir
lloc I'aprenentatge [138]. Donats una classe ¢ i un indici (estémul) de la classe , la contingéncia
es defineix en termes bayessians com a p(cji) > p(cj—3) [138]. Es a dir, la probabilitat que
es reconegui una classe ¢ amb la preséncia d'un indici ¢ ha de ser superior a la probabilitat
que es reconegui la classe ¢ amb 'abséncia d’i. El nivell de sorolls que apareixen en les dades
dels exemples i fins i tot en la informacid de classes és important en la contingéncia. Per un
costat, si el soroll en els indicis és del 50% (és a dir, hi ha un 50% de possibilitats que I'indici
i sigui en realitat —i), 'aprenentatge és impossible. Per altra banda, el soroll en la informacié
de la classe (és a dir, suposar que l'oracle proporcioni classificacions incorrectes com dir que
un exemple positiu és negatiu) fa més dificil 'aprenentatge [129). '

Per tal de realitzar una analisi de continggncia sobre els casos de PNEUMON-IA* s’ha
estudiat quina és la relacié entre la preséncia d’un fet i 'esdeveniment d’un pla (i.e. classe).
De plans possibles, n’hi ha molts, per la qual cosa hem simplificat 'analisi estudiant només
quina és la relacié entre la presencia d'una accié a en un pla final i un fet f. Suposem, per
exemple, que tenim la probabilitat p(a|f) que ’accié a aparegui en un pla donada l'evidéncia
[, i p(al~f) la probabilitat que ’acci6 a no s’executi davant I’abséncia de f. Aleshores, la
contingéneia es pot analitzar en quatre aspectes [138]:

1. liure de sorolls (noise-free): la preséncia d’un fet és condicié necessaria i suficient per

a l'execticié d’una accié:

plalf) =1> plal=f) =0

2. reforcament parcial (partial reinforcement): la preséncia d’un fet és una condicié
necessaria perd no suficient per a 'execucié d’'una accié

1> p(alf) > p(al=f) =0
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3. advertiment parcial (partial warning): la preséncia d’un fet és condicié suficient per a
Pexecucié de 1'accid, perd st no és present 1'accié pot també executar-se:

palf) =1>plal=f) >0

4. indici inapropiat per a l'aprenentatge: l’execucié d'una accié és possible tant en la
presencia com en I’abséncia d’un fet, i es desconeix en quina proporeié:

1> p(alf)? plal~f) >0

Les quatre aparences de la contingéncia sén possibles en els casos disponibles per a
I'aprenentatge en la diagnosi de pneumodnies. A continuacié es mostra un exemple de
cadascuna de les quatre possibilitats:

L. lliure de sorolls: sempre que apareix el fet mostra-1iquid-pleural s’executa ’accié
embassament; si el fet mostra-liquid-pleural no apareix, aleshores l'aceié no

s'executa.
p(embagsament | (mostra-liquid-pleural, sf)) = i > p(embassament | mostra-liquid-pleural, sf)} = 0

2. reforgament parcial: quan hi ha un embassament-pleural en les radiografies, pot
executar-se I'accié embassament; si no hi ha un embassament-pleural, no s'executari

mai 'acci embassament,
1 > p(embassament|(raigs-X, embassament-pleural)} > p{embassament| - (raigs-X, embassament-pleural)) = 0

3. advertiment parcial: quan un pacient té com a antecedents patologics una
proteinosi-alveolar segur que ’accié nocardia s'executa, car la proteinosi alveolar
és un antecedent de risc per a una pneuménia per nocardia. Perd la pneumdnia per
nocardia pot estar causada per altres factors com una sarcoidosi. Per tant, en I'abséncia

del fet proteinosi-alveolar tamhé es pot executar nocardia,
p{nocardia | (antecedents, proteinosi-alveslar}) = 1 > p{nocardia | —{antecedsnts, proteinosi-alveolar)) > 0

4. indici inapropiat: el fet que el pacient pateixi una pneumonia atipica a vegades
determina ’execucié de I'accié carinii (i.e. determinar si la pneumdnia esta causada
per 'agent microbid Pneumocystis carinii), perd no sempre. La relacié entre I'execucié

de carinii i el fet pneumdnia-atipica no estd determinada.
1 > p(carinii | (pneumdnia-atipica, possible)) ? p(carinii | - (pneumdnia-atipica, possible}) > 0O

La situacié lliure de sorolls és realment poc freqiient. No es pot 'determinar quins fets
determinen l’execucié de les accions. Les accions i, per tant, els plans es classifiguen més
aviat per combinacions de fets, cosa que ens fa pensar en el problema del context (vegeu
secci6 1.1.1). Perd els casos de qué disposem i sobre els quals s’ha fet 'estudi de contingéncia
s6n aquells amb qué un expert huma es troba en la realitat, i per tant casos amb els quals
BOLERO ha de realitzar I’aprenentatge. Altrament, I’expert no hauria de proporcionar casos,
siné exemples ben explicitats. Proporcionar exemples i no casos amb qué diAriament treballa
I'expert ens allunyaria d’un dels objectius de BOLERQ: proveir d’'un mecanisme d’adquisicié
de coneixements amb el qual I’expert huma proporcioni els coneixements amb el menys esforg
possible. Els resultats de la seccié 5.3 demostren experimentalment que la planificacié basada
en casos resol tacitament en 'organitzacid dels casos en memoria el problema del context [66].

5.1.2 El problema de les classes alternatives

Els experts presenten diferents opinions, entre ells i respecte del mestre, i, consegiientment els
casos poden ser classificats de forma diferents segons 'opinié de cada expert. Un expert ey
pot construir el pla p; per un cas, mentre que per un altre expert ez pot suggerir el pla ps pel
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(a)C (b)c’
c €y ) c3
recollida-dades recollida-dades recollida-dades recollida-dades
bact-atip bact-atip bact-atip bact-atip
pheumococ pneumaococ pheumococ pneumococ
legionellla legioneHa legionela micoplasma
enterobacteriacies || enterobacteridcies | enterobacteriicies | virus
anaerobi anaerobi anaerobi clamidia
hemofil hemofil hemdfil legionella
estafilococ estafilococ estafilococ enterobacteriacies
s-pidgen s-pidgen s-pidgen s-pidogen
ImMeningococ meningococ meningoco¢ hemofil
branhamella branhamella branhamella branhamelda
tuberculosi tuberculosi tuberculosi febre-q
micoplasma tuberculosi
virus anaerobi
clamidia estafilococ
febre-q meningococ
b02vl b02v1 b04v1 bi5v1
bidvl bldvl
b04vl
b05v1

Figura 5.1: Diferents classificacions de 4 casos. (a) Classificacié C basada
exclusivament en el mestre. (b) Classificacié C’ basada en 1’opinié de ’expert
mestre i 5 experts més. En la classificaci6 C els quatre casos sén a la mateixa
classe, mentre que en C’ els casos es classifiquen entre tres classes diferents
(per tal com tenen tres plans diferents).

mateix cas. Aix{, tenint en compte ’opinié de I’expert mestre, els casos es poden classificar,
d’acord amb els plans finals, en una classificacié C, i tenint en compte, a més a més, 'opininié
de cinc experts, podem classificar els casos en una classificacié diferent ¢’ (figura 5.1). Es
interessant observar que, atés que en el métode d’aprenentatge per observacié els plans sén
proporcionats per ’expert mestre, i en 'aprenentatge per 'experiéncia propia els plans poden
ser diferents als de 'expert mestre a causa de 1’avaluacié multiexpert, les classificacions dels
casos que s’aprenen amb cadascun dels dos meétodes sén diferents.

Es de suposar que una classificacié C dels casos obtinguda a partir de I'expert mestre
tingui menys nombre de classes que una classificacié C’ basada en 5 experts, de manera que
P'opinié de més experts contribueix a un refinament en la classificacié dels casos. En aquest
gentit, una classe ¢ en C que agrupa casos d’acord amb el seu pla final p pot contenir |c]
elements, mentre que una classe ¢’ en C’, que agrupa casos amb el mateix pla p, pot tenir
un nombre menor d’elements j¢/| < |¢|. Aixd es causat pel fet que la classe ¢ en C es refina
en diferents classes ¢1,¢s, ..., ¢, en C/, on eventualment existeix una classe ¢; tal que ¢ = ¢'.
Aleshores diem que ¢y, ¢g, . . ., Cn 50N classes alternatives.

El problema de les classes alternatives rau en el fet qué les dades proporcionades en els
casos les ha recollides el mestre i sén valides per classificar els casos d’acord amb €. Ara
bé, quan es fa una nova particié dels casos sense variar la informacié podem trobar-nos que
no podem classificar adequadament un cas. Per exemple, suposem que els casos "b05v1”,
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"h02v1”, "b14v1” i "b04v1” tenen el mateix pla final
[recollida-dades, bact-atip, pneumococ, legionel-la,

entercbacteriacies, anaerobi, hemdfil, estafilococ,
s-pidgen, meningococ, branhamel-la, tuberculosi]
Malgrat que el pla final és el mateix en tots els casos, les dades dels casos (i.e. fets) difereixen.
Aixd, les situacions finals dels casos "b15v1” i "b02v1” es diferencien en els segilents quatre
fets:
SWsely gl —  f(antecedents-interds, desconegut),
(antecedents, desconegut),
(dades-RX, inter),
(pneumonia-bacteriana, mod-possible)}
Sty gWsl - —  [(antecedents-interds, s),
(antecedents, fumador),
(dades-RX, {vmaldef, confluent}),
(pneumonia-bacteriana, forca-possible)}

En la classificacié C de la figura 5.1a els casos "b05v1”, "b02v1”, "bl4vl”, i "b04v1”
pertanyen a una mateixa classe ¢ d’acord amb 'opinié de l’expert mestre. En la figura 5.1b
els mateixos casos s’han classificat seguint 'opinid de 'expert mestre i 5 experts més. Aixi, els
casos pertanyen a tres classes diferents: "b02v1” i "bl4v1” pertanyen a la classe ¢}, ”b04v1”
pertany a la classe ¢h, i "b05v1” pertany a la classe ¢f. Suposem ara que el cas "r12v1”
s’hagués de classificar com el cas "bl4vl”, és a dir, a ¢ en C i/o amb ¢ en C'; altrament
el cas "r12v1” es classificard erroniament. Perd tenim que el cas "r12v1” es més semblant
al cas "b04v1” que al cas "bl4v1”. Conseqlientment, el cas "r12v1” s’assigna correctament
a la classe ¢ en C, perd erroniament a la classe ¢j de C’ (figura 5.1b). Existeixen dues
classificacions possibles dels casos, C i C’, perd la informacié dels casos no varia. Donat
que els casos estan proveits per 'expert mestre, qui configura la classificacié C, és possible
classificar els casos correctament en C. Perd en la classificacié €' no s’ha enriquit la informacié
i no és possible distingir entre les classes alternatives ¢}, ¢, i ¢3. Aquest és el problema de les
classes alternatives: la impossibilitat de discriminar entre elles a ’hora de classificar un nou
element. Aquest problema ha determinat en algunes ocasions la consecucié de resultats no
desitjats, ja que els plans que BOLERQO aprén per observacié es basen en una classificacié C,
perd en 'aprenentatge per 'experiéncia BOLERO aprén una classificacié diferent C’ (vegeu
seccié 5.4.2).

5.1.3 PFets irrellevants i coneixements irrellevants

Altres caracterfstiques a tenir en compte, a més a més del soroll dels casos, que influeixen
l'aprenentatge son la preséncia de fets irrellevants i de coneixements irrellevants [77]. Els fets
irrellevants sén aquells que apareixen en els casos perd que no sén rellevants per a la diagnosi
del pacient. Per exemple, el nom del malalt és un fet irrellevant, mentre que les dades de
les radiografies sén fets rellevants. En el domini de pneumonies és diffcil establir quins fets
sén itrellevants. Per exemple, la data en qué un malalt ha contragut la malaltia (i.e. 11 de
febrer de 1990) pot semblar irrellevant perd no ho és. Les pneumonies es presenten amb més
freqiténcia en unes @poques determinades de 'any que en altres i, per tant, la data d’inici de
la pneumonia, que permet deduir I'época de any en giiestid, és una informacié rellevant.
Entre els fets irrellevants s’han de distingir els que sén irrellevants respecte als
coneixements del domini i els que ho sén respecte als coneixements de planificacié. Per
exemple, els fets edat, sexe, dona-embarassada, vell sdn fets rellevants en els coneixements
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de domini, perd només els fets vell i dona-embarassada sén rellevants des del punt de
vista estratégic (i.e. dels coneixements de planificacié). La preséncia de fets estratdgicament
irrellevants en el procediment de diagnostic de pneumonies perjudiquen les capacitats
d’aprenentatge i el rendiment de BOLERO com es demostra amb l'experiment de la
seccié 5.4.7.

Els coneixements irrellevants sén coneixements que utilitza el métode d’aprenentatge perd
que en realitat no repercuteixen positivament en el funcionament del sistema, ans al contrari.
Per exemple, en PNEUMON-IA* s’'usa una xarxa de coneixements del domini en qué hi ha
nou tipus de relacions entre fets: pertany, inclosa, tipus—de, membre-de, precisa-de,
especificacié~de, explicat-per, valor-de, més-informatiu. Les relacions entre fets
s'utilitzen en els metodes de generalitzacié i en la propagacié de activacié (definits en
les seccions 4.3.2 i 4.4.1). La xarxa de coneixements de domini és, doncs, forca extensa
i és interessant coneixer si totes les relacions sén 1itils o si n’hi ha algunes d’irrellevants.
Per exemple, la relacié més-informatiu s’ha considerat irrellevant, ja que no és una relacié
d’abstraccid titil ni per al métode de generalitzacié ni per al meétode de propagacié d’activacié,
i per tant no s’ha usat. Els coneixements irrellevants poden jugar un paper decisiu en el
rendiment del sistema, car el seu tractament pot resultar més costds que els beneficis que
comporta.

5.2 Metode d’avaluacid

El métode d’avaluacié és experimental [94]. Una prova o experiment consisteix a utilitzar
BOLERO per U'aprenentatge plans a partir de n-1 casos del total de n casos disponibles
en una seqilencia § = [C1,C?,...,C"| (seqiiéncia d’avaluacié) i mesurar la identificacié i
prediccié del sistema. Altres mesures que han estat considerades en un segon terme sén
el temps d’execucid, a més de 'amplitud i la profunditat de I'arbre de plans generat. La
identificacié i la prediccié ens informen de la qualitat dels plans, mentre que la resta de
mesures informen de ’esforg realitzat per construir els plans.

Identificacié. Suposant que un problema n* és solucionat per I'expert mestre en un moment
t constituint el cas C%, i que en un moment posterior ¢ BOLERO aprén per observacié C*,
la identificacié expressa la correctesa i precisié! del sistema en resoldre el problema 7* en
un temps t” posterior a t’. En unes altres paraules, la identificaci6é ens diu si BOLERO és
capag de resoldre satisfactoriament un problema ”idéntic” a un problema anterior, és a dir
una experiéncia (o cas) apresa amb anterioritat. D’aquesta manera, quan diem que el grau
d’assoliment de BOLERO en la identificacié és del 100% (com ho veurem en la secci6 5.3.1),
volem dir que BOLERQ sempre soluciona amb &xit problemes idéntics a experiéncies anteriors.

Prediccié. La prediccié indica la correctesa i precisi6é del sistema en resoldre un problema
m* del qual no hi ha un cas idéntic en memoria. Aixd vol dir que BOLERO no ha aprés en
cap moment anterior a I'actual la solucié de #*, que és, per tant, una experidncia nova. Quan
en els resultats de la seccié 5.3 es parli que el grau d’assoliment de BOLERO en la prediccié
és del 98,30%, s’ha d’interpretar que davant d'una nova experiéncia els plans que BOLERO
construeix contenen el 98,30% de les accions que dicta I’expert mestre.

1D%acord amb la definicié de correctesa explicitada en la seccié 4.5, la correctesa fa referéncia al grau
d’assoliment, i la precisié al grau d’enfocament i al grau d’ordenacié
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La identificacié del sistema es mesura utilitzant el cas C* (primer element de la seqgiiéncia),
i 1a predicei6 amb el darrer, C*. Tant C! com C™ s’anomenen casos de tests, i la resta de casos
que componen una seqiiéncia d’avaluacié sén els casos d’entrenament®. En particular, quan
el métode d’aprenentatge utilitzat és I'aprenentatge per observacié, els casos d’entrenament
s’anomenen també casos d’instrucci6. Les mesures del sistema es prenen quan BOLERO ha
aprés els k primers casos C, ... C¥; després, quan ha aprés k + I; després, quan ha proeessat
k + 2l casos d’entrenament; i aix{ successivament fins que ha aprés els n-1 casos. D’aquesta
manera es pot observar com varia el comportament del sistema en funcié del nombre de casos
d’entrenament.

Per garantir que els resultats obtinguts no depenen de l'ordre amb qué els casos
d’entrenament sén proporcionats a BOLERO ni del cas en particular sobre el qual s’estan
avaluant les mesures, s’han generat aleatoriamant m diferents seqiiéneies d’avaluacié. De cada
una de les seqiiéncies d’avaluaci6 s’ha mesurat la identificacié i la prediccid, i els resultats que
es presenten en la seccié 5.3 fan referéncia a la mitjana dels resultats aconseguits en totes les
proves.

Cal remarcar que les seqiitncies d’avaluacié s’han generat aleatdoriament, perd no totes les
seqiiéncies han estat valides a causa de la preséncia de casos que anomenem andmals. Un
cas C* és andbmal en una seqiidncia S de n casos si existeix una accié @ en el pla final p' de

C* tal que no existeix un altre cas C7 a § amb un pla final pJ que contingui ¢. Es a dir,
a C* hi ha inic exemple d’a. Un cas andmal no pot ser un cas de test, perqué aleshores
I'avaluacié del sistema no féra objectiva: si BOLERO no coneix res sobre una accié, no la
podra planificar mai. Aix{, hem trobat que el cas "g25v1” contenia ["inic exemple de les
accions citomegalovirus i criptococ, i s’ha considerat un cas andmal®. Per tant, aquests
casos andmals o pitjors casos no s’han considerat en els experiments i les corbes d’aprenentatge
que es presenten en aquest capitol estan basades en els resultats aconseguits en casos mitjans
(average-case analysis [44]).

L’avaluacié experimental s’ha realitzat sobre diferents configuracions de BOLERO (vegeu
capftol 4). Esa dir, donada la modularitzaci6 del sistema envers els métodes que implementa,
una configuracié és una combinacié dels components de BOLERO. En primer lloc s’ha
definit una configuracié basica amb la qual BOLERO aprén exclusivament per observacid i
genera plans. Els resultats de la configuracié basica estan proporcignats en la seccid 5.3.
A continuacié s’han desenvolupat altres configuracions afegint altres components, com
'aprenentatge per experiéncia, o modificant caracterfstiques, com la importancia estratégica
dels fets. Les m seqiiéncies de proves sén experimentades en totes les configuracions. Avaluant
BOLERO en diferents configuracions podem analitzar I'impacte dels components i de les
decisions de disseny preses en el desenvolupament de BOLERO en la seva eficiéncia i resultats.
Aquest procés d’avaluacié mitjangant I'eliminacié o substitucié de components del sistema es
coneix també com a ablaci6 (ironing, ablation, o lession studies [44, 45, 77]). En la seccié 5.4 es
mostra I'ablacié del sistema quant a I’avaluacié multiexpert, ’aprenentatge per experiéncia,
la importincia estratégica dels fets, el parimetre mdf i el biaix conservador. Un darrer
aspeete avaluat en la seccié 5.4 fa referéncia a les caracterfstiques de 1’aplicacid. Es tracta de
’avaluacié de la incidéncia del nombre de fets definits en I'aplicacié en 'eficiéncia del sistema.

%La tecnica d’avaluar un algorisme d’aprenentatge consistent a fer aprendre al sistema tots els casos menys
uns, i amb el que resta avaluar la bondat del sistema, es coneix també com el metode de leave one out.

33’ha estés el conjunt de casos andmals a aquells que contenien una accié en el pla final que apareixia en
menys d’un 5% dels casos. Per exemple, el cas "m11v1” és un cas anbmal, car conté 'accié asper, que apareix
només en 2 dels 79 casos
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5.3 Resultats

A continuacié es presenten els resultats obtinguts amb BOLERO en P’aprenentatge de plans
i planificacié de diagnostics de pneumonia. El métode emprat per a ’aprenentatge de plans
ha estat I’aprenentatge per observacié. A més a més s’han efectuat les assignacions segiients:

= La variable A definida pel parametre mdf és 2; aix¢ vol dir que mdf =1 — e~/

» Tots els fets tenen la mateixa importancia estratégica (i.e. wi =0.5 Vfi € F).

e Nombre total de casos: n =179

e Nombre de seqiiéncies d’avaluacié realitzades: m = 10. La primera mesura s’ha pres
quan BOLERQ ha processat 8 casos d’aprenentatge (k = 8), i les seglients cada vegada
que BOLERO processava 5 casos més (I = 5).

Aquesta configuracié de BOLERO és la que anomenem la configuracié bdsica.

5.3.1 Identificacié

El grau d’assoliment de BOLERO en la identificaci6 és del 100%. També el grau d’enfocament
de BOLERO és del 100% i els graus d’ordenaci6, tant el d’enriquiment com el de desencert,
s6n del 0% (i.e. no es produeixen variacions en I'ordre de les accions respecte al pla proposat
per expert mestre). Per tant, els plans que genera BOLERO en la identificacié s6n correctes
i precisos. Aixd vol dir que un cas que és idéntic a un cas en memoria sempre és reconegut com
a tal, i el cas en memoria sempre és seleccionat respecte a tots els altres. Com que BOLERO
aprén només per observacié en la configuracié basica, podem dir que BOLERO resol un cas
identic a un en memoria exactament tal i com ho fa el mestre. Es important remarcar que
el nombre de casos en memoéria no afecta la identificacié del sistema, com ocorre en altres
sistemes, com per exemple GRANT [45]. L’explicaci6 és la segiient. Disposant d’un nombre
més elevat de casos d’entrenament, el nombre de nodes augmenta, tal i com ho mostra quest
grafic:
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Figura 5.2: Variaci6 del nombre de nodes creats en memoria en funcié del
nombre de casos d’entrenament. Cal observar que el nombre total de nodes
no és elevat si es compara amb el nombre total de nodes possibles. Amb
n accions diferents, i suposant que la primera accié de tots els plans és la
mateixa, hi hauria 1+ 37, ( 7 (n— z')) nodes no-terminals i la mateixa
quantitat de nodes terminals (un descendent per a cada node no terminal).
Aixd significa una quantitat superior a 23/ per a 'aplicacié de PNEUMON-
1A, on el nombre d’accions és 24,

Un augment del nombre de nodes pot suggerir que en la resolucié de problemes s’utilitzi
un nombre més elevat de nodes. Usar més nodes per resoldre un problema significa construir
plans més llargs i, en conseqiidncia, es pot produir una pérdua en el grau d’enfocament.
Afortunadament hem observat que aixd no és aixi en BOLERO. Hem definit el nombre de
nodes en execucié per un cas com la ra6 entre el nombre de nodes que intervenen en la solucié
d’un problema (i.e. els plans dels quals han estat executats) i el nombre total de nodes que
hi ha en memoria, i hem calculat el percentatge de nodes en execucié per cas. En el grafic
de la figura 5.3 es mostra com el percentatge de nodes en execucié disminueix en funeié del
nombre de casos d’entrenament. :
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Figura 5.3: Variacié del percentatge de nodes en execucié en funcié del
nombre de casos d’entrenament.

Aixd significa que les generalitzacions de cada node sén cada cop més precises i
diferenciades, raé per la qual amb poes nodes es troba la solucié d’un problema. Es interessant
observar que es recupera sempre més d’un node en la resolucié d'un cas. Alld esperat en la
identificacié féra recuperar un tnic node, en particular el node N} que conté el pla final del
cas. Perd aixo significaria que des de l'inici de la resolucié d’un problema es disposi de tota
la informacié continguda a v*. I tenir tanta informacié des de I'inici est3 en contradiccié amb
les caracteristiques del nostre domini, és a dir, no és possible. Almenys dos nodes intervenen
en la resolucié d'un cas. El primer node el pla del qual s’executa és el node amrel, que
conté el pla per defecte. El pla per defecte és un pla parcial constituit per una tnica accié:
recollida—dades. L’execucié del pla per defecte fa possible 'obtencié de nova informacié
que permet recuperar nodes de memobria i amplicar nous plans. El segon node el pla del
qual s’executa és un pla recuperat de memoria. Suposem que el primer node recuperat de
memdria és un node terminal, Ny, a on estd emmagatzemat el cas idéntic al que es vol resoldre.
Aleshores si BOLERO executa completament el pla final associat a Ny, BOLERQO pot aturar
la resolucié del problema havent executat el pla de 2 nodes: el node arrel i el node terminal N;.
El que ocorre és que abans de recuperar el node terminal N; es recuperen nodes no-terminals
antecessors de N, amb plans parcials.

5.3.2 Prediccid

Quant a la prediccié, BOLERQ, com era d’esperar, no resulta tan bo com la identificacid, pero
és realment ben satisfactori. La prediccié del sistema ’hem desglossat en diferents grafics,
distingint el que és la correctesa o grau d’assoliment d’un cas i la precisié (grau d’enfocament
i grau d’ordenaci6). El grau d’assoliment en la predicci6 evoluciona tal i com mostra el grafic
segiient:
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Figura 5.4: Configuracié basica: grau d’assoliment en la prediccié.

Per comprendre els resultats s’ha de tenir en compte que inicialment BOLERO no té cap
coneixement sobre plans, ni coneix quines sén les accions possibles pel domini en el qual esta
treballant. De fet, inicialment només coneix el pla per defecte [recollida-dades]. La resta
de les accions sén apreses a mesura que s'incorporen casos en memdoria, tal i com es mostra
a continuacio:
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Figura 5.5: Nombre d’accions en memoria en funcié del nombre de casos
d’entrenament.

En el grafic de la figura 5.5 s’observa que els plans finals dels casos sén llargs, en el sentit
que contenen moltes accions. Car amb la incorporacié de 8 casos en memoria, BOLERO ja
coneix el 76,67% de les accions possibles en la tasca de diagnosticar pneumonies (24).
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El fet que el grau d’assoliment sigui del 98.30% també ve justificat per les caracterfstiques
del nostre expert mestre. Hem comparat els diagnostics del nostre expert mestre amb la resta
d’experts que intervenen en I’avaluacié de plans i hem observat que I’expert mestre presenta
un nombre més gran d’etiologies respecta a la resta [167]. A més a més, en la comparaci entre
experts s’han detectat etiologies omeses: una etiologia es considera omesa per a un determinat
cas quan del conjunt d’especialistes (els cine experts més ’expert mestre) només n’hi ha un
que no la déna [166]. Les etiologies omeses poden relacionar-se amb el grau d’assoliment: si
hi ha etiologies omeses, és que el grau d’assoliment d’un expert és inferior al 100%. Existeixen
experts amb un nombre molt alt d’etiologies omeses (19, 12, 8, ...). En particular, ’expert
mestre presenta 5 etiologies omeses respecte a la resta d’especialistes. Si se suma el fet que
I'expert mestre és el que presenta més etiologies, i que també és normal que entre experts hi
hagi etiologies omeses, el grau d’assoliment del 98,30% de BOLEROQ en la prediccié es pot
considerar satisfactori.

El grau d’enfocament de BOLERO en la prediccié presenta una variacié com la que
segueix:
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8 13 18 23 28 33 38 43 48 53 58 63 68 73 78
nombre de casos d'entrenament '
Figura 5.6: Grau d’enfocament en la prediceié a la configuracié basica
{només aprenentatge per observacid).

No hem proporcionat les dades inicials (dades entre ¢ i 8 casos d’entrenament) perqué
aquestes no sén representables?. En el grafic de la figura 5.6 s’adverteix que el nombre
de casos apresos no afecta el grau d’enfocament negativament, cosa que també passa en la
identificacié. Es a dir, el grau d’enfocament es pot veure afectat pel nombre de nodes que hi
ha en memdria, ja que la preséncia de més nodes pot fer pensar en la construccié de plans
més llargs. Pero el percentatge de nodes en execucié no augmenta en funcié del nombre de
nodes en memoria, ans al contrari. Si observem en el grafic de la figura 5.7 el percentatge
del nodes en execucié disminueix en funcié del nombre de casos d’entrenament.

43i suposem que BOLERO no té cap coneixement de com dur a terme la planificacié, no planifica res. El
grau d’enfocament no és aplicable al pla nul.
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Figura 5.7: Variacié del percentatge del nombre de nodes en execucié en
funcié del nombre de casos d’entrenament.

El percentatge del nombre de nodes en execucié disminueix en funcié del nombre de casos
d’entrenament, de manera que cada cop intervenen menys nodes en la resolucié d’un cas. En
considerar menys nodes en la resolucié d’un cas, hi ha menys opcions d’incloure accions no
necessaries (esptiries o sobreres) en els plans. Aixd fa que el grau d’enfocament augmenti en
funcié del nombre de casos en memoria. A més a més, podem hipotetitzar que, disposant
d’un nombre més elevat de casos d’entrenament, el nombre de nodes en execucié per cas ha
de disminuir i, en conseqiiéncia, el grau d’enfocament ha d’augmentar encara més. El resultat
actual, un grau d’enfocament del 91,25% en predicci6, perd, és ben satisfactori.

El grau d’enfocament també estd relacionat amb el nombre de canvis de plans que es
produeixen durant la resolucié d’un problema, cosa que anomenem inconstancia. Per canvi
de pla volem dir que el pla p; donada la situacié si, no presenta cap relacié d’inclusié amb
el pla p;_; executat en la situaci6 s;—1. Si el comportament de BOLERO resulta inconstant,
significa que no executa completament un pla final, i.e. un pla que porti a una solucié. Si no
s'executa un pla final, és molt diffcil que es compleixin les condicions de terminaci6 (perque
comencin a activar-se, tal i com ha estat detallat en la seccié 4.4.3, s’ha de completar un pla
final). Aleshores la resolucié d'un problema és més llarga del que seria desitjable. La mitjana
de canvis de pla que té lloc en la resolucié d’un nou problema, cosa que podem anomenar
grau d’inconstdncia, evoluciona de la manera segiient:
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Figura 5.8: Evolucié de la mitjana de nombre de canvis de pla que té loc
en la resolucié d’un problema respecte al nombre de casos en memoria (i.e.
casos d’entrenament).

Observem que inicialment (en els 25 primers casos) BOLERO té un grau d’inconstancia
al voltant del 4-5 canvis de pla per cas. Aixd es causat pel fet que BOLERO té pocs casos
en memoria (vegeu figura 5.10) i, consegiientment, no es produeixen massa canvis de pla
per resoldre un cas. El grau d'inconstancia és, dones, petit inicialment. Després d’adquirir
més casos, quan hi ha en memoria entre 25 i 40 casos, el grau d’inconstancia és forga elevat:
BOLERO canvia fins i tot 7 vegades de pla per resoldre un problema. El nombre de plans en
memoria ha augmentat, per la qual cosa hi ha més possibilitats que BOLERQ, per resoldre un
cas del qual no coneix la solucié (i.e. no hi ha cap cas idéntic en memoéria), faci combinacions
amb més d’un pla per resoldre un problema. A mesura que BOLERO apr2n més sobre plans
(a partir de 40 casos en memdria), la inconstancia disminueix fins a arribar a 2,6 canvis
de pla per cas. El nombre de plans en memoria ha augmentat prou com perqué hi hagi més
possibilitats de trobar un cas semblant en memoria i, amb pocs canvis, elaborar el pla adequat.
Donades les caracterfstiques del domini, no esperem arribar a una quota d’1. Com ja ha estat
dit en la seccié anterior, una guota d’1 significa que la informacié inicial disponible sobre un
problema és totalment completa i precisa, cosa que no succeeix en el domini meédic en el qual
hem aplicat BOLERO. Si la informacié fos completa i precisa, no tindria sentit el disseny
d’un planificador reactiu. Per tant, un grau d’inconstancia del 2,6 és molt bo. No obstant
aix0, seria interessant intentar mesurar el grau d’inconstancia del mestre i comparar-lo al de
BOLERO.

Resumint els resultats del grau d’assoliment i el grau d’enfocament, podem observar que ja
amb pocs casos apresos BOLERO és capag de resoldre problemes amb un grau d’assoliment del
97% (aprox.) i un grau d’enfocament del 80% (aprox.). El grau d’ordenaci6 en la prediccié,
donat pels graus d’enriquiment i de desencert, no és certament molt important (12,90% i
12,15% respectivament). Es a dir, recordem que el grau d’ordenaci6 ens déna informaci6 del
nombre d’accions que han estat ordenades en el pla en posicions diferents a les posicions que
ocupen en el pla de 'expert mestre. En particular, el grau d’enriquiment mesura les accions
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del pla generat per BOLERO que tenen un ordre millor respecte a les posicions que ocupen
en el pla del mestre. I el gran de desencert mesura les accions que han estat ordenades per
BOLERO amb un ordre pitjor (vegeu seccié 4.5.2). Els resultats obtinguts, doncs, relaten
que un 12,90% de les accions d’un pla generat per BOLERO han estat posicionades en millor
ordre, mentre que un 12,15% en un ordre inadequat. Si suposem que la mitjana de la largaria
dels plans és de 13 accions aproximadament (vegeu seccié 5.3.4), un 12,90% no arriba ni a 2
accions per pla. Respecte als resultats del grau de desencert, un 12,15% de les accions (i.e.
una mitjana d’1,5 accions per pla) estan mal ordenades. Cal observar, perd, la seva evolucié
en el grafic segiient:

= prau d'enriquiment (12,90 %)
80 - —®—  grau de desencert (12,15 %)

grau d'ordenacié

v |
o 20 40 60

nombre de casos d'entrenament
Figura 5.9: Evoluci6 del grau d’enriquiment i del grau de desencert en la
prediceié.

Quan s’afegeixen més casos en memdoria, el grau d’enriquiment sugmenta fins al punt
d’agafar al grau de desencert i fins i tot superar-lo. Aixo vol dir que BOLERO tendeix a
resoldre els problemes construint plans on l'ordre de les accions és poc diferent a I'ordre de
les accions dels plans constuits pel mestre, i en qualsevol cas tendeix a millorar-lo.

5.3.3 Temps d’execucié

El temps que consumeix BOLERO en l'aprenentatge d'un cas augmenta a mesura que
g'incorporen nous casos en memoria (i en consegiiéncia el nombre de nodes, com s’ha iHustrat
en el grific de la figura 5.1), com es mostra el grafic de la figura 5.10:
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Figura 5.10: Relaci6 de les mitjanes dels temps necessaris per aprendre i
resoldre un cas respecte al nombre de casos en memoria.

Aquest augment del temps en funcié dels casos és evident, car quan hi ha més casos
en memoria, existeixen més nodes i la incorporacié d’un nou cas requereix més nombre
de comparacions, generalitzacions, etc. [97]. El temps d’aprenentatge resulta, perd, molt
inferior al temps que necessitaria un enginyer de coneixements per adquirir del seu expert
hum3 el coneixement estratégic que aprén BOLERQO mitjangant els casos. En particular,
la versi6 original de PNEUMON-IA* va ser el sistema PNEUMON-IA (vegeu apéndix C).
PNEUMON-IA inclofa en el seu coneixement un conjunt de metaregles que eren utilitzades
per a planificar la diagnosi del pacient. L’expert va trigar aproximadament ’equivalent a dues
setmanes (comptant 8 hores diaries de treball) per desenvolupar les metaregles. BOLERO,
després d’haver aprés 77 casos, triga aproximadament 2’ per aprendre el cas 78. El guany és de
42 ordres de magnitud aproximadament®. D’altra banda, cal considerar el temps per reunir els
casos que BOLERO utilitza per aprendre. Tanmateix, en PNEUMON-TA també calia reunir
aquests casos, car les metaregles codificades manualment es van verificar i incrementalment
modificar (d’aquf el temps de 2 setmanes) fins a assolir una conducta estratégica acceptable.
La mesura de comparacié és, doncs, plenament valida i illustra el potencial benecifi d'usar
técniques d’aprenentatge en I'adquisicié d’estratégies.

Respecte al temps de resolucié de problemes®, I’augment és lineal, amb un pendent
aproximat de 3.5. Cal distingir una petita diferéncia establerta entre el temps necessari
per resoldre un cas que ja estd en memoria (identificacié) i el temps requerit per resoldre
un nou problema (prediccid). En el segon cas hi ha un empitjorament molt lleuger, com es
mostra en la taula 5.1:

5Suposant el pitjor cas, és a dir 2’ per aprendre un cas quan hi ha 78 casos en meméria, BOLERO triga
2,6 hores. L'expert triga 8 hores didries durant 2 setmanes (comptant 7 dies per setmana).

€ Cal distingir el temps de construccié d*un pla en BOLERO del temps de resoldre un problema en BOLERO-
SBC, i.e. construir n plans.
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casos | identificacié | prediccié
10.36 30.78 34.97
16.67 47.31 53.00
23.08 66.98 73.25
28.49 84.12 91.64
35.90 101.30 108.36
42.31 118.10 125.93
48.72 135.18 142.67
51.13 151.63 157.26
61.54 167.21 172.78
67.95 182.78 188.55
74.36 198.10 203.16
80.77 215.49 220.92
87.18 229.26 234.13
93.59 246.54 250.85

100 262.43 265.77

Taula 5.1. Temnps necessari (mitjana) per resoldre un cas en la identificacié
i en la prediccié. En la columna ”casos” s’indica el percentatge de casos
(sobre el total de 79) que BOLERQO té en memdéria quan es realitzen les
medicions. La columna "identificacié” conté els temps de resolucié d’un cas
que ja estd en memoria. La columna "prediccié” recull les dades del temps
necessari perqué BOLERQO resolgui un nou problema.

Hem comparat el temps de resolucié de problemes de BOLERO amb el de PNEUMON-
IA, la versié original de PNEUMON-IA* esmentada amb anterioritat (vegeu apéndix C).
PNEUMON-IA triga de I'ordre de 5.07 segons de mitjana per solucionar un cas. La diferéncia
entre BOLERO i PNEUMON-IA és, doncs, substanciosa. Malgrat que la diferéncia és
perceptible en un entorn batch, no és evident en un entorn on-line. Es a dir, els resultats
que es mostren han estat calculats de forma baich i les seqiidéncies d’avaluacié que s’han dut a
terme per tal d’avaluar experimentalment BOLERO han estat realitzades sense la preséncia
d’un vsuari. Perd, de fet, el sistema resultant BOLERO-SBC interacciona amb un usuari.
Cada fet-que SBCE (i.e. PNEUMON-IA*) requereix per dur a terme les seves inferéncies és
giiestionat a Pusuari. Afortunadament, el temps de resposta de BOLERO quan 'usuari estd
interaccionant amb el sisterna BOLERQO-SBC s’ha estimat, quan hi ha 78 casos en memoria,
en menys de 5 segons’, que considerem un temps de resposta raonable. Es a dir, 'usuari és
incapag de distingir si esta treballant amb els sistema PNEUMON-IA o amb BOLERO-SBC
quant al temps de resposta del sistema.

El que seria interessant estudiar és la relacié entre el nombre de casos d’aprenentatge i el
cost (temps).que necessita BOLERO-SBC per resoldre problemes nous [77]. Quan BOLERO
ha processat-pocs casos (8 casos), ja té un grau d’assoliment i un grau d’enfocament prou

"Si suposem que per a cada problema es presenta de mitjana un nombre de 54,20 preguntes a I'usuari, i
quan hi ha 78 casos en memoria BOLERO triga al voltant de 262,43 segons a resoldre el cas complet, podem
pensar que ¢l temnps de resposta del sisterna entre pregunta i pregunta és aproximadament 262,43 /54,20=4,85.
Aquest és el temps que requereix BOLERO per construir un pla, i.e. el temps de resposta a un canvi en la
informacié.
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bons (97,92% i 85,22% respectivament). Amb vuit casos processats, el temps de resposta
del sistema és inferior a un minut. Quan hi ha 48 casos en memoria, el grau d’assoliment
ha arribat ja al 98,30% i el grau d’enfocament al 87,92%, mentre que ja triga 172,78 segons
{quasi 3 minuts) a resoldre un problema. Per tant, féra bo desenvolupar un mecanisme de
decisi6é que avalués la conveniéncia d’incorporar plans nous en memoria en lloc d’incorporar-
los tots com ara. Com es veurd en la seccié 5.3.4, molts plans només presenten diferdncies
entre 'ordre de les accions i realment podrien considerar-se equivalents. En qualsevol cas,
aquest és un problema d’optimitzacié del sistema que esperem resoldre en un futur.

5.3.4 Mesures relatives a Parbre de plans

A més a més de la quantitat de nodes i accions en memoria (de les quals s’acaben de
proporcionar els grafics en la seccié anterior), en cada una de les seqiidncies d’avaluacié
s’ha mesurat la profunditat i 'amplada de l'arbre que constitueix la memoria de plans de
BOLERO. Els resultats obtinguts sén:

¢ Profunditat mitjana = 12,9367 nodes (varianga = 4,6179)

¢ Amplitud mitjana = 1,13 fill per node (varianca 0,5263)

Els plans finals sén doncs, en general, llargs (50% de totes les accions possibles en el domini
de pneumonies). Remarquem que existeixen poques ramificacions, la major part concentrades
al voltant de I’arrel de I’arbre. Quan més ens acostem als nodes terminals, els plans semblen
estar ja fortament diferenciats (i.e. hi ha més informaci6 i, per tant, menys indecisi6é en els
plans). Perd si s’observa amb detall la jerarquia, en realitat els plans sén forca semblants, i
la diferéncia entre ells radica en la preséncia o ’ordre d’alguna de les accions. En particular,
en la jerarquia s’observen el que anomenem camins rectes. Un camf recte és un camf parcial
de nodes no terminals que només tenen un descendent (també no terminal). Per exemple, en
la figura 5.11 un cami recte el formen els nodes [N!4, N5 ... N25|. Un altre camf recte és
[N39,N4°,N41,N42].

Els camins rectes ens indueixen a pensar en una compactacié o chunking dels nodes. La
compactacié consisteix en la substitucié d'un camf recte [N*1, N¥2 ... N*=] per un tinic node
N. El pla parcial p associat al node N es diferencia del pla parcial p*¢ del seu pare ng no en
una accié sino en un subpla. Es a dir, st p** = p*o;ap,, p = p*iag,, ..., 1 pFm =pPm-150;
aleshores p = p*°; p on p és el subpld p = [ak,, Biy1, - - - » G )-

Compactant els camins rectes obtenim una jerarquia més senzilla, amb menys quantitat de
nodes (figura 5.12). Una jerarquia més simple implica una reduccié del nombre d’indexacions
i, en consegiiéncia, un millor temps de resposta de BOLEROQ en la resoluci6 de problemes. A
més a més, observem que existeixen subplans distribuits en diferents punts de la jerarquia, la
qual cosa fa pensar que I'expert treballa amb conjunts d’accions (subplans) en el procediment
que segueix per tal de diagnosticar un pacient més que amb accions individuals. Per exemple,
[N3 N4 N4 N4 constituiex un subpla idéntic al subpla de [N26, N32, N33),

La compactacid, perd, no només presenta avantatges. Una rutina de compactacio
comportaria un métode d’aprenentatge més complex. La raé principal resideix en
el mecanisme de descompaciacid que necessiriament s’hauria de desenvolupar. La
descompactaci6 és una tasca diffcil que resta com a problema obert. Tanmateix, si es volgués
construir un sistema expert (que no fes més aprenentatge, i.e. es considerés un sistema acabat
per ser utilitzat per usuaris no experts), podria fer-se la compactaci6 Gnicament. Aixd podria
millorar molt I'eficiéncia de BOLERO en la resolucié de problemes.
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Figura 5.11: Instantinia (snapshot) de la memoria de BOLERO quan ha
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5.4 Variacions

En aquesta secci6 presentem un conjunt de variacions fetes sobre la configuracié basica per tal
de mesurar P'impacte de les caracterfstiques del sistema en els seus resultats. $’han modificat
diferents caracteristiques del sistema, creant fins a 7 configuracions diferents (sense comptar la
basica). A continuacié es mostren els resultats aconseguits seguint el aquest patré: descripcié
de la configuracit, hipotesi que es pretén verificar i resultats.

5.4.1 Avaluacié de plans multiexpert

Configuracié 1. Per avaluar els efectes d’una avaluacié basada en diferents experts hem
substituit el métode d’avaluacié multiexpert per ’avaluacié basada exclusivament per I'expert
mestre. Un patré d’avaluacié en la configuraci6 1 és PA(C*) = {PA,(C*),®), mentre que en la
configuracié basica és PA(C*) = (P4,(C?), PA4(CH)).

Hipotesi. L’avaluacié multiexpert afavoreix que els plans siguin més llargs que els que
elabora I'expert. El fet que accions que l'expert mestre no considera necessaries s’acceptin
constitueix una estratégia més conservadora (va sobre segur), perd va en contra del criteri
de parsimdnia. Acceptar més accions per pla amb una avaluacié multiexpert condueix a
augmentar el grau d’enfocament dels plans, ja que 'avaluacié multiexpert permet acceptar
un nombre més ampli d’accions per pla. En la configuracié 1, quan només s’accepta I'opinié de
Pexpert mestre en 'avaluacié de plans, el nombre d’accions acceptades en un pla disminueix.
Consegiientment, és d’esperar que el grau d’enfocament en la configuracié ha de ser pitjor al
valor obtingut en la configuracié basica.

Resultats. BOLERO continua essent correcte i precfs en la identificacié. El grau
d’assoliment en la prediceié també es manté en el 98,30%. Observem, perd, una davallada del
grau d’enfocament en la prediccié com ho mostra la taula 5.2:
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casos | multiexpert | expert mestre
10.36 85.22 82.86
16.67 82.23 80.01
23.08 80.24 78.02
29.49 80.30 78.20
35.90 79.88 78.21
42.31 80.93 79.26
48.72 82.43 80.76
51.13 87.01 85.35
61.54 97.92 86.25
67.95 89.17 87.5
74.36 90.00 88.33
80.77 90.42 88.75
87.18 90.42 88.75
93.59 91.25 89.21

100 91.25 89.58

Taula 5.2. Grau d’enfocament en la prediccié. En la columna casos s’indica el
percentatge de casos (sobre el total de 79) que BOLERO té en memoria quan
es realitzen els mesuraments. En la columna mulfiezpert, es donen els graus
d’enfocament obtinguts si en I'avaluacié es té en compte l'opinié d’altres
experts a més de la del mestre (configuracié basica). I en la tercera columna,
expert mestre, apareixen els resultats aconseguits quan en I'avaluacié només
es té en compte 1'opinié del mestre (configuracié 1).

Per tant la nostra hipdtesi es confirma: els plans que BOLERO construeix sén més Hargs
que els que construiex expert mestre. Per exemple, mentre que BOLERO ha resolt el cas
"b05v1” mitjancant el pla:

[recollida-dades, bact-atip, prneumococ, micoplasma,
virus, clamidia, legionel-la, enterobacteriacies,
s-pidgen, hemdfil, branhamel:-la, febre-q, tuberculosi,
anaercbi, estafilococ, meningococ]

el mestre ha construit el pla:
[recollida-dades, bact-atip, pneumococ, legionel-la,

enterobacteriicies, anaerobi, hemdfil, estafilococ,

s-pidgen, meningococ, branhamel-la, tuberculosi]
Ambdés plans sén correctes: les accions micoplasma, virus, clamidia, i febre-q mno
considerades pel mestre han estat considerades per un expert i, per tant, sén correctes. Les
noves accions no considerades pel mestre sén acceptades com a correctes si hi ha qualque
expert que les hi ha considerades (accions que a partir d’ara anomenem accions admeses).
Per aquesta rad, amb una avaluacié multiexpert el grau d’enfocament és més elevat que amb
una avaluacié basada exclusivament en I’expert.

L’avaluaci6 multiexpert presenta una altra conseqiiéncia, que és la impossibilitat d’establir

un ordre total per accions admeses. Els criteri d’ordre de les accions descrit en el capftol 4
(seccié 4.5.2) no és aplicable a les accions admeses per dos motius principals. En primer
lloc, els resultats de les accions admeses sén fets difusos amb valors molt poc significatius
(desconegut, gens-p). Aixd és degut al fet que la informacié disponible sobre un cas es basa
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en la recollida d’informacié que ha fet el mestre, i si aquest no ha considerat una accié a, és
natural pensar que no hi ha fets com per a dur a terme a. Per exemple, en el cas "b05v1”,
I'expert mestre no ha considerat ’accié micoplasma. Perd sf que I’han considerat altres
experts, diagnosticant el fet (micoplasma, possible). BOLERO també considera 1'accié
micoplasma quan resol el cas "b05v1”, encara que no obté més que el fet (micoplasma,
desconegut). Ni els coneixements de domini disponibles, ni la informacié continguda en el cas
"b05v1” permeten deduir cap valor significatiu per a I'objectiu micoplasma. En segon lloc, el
valor poc significatiu d’una accié admesa no condiciona, seguint els criteris d’ordenacié (menys
evidéncia en els resultats d'una acci6, execucié més tard), que hagi de realitzar-se en darrer
lloc. BOLERO ha executat micoplasma abans que legionel-la, i ha obtingut resultats de
les accions sén (micoplasma, desconegut), i (legionel-la, gens-possible) respectivament.
Aquesta informacié no ens pot dur a pensar que lordre és inadequat, és a dir, suposar que
com gens-possible > descongeut legionel-la ha de ser executada abans que micoplasma.
La solucié de domini consensuada PA;(b05v1) ens indica que el resultat de micoplasma pot
ser (micoplasma, possible), i per tant Pordre seguit per BOLERO (i.e. primer micoplasma
i despés legionel-la) podria ésser correcte. Ens trobem, doncs, amb la incapacitat de
suggerir un ordre per a les accions admeses, i hem convingut que 'ordre amb qué BOLERO
ha planificat les accions admeses és el correcte. Aixi, en 'exemple del cas "b15v1”, lordre
de les accions admeses micoplasma, virus, clamidia, i febre-q seguit per BOLERO és un
ordre adequat.

5.4.2 Aprenentatge per observacié versus aprenentatge per experiéncia

Configuracié 2. Per avaluar I'impacte en els resultats de 1'aprenentatge per experiéncia
sha passat a substituir I'aprenentatge per observacié de la configuracié basica per
I'aprenentatge per experitncia. En particular, s’han utilitzat els métodes d’aprenentatge
pel reeiximent i pel fracads del pla (i.e. els métodes descrits a les seccions 4.6.1 i 4.6.2
respectivament). L’aprenentatge de la importancia estratégica dels fndexs ha estat avaluat
en una altra configuracid i els resultats es mostren en la seccié 5.4.4. En la configuracié 2,
dones, BOLEROQ sempre intenta resoldre un cas, i només si no ho soluciona bé acudeix al
mestre perque li proporcioni el cas correcte. Per tant, el biaix de la configuraci6 2 és preferir
la solucié propia a la solucié del mestre.

Hipotesi. De la configuracié 1 hem observat que una avaluacié multiexpert afavoreix
I'execucié de plans llargs. Aprendre de I'experiéncia propia significa aprendre plans valids
d’acord amb 'avaluacié multiexpert. Aleshores, la llargiria mitjana dels plans que hi hagi en
memoria en la configuracié augmentara respecte de la llargaria dels plans en la configuracié
basica. En la identificacié no s’espera cap variacid, car si un pla p generat per BOLERO per
resoldre un cas C és correcte i precfs, i s’incorpora en la memoria, és de suposar que qualsevol
casidéntic a C es resoldri amb p d’una manera correcta i precisa (altrament estarfem suposant
que els criteris d’avaluacié varien). Ara bé, en la prediceié és possible que es generin accions
sobreres per resoldre plans. s a dir, per poder finalitzar I'execucié d'un cas és necessari que
almenys hi hagi un pla d’un node final completat. Si els plans en memodria sén més llargs,
els plans generats a partir d’aquest seran consegiientment més llargs. Aleshores és raonable
pensar que en els plans generats per a un cas no vist amb anterioritat hi apareiguin accions
sobreres. En conseqiiéncia, el grau d’enfocament en la prediccié ha de disminuir.
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Resultats. La identificacié en la configuracié 2 no varia respecte a la configuracié basica: el
grau d’assoliment és del 100%, el grau d’enfocament del 100%, el grau d’enriquiment del 0% i
el grau de desencert del 0%. BOLERO continua essent correcte i precfs en la identificacié. El
grau d’assoliment en la predicci6 es manté en el 98,30%. El grau d’enfocament en la prediccié
varia en la configuracié 2 respecte de la configuracié basica, tal i com es mostra en la taula
5.3.

casos | observacié | experiéncia
10.36 85.22 82.86
16.67 82.23 80.01
23.08 80.24 78.02
29.49 80.30 79.86
35.90 79.88 78.63
42.31 80.93 79.68
48.72 82.43 82.43
51.13 87.01 86.24
61.54 97.92 87.50
67.95 89.17 87.92
74.36 90.00 88.75
80.77 90.42 89.15
87.18 90.42 88.33
93.59 91.25 20.58

100 91.25 90.00

Taula 5.3. Grau d’enfocament en la prediccié. En la columna casos s’indica

el percentatge de casos (sobre el total de 79) que BOLERO té en memoria
quan es realitzen els mesuraments. En la segona columna, observacid, es
donen els graus d’enfocament obtinguts per la configuracié basica. I en
la tercera columna, ezperiéncia, apareixen els resultats aconseguits en la
configuraci6 2.

Els resultats confirmen la nostra hipdtesi, puix que mentre que en la identificacié els
resultats es mantenen inalterats, en la prediccié s’observa una pérdua lleugera del grau
d’enfocament respecte de la configuracié basica. L’evolucié del grau d’enfocament en la
prediccid és, perd, correcta en el sentit que el grau d’enfocament augmenta amb el nombre de
casos d’entrenament. La devallada del grau d’enfocament en la prediccié és una conseqiiéncia
de I’avaluacié multiexpert dels plans, perd a més a més el problema de les classes alternatives
hi contribueix (veure seccié 5.1.2). Per una banda, ’avaluacié multiexpert afavoreix la creacié
de plans finals més Ilargs, com ja ha estat esmentat amb anterioritat, perd també diferents als
que ha creat el mestre, tot generant una jerarquia de plans més fina que en I’aprenentatge per
observacié. Es a dir, si BOLERO soluciona els problemes correctament amb plans diferents al
del mestre, aleshores BOLEROQ aprén més plans que els que aprendria per I'aprenentatge per
observaci6. Si suposem que cada node terminal determina una classe de casos d’acord amb
el seu pla final (com ja s’ha suposat altres vegades), BOLERO aprén classes noves diferents
a les que aprén amb el mestre. Per tant, es creen classes noves. D’aquesta manera observem
com el nombre de nodes terminals (i.e. classes) augmenta en l’aprenentatge per experiéncia
respecte & ’aprenentatge per observacié:
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Figura 5.13: Nombre de nodes terminals (i.e. plans finals diferents o classes)
en memoria, quan BOLERO aprén per observacié (configuracié basica) i
quan aprén per experiéncia (configuracié 2), respecte al nombre de casos
d’entrenament.

La construccié de plans nous no només afavoreix la creacié de classes noves, siné que
també es produeixen canvis de classe. Es a dir, suposemn que en |’aprenentatge per observacié
s’obté una classificacié dels casos C, i en 'aprenentatge per experiéncia una classificacié C’.
Suposem que un cas C! es classifica en la classe ¢; de C d’acord amb el seu pla final, on també
estan classificats els casos C2 i C%; i C* esta classificat en la classe ¢y de C. Suposem també
que BOLERO resol C! amb un pla final diferent als plans de C? i C3, perd igual al pla final
de C*. Aleshores en C', el cas C' i C* pertanyen a una classe ¢}, mentre que els casos C? i
C® pertanyen a una altra classe 5. Diem que el cas C! ha canviat de classe.

Per altra banda, la creaci6 de classes noves i els canvis de classe f4 palés el problema de
les classes alternatives en la generacié de plans (vegeu seccié 5.1.2). La classificacié dels casos
canvia, perod la informacié continguda en els casos no canvia, rad per la qual la discriminacié
entre classes alternatives es fa diffcil. Ateés que una classe correspon a un node terminal, el
problema de les classes alternatives ens indica que no hi ha discrimacié entre nodes terminals
"alternatius”. Aixd causa que BOLERO, en la configuracié 2, recuperi més nodes per generar
un pla que 14 guantitat de nodes recuperats en la configuracio basica. Perd alguns dels nodes
sén recuperats erroniament, com s’observa en el exemple segiient.

Suposem els casos "b05v1”, "bldv1”, "r12v1” i "b04v1” introduits a la seccié 5.1.2,
que presenten el problema de les classes alternatives. Suposem també que en la seqiiéncia
d’avaluacié els casos "bl4v1”, "b05v1” 1 ”b04v1” s6n d’entrenament, i el cas "r12v1” és un
cas-de test. En la configuracié 2, el cas "bl4v1” és solucionat incorrectament (és el primer cas
en la seqiiéncia i BOLERO no disposa encara de coneixements de planificacié de pneumonies)
i per tant se soHicita al mestre el cas correcte (aprenentatge pel fracis del pla). El cas

"bl4vl” és incorporat en memoria, i el seu pla final estd representat en el node terminal
N1 Després d’entrenar-se amb un cert nombre de casos, BOLERO resol el cas "b05v1”.
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En aquest cas BOLERQO encerta i resol correctament el cas, perd amb un total de quatre
accions admeses, car hi ha qualque expert que ha considerat quatre accions que hi ha de més
en el pla de BOLERO respecte al pla del mestre. En incorporar el cas en memoria es genera
un nou node terminal N5 (aprenentatge pel reeiximent del pla). A continuacié BOLERO
resol "b04v1” amb e&xit, perd amb un pla diferent del de I’expert mestre. El pla de BOLERO
conté les accions admeses micoplasma, virus, clamidia i febre—q. BOLEROQO incorpora el
cas "b04v1” en memoria i n’obté un nou node Nt”°4”1. Després, BOLERQ comenga a resoldre
el cas "r12v1”. Els nodes NP4l NPOSv1 j NP1 gpetiven. Perd NP¥! és el més activat
puix que és el cas més semblant a ”rl12v1”, i en conseqiiéncia el node N**! on és el pla
final del "b04v1” és seleccionat per resoldre "r12v1”. BOLERO, doncs, construiex un pla per
a "r12v1” amb les accions micoplasma, virus, clamidia i febre-q que, per al cas actual
"r12v1”, resulten innecessaries. En les mateixes condicions, i en la configuracié basica, només
s’hauria recuperat un tnic node, car els casos "b05v1”, "bl4v1” i "b04v1” se solucionen amb
el mateix pla (figura 5.1a), i per tant només hi ha un node terminal en memoria on estan
representats les dades i els plans dels tres casos. En canvi, en I'aprenentatge per experiéncia
BOLERO recupera tres nodes, NP14v1, NPOS1 § NJ04v1 oar Jes generalitzacions de tots ells
sén similars a les dades de "r12v1”. Com que NP1, NJO5¥1 | N}04v1 representen 3 classes de
plans que presenten el problema de les classes alternatives, BOLERO és incapag de discriminar
entre elles, i finalment escull Ntw““’l, atds que "b04v1” és el cas més semblant a "r12v1”.

Cal remarcar que, a més a més, en I'aprenentatge per I'experidncia Pordre en qué es
proporcionen els casos a BOLERO és important. Si abans d’intentar resoldre el cas "r12v1”
s’hagués introduit en memoria el cas "b02v1”, que és practicament ideéntic a "rl12v1”,
BOLERO hauria recuperat el node N®%!  resolent amb un pla correcte i precis el cas
"r12v1”e,

El temps d’execucié (mesurat en segons de CPU) i, doncs, la resposta del sistema, es
veuen fortament afectats si substituim l’aprenentatge per observacié per P’aprenentatge per
experiéncia. Observem-ho en el grafic de la figura 5.14:

3Cal recordar també que els resultats que es mostren en tot aquest capitol és la mitjana de 10 seqiidncies
de prova diferents. Per tant, suposem que els resultats presentats sén independents de la seqiiéncia de prova.
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Figura 5.14: Temps (en segons, mitjana) necessari per aprendre un
cas mitjancant l'aprenentatge per observacié (configuracié basica) i
I'aprenentatge per experiéncia (configuracié 2).

Aquest augment del temps d’execucié és comprensible si observem que en el metode
d’aprenentatge per experiéncia s’inclou la major part del métode d’aprenentatge per
observaci6 (inclusié d'un cas en memoria).

Abans de finalitzar aquesta seccié cal observar que s’ha fet molt d’&mfasi en la justificacié
d'una davallada de 1,25 punts en el grau d’enfocament en la prediccié. Perd la corba
d’aprenentatge (i.e. 'evolucié del grau d’enfocament en la prediccid) ens mostra que el grau
d’enfocament tendeix a millorar en funcié del nombre de casos en memdria, com ocorre en la
configuracié basica. A més a més, la resta de mesures es mantenen: el grau d’assoliment en la
identificacid és del 100% i en la prediccié del 98,30%; el grau d’enfocament en la identificacié
és del 100%. '

5.4.3 Importancia estratégica dels fets

Configuracié 3. La segiient alteracié realitzada en BOLERO ha estat la d’assignar
una importancia estrategica diferent a cada fet. L’assignacié s’ha realitzat mitjancant
I'organitzacié dels fets en classes dins de la jerarquia proporcionada pels coneixements
de domini. Aixf, per exemple, als fets que pertanyen a la classe semiologia els hi ha
estat adjudicada una importdncia estratégica de 0.2, mentre que als fets de la classes
dades-de-laboratori se’ls ha adjudicat una importancia estrateégica de 0.9. La importancia
de les classes ha estat establerta per ’expert mestre (el nostre expert en pneumonies} d’acord
amb la conflanca que diposita en els fets de cada classe a I'hora d’elaborar el seu procediment
de diagnostic. Aix{, les dades semiologiques s6n molt subjectives, poden ser interpretades de
moltes maneres. Per aix0 els fets de la classe semiologia tenen una importancia estratégica
petita. Les dades de laboratori sén, al contrari, molt més objectives i fiables a ’hora de
formular un diagnodstic. Per tant, el mestre ha assignat un valor estratégic important als fets
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d’aquesta classe.

Hipotesi. El rendiment del sistema ha de millorar donat que meodificar la importancia
estrategica dels fets significa modificar i, per tant millorar, el mecanisme d’indexacié dels
casos.

Resultats. En la configuracié 3 no ha canviat el comportament de BOLERO respecte a
la, identificacié ni tampoc ho ha fet el grau d’assoliment en la prediccié. Es a dir, el grau
d’assoliment i el grau d’enfocament en la identificacié és del 100%, i el grau d’assoliment en
la predicci6 és del 98,30% quan s’han processat 78 casos d’entrenament. Sf que ha variat el
grau d’enfocament en la prediceid, que s’ha vist millorat, com mostra la taula 5.4.

casos | igual | diferent
10.36 | 85.22 85.22
16.67 | 82.23 81.73
23.08 | 80.24 81.85
29.49 | 80.30 83.99
35.90 | 79.88 81.71
42.31 | 80.93 83.43
48.72 | 82.43 87.43
51.13 | 87.01 88.74
61.54 | 97.92 90.83
67.95 | 89.17 92.08
74.36 | 90.00 91.67
80.77 | 90.42 91.67
87.18 | 90.42 93.33
93.59 | 91.25 94.17

100 | 91.25 94.17 .
Taula 5.4. Configuracié 3: variacié del grau d’enfocament en la prediccid.
La columna igual conté les dades referents als resultats obtinguts quan tots
els fets tenen la mateixa importancia estratégica (configuracié basica); la
columna diferent correspon als resultats aconseguits quan la importancia
estratégica és diferent per a cada classe de fets (configuracié 3).

Aixd significa que la importancia estratégica dels fets juga un paper molt important en
la indexaci6 dels casos (fets), com era d’imaginar. Fets amb una importancia estratégica alta
sé6n fets molt rellevants; fets amb una importancia estratégica baixa sén fets irrellevants
que podrien suprimir-se. L’eliminacié de fets irrellevants comporta un nombre menor
d’indexacions i, en conseqiiéncia, una disminuci6 del temps de resposta de BOLERO, com es
veura amb V'experiment detallat a la seccid 5.4.7.

Assignar una importancia estratégica diferent a cada fet no és una tasca facil, fins i tot
per a experts humans. Per aquesta raé hem intentat en la segiient configuracié de BOLERO
aprendre la importancia estratégica dels fets per experiéncia.
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5.4.4 Aprenentatge de la importancia estratégica dels fets

Configuracié 4. En la tercera alteracié (configuracié 3) s’ha utilitzat 1’algorisme
d’aprenentatge de la importancia estratgica dels fets per experiéncia, algorisme que ja
ha estat explicat en la seccié 4.6.3, en substitucié de 'aprenentatge per observacié de
la configuracié basica. Inicialment, la importancia estratdgica dels fets és ideéntica (i.e.
w; = 0.5Yf; € F), i aquest valor es va corregint per 'experiéncia de BOLERO en la construceié
de plans.

Hipotesi. Els valors de la importancia estratdgica dels fets han de tendir a acostar-se als
valors assignats pel mestre en la configuracié anterior (configuracié 3) i, per tant, a obtenir
uns resultats similars.

Resultats. De nou, la identificacié de BOLERO no es veu afectada. BOLERQ continug,
essent correcte i precis al 100%. A la taula 5.5 es donen les dades obtingudes pels graus
d’assoliment i d’enfocament en la prediccié que si varien.

casos grau d’assoliment, grau d’enfocament
observacié | apr.importancia || observacié | apr.importancia
10.36 91.19 97.19 85.22 82.86
16.67 97.75 97.75 82.23 80.01
23.08 98.89 98.89 80.24 78.02
29.49 98.33 98.33 80.30 79.86
35.90 98.33 98.33 79.88 78.21
42.31 98.33 98.33 80.93 80.10
48.72 98.33 98.33 82.43 83.68
51.13 98.33 98.33 87.01 85.76
61.54 98.33 98.33 97.92 86.67
67.95 98.33 98.33 89.17 87.92
74.36 98.33 98.33 90.00 88.75
80.77 98.33 98.33 90.42 g 89.17
87.18 97.75 98.30 90.42 89.58
93.59 98.30 98.86 91.25 91.67
100 98.30 98.86 91.25 91.25

Taula 5.5. Variacié del gran d’assoliment i el grau d’enfocament en la

prediccid. Les columnes ”observaciéd” corresponen a les dades aconseguides
en la configuracid basica, i les columnes "apr.importincia” contenen les
dades de la configuracié 4.

Advertim que existeix un petit guany en el grau d’assoliment en la prediccié respecte
a la configuracié basica, cosa que no observivem en la configuracié 3, quan la importancia
estratégica dels fets era assignada per l’expert mestre. Aix0d vol dir que I'aprenentatge de la
importancia estratégica dels fets per experiéncia aconsegueix una adjudicacié més acurada de
la importancia estratégica dels fets que la proporcionada per 'expert. El grau d’enfocament
en la prediccié evoluciona diferentment, i no arriba a la mateixa quota que en la configuracié
anterior (en la configuracié 3 s’arriba al 94,17%, tal i com es mostra en la taula 5.4), encara
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que arriba a les quotes de la configuracié basica (91,25%). Si avaluem el guany diferencial
entre la configuraci6é 4 i la 3 (94,17-91, 25 = 2.92), veiem que no és un guany molt significatiu.
En canvi, el que resulta important és que amb 1’aprenentatge de la importancia estratégica
deslliurem ’expert de la tasca de proporcionar-nos-la. A més a mes, cal recordar que disposem
de relativament pocs casos d’entrenament i, possiblement, i d’acord amb l'evolucié dels
resultats en funcié del nombre dels casos, amb un conjunt de casos d’entrenament més gran
s’aprendria una importancia estrategica més adequada a cada fet i, en consequéncia, un grau
d’enfocament en la prediccié més satisfactori.

Quant al grau d’ordenacié en la prediccié en l'aprenentatge per observacié i en
Paprenentatge de la importancia estratégica dels fets, existeixen les diferéncies segiients:

casos enriguiment desencert
observacié | apr.importancia || observacié | apr.importancia
10.36 10.82 9.77 17.94 17.416
16.67 12.37 11.31 17.86 16.81
23.08 6.63 5.58 24.79 23.74
29.49 10.98 10.95 21.11 20.58
35.90 12.16 12.16 16.89 17.89
42.31 9.40 9.95 15.27 15.77
48.72 7.28 7.19 15.13 15.55
51.13 9.51 8.93 18.70 17.16
61.54 9.49 8.90 18.99 17.45
67.95 10.06 9.56 20.99 20.10
74.36 10.20 10.15 19.62 19.47
80.77 10.23 9.70 20.14 20.02
87.18 12.20 15.60 12.77 14.77
93.59 12.87 16.79 12.15 15.30
100 12.90 17.17 12.15 8.52

Taula 5.6. Variacié del grau d’enriquiment i el grau de desencert en la
prediceid. Les columnes ”observacié” correspon a les dades aconseguides en
la configuraci6 basica, i les columnes ”apr.importanecia” contenen les dades
de la configuracio 4.

El grau d’enriquiment es veu millorat en una proporcid important. Perd amb els resultats
obtinguts no es pot pronosticar res sobre el grau de desencert, perque osciHa. Per la qual cosa
no es pot valorar d’una manera global ’impacte en el grau d’ordenacié de la configuracié 4
respecte de la configuracié basica.

5.4.5 Efectes del parametre mdf

Configuracié 5. L'avaluacié experimental de BOLERO no pot deixar de banda I'impacte
de la variacié del parametre mdf que condiciona la terminacié de la resolucié dels problemes.
Recordem que el parimetre mdf estd definit com segueix (seccié 4.4.3):

mdf=1—e_TA

on n és el nombre de nodes terminals en memsdria i A un valor determinat heurfsticament.
Existeixen dues avaluacions experimentals possibles de limpacte del parametre mdf: la
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avaluacié de la definicié de mdf i I'avaluacié de mdf en funci6 de A. Donat 'amalgama
de possibilitats que ofereix 'avaluacié de la definicié de mdf, ens hem restringit a avaluar
I'impacte de la variacié de mdf en funcié de A. El pardmetre mdf varia respecta a A tal i com
es mostra en el grafic de la figura 5.15.
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Figura 5.15: Variacié del parametre mdf respecte a A i en el nombre de casos
en memoria (i.e. nodes terminals).

Com més gran és A, mdf decreix més lentament. Aixd significa que, en la resolucié de
problemes BOLERO exigeix una dissimilitud menys estricta entre les generalitzacions dels
nodes per decidir aturar la resolucié d’un problema. Hem construit cine noves configuracions
de BOLERO que creiem que sén significatives respecte al pardmetre mdf:

Configuracié 5.a: El pardmetre mdf val sempre 0 independentment del nombre de nodes
terminals.

Configuracié 5.b: A =2

Configuracié 5.c: A =3 '

Configuracié 5.d: A =4

Configuracié 5.e: El pardmetre mdf val sempre 1 independentment del nombre de nodes
terminals.

Hipotesi. Un valor de A petit significa que mdf decreix molt rapidament, rad per la qual
BOLEROQO, amb pocs casos en memoria, detecta dissimilituds entre casos abans no ho faria amb
un valor de A gran. Aixd vol dir que amb un valor petit de A BOLERQO finalitza probablement
un cas abans que amb un valor de A més gran. Consegilentment, el risc de fracas del pla (i.e.
no executar totes les accions que dicta I’expert mestre a PA,(C*)) és més gran. Per tant, amb
una A petita el grau d’assoliment ha de disminuir.

L’inversa també és d’esperar. Es a dir, amb un valor de A gran BOLERO triga més a
finalitzar la soluci6é dels casos i, per tant, hi ha menys risc que no executi alguna accié de
PA,(C?). Perd, a la vegada, amb un valor de ) gran expectacié és que BOLERO executi més
accions que les desitjades. En conseqiieéncia, el grau d’enfocament ha de disminuir. El valor de
A és, doncs, fonamentalment un biaix que pot primar el grau d’assoliment (i.e. la correccié dels
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plans) enfront del grau d’enfocament. El grau d’assoliment augmenta en relacié directament
proporcional a 'augment de A. El grau d’enfocament disminueix en relacié inversament
proporcional a Paugment de A.

Resultats. Novament, la identificacié no es veu afectada en les noves configuracions: el
grau d’assoliment és del 100%, el grau d’enfocament és del 100% i el grau de desencert és del
0%. On realment 'impacte del parametre mdf té efecte és en el grau d’assoliment i en el grau
d’enfocament en la predicecid, com mostren els grafics de la figura 5.16:
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Figura 5.16: Variacié del grau d’assoliment (a) i el grau d’enfocament (b) en
la prediceié en funcié del parametre mdf (configuracins 5.a, 5.b, 5.c, 5.d,
i 5.e).

Quan mdf pren el valor minim (mdf = 0), el grau d’assoliment és el pitjor de tots. Aixd
vol dir que les condicions de terminacié que depenen de mdf sén massa estrictes i s’atura
massa aviat la resolucié d’un problema (encara que el grau de semblanga entre dos nodes
estigui molt a prop, si no sén idéntics es consideren suficientment diferenciats com per aturar
1a resoluci6é d’un problema). A mesura que el valor de mdf augmenta, el grau d’assoliment
millora. Fins a arribar al seu valor maxim, mdf = 1, en qué el grau d’assoliment és del 100%
a partir d’un nombre molt petit de casos apresos (18 aprox.). Les nostres expectatives sobre
el grau d’assoliment, doncs, es confirmen.

Quant al grau d’enfocament, passa exactament el contrari, tal com s’esperava. Quan mdf
pren el valor més petit, mdf = 0, el grau d’enfocament és el millor i resulta en algunes ocasions
fins i tot I’'dptim (quan hi ha entre 33 i 43 casos en memoria aproximadament no fa cap accié
de més). El grau d’enfocament es va deteriorant a mesura que mdf augmenta, i arriba a ser
el pitjor pel seu valor maxim, mdf = 1. Hem comprovat, doncs, P'efecte del biaix de A en la
conducta del sistema.

5.4.6 Efectes del biaix conservador

Configuracié 6. Una altre factor molt important a tenir en compte en l'avaluacié d’'un
algorisme d’aprenentatge sén els biaixos [154, 155]. En BOLERO hem parlat de la preséncia
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d’'un biaix conservador en el métode d’aprenentatge (veure seccié 4.5): totes les accions
considerades per l'expert mestre han d’estar incloses en el pla final construit per BOLERO
per resoldre un problema d’una manera correcta. Aquest biaix és adequat en el domini médic
en qué ha estat desenvolupat BOLERO. En aquest domini és molt important no eliminar
hipdtesis (sobretot si es tracta de malalties perilloses, on el que es vol és demostrar-ne
la falsedat), i per tant obtenir resultats com ara (micoplasma, gens-possible) no es pot
interpretar com una accié (en aquest cas micoplasma) que ha fracassat. En les mateixes
circumstancies, caldria considerar la hipdtesi de micoplasma i no pas eliminar-la®.

Per mesurar 'impacte del biaix conservador hem construit una nova configuracié (la
6) on no cbliguem el sistema a considerar totes les accions que 'expert mestre dicta. El
grau d’assoliment en la configuracié 6 ve determinat pel nombre d’accions que han estat
considerades i que pertanyen al patré d’avaluacié PA,(C*), més les accions que no ha
considerat perd que si hagués considerat fracassarien. Per tant, podem pensar que en la
configuracié 6 tenim el segiient patré d’avaluacié:

PAL(CY) = PAL(CY)\ {ala € PA,(CY) A fracassa(a) }
on fracasse(a) és un predicat que és cert quan 'acci6 a fracassa. Una aceid a fracassa si:
Af € results(a}, tal que valor(f) > lleugerament — possible
Una accib a és assolida acci6 si:
[3f € result(a) tal que valor(f) > lleugerament — possible] V result{a) C Pi,

Hipotesi. El grau d’assoliment en la prediccié augmenta respecte al de la configuracié basica
per tal com es redueix el nombre d’accions que necessariament s’han d’incloure en els plans
que BOLERO genera. Es a dir, el nombre d’accions del patré PAL(C*) és inferior al nombre
d’accions de PAp(C*) utilitzat en la configuraci6 basica. La resta de mesures es mantindra
indiferent perqueé ’alteracié no les afecta.

Resultats. Els resultats de la configuraci6 6 sén aquests: el grau d’assoliment, tant en la
identificacié com en la predicci6, és del 100% amb pocs casos d’entrenament (10 casos aprox).
La resta de mesures romanen inalterades.

Per donar una avaluacié més precisa de 'impacte del biaix conservador, hem definit
I'enfocament d'un pla final. L’enfocament (que cal distingir del grau d’enfocament) es defineix
com

nombre d’accions assolides del pla final
nombre d’accions del pla final

L’enfocament s’ha calculat pels casos resolts per BOLERQ, i els resultats es mostren al grafic
de la figura 5.17:

°En altres dominis, com ara en la trajectdria de robots, podriem pensar a aprendre a no repetir accions
fracassades,
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enfocament
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Figura 5.17: Configuracié 6: Evolucié de lenfocament (# grau

d’enfocament) respecte al nombre de casos d’entrenament.

Quan BOLERO ha estat entrenat amb 79 casos, construeix plans el 90,45% de les accions
dels quals s’assoleixen. Es a dir, que en unes altres circumstancies (no en un domini
medic) podrfem dir que un 10% aproximadament de l'esfor¢ que fa BOLERO podria ser
estalviat. Aixd vol dir que el biaix conservador causa un 10% d’over-head en el procediment
de diagnostic. En altres dominis, diferents al de la diagnosi medica, com pot ser la trajectoria
de robots, BOLEROQO podria aprendre tenint en compte la definicié del patrd Bﬁl;,(C") de la
configuracid 6 i obtenir fins i tot un comportament més eficient que el del mestre.

5.4.7 Reduccié del conjunt de fets

Configuracié 7. La darrera configuracié 'hem creada per avaluar I'impacte del vocabulari
usat per BOLERO en I'aprenentatge, i.e la quantitat i qualitat dels coneixements del domini.
Hem escollit el conjunt de fets estratégicament rellevants donats per I'expert médic i n’hem
eliminat els altres fets de la consideracié de BOLERO. Aixd fa que BOLERO passi d’usar 460
fets a usar-ne 19 (el 4,1%).

Hipotesi. Per formular la primera hipdtesi de treball cal recordar que el mecanisme de
recuperacié de nodes de la memoria es basa en una ponderacié de la importdncia estrategica
dels fets. En la configuracié 7, com en la configuraci6 basica, la importancia estratégica és
per a tots els fets la mateixa: 0.5. Es a dir, qualsevol fet activa en la mateixa proporcié
nodes en memoria. Aleshores podem pensar que en la configuracié 7, on el conjunt de fets
esth reduit perd constituit per fets estratégicament rellevants, es recuperaran menys nodes de
memoria que en la configuracié basica, on hi ha un nombre més elevat de fets; perd els nodes
recuperats en la configuracié 7 han de ser més rellevants al cas que s’estd resolent que els
nodes recuperats en la configuracié basica. Per tant, és logic esperar que la prediccié millori.

Ates que la reduccié del conjunt de fets reduira la indexacid, esperem també que el temps
de resposta del sistema es redueixi. .
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Resultats. En la nova configuraci6, el grau d’assoliment i el grau d’enfocament en la
identificaci6 continuen sense variar (i.e. sén del 100%). El grau d’assoliment en la prediccié
varia i arriba al 100% només amb el 23,08% dels casos introduits en memoria, com es mostra

en la taula 5.7:

casos | complet | reduit
10.36 97.19 | 97.19
16.67 97.75 | 98.30
23.08 98.89 | 100.00
29.49 98.33 | 100.00
35.90 98.33 | 100.00
42.31 98.33 | 100.00
48.72 98.33 | 100.00
51.13 98.33 | 100.00
61.54 98.33 | 100.00
67.95 98.33 | 100.00
74.36 98.33 | 100.00
80.77 98.33 | 100.00
87.18 97.75 | 100.00
93.59 98.30 | 100.00

100 98.30 | 100.00

Taula 5.7. Grau d’assoliment en la predicci6. La columna’”complet” conté
les dades referents a la configuracié basica on el domini de pneumonia es
representa amb 460 fets. Mentre que la columna ”reduit” correspon a les
dades de la configuracié 7, on el domini estd representat per un conjunt de

19 fets.

També el grau d’enfocament es veu sensiblement millorat, com mostra la taula 5.8:
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casos | complet | reduit
10.36 85.22 | 85.22
16.67 82.23 | 82.76
23.08 80.24 | 83.58
29.49 80.30 | 83.11
35.80 79.88 | 83.82
42.31 80.93 | 85.76
48.72 82.43 | 87.93
51.13 87.01 | 88.35
61.54 97.92 | 88.75
67.95 89.17 | 88.75
74.36 90.00 { 92.08
80.77 90.42 | 93.75
87.18 90.42 | 95.00
93.59 91.25 | 95.00

100 91.25 | 95.00
Taula 5.8. Grau d’enfocament en la prediccié. La columna ”complet” conté
les dades referents a la configuracié basica (460 fets), i la columna ”reduit”
correspon a les dades de la configuraci6 7 (19 fets).

Una de les raons principals que justifiquen aquest millorament és que els 19 fets
representats en la configuracié 7 sén realment significatius per a la construccié de plans.
L’eliminacié de fets irrellevants déna un millor biaix de vocabulari per a l'aprenentatge al
sistema.

El grau d’ordenacié6 en la identificacié varia per primera vegada respecte de la configuracié
basica. També varia el grau d’ordenaci6 en la prediccié. En els grafics de la figura 5.18
es veu l'evolucié del grau d’ordenacié (i.e. els graus d’enriquiment i de desencert) tant en
identificacié com en prediccid.
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Figura 5.18: Variacié del grau d’ordenacié en la configuracié 7 (conjunt
reduit) respecte de la configuracié basica (conjunt complet). (a) El grau
d’enriquiment en la identificacié. (b) El grau desencert en la identificacio.
(c) El grau d’enriquiment, en la prediccié. (d) El grau de desencert en la

prediccio.

La raé que ens explica I'alteracié del grau d’ordenacid resideix en la reduccié dels fets
en elg.casos, de la mateixa manera que hem reduit el nombre de fets que representen el
domini: En efecte, BOLERO s’ha després de fets irrellevants (veure secci6 5.1.3) com ara
el sexe, o si el pacient té tos, etc., per disposar de dades que requereixen una elaboracid,
com ara les dades de raig-x, d’hemocultius, ete. Els fets disponibles sén pocs i no s’obtenen
en un primer moment siné després de Pexecucié d’alguna accié. Quan BOLERO comenca
a resoldre 1in cas, inicialment disposa de pocs fets del conjunt reduit. Amb poques dades
tots els casos sén versemblants, amb un grau d’activacié molt baix. Aleshores els plans que
construeix BOLERO es basen en nodes seleccionats, més que pel seu grau d’activacid, per
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les heuristiques de seleccié aplicades en la recuperacié (vegeu secci6 4.4.1). A mesura que es
coneixen fets rellevants, BOLERO ja és capag de distingir uns nodes d’uns altres per un grau
d’activacié més elevat. Ara bé, a causa del procés d’adaptacié, els plans finals sén adaptats
per tal de no repetir accions que ja han estat fetes. En conseqgiiéncia, l'ordre de les accions és
alterat respecte al que segueix el mestre.

Evidentment, donat que el nombre de fets disminueix, disminueix també el nombre
d’indexacions necessaries per resoldre un cas i, en conseqiiéncia, el nombre de calculs. En
el grafic de la figura 5.19 s’exposa la diferencia entre la quantitat de fets que hi ha en les
generalitzacions dels nodes en la configuracié 7 respecte a la configuracié basica:

100
O 80 75,68
2
2 1 B conjunt complet de fets
3 40 B conjunt reduit de fets
}‘é :
= 20
b | 6,74
d .

0 8 13 18 23 28 33 38 43 48 53 58 63 68 73 78

nombre de casos d'entrenament
Figura 5.19: Diagrama de barres on es reflecteix, en funcié del nombre
de casos en memoria, la variacié del nombre de fets per node (mitjana},
quan BOLERO disposa del conjunt de fets complet (configuracié basica) i
el conjunt de fets reduits (configuracié 7).

Aixo es veu reflectit en el temps de resposta del sistema. En el grafic segiient es mostra la
relacié del temps de CPU necessari (en segons) per a I'aprenenatge de casos en la configuracié
basica i en la 6.
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Figura 5.20: Temps de CPU (mitjana en segons) consumit per BOLERO per
aprendre un cas per observaci6é depenent del nombre de casos d’entrenament,
i de si el conjunt de fets representats és complet (configuracié basica} o reduit

(configuracié 7).

El temps (segons CPU) que consumeix BOLERO en la resolucié d’un problema també es
veu fortament afectat, com mostra el grafic de la figura 5.21:
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Figura 5.21: Temps de CPU (mitjana en segons) consumit per resoldre un
cas en BOLERO-SBC en funcié del nombre de casos en memoria, i la mida
del conjunt dels fets del domini. La configuracié basica estd representada
per la corba del conjunt complet de fets, i la configuracié 7 per la corba del

conjunt reduit de fets.

Mentre que en la configuracié basica, BOLERO necessita cada vegada més temps per
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resoldre un cas (lineal), en la configuracié 7 el temps sembla estabilitzar-se al voltant dels
28”. En lavaluacié de l'impacte de la configuracié 7 en el temps de resposta cal tenir en
compte, pero, l'esfor¢ que I'expert huma ha de realitzar per reduir el conjunt de fets. En la
nostra aplicacié en particular, existeix un sistema basat en coneixements PNEUMON-IA, del
qual s’ha extret PNEUMON-IA¥*. Com ja ha estat comentat en la seccié 5.3.3, PNEUMON-
TA disposa d'un conjunt de 64 metaregles per planificar la diagnosi d’un pacient. Els fets
que apareixen en les premisses de les metaregles constitueixen el conjunt de fets reduits que
s’ha utilitzat en la configuracié 7. Aquestes metaregles les ha desenvolupades 'expert en dues
setmanes (8 hores diaries)!®. L’esforc que I'expert mestre ha realitzat possiblement no esta
justificat per’augment de 1,70 punts pel grau d’assoliment i 4,75 punts pel grau d’enfocainent.
La resposta del sistema en la resolucié de problemes és important, perd es troba dins dels
marges acceptables quan 1'usuari treballa on-line (vegeu seccié 5.3.3).

5.5 Independéncia del domini

Una caracterfstica important a provar en qualsevol planificador és la independéncia del domini.
Aixf, BOLERO ha estat aplicat per aprendre el procediment de diagnosi de colagenosi i
artropaties inflamatories (reumatologia) [16], com es mostra a continuacié en la seccié 5.5.1.

Perd en general BOLERO ha estat dissenyat per ser aplicat en la diagnosi meédica, de
manera que alguns dels métodes descrits en el capitol 4 tenen incorporats biaixos per dur a
terme la planificacié basada en casos en aquest tipus d’aplicacions. Altres tipus de dominis
medics, diferents a la diagnosi, com ara la terapéutica, no sén aplicables en BOLERO
principalment per la hipotesi de monocitat de les situacions sota la qual s’han desenvolupat
alguns métodes. En altres dominis fora de ’ambit medic, com per exemple la planificacié de
trajectories de robots, els problemes no tindrien una resolucié brillant en BOLERQO. Donat el
biaix conservador del sistema, es construirien plans possiblement més llargs que els desitjables.

Aplicacions en que BOLERO si que resultaria 1til sén les de diagnosi d’avaries: trobar
quin component d’un circuit no funciona, quina pega del motor d’'un automobil ha deixat
de funcionar, etc. El fet que BOLERO hagi desenvolupat dues aplicacions diferents en el
domini de la diagnosi médica, i el fet de suposar que BOLERQO és 1itil per a qualsevol tipus
d’aplicacions a la diagnosi, ens permet hipotetitzar que BOLERO és independent del domini.

5.5.1 RENOIR

La motivacié d’una aplicacié de reumatologia no rau en la necessitat d’una diagnosi precog,
com en ¢l cas de les pneumonies, siné en el fet que hi ha una manca important d’especialistes
en arees rurals, hospitals comarcals i fins i tot arees d’urgéncia. La reumatologia és també
un domini incert, no només per les dades disponibles dels malalts, siné perque els llindars de
les entitats nosologiques estan mal definits (per exemple, n’hi ha solapament entre malalties
com la coHagenosi o la vasculitis).

Per a 'aprenentatge de plans en el domini de collagenosi i artropaties inflamatories es
disposa de 81 casos. Cada cas té una mitjana d'uns 59,44 fets, el 46,51% dels quals sén
fets amb valor desconegut. El total de fets del domini representats és de 978 (més del doble
de pneumonia), i estan repartits en 93 classes diferents (mentre que en pneumonia hi ha

105'ha de tenir en compte que les dues setmanes estan espalades en mesos perqu és molt dificil de disposar
d'un expert de forma exclusiva durant tant de temps.
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només 12 classes). Existeixen 37 accions diferents, és a dir, el 54,17% d’accions més que en
pneumonia, la qual cosa comporta un nombre més alt de possibilitats de construccié de plans.
Per dur a terme I'avaluacié de plans es compta amb I'opinié de 12 experts. I per executar els
plans es disposa del sistema basat en regles RENOIR* [16}, implementat en MILORD [142]
andlogament a PNEUMON-IA* (per a més detalls vegeu apéndix C). Les caracterfstiques de
I'aplicacié (dimensi6 i complexitat) representen un desafiament per a BOLERO.

L’aplicacié de reumatologia en BOLERO no ha estat experimentada totalment. Perd hi
ha una versié de BOLERO aplicada a la diagnosi de collagenosi i artropaties inflamatories en
funcionament.

5.6 Conclusions

I’avaluacié experimental detallada en aquest capitol permet assegurar que el sistema
BOLERO ha resultat un sistema basat en casos realment factible en una aplicacié real.
BOLERO té una identificacié correcta i precisa, independentment del nombre de casos en
memoria. La prediccié de BOLERO depen del nombre de casos en memadria, pero les corbes
d’aprenentatge exposades en aquest capitol mostren uns resultats ben satisfactoris: 98,30%
pel grau d’assoliment i 91,25% pel grau d’enfocament. Els resultats obtinguts en les diferents
configuracions, on s’avaluen els diferents components del sistema, no varien substancialment.
Es detecten alteracions poc significatives, i totes han estat analitzades i explicades dins
del comportament de BOLERO i les caracterfstiques de I'aplicacié utilitzada per avaluar
el sistema.
Un resum dels resultats obtinguts en 1’ablacié del sistema és el segiient:
1. La identificaci6 del sistema ens indica que els plans construits per BOLERQ per resoldre
un cas vist amb anterioritat sén sempre correctes i precisos.
2. La prediccié mostra també uns resultats generalment no inferiors al 98,20% aconseguit
en el grau d’assoliment, i del 91,25% aconseguit pel grau d’enfocament. En particular:

(a) L’avaluaci6 multiexpert afavoreix la construccié de plans diferents i més llargs que
els que genera 'expert mestre.

(b) L’aprenentatge per experiéncia redueix el grau d’enfocament en la predicci6 a causa
principalment de ’avaluacié multiexpert i del problema de les classes alternatives,
perd manté 'assoliment en prediccid.

(¢) La importancia estratdgica dels fets juga un paper fonamental. Quan el mestre
assigna a cada fet una importancia estratdgica d’acord amb la confianca que
diposita en el fet per decidir el procediment de diagnostic, els resultats han millorat
substancialment. Perd per deslliurar ’expert huma d’un treball en ’adquisicié de
coneixements, és millor utilitzar un mecanisme d’aprenentatge de la importancia
estratégica dels fets.

(d) El parametre mdf determina un biaix en vers quan es té una solucié i cal terminar.
Aixd afecta en gran mesura la predicci6 del sistema. Malgrat la seva importancia,
no pot ésser estimat més que experimentalment, com qualsevol altre biaix d’un
algorisme d’aprenentatge.

(e) El biaix conservador del sistema és ttil per a la diagnosi medica, perd en cas
de prescindir del biaix conservador, BOLERQ millora sustancialment la correctesa
dels plans. Sense el biaix conservador, i tenint en compte les accions que condueixen
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a resultats (i.e. accions que no fracassen), amb pocs casos en memoria, BOLERO
arriba a un 100% en el grau d’assoliment en la prediccié.

(f) El nombre de fets definits en el domini juga un paper important. Reduir el
conjunt de fets, perd, presenta un problema d’adquisicié de coneixements. En
aguest sentit, el mecanisme d’aprenentatge de la importancia estratégica dels fets
pot utilitzar-se per reduir el conjunt de fets. Es a dir, es poden anar eliminant
progressivament aquells fets, la importancia estrategica dels quals disminueixi d'un
cert valor (llindar).

Els resultats obtinguts, tant en identificacié com en prediccié, ens garanteixen un bon
funcionament del sistema a partir d'un nombre poc elevat de casos: 79. El conjunt de 79
casos s6n molt pocs si el comparem amb altres algorismes d’aprenentatge que, en utilitzar
aplicacions de laboratori - toy problems -, treballen amb un nombre de I'ordre de centenars
de casos.

BOLERO necessita pocs casos, 8 dels 79, per obtenir una correctesa i una precisié dels
plans prou satisfactoria. I a mesura que augmenta el nombre de casos en memoria, els graus
d’assoliment, d’enfocament i d’ordenacié milloren. Només el temps de resposta empitjora
en funcié del nombre de casos. Perd el temps de resposta del sistema es podria millorar,
si fos necessari, mitjancant el desenvolupament d’'un mecanisme que redueixi el nombre
d’indexacions. Aquest mecanisme pot ser un meétode que valori la conveniéncia d’incorporar
nous casos (seccié 5.3.3), un métode de comptactacié (seccié 5.3.4) o un métode que redueix
el nombre de fets irrellevants (seccié 5.4.4).

L’avaluacié6 de BOLERO és prou exhaustiva perd no pas completa. Hi ha moltes
caracterfstiques de BOLERO que s’escapen a l'avaluacié, com sén I'is de diferents tipus
de coneixements implfcits en la implementacié. Aquests coneixements fan referdncia als
coneixements de domini utilitzat en el metode de generalitzacié i el metode de propagacié de
P’activacié, les heurfstiques de seleccié de nodes en el mecanisme de recuperacié i el criteri
d’ordenacié en 'avaluaci6, entre d’altres. Aquests coneixements, que faciliten I'aprenentatge i
la generacié de plans, no han estat adquirits automaticament, siné que han estat proporcionats
pel mestre o per U'enginyer de coneixements. Aixd representa també un biaix del metode
d’aprenentatge. '



Capitol 6

Treballs relacionats

En aquest capftol es tracten els sisternes que constitueixen un precedent d’algun dels métodes
descrits en BOLERO. Com s’ha posat de manifest en el capftol 1, malgrat que hi ha
planificadors reactius per una banda i sistemes d’aprenentatge de plans per una altra, hi
ha pocs sistemes que combinin ambdues técniques com es fa en BOLERO. En la bibliografia,
perd, existeixen sistemes l'estudi dels quals ha contribuit positivament a la construccié de
BOLEROQ i que hem recollit en aquest capftol en quatre grups. En primer lloc, en la secci6 6.1,
revisem altres sistemes basats en casos amb métodes similars als que usa BOLERO. Després
(secci6 6.2) revisem els planificadors basats en casos coneguts amb anterioritat (CHEF [68])
o paraltelament (SMART [162]) al desenvolupament de BOLERO. A continuacié (secci6 6.3)
es compara la planificacié reactiva del sistema BOLERO-SBC amb la d’altres sistemes també
anomenats reactius. Finalment (seccié 6.4), visitem altres sistemes que presenten una tasca
en comd amb BOLERO: ’adquisicié de coneixements estrategics.

En cada seccié s’ha aprofundit en ’estudi d’uns sistemes en particular que es caracteritzen
per estar ben difosos en la literatura i per haver aportat innovacions importants en la
planificaci6 reactiva, en el raonament basat en casos o en l'adquisicié de coneixements
de planificacié en general. Aix{, al llarg del capftol s’analitzen els sistemes CHEF [68],
SMART [162], Theo-Agent [19], ASK [63], PRODIGY/EBL [106}, SAGE [93], PROTOS [1]]
1 CASEY [88]. Tots els sistemes han estat comparats amb BOLERO ohservant els punts en
comii i detectant els avantatges i els punts febles de BOLERO envers els sistemes descrits.

6.1 Raonament basat en casos

El raonament basat en casos és una técnica molt utilitzada per al desenvolupament de sistemes
basats en coneixements pels avantatges que presenta (veure secci6 1.4). Cada sistema utilitza
una representacio dels casos particular en funci6 de la tasca per a la qual es desenvolupa (i.e.
aprenentatge de coneixements de domini, de plans, etc.). I cada sistema utilitza un metode
particular per a la recuperacié, adaptacié i aprenentatge de casos.

Respecte a I'emmagatzemament dels casos en memdria, molts dels sistemes basats en
casos, a més a més de representar generalitzacions dels casos en memoria, representen
individus, i.e. casos concrets, com per exemple a JULIA {82]. A BOLERO només s’han
representat; generalitzacions, i de forma particular s’ha explicitat les solucions dels casos en
els nodes terminals. Perd a BOLERO no s’emmagatzemen casos individuals. Respecte al
metode de generalitzaci6, cada sistema basat en casos presents un procediment de particular.

127
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Aixf, per exemple, és interesant remarcar que REFINER [141] generalitza els fets partint
d’una xarxa semantica com ho fa BOLERO (i.e., els fets taronja i poma es generalitzen en
el fet fruita). A més a més, REFINER presenta un algorisme particular per inferir rangs
numerics dels fets. Per exemple, amb els fets (edat, 78) i (edat 90) es pot inferir el fet
(edat, [78-90/). Aquest procés de generalitzacié de fets numerics és interessant, perd no
transportable a BOLERQ; opcié de BOLERO ha estat la de tractar als fets numérics com a
enumerats en assignar-los, mitjancant un procés de normalitzacid, intervals simbolics (vegeu
seccié 4.1.1).

La recuperacié de casos en memoria basada en el mecanisme de propagacié de I'activacié
emprat a BOLERO és també una técnica utilitzada habitualment en els sistemes basats
en coneixements (per exemple, ACT [8]). Els métodes de propagacié d’activacié sén un
model cognitiu, i.e. modelitza la manera com, aparentment, les persones utilitzem el nostre
mecanisme d’inferéncia [62]. Els mecanismes de propagacié d’activacié assumeixen que
Pestructura de la xarxa on es produeix Pactivacié correspon a l'estructura de la similitud
semantica entre els fets. Fets similars estan situats estructuralment a prop. A més a més,
un metode de propagacié d’activacié pressuposa que existeixen heuristiques d’avaluacié per
determinar si els conceptes sén comparables seménticament.

En un mecanisme de propagacié de 1'activacié es produeix una atenuacié de I'activacié
a mesura que P'activacié s’allunya del node originari. A BOLERO no s’ha desenvolupat cap
mecanisme d’atenuacié, perd sf que es té pensat incorporar-lo en un futur. La idea consisteix
en el fet que a mesura que s’activen fets en la xarxa de coneixements de domini, I'activacié
disminueixi i repercuteixi en el grau d’activacié dels nodes que es recuperen de memoria.

Es interessant distingir la propagacié de l'activacié del meétode de propagacié de
marcadors {71]. La propagacié de marcadors consisteix, basicament, a propagar una marca
(informacié) en una xarxa des dels fets coneguts del problema, de manera que les marques
romanen en cada node que travessa la marca. Quan dues marques es troben en un node,
es diu que s’ha trobat un cami, pla o subtasca. El meétode de propagacié de marcadors és
un metode desenvolupat amb propdsit computacional, perd no un model cognitiu, i ha estat
aplicat per ajudar a la presa de decisions en la planificacié.

Tant la propagacié de marcadors com la propagacié de l'activacid sén mecanismes que
permeten el parallelisme [72]. Els processos que marquen o activen els nodes poden ser locals,
i.e. realitzats per un processador simple localitzat al node i fent s del coneixement del node
i la connexié amb els seus veins. Parallelitzar aquest métode presenta problemes d’efectes
globals que s’estan investigant. Mentrestant, els sistemes PARADYME [83], CYRUS [85] i
TA [171] fan s de técniques concurrents per recuperar els casos de memoria, i en un futur
esperem incoporar técniques concurrents en BOLERO per tal de millorar el temps de resposta
del sistema.

En la propagacié de 'activacié és interessant distingir una activacié indiscriminada d’una
activacié controlada. En BOLERO s’ha dut a terme el que hem anomenat una propagacié
de P'activacié restringida, en la qual només es permeten unes direccions determinades entre
totes les possibles en la xarxa de coneixements (vegeu secci6 4.4.1). A CYRUS {85] la
propagacié és encara més restrictiva: només s’activen els nodes i se segueixen les connexions
de caracterfstiques explicitament representades en el cas o problema actual.

A més a més del mecanisme de propagacié de 'activaci6, en el meétode de recuperacié
de casos de la memoria és fonamental la funcié de similitud emprada, sobre les quals,
paradoxalment, hi ha pocs estudis formals. Bonissone {20] proposa 'is de valors lingiifstics
associats a valors semantics per indexar i recuperar casos de memoria. Aix{, en lloc de dir que



6.1. RAONAMENT BASAT EN CASOS _ 129

una caracteristica indexa un cas amb una forga de .45 (i.e. una importancia de .45), es pot
dir que una caracteristica indexa fortament o molt-fortament un pla. També en lloc de dir
que el cas de memoria té un grau de matching de .9 amb el problema, actual, es pot dir que el
cas de memoria té un matching-quasi-complet o un complet-matching. En aquest sentit, en el
sistema HYPO [10] s’ha desenvolupat un mecanisme per comparar casos, no partint de valors
numerics, siné mitjangant un procés d’assignacié de crédits entre casos. A BOLERO s’han
utilitzat valors numerics per comparar casos puix que la utilitzacié d’etiquetes o un procés
d’assignacié de crédits requereix un esfor¢ addicional, tant en I’adquisicié de coneixements
(i.e. establir 'etiqueta de cada index o definir les regles que determinen I'assignacid de crédits)
com en la seva manipulacié.

Malgrat que les funcions de similitud sén definides ad hoc en cada sistema, és interessant
observar que, com s’ha fet a BOLERO (vegeu seccié 4.4.1), molts autors utilitzen la
importancia (rellevancia) dels fets per avaluar la semblanca entre casos. A més a més de
la proposta de Bonissone, a Bloom [4] s'utilitza la distincia euclidiana de les caracterfstiques
dels casos multiplicada per la seva importincia; a CABOT [24] s’utilitza una distancia
euclidiana ponderada per la importancia dels fets en la determinacié de la similitud entre
casos; i Cain [23] utilitza una mesura de similitud basada en la importincia de la relacié entre
els fets i els casos i la importancia dels fets en si mateixos. Sembla, doncs, que la utilitzacié
de la importancia dels fets en la recuperacié dels casos en memoria és una practica comuna
en els sistemes basats en casos.

De tots els casos recuperats en memoria, se selecciona només un cas per adequar la sohicié
al problema en curs. Es molt comi que, com s’ha fet en BOLERO, aquesta eleccié es basi
en un conjunt d’heurfstiques. Per exemple, a PARADYME (84, 83] s’utilitzen heurfstiques
basades en 'especificitat dels fets, en la seva fregiiéncia i d’altres. La utilitzacié d’heurfstiques
també s’estén a 'adaptacié de les solucions dels casos recuperats per resoldre el cas o problema
en curs, com per exemple es fa a CASEY [88](vegeu la seccié 6.1.2)

Finalment, en els sistemes basats en casos, Paprenentatge per experiéncia consolida tot el
procés de raonament. Hi ha sistemes basats en casos que aprenen a partir del reeiximent i
n’hi ha que aprenen a partir del fracds (la majoria). Entre els sistemes que aprenen a partir
del fracas cal destacar aquells que, com BOLERQ, reorganitzen la memoria per tal d’evitar
repetir el fracas de nou, d’aquells que aprenen els fracassos per tal de reqoneixer-los i evitar-los
en el futur, com és el cas de MEDIATOR [81].

En laprenentatge per Uexperiéncia, tots els sistemes presenten el mateix problema que
BOLERQ, que consisteix a determinar quins casos cal emmagatzemar. Lenhert [97], per
exemple, analitza ¢l nombre de casos en memoria i observa que I'augment de casos perjudica
el rendiment del sistema en lloc de millorar-lo. A JULIA [82] es fa explicit el problema de
determinar quins casos incorporar, perd no es proposen solucions. A BOLERO el problema
consisteix a aprendre a partir de casos amb plans finals, perd molt similars en memoria
(vegeu secci6 5.3.3). La utilitat de I'aprenentatge ha estat més estudiada en altres sistemes
d’aprenentatge automatic que en els sistemes basats en casos, com es mostra en la seccid 6.4.2.

Remarquem també que BOLERO distingeix una etapa d’aprenentatge diferent a
'aprenentage per experiéncia, que és 1’aprenentatge per observacié. Com ja ha estat dit quan
s'ha descrit el métode d’aprenentatge per observacid, els sistemes basats en casos o bé aprenen
des de zero per l'experitncia propia, o no deixen ben clar com s’obtenen els precedents que
permeten configurar una memdria de casos i, per tant, resoldre problemes nous. A BOLERO
'obtencié de precedents es fa explicita a partir del mestre i mitjancant I'aprenentatge per
observacié, o eventualment BOLERO pot aprendre des de zero per l'experiéncia propia.
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Entre tots els sistemes basats en casos hem destacat PROTOS [11] i CASEY [88] com a
antecedents importants de BOLERQO. Tots dos s’analitzen a continuacié.

6.1.1 PROTOS

Descricié i funcionament.

PROTOS [11, 13, 125] és un aprenent que mitjancant 1’establiment d’un didleg amb el
mestre apren coneixements del domini. En particular, PROTQOS aprén una definicié
extensional de conceptes polimorfics (conceptes dificils de descriure per un conjunt enumerat
de caracterfstiques) a partir de casos proveits per un mestre. Aixd vol dir que de resultes
de Paprenentatge s’obté una definicié implicita del concepte (categoria) en un conjunt
d’exemplars (un exemplar és un cas retingut en memoria).

Un cas esta constituit per un identificador, un conjunt de caracterfstiques i 'identificador
de la categoria (concepte) a la qual pertany. PROTOS organitza els casos en memdria en una
xarxa. En cada node de la xarxa hi ha una categoria, un exemplar o una caracterfstica. Els
fndexs es construeixen a partir d’explicacions proporcionades per un mestre i que justifiquen
per qiile una caracterfstica pertany a un exemplar o categoria. Aprenent explicacions,
PROTOS aprén coneixements de domini (figura 6.1 ).

exempla gxemplar
cadiral cadira2 fet de
fet de
us(4) usta
funcig

suport de seient especialitzacié

especialitzaci6 ®>| material rigid [ especialitzacid

Figura 6.1: Coneixements de domini a PROTOS. Els arcs sense marcar
denoten caracterfstiques (de [13].

La memoria de PROTOS és, doncs, una xarxa de categories on es defineixen quatre
mecanismes d’indexaci6 (figura 6.2):
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s remindings: sén indexs que relacionen caracterfstiques amb exemplars o categories a les
quals pertany la caracterfstica (per exemple en la figura 6.2 seient és un reminding de
cadira).

o restriccions (censors): sén fndexs entre caracterfstiques i categories en les quals la
caracterfstica no pertany (exclusié mitua entre una caracterfstica i una categoria).

e prototipicalitat: freqiiéncia amb qué un exemplar apareix com a membre d’una categoria.

» diferéncies: s6n indexs entre exemplars d'una mateixa categoria (intracategoria} o entre
categories (intercategories) i relacionen les caracterfsiques diferents entre exemplars o
entre categories.

Cadascun dels indexs té una importancia que reflecteix la certesa amb que s’estableix el Higam
entre una caracteristica i una categoria o exemplar.

diferéncia(respatller, pedestal)

diferdéncia (peus (4))

yecolzador ede seient respatller us(4)

Figura 6.2: Indexos per a la recuperacié d’exemplars (de (13]).

El procés de raonament a PROTOS consisteix a interpretar un nou cas i classificar-lo
La classificaci6 consta de dues etapes: la formacié d’hipotesis i la confirmacié d’hipotesis.
En la formaci6 d’hipdtesis es recuperen categories de la memdria mitjancant els remindings i
els censors. Entre les categories recuperades, PROTOS selecciona només un subconjunt dels
exemplars de cada categoria tenint en compte la prototipicalitat dels exemplars. Els exemplars
recuperats s’ordenen d’acord amb el grau d’importancia dels remindings dels exemplars. La
confirmacié d’hipdtesis es basa en un procés de pattern matching basat en coneixements entre
el cas i els exemplars recuperats. Aquest procés consisteix a elaborar una explicacié de
per queé el cas correspon a I'exemplar recuperat, E,, usant la técnica d’aprenentatge basat en
explicacions (EBL, vegeu seccié 1.3). En aquest procés de matching s’utilitzen heurfstiques per
avaluar la qualitat de les explicacions i es basa en la importancia de les caracterfstiques (que
PROTOS obté de I'expert). Si en I'elaboracié de les explicacions alguna de les caracterfstiques
F = {f1,-++, fa} del cas no correspon a l’exemplar E, (i.e. matching imperfecte), PROTOS
pot utilitzar indexs diferéncia per cercar exemplars propers a E, que tinguin alguna d’aquestes
caracterfstiques f; (Pestratégia de cerca d’exemplars en memoria és, dones, una forma de hill
climbing).

Aprenentatge en PROTOS

PROTOS aprén a partir del fracas, bé perqué no hi ha cap exemplar similar al cas actual en
memoria, bé perqueé classifica erroniament el cas. Un fracis proporciona quatre possibilitats
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d’aprenentatge:

1. Aprenentatge d’exemplars: quan un cas no pot ser classificat perqué no existeix cap
exemplar similar en memoria, aleshores es reté el cas en memoria i esdevé un nou
exemplar. Un cas es considera similar a un exemplar en memoria si té totes les
caracteristiques de I'exemplar exepte aquelles que es consideren de poca importincia
o d’importancia irrellevant. En qualsevol circumnstancia, PROTOS pregunta al mestre
sobre la conveniéncia de la creacié d’un nou exemplar, i és el mestre qui finalment
decideix retenir o no un cas en memoria.

2. Generalitzacions: quan un cas no es reté en memoria perqué és molt similar a un
exemplar, aleshores es generalitza l'exemplar. La generalitzacié es realitza bé per
Pextensié dels coneixements del domini a les caracteristiques del nou cas, bé per la
modificacio de la importacia de les caracteristiques.

3. Aprenentatge de coneixements de domini: quan el matching és imperfecte (perd
correcte), es poden adquirir explicacions del mestre per tal de relacionar les
caracterfstiques del cas absents en I’exemplar recuperat.

4. Aprenentatge d’indexs: quan PROTOS classifica errbniament un cas, aleshores aprén
indexs o modifica el grau d’importincia dels indexs per adequar la memoria i evitar la
recuperacié de 'exemplar erroni en un futur.

L’aprenentatge de la importdncia de les caracterfstiques i laprenentatge d’fndexs
condicionen en gran mesura leficiéncia del sistema [103]. La importancia de les
caracterfstiques d'un exemplar es determina quan aquest és afegit en una categoria i es
basa en el procés de matching que genera ’explicacid de per qué una caracteristica forma
part d’'un exemplar. L’explicacié és avaluada d’acord amb unes heuristiques i, llavors,
PROTOS assigna a la caracterfstica un valor d’imporancia d’entre 0 i 1 (normalment els
valors inicials sén baixos). Quan PROTOS fracassa en la classificacié d’un cas, la importancia
de les caracteristiques de l'exemplar que han dirigit la classificacié sén revisades. De
fet, la modificacid de les caracterfstiques es realitza caracterfstica a caracterfstica i sota
I’assessorament del mestre. El mestre proporciona la importancia de les caracteristiques
qualificant-les amb els valors segiients: necessaria, alta, moderada, baiza i espiiria. PROTOS
transforma aquests valors en una certesa numerica. Quan una caracterfstica és reconeguda
en un fndex de tipus diferéncia, és a dir, com a element discriminant entre dos exemplars,
aleshores la importancia de la caracterfstica s’incrementa (i.e. es considera més rellevant).

L’aprenentatge dels diferents tipus d’fndexs (remindings, censors, prototipicalitat i
diferéncies) i els corresponents graus d’importancia té lloc en diferentes circumstancies. Els
remindings s’aprenen analfticament dels casos d’entrenament i es modifiquen quan causen
una classificaci6é incorrecta. La utilitzacié d’un conjunt d’heurfstiques guien I’aprenentatge
de remindings. Quan un reminding recorda un exemplar equivocadament, aleshores la
importancia del reminding es decrementa. Quan un reminding indexa adequadament un
exemplar, aleshores la importancia del reminding s’incrementa. Si el valor de la importancia
d’un reminding es decrementa molt sovint, el reminding pot arribar-se a esborrar. Els censors
s’aprenen per indicacié del mestre. La importancia dels censors oscilla entre débil, moderat,
fort, absolut. Si existeix un censor amb importancia absolut, pot provocar ’eliminacié dels
remindings implicats amb el censor. La prototipicalitat d’'un exemplar esta relacionada amb
la semblanca de I’exemplar a altres mebres de la categoria a la qual pertany. Cada cop que un
exemplar és utilitzat per a la classificacié d'un cas, es modifica la prototipicalitat de I'exemplar
envers la categoria que representa. El indexs diferéncia s’aprenen com a consegiiéncia d’una
classificaci6é incorrecta en el procés de resolucié d'un cas (fndex intercategoria) o com a
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conseqiiéncia d’un matching imperfecte (index intracategoria). En ambdés casos s’aprenen
per ’establiment d’un dialeg amb 'expert.

Discussid

El sistema PROTOS ha estat aplicat en audiologia per a l'aprenentatge de transtorns a
Voida. PROTOS ha estat avaluat experimentalment amb 200 casos d’entrenament i 26 casos
de test. Tots els casos de test han estat resolts correctament (i.e. el diagnostic obtingut ha
estat acceptat pel mestre). El nombre d’exemplars recuperats de memoria augmenta amb
el nombre de casos d’entrenament. Aixd és conseqiiéncia, segons apunta Bareiss, del fet que
els darrers 50 casos d’entrenament sén casos atipics. La qual cosa vol dir que PROTOS és
susceptible a I’ordre dels casos en I'aprenentatge. De fet, a PROTOS no queda ben definit
el meétode d’avaluacié experimental, i sembla que només s’ha relitzat una tvnica prova. En
BOLERO s’han realitzat 10 proves diferents, per la qual cosa podem garantir que els resultats
obtinguts sén independents de I'ordre dels casos.

PROTOS apreén del fracas, mentre que BOLERO aprén tant del reciximent com del fracis
dels plans que genera. En 'aprenentatge de nous casos, PROTOS només reté els exemplars
que sén realment diferents als que hi ha en memoria. Altrament, generalitza els exemplars.
BOLERO mai reté un exemplar, siné generalitzacions d’exemplars.

Les idees essencials sobre la modificacid de la confianga dels fndexs han motivat el métode
de l'aprenentatge de la importancia dels indexs en BOLERO. Perd mentre que PROTOS
requereix de Pexpert per a la modificacié del grau d’'importancia de les caracteristiques i/o
dels indexs, a BOLERO augmenta i disminueix la importancia estratégica dels indexs de
forma automatica. En general, PROTOS depén fortament en el dialeg amb el mestre. El
mestre és qui decideix si una classificacié és correcta o no, proporciona explicacions per a
caracterfstiques absents en exemplars, assessora I’aprenentatge d’fndexs i 'aprenentatge de la
importancia de les caracterfstiques, etc. BOLERQO, en aquest sentit, no vincula el mestre més
que en determinar la validesa d’una solucié (i.e. els patrons d’avaluaci6) i en proporcionar els
casos d’entrenament.

Referent a la importancia de les caracteristiques, és interessant remarcar que en ’analisi
realitzada per Mallory [103] sobre la correctesa de PROTOS, destaca la contribucié negativa
de la importancia de les caracterfstiques. La importancia de les caracterfstiques és més aviat
disminuida que augmentada. Generalment s’assigna un valor baix com a importancia d’una
caracterfstica i, donat que el mecanisme de PROTOS és eficient (PROTOS fracassa poques
vegades la classificacié d’un cas en una categoria), aleshores existeixen poques possibilitats
de modificar la importancia de les caracterfstiques (i.e. augmentar-la).

6.1.2 CASEY

Descripcié i funcionament

CASEY (88, 87, 89] és un sistema basat en casos que ha estat integrat amb un sistema
de raonament causal!. El raonament basat en casos proporciona eficiéncia, mentre que
el raonament causal proporciona robustesa (degradacié gracil de les respostes del sistema,

1Un model eausal codifica estructura i el comportament d’un sistema fent explicites les relacions (causals,
associatives, d’especialitzacid, etc.) entre els components del sistema [73]. En.un model causal no apareixen
coneixements de control, siné que els coneixements es representen tipicament com a xarxes de descripcions
estructurals [144}.
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flexibilitat davant de situacions no anticipades, facilitat d’explicaci6, facilitat de manteniment,
ete. [144, 118)).

El component causal del sistema integrat és el sistema Heart Failure [88]. Heart Failure
és un sistema pensat per a la diagnosi de malalties coronaries. Heart Failure té un model de
coneixements basat en fets (findings, dades observables i valors d’entrada) i estats. Els fets i
els estats estan associats, i entre els estats s’estableixen relacions causals. Heart Failure resol
un problema mitjancant la construccié d’una explicacié (com per exemple la de la figura 6.1.2)
en que un conjunt d’estats justifica la preséncia dels fets anormals” en un cas. Heart Failure
construeix I'explicacié per un recorregut exhaustiu de tots els estats. A partir de l'explicacié,
Heart Failure troba una solucié (i.e. diagndstic).

SORTIDA CARDIACA LIMITADA AFECCIO VALVULA AORTICA
dispnea en &florg ESTENOSI AQRTICA
DEFICIT GENERAL DE FLUX +——— FIXADA ALTA RESISTENCIA

DEL TUB DE SORTIDA

ANGINA INESTABLE

l EXPULSIO LENTA
dolor d'angina de pit inestable

1
impuls &pex prolongat

Figura 6.3: Explicacié causal generada per Heart Failure per diagnosticar un
pacient (de [88] ). En majuscules es representen els estats; i en mintiscules
els fets. Els estats justifiquen la presencia dels fets en el pacient.

CASEY, per una altra banda, resol problemes mitjancant 1'is d’experiéncies anteriors.
Només quan les experiéncies anteriors no es poden utilitzar en la resolucié d’un problema,
CASEY fa 1is de Heart Failure per cercar una solucio. Els cascs a CASEY estan representats
pels fets, les solucions i els estats relacionats causalment amb els fets anormals (i.e. els estats
que justifiquen la preséncia d’anomalies). Els casos en memoria estan indexats pels fets i les
solucions. Cada fet té associada una importancia que indica el nombre de vegades que apareix
el fet donant suport s un estat determinat.

Els passos que realitza un sitema basat en casos, és a dir, la recuperacié d'un cas
en memoria, I'adaptaci6, I’avaluacié de les solucions i l'emmagatzament, es particularitzen
a CASEY per ser meétodes basats en coneixements causals. La funcié de similitud que
empra per recuperar casos de memoria es basa en el nombre de caracterfstiques relacionades
causalment en el cas de memoria (Cr,), la importancia de les caracterfsitques relacionades, les
caracterfstiques anormals que presenta el cas actual (C), i el nombre total de caracterfstiques
que Cp,; i C tenen en comti.

Un cop es recuperen casos de memoria, CASEY avalua les diferéncies entre un cas de
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memoria C i el cas actual C' en un procés que s’anomena justificacié i que es basa en un
conjunt de principis d’evidéncia. En la justificacié es distingeixen diferéncies insignificants
i diferéncies significants. Una diferéncia insignificant és aquella que no afecta P’explicacié
d’estats que apareixen a Cp,. Per exemple, suposem que tenim un nou cas C amb les dades:
{dispnea-en-esforg, dolor-angina-de-pit-inestable, pols-amb-ritme-lent} que suporten lestat
EXPULSIO-LENTA. Aquest cas es diferencia amb el cas C representat en la figura 6.1.2 pels
fets impuls-apez-prolongat i pols-amb-ritme-lent. Les dades dels casos Cr, i C sén diferents
pero el cas C, d’acord amb els coneixements causals, també suporta estat EXPULSIO-LENTA
amb el fet pols-amb-ritme-leni. Per tant, malgrat que els fets no sén els mateixos, els estats
suportats per C,, continuen essent valids a C. Una diferéncia significativa ocorre quan no
existeix cap fet de C que suporti un estat de Cy,.

Algunes de les diferéncies sén reparables. L’adaptacié de les solucions consisteix en aplicar
a les discrepancies un conjunt d’estratégies de reparacio. Per exemple, la regla elimina estat,
elimina un estat de Cm no suportat per cap caracterfstica de C. Altres regles inclouen estat,
relacions, etc. entre els elements de C fins a obtenir una explicacié que justifica els fets
anormals del cas amb uns determinats estats.

Un cop s’ha resolt un nou cas, aquest s’incorpora en memoria. No existeix una etapa
diferenciada d’avaluacio de la solucid, ja que Koton confia en la justificacié elaborada per a
les difer&ncies entre els casos per decidir la validesa de la solucid, i.e. el procés de justificacid
assegura que els coneixements causals donen suport a la solucié adaptada.

Aprenentatge en CASEY

L'aprenentatge consisteix en la modificacidé de la importancia dels fets i en la construccié de
generalitzacions. La importancia d’un fet es veu augmentada cada cop que el fet apareix
en un cas nou (per tant, la importancia de les caracterfstiques mesura la tipicalitat de les
caracterfstiques). La incorporacié d’un nou cas en memoéria pot resultar en la generalitzacié
de més d’un cas. La generalitzacié permet agrupar caracteristiques comunes a diferents casos.
Les generalitzacions fan possible que CASEY generi explicacions parcials quan la informacié
d’un problema és incompleta®. CASEY utilitza totes les caracterfstiques del cas per realitzar
generalitzacions, raé per la qual pot considerar caracterfstiques no reflectides en el model
causal. Aixd significa que CASEY esten el model causal a altres caracterfstiques que puguin
aparéixer en casos futurs.

Discussid

CASEY ha estat avaluat experimentalment en la diagnosi de malalties coronaries. Per
avaluar la correctesa de CASEY s’han comparat les solucié dels casos amb les solucions
que hauria proveit Heart Failure per una cerca exhaustiva de tots els estats possibles. Els
casos disponibles han estat 45 per al diagnostic de 15 malalties diferents, un nombre molt
inferior al que hem disposat a BOLERO. El percentatge d’éxit a CASEY és del 86%, és a
dir, el 86% dels casos obtenen la mateixa solucié que a Heart Failure a excepeié d’algunes
caracterfstiques que no es poden justificar. L'eficiencia de CASEY ha estat avaluada per
la comparacié entre el nombre d’estats generats en CASEY i el nombre d’estats generats
per Heart Failure. CASEY sempre genera menys estats, rad per la qual resulta més eficient.
L’aportacié important de CASEY és, doncs, que ha demostrat 'eficiencia del sistema basat en

2 Aquesta particularitat de CASEY, perd, no esta ben explicada en la literatura.
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casos envers al raonament causal: quan més casos s’han processat, menys esfor¢ és necessari
per resoldre nous casos, ja que és més probable trobar un cas molt similar en memoria i no
és necessari recérrer a Heart Failure (i.e. a la cerca exhaustiva de solucions). Cal observar,
perd, que no es coneix en detall el procés de I'avaluacié experimental realitzat en CASEY
(com per exemple 1'ordre dels exemples, els casos, etc.).

Una caracteristica preocupant de 'aprenentatge de la importancia de les caracteristiques
és que, com lautor de CASEY apunta, pot provocar biaxos. Per exemple, si sempre
es processa un mateix tipus de cas, les caracteristiques presents en els casos adquiriran
una importancia injustificadament rellevant. El motiu d’aquest desajustament és que la
importancia dels indexs a CASEY es basa en la tipicalitat dels casos. Per tant, aquest
problema no es déna amb el metode d’aprenentatge de la importancia estratégica dels fndexs
a BOLERO (vegeu secci6 4.6.3), perque si un cas té éxit no es modifiquen els indexs. Només
es modifiquen quan BOLERO fracassa en la construccié de plans, ja que només en aquestes
circumstancies es coneix que la indexacié no és adequada i cal refinar-la.

6.2 Planificacié basada en casos

La diversificacié dels sistemes basats en casos respecte als métodes de recuperaci6, adaptacio,
etc. és també valida per als planificadors basats en casos. Cal destacar, perd, que els
planificadors basats en casos presenten una caracteristica que BOLERO no poseeix i que
és la capacitat de reparar plans que fracassen. BOLERO aprén a partir de plans imperfectes
(tant com de plans reeixits), perd si un pla és imperfecte BOLERO no genera un pla alternatiu.
BOLERO pregunta el pla correcte al mestre. Tanmateix, hi ha planificadors, com ara
NEGOTIATOR [85] o CHEF [68], que sén capagos de, un cop fracassat el pla, reparar-lo i
generar un pla nou mitjangant les adaptacions adequades que evitin el fracas, o bé recuperant
un pla alternatiu de memoria.

Existeixen poecs planificadors basats en casos, entre els quals hem destacat en aquesta
seccié CHEF [68] i SMART [162]. Cal observar que ni CHEF ni SMART sén planificadors
reactius: cap d’ells alterna la construcci6 de plans amb la seva execucié. A més a més, els
dominis en els quals s’han desenvolupat sén dominis artificials, mentre que BOLERO ha estat
aplicat i avaluat en una aplicacié real. '

6.2.1 CHEF

Descripceid i funcionament

CHEF [68] és el primer sistema on s’integra el raonament basat en casos, i la planificacié
resultant la planificacié6 basada en casos (case-based planning). CHEF esta dissenyat per a
Paprenentatge de receptes de cuina xinesa: a partir dels ingredients i del tipus de plat que es
vol cuinar CHEF es capag de contruir una recepta (pla) basant-se en receptes anteriors.

Com a sistema basat en casos, el més important de CHEF és la seva peculiar
organitzacié en la memodria d’experiéncies {casos) anteriors. CHEF organitza els casos en
tres organitzacions dindmiques de memoria (organitzacions actualitzables amb la preséncia
de noves experiéncies, i.e. casos nous) i una organitzaci6 estatica (no modificada per noves
experiéncies). Entre les dindmiques hi ha una memoria de plans, una memoria d’errors
(fracassos) i una memoria de modificacions. La memoria estatica estd constituida per un
conjunt d’estrategies de reparacié de plans.
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Les diferents memories comparteixen estructures de dades com sén els objectes, els estats,
els objectius, els operadors (que en CHEF s’anomenen passos, steps) i els plans. Els objectes
representen coses del mén com ara els ingredients i els utensilis de cuina. Els objectes tenen
diferents estats o caracteristiques: textura, gust, etc. Els objectius refereixen l'estat dels
objectes que es vol aconseguir, coin per exemple un pollastre cruixent o un soufflé esponjds.
Els passos sén un conjunt de pre-condicions més un conjunt d’accions. Cada pla (figura 6.4)
és un conjunt de passos, més un conjunt de condicions que els fan possible (ingredients).
Existeixen diferents tipus d’enllacos entre les diferents estructures, com per exemple: entre
passos i els objectes que modifica, entre estats i caracterfstiques desitjables dels objectes, etc.

En la memoria de plans s’organitzen els plans d’acord amb el tipus que tenen associat
i els objectius que solucionen. Es a dir, cada pla ha de ser d’un tipus predeterminat, com
per exemple un pla de fritures, soufflés, etc. El tipus de pla serveix per indexar els plans
en la memoria conjuntament amb el objectius que satisfa el pla. Per manipular la memoria
de plans, CHEF disposa d’uns concixements generals (role specifications) que determinen
els tipus d’objectius que poden afegir-se en un tipus de pla i els resultats que s’esperen de
I'execucié del pla.

(def: rec broccoli-with-tofu
{ingredients
ingrl (tofu lb .5)
ingr2 (soy-sauce tablespoon 2)
ingr3 (rice-wine spocn 1)
ingr4 {corn-starch tablespoon .5)
ingrb (sugar spoon 1)
ingré (broccoli Ib 1)
ingr7 (r-pepper piece 6})
{actions
actl (chop object (ingrl) size (chunk))
act2 (marinade object (result actl)
in (& (ingr2) (ingr3) (ingrd) (ingr5))
time (20))
act3 (chop object (ingr6 size (chunk))
actd (stir-fry object (&result act2) (ingr7)) time (1))
act5 (add object (result act3) to (resuit act4)}
act6 (stir-fry object (result act5) time (2)))
(style style-stir-fry))

Figura 6.4: Pla (recepta) per cuinar broquil amb costelles (tofu). (Fig. 3.1,
[68] pag. 73).

En la memdria d’errors s’organitzen els errors, una explicacié causal de lerror i
caracterfstiques predictives de l'error (caracterfstiques que es trobaven en memodria quan
Verror es va produir). Un error és un objectiu no satisfet en un pla o un estat no desitjat que
ha sorgit de I’execucié d*un pla. Els errors es reconeixen per I’activaci6 de les caracterfstiques
que els prediuen i que activen a la vegada els plans.

La membdria de modificacions la constitueixen una taula de regles i un conjunt de critics.
La taula de regles estd indexada pels tipus de plans i objectius, i en cada cella se situen el
conjunt de passos necessaris per afegir un objectiu a un pla. Els critics s6n regles d’aplicacié
espectfica sobre objectes (figura 6.5).
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La memoria de reparacions organitza estratdgies de reparacié sota descripcions dels
diferents problemes que reparen. L'organitzacié d’aquesta memoria és realment complexa,
i donat que el proposit d’aguest treball no és explicar la particular representacié de
coneixements a CHEF, ens valdra saber que a partir d’una explicacié causal d’un fracds
(error) és possible recuperar una estratégia que repara el pla en curs.

CHEF recupera un cas de la memoria de plans a partir del tipus de plan que es pretén
construir (per exemple una fritura) i els ingredients (per exemple vedella i patates). A
partir dels ingredients i del tipus CHEF dedueix els objectius que s’han de satisfer (com per
exemple obtenir unes patates cruixents). Amb els objectius i el tipus de pla CHEF accedeix
a la memdria de plans i recupera un pla del mateix tipus on tots els objectius sén satisfets.
A continuacié CHEF adapta el pla recuperat al problema actual a partir de la memaria de
modificacions. Aixf, si hi manca algun ingredient s’accedeix a la memodria de modificacions
per incloure el tractament oportd en el pla recuperat. Finalment, CHEF emmagatzema el
nou pla en la meméria de plans. Un cop s’ha obtingut un nou pla, el pla és executat per un
simulador que utilitza un conjunt de regles d’inferéncia contruides per a tal proposit. En cas
que aparegui algun error no esperat, es considera que el pla és erroni, i.e. fracassa.

Aprenentatge de plans

El fracas dels plans déna a CHEF loportunitat d’aprendre. CHEF és capag, a partir
de les mateixes regles que el simulador utilitza, de generar una explicaci6 causal del mal
funcionament del pla. Un cop coneguda la causa del fracas del pla, CHEF utilitza la memoria
de reparacions per recuperar una estratégia de reparacié que repari el pla. Aquest nou pla
s'emmagatzema en la memoria de plans. L’explicacié causal del frachs també s’ utilitza
per actualitzar la memoria d’errors i aixf evitar que es torni a repetir error en una situacié
similar. D’aquesta manera, quan CHEF resol un nou problema, accedeix a la memdria d’errors
i esbrina si existeix la possibilitat que es produeixi algun error ocorregut amb una experiéncia
anterior amb les mateixes dades (i.e. ingredients i tipus de pla). Si és aixi, es genera un
objectiu nou (prediccié) que s'afegeix a la llista d’objectius del problema, a resoldre. Resolent
tots els objectius s’estd, a la mateixa vegada, evitant el fracis del pla.

Cal remarcar que tots els plans que s’emmagatzemen a CHEF tenen els fndexs
generalitzats. Aixd vol dir que qualsevol dels ingredients de les receptes es generalitzen
abans de ser emmagatzemmats. Per exemple, una recepta amb bou i braquil, estard
emmagatzemada sota els indexs carn i verdures. En la recuperacié d’una recepta, també
s’accedeix a la memoria de plans mitjangant un procés d’abstraccié dels ingredients. Per
exemple, si l'ingredient és col-i-flor s’accedeix a la memoria per I'index verdura, i a partir
d’aquest es dedueixen les caracterfstiques desitjades (textura, etc.) o els objectius.

{(add:crit shrimp binds (shrimp *new-item*)
steps {(before {cook-step ocbject *new-item*) do (shell object *new-item))))

Figura 6.5: Regla d’aplicacié especffica sobre l'ingredient gamba (shrimp).
(Fig. 5.3, [68, pag. 146])
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Discussié

CHEF és un sistema de planificacié basat en casos on la principal idea és la reusabilitat de
plans executats en experiéncies anterior més que la construccié de nous plans. L’aprenentatge
en CHEF es realitza quan un pla resulta erroni en la seva execucié. Els errors s’organitzen en la
memoria per tal d’evitar-los en el futur. CHEF, perd, no aprén a partir de plans satisfactoris
(positius) com ho fa BOLERQ. L’aportacié principal de CHEF ha estat la d’integrar per
primera vegada la planificacié i el raconament basat en casos. Tanmateix, la representacié
dels coneixements a CHEF és molt complexa, com ho demostren les seves tres memories
dindmiques, més una estatica, més altres tipus de coneixements (critics, regles de simulacid,
etc.) que intervenen en el procés de resolucié d’un nou problema. A més a més, el domini
d’aplicacié de CHEF és un domini particular i seria interessant estudiar corn es comporta
el sistema en altres dominis. Es important destacar que no hi ha hagut una metodologia
d’avaluacié del comportament del sistema. No s’han proporcionat corbes d’aprenentatge ni
del cost de la resolucié de problemes. Tota la funcionalitat de CHEF estd basada en exemples
particulars,

El simulador incorporat en CHEF per tal d’avaluar els plans que construeix ha estat
eliminat en els sistemes successors TRUCKER, i RUNNER [67]. En aquests sistemes 1’execucié
dels plans es monitoritza, i és permesa la suspensid i la continuacié d’objectius quan les
circumstancies ho requereixen. Cal no confondre TRUCKER i RUNNER amb els planificadors
reactius, siné que es tracta de planificadors oportunistes. La monitoritzacié de 'execucié no
esta vinculada a Padequacié de la planificacié als canvis que se succeeixen a ’entorn, siné
que s’utilitza per dur a terme aquelles parts de plans que no han pogut ser satisfetes en el
moment de la seva construcci6 i que s’ajornen fins que les condicions que permeten aplicar-les
s’acompleixen.

6.2.2 SMART

Descripcié i funcionament

Manuela Veloso ha desenvolupat un sistema basat en 'experidncia, SMART [162], per fer més
eficient la planificaci6 en PRODIGY [32] (speed-up learning). PRODIGY és una arquitectura
de proposit general on s’han desenvolupat principalment aplicacions de planificacié o cerca.
La representacié dels coneixements en PRODIGY estd constituida per operadors, regles
d’inferéncia i regles de control (figura 6.6). Els operadors i les regles d’inferéncia estan
constituits per una pre-condicié i una llista d’efectes. Les pre-condicions sén les condicions
d’aplicabilitat de Poperador o la regla. Els efectes dels operadors canvien 1'estat intern del
sistema i el del mén. Els efectes de les regles d’inferéncia canvien només 'estat intern del
sistema (de fet, una regla d’inferéncia només expressa les relacions entre els objectes del
doniini). Les regles de control estan constituides per una condicié i una accié (seleccié, filtrat
o preferéncia) sobre els operadors o regles d’inferéncia.

SMART interacciona amb NoLimit [161], el planificador no-lineal de PRODIGY, per tal de
resoldre problemes. NoLimit resol un problema per Paplicacié d’operadors, regles d’inferéncia
i regles de control mitjancant 'analisi dels medis en relacié als objectius (means-ends analysis)
i I'encadenament endarrera (backward chaining) de les regles o operadors. Donat un estat
inicial E' i els objectius, NoLimit aplica operadors o regles a F transformant-lo en un nou
estat E' que s’acosta més a un estat final on tots els objectius sén satisfets. La resolucié
d’un problema és, doncs, la seqiiéncia d’operadors necessaris per arribar de Pestat inicial a
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(a) (POLISH (b) (IS-~CLAMPABLE
(params (obj time prev-time)) (params (obj machine))
(preconds (preconds
(and (is-object obj) (and (has-clamp machine)
(or (clampable obj POLISHER) (temperature obj COLD)))
(shape obj RECTANGULAR)) {effects
(last-scheduled obj prev-time) ((add {clampable cbj machine)))))

(later time prev-time)
(idle (scheduled obj POLISHER time)))
(effects
((del (surface-condition obj old-cond))
(add (surface-condition obj POLISHEDY})
{del (last-scheduled obj prev-time))
(add (last-scheduled obj time))
(add (scheduled obj POLISHER time)))))

(¢) If (and (CURRENT-NODE node)
(CURRENT-GOAL node (SHAPE obj shape))
(CANDIDATE-OPERATOR node ROLL)
(CANDIDATE-OPERATOR node LATHE))

Then (PREFER OPERATOR ROLL to LATHE)

Figura 6.6: Representacié dels coneixements a PRODIGY: (a) L’operador
POLISH; (b) La regla d’inferéncia IS-CLAMPABLE; i (¢} Una regla de
control. (de {106]).

I'estat final. En la resolucié d’un problema es produeixen decisions sobre Paplicabilitat dels
operados i regles, i NoLimit desenvolupa un arbre on es reflecteixen totes les decisions que es
prenen. Per comengcar a resoldre un problema es defineix un estat inicial i els objectius que es
volen assolir, que constitueixen el node arrel de ’arbre de cerca. Cada decisié que es realitza
durant la resolucié d’'un problema déna lloc a un nou node. Es a dir, per a cada operador,
regla d’inferéncia o regla de control que NoLimit aplica o cada vegada que NoLimit es troba
una instancia de les pre-condicions dels operadors (o regla), es crea un nou node. Sempre que
s’arribi a un estat en qué no es pugui continuar la resolucié d’un problema (impass), NoLimit
pot recuperar un estat anterior gracies a un sistema de manteniment del raonament (reason
maintenance system) incorporat a I'arquitectura de PRODIGY.

NoLimit, com a planificador no-lineal (vegeu seccié 1.1.1), treballa amb un conjunt
d’objectius en un mateix cicle. A més a més, NoLimit segueix una estratégia de compromfs
casual (casual commitment strategy) que tracta de prendre decisions (quin objectiu expandir,
quin operador elegir, quines assignacions realitzar, etc.) mitjancant 1'is de regles de control,
mitjancant la intervencié de l'usuari o mitjangant la interaccié amb SMART (fingura 6.7).
NoLimit pot interaccionar amb SMART per obtenir anilegs que li permeten prendre decisions
seguint les decisions preses en 1'andleg, i aix{ evitar repetir els errors que es puguin haver
realitzat en experiéncies prévies. Si no és possible trobar un analeg, aleshores NoLimit resol
un problema utilitzant la resta dels seus coneixements.

NoLimit proporciona una traga que conté ’arbre de cerca desenvolupat per construir un
pla. SMART utilitza les traces per generar casos. En els casos SMART representa el cami de
la solucié de I'arbre de decisié amb anotacions dels punts de decisié (i.e. els motius i context
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Wi, G Wi, G
—{ =
NONLIMIT | Andlegs SMART
Wi, § Feedback
- -

Figura 6.7: Interaccié entre el resoledor de problemes per analogia NoLimit
i el gestionador de memoria SMART (de [163]). Wi és l'estat inicial, G
'objectiu, Wf I'estat final, S la solucid, Analegs els casos recuperats de
memdria i Feedback la solucié més informacié sobre la rellevancia dels
analegs.

que han donat lloc a les desicions, aix{ com les alternatives inexplorades o abandonades).
Per exemple, aplicacié d’un operador O es registra com un node en el qual s'emmagatzema
informacié sobre els operadors alternatius, els objectius que s’estan estudiant i els arguments
que justifiquen per queé s’aplica precisament 'operador O. SMART organitza els casos en
memoéria indexats per Pestat inicial (constituit per un conjunt de fets) i els objectius.

Donat un nou problema P, es recupera de memdria un cas analeg fent s de les dades
de D'estat inicial i I'objectiu. Per recuperar un andleg, SMART utilitza una mesura de
similitud basada en ”empremtes” (foot-print) i substitucions. Una empremta d’un objectiu
la constitueixen els fets de V’estat inicial que sén rellevants en la validacié d'un objectiu. El
grau de semblanca entre el problema actual P i un cas en memoria C, es determina pel
nombre de fets que comparteixen les empremtes dels objectius comuns a P i C. Per comparar
fets d’empremtes diferents s'utilitzen substitucions. Donats dos conjunts defets Fy i F» (ie.
empremtes), es troba una substitucié o que s’aplica a F», i es compta el nombre de fets idéntics
entre Fy i Fj, éssent F§ el resultat d’aplicar ¢ a Fy [163]. Per exemple, si Fy = {(dintre
claul2 Aabitaciél), (dintre caizal habitaciél)}, Fo = {(dintre claul3 habitacids), (dinire
clau14 habitacié?), (dintre caiza53 habitacié4)}i o = {clou12/claul3, habitacid1/habitacids,
caizal /caiza53}, el grau de semblanga és 2.

NoLimit utilitza ’anileg per derivar analdgicament (derivational analogy [30, 28]} una
solucié. La derivaci6 analdgica significa construir la solucié d’'un cas fent s dels passos de
decisié que han tingut lloc en un cas analeg (experiéncia previa). Fs a dir, en lloc de generar
un arbre de cerca per al cas actual, es torna a generar el cami soluci6 del cas analeg. En
aquesta reconstrucci6 de la solucié es verifica que les condicions que han donat pas a decisions
(punts de decisi6) en el cas anileg es compleixen en el cas actual. Si totes les justificacions
explicitades en ’anileg es satisfan, el pla de I'anileg es copia directament per resoldre €l nou
cas. Si existeix alguna condicié d’algun operador que no es compleix, aleshores existeixen
tres possibilitats: replanificar Poperador que fracassa, reestablir les condicions que manquen
com a objectius anteriors o experimentar per tal de justificar les condicions que no se satisfan
(amb el mddul d’aprenentatge per experimentacié de PRODIGY [31]).

Apreénentatge per experiéncia

L'aprenentatge per experiéncia 8 SMART es déna per la reorganitzacié de la memoria amb la
inclusié d’un nou cas resolt per NoLimit (interaccionant amb SMART). NoLimit proporciona
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un feedback en el qual es registra quina ha esta la utilitat de I'andleg. La utilitat d’un anleg
pot ser:

1. completament suficient: el pla de 'andleg s’ha copiat per resoldre el nou problema,
2. extensional: el pla de I'analeg ha estat copiat i estés amb uns quans passos més,
3. localment divergent: alguns passos de I’analeg han estat invalidats, i

4. globalment divergent: el resoledor de problemes ha hagut de fer marxa enrera amb
alguns dels passos copiats de 'analeg,
La utilitat és una informaci6 usada per incloure un nou cas en meméria i ajustar els fndexs

de 'andleg. Aquesta part de 'aprenentatge, perd, esti encara en fase de desenvolupament en
SMART.

Discussid

De la mateixa manera que passa amb el SBC? de I'arquitectura BOLERO-SBC, NoLimit
és capag de resoldre problemes. SMART proporciona eficiéncia a NoLimit, com BOLERQO a
SBCEB. Perd SMART no pot aprendre d’un mestre, com ho fa BOLERO. El que fa SMART
quan no té cap cas en memoria és deixar que NoLimit resolgui casos utilitzant altres estrategies
com l’aplicaci6 de regles de control o el dialeg amb l'usuari. Els casos resolts per NoLimit
sense I'ajuda d’SMART poden incorporar-se a SMART, constituint el conjunt de precedents
a partir dels quals resoldre nous casos. La diferéncia fonamental entre els casos proporcionats
pel mestre a BOLERQO, i els precedents d’SMART obtinguts per la resolucié d’'un problema
en NoLimit, rau en el fet que els casos de NoLimit inclouen informacié sobre els operadors
disponibles en cada pas de decisié, quin operador s’ha escollit envers un conjunt i altre tipus
d’informacié que un resoledor de problemes pot proporcionar, perd que és dificil d’adquirir
d’un expert huma.

SMART ha estat utilitzat en diferents aplicacions de planificacié, com el mén dels blocs.
SMART és, dones, un planificador independent del domini com, hipotéticament, ho és
BOLERO. En el domini dels blocs, ’avaluacié dels plans resulta més senzilla que en la diagnosi
medica: es coneix els efectes dels operadors (le. accions) abans de la seva execucié i, per
tant, es pot simular 'execucié. Com a conseqiiéncia es coneix la solucié moltes vegades amb
anticipacié a ’aplicacié del pla. En la diagnosi madica aixd no és possible, i a més a més
moltes vegades no es coneix la solucié exacta d'un cas.

Els resultats d’SMART indiquen que la utilitzacié d’experitncies anteriors permeten
estalviar a NoLimit fins a 20 vegades I'esforg de cerca. Respecte del problema de Pescalament,
SMART funciona amb un nombre elevat de casos, perd V’escalament no fa referéncia només
a la quantitat de problemes siné a les caracterfstiques de la informacié que es tracta en les
aplicacions reals (informacié incompleta i incerta, no sistematitzada, ete.; vegeu seccié 1.1.2).

L’aprenentatge per experiéncia a SMART estd poc desenvolupat. Existeixen indicis que
permeten pensar que, després de la resoluci6 d'un problema, es pot avaluar la utilitat del
cas recuperat en memoria, en la qual basar Paprenentatge. L’aprenentatge per experiéncia
de SMART consistiria, doncs, a modificar la importancia de les caracterfstiques definides
en les empremtes. Les empremtes s’utilitzen per indexar els casos i s’hi poden distingir
caracterfstiques més rellevants que altres. Modificar la importancia de les caracterfstiques de
les empremtes en funcié de la utilitat del cas recuperat equival, dones, a alterar la indexacié.
Res de tot aixd estd implementat actualment a SMART.
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6.3 Planificacié reactiva

Existeixen pocs planificadors reactius donat que la planificacié reactiva és una técnica
relativament recent (vegeu secci6 1.1.3).  Existeixen diferents aproximacions a un
comportament reactiu: la utilitzacié de regles de tipus estfmul-resposta de Pengi [3]; la
construccié de plans universals (i.e. plans que no es comprometen en cap segiiéncia d’accions
perd reaccionen a 'entorn [139]); la planificacié no-lineal reactiva (IPEM [7]); 1’especificaci6 de
situacions i la reacci6é adequada en procediments declaratius (PRS {57]); I'is de produccions
de control especials (RoboSoar [90]), i la definici6 de diferents nivells i comportaments
reactius, uns més elaborats que altres [75]. Entre totes aquestes aproximacions cal distingir
RoboSoar {90] i Theo-Agent [19], que estan definits en arquitectures cognitives [160], i.e.
arquitectures que proporcionen marcs generals per al desenvolupament de sistemes basats en
coneixements. Perd mentre RoboSoar ha resultat de I’adequacié d'un planificador classic per
interaccionar amb 'entorn extern, Theo-Agent ha estat desenvolupat des d’un principi per
reaccionar a canvis, a 'entorn. Per aquesta rad, entre els dos sistemes hem considerat més
convenient analitzar Theo-Agent en aquesta seccid.

6.3.1 Theo-Agent
Descripcié i funcionament

Theo-Agent [19, 107, 108] és un planificador desenvolupat en Theo, una arquitectura de
proposit general per a I'aprenentatge [110]. La reaccié de Theo-Agent es basa en el temps
de resposta de Theo-Agent depén del temps que triga a executar-se un cicle de control. El
cicle de control de Theo-Agent consta de tres passos: (1) recollida de dades dels sensors
(inputs), (2) seleccié d’una accié per ser executada i (3) execucié de I’accié escollida. Es
interessant remarcar que perqué la quantitat d’inputs que rep Theo-Agent sigui manipulable
es distingeixen els sensor eager dels sensors lazy. Només els inputs dels sensors eager es
verifiquen en cada cicle, i els inputs dels sensors lazy només intervenen en la planificacié quan
resulten rellevants®. La seleccié d’un accié es basa en Paplicacié d’una regla d’estfmul-resposta
(vegeu seccié 1.1.3) o en la construccié d’un pla. En el darrer cas els objectius de Theo-Agent
sén utilitzats explicitament per elaborar un pla, i la primera accié del pla és 1'elegida per ser
executada immediatament.

Aprenentatge de regles estimul-resposta

La construecié de plans és una ocasid que aprofita Theo-Agent per a aprendre noves regles
d’estimul-resposta mitjangant un mecanisme d’aprenentatge basat en explicacions (EBL,
vegeu seccid 1.3.3). Theo-Agent, basant-se en la situacié del mén (conjunt d’inputs) en
la qual s’ha engegat la planificacid i la primera accié seleccionada (i.e. la primera aceid del
pla), genera una explicacié que justifica la seleccié de 'accié . Per exemple, per recollir una
tassa i dipositar-la a la paperera, Theo-Agent ha desenvolupat un arbre de cerca, com el que
mostra la figura 6.8, a partir del qual genera una explicacié.

L’explicacié és utilitzada per operacionalitzar una regla "objectiu” {target) que explicita
quan una acci6 és aplicable, i que resulta en una nova accié estfmul-resposta. Per exemple la
figura 6.3.1 mostra la regla estfmul-reposta apresa per a 1'accié seleccionada en la figura 6.8.
Les regles apreses poden ser aplicades en la resolucié de nous problemes.

3Un dels problemes de Theo-Agent és, precisament, controlar automaticament quan un sensor és rellevant.
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Accid.seleccionada = Anar.a.prop.tassa

Establir objectiu: Dipositar.tassa Anar.a,prop.tassa
dipositar.tassa satisfet per pla accio requerida
Dipositar.tassa Recarregar Pala.recollidora
actiu no-actiu habilitada
Anar.a.prop.tassa
habilitat
" '
Tassa Tassa no Nivell Tassa no Tassa no
en poténcia en paperera bateria agafada a prop
=100 %

Figura 6.8: Arbre de decisié per seleccionar una accié {de [107]).

REGLA2:
Si (cl) una tassa és en el camp visual
(¢2) la tassa no esta a la paperera
(c3) la bateria esta al 100%
(c4) la tassa no ha estat agafada
(c5) la tassa no és propera
Llavors accié-seleccionada = anar.aprop.tassa

Figura 6.9: Regla de tipus estfmul-resposta {adapdat de [107])

El mecanisme d’aprenentatge en Theo-Agent es coneix també com a compilacié
(compilation), en el qual es transformen descripcions d’inputs de les accions en regles de
control efectives [135, 109].

Discussid

Theo-Agent és un planificador reactiu que, a més a més, aprén de l'experieéncia. Perd Theo-
Agent no aprén plans com ho fa BOLERQ, siné reaccions instantanies a situacions particulars
a partir de plans. Theo-Agent esdevé més reactiu amb 'experiéncia, perd, donat que en les
regles d’estimul-resposta no es reflecteixen els efectes de les accions, Theo-Agent no esdevé
necessariament més correcte. A més a més, com ja ha estat introduit en el primer capftol
(secci6 6.3), els sistemes reactius basats en regles de tipus estfmul resposta poden induir cicles
en la resolucié de problemes.

Un altre problema important en Theo-Agent és determinar el cost de 'aprenentatge i de la
utilitat de les regles apreses. Una nova regla pot tenir una expressié forca complexa que sigui
costosa d’avaluar. A més a més, Theo-Agent presenta problemes d’escalament. Theo-Agent
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ha estat avaluat en un domini on s’han generat 10 regles d’estfmul-resposta [108]. Perd es
desconeix el funcionament del sistema en entorns més complexos. Cal, dones, desenvolupar
com indica el seu autor a [108], tant mesures d’utilitat com mecanismes d’'indexacié de les
regles apreses. BOLERO, en aquest sentit, no té problemes d’escalament, com s’ha demostrat
amb la seva avaluacié experimental, perd no disposa de cap mecanisme per determinar la
utilitat de la incorporacié de nous casos. Els sistemes d’aprenentatge presenten, en general,
¢l problema d’equilibrar els coneixements (plans, etc.) apresos amb la crrega que representa
el seu tractament en el sistema. En la seccié 6.4.2 s’explica un sistema, PRODIGY /EBL [106],
que per primera vegada utilitza mesures d’utilitat de les regles que aprén.

6.4 Adquisicié de plans

Com hem apuntat a la seccié 1.3, I'adquisicié de coneixements representa el coll d’ampolia
en la construccié de sistemes basats en coneixements. El desenvolupament de mecanismes
complexos de raohament que necessiten gran quantitat de coneixements (de domini,
estratégics, etc.) requereix un esforg en aquesta area de la Intelligéncia Artificial. En aquest
sentit, és important desenvolupar mecanismes d’aprenentatge automatic ja que disminuexen
Pesfor¢ tant de l'expert com de ’enginyer de coneixements. Els meétodes d’aprenentatge
automatic, perd, requereixen a la mateixa vegada una determinada quantitat de coneixements.
Per exemple, BOLERO necessita d’una xarxa de coneixements de domini per aprendre plans.
Els metodes d’aprenentatge basats en explicacions pressuposen que la teoria del domini que
utilitzen és completa i correcta. Perd, com 'adquireixen? El sistema OCCAM [119], per
exemple, és un sistema que integra un meétode d’EBL amb altres métodes empirics per tal
d’adquirir els coneixements necessaris per dur a terme l'aprenentatge basat en explicacions.
Els coneixements que necessiten els métodes d’aprenentatge automaétic han de tenir-se en
compte en el desenvolupament de SBC, perqué tenen també un cost en l'adquisicié de
coneixements.

A més a més del coneixement que requereixen els métodes d’aprenentatge automatic és
important congixer com s’avalua el coneixement que s’aprén. L’avaluacié és I'tinica garantia
que el comportament del sistema esdevindra correcte. A BOLERQO hem definit un patré
d’avaluacié basat en ’expert-mestre i cinc experts més (veure seccié 2.4). ODYSSEUS [169]
utilitza diferents patrons d’avaluacié:

1. externs

(a) la soluci6 del problema
{(b) els passos que condueixen a la solucié del problema
(c) el feedback de I'entorn
(d) Toracle
2. interns
(a) eficiencia
(b) correctesa

Els meétodes basats en explicacions, en assumir que la teoria del domini que utilitzen és
correcta i completa, no tenen problemes d’avaluacié: totes les instincies positives poden
demostrar-se com a instancies d'un concepte de la teoria. El que ocorre realment amb els
meétodes d’'EBL, és que més que aprendre conceptes nous, s’estd reescrivint la teoria del domini
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(a} Rule PROPOSE-TRIGGERING-GENERAL-QUESTIONS
IF (empty (differential))
(in-class 7action general-questions)
(not-emnpty (pottentially triggered 7action))
THEN (propose ?actions do-history-and-exam)

(b) Rule FILTER-EXECUTED-ACTIONS
IF (is (executed? 7action) yes)
THEN (filter Taction)

(¢) Rule SELECT-CHEAP-CONFIRMING-EVIDENCE
IF {in gather-evidence-for-differential (current-goals))
(in 7hypothesis (differential))
(in 7action (potentially-confirmed-by Thypothesis))
THEN (select 7action)

Figura 6.10: Exemples de regles d’estratégies en ASK. (de [63]).

de manera que resulti operacional. Tanmateix, Pavaluacié dels coneixements apresos és, en
general, un problema pendent en els métodes d’aprenentatge automatic la majoria dels quals
opten per realitzar la validacié de forma externa (i.e. consultar a un expert).

Entre els métodes d’adquisicié de plans, que hi ha relativament pocs comparats amb els
metodes d’adquisicié de coneixements de domini, hem destacat en aquesta seccié ASK [63],
PRODIGY/EBL [106] i SAGE [93].

6.4.1 ASK

Descripcié i funcionament

ASK (Acquiring Strategic Knowledge [63]} és una eina per a 'adquisicié de coneixements
estratégics per a aplicacions desenvolupades en I'arquitectura MU [43]. MU és una
arquitectura pensada per a sistemes experts en medicina (diagnosis), on el coneixement és
incert i incomplet.

Els coneixements estratdgics en MU estan representats per regles d’estratégia on les
premisses sén conjuncions de caracterfstiques de control i les conclusions sén accions. Les
caracteristiques de control sén abstraccions de l'estat del sistema: funcions, atributs i
relacions entre els objectes dels coneixements del domini. Es distingeixen tres tipus de regles
d’estrategia: de focalitzacid, de filtrat i de seleccié. Les regles de focalitzacié (figura 6.10a)
examinen els objectius i estat actual del procés de resolucié d’'un problems i proposen
accions per consolidar-los. Les regles de filtrat (figura 6.10b) expressen les restriccions de
Paplicabilitat de les accions, és a dir, eliminen les accions no-aplicables en un moment donat.
Les regles de seleccié (figura 6.10c) seleccionen un subconjunt d’accions per ser executades.

Les regles d’estratégia s’activen tan bon punt com alguna caracterfstica de control canvia.
Primer es tracten les regles de focalitzacié, que proporcionen un conjunt d’accions possibles;
en segon lloc les regles de filtrat eliminen d’aquest conjunt les regles no aplicables, i finalment
les regles de seleccié proposen un conjunt d’accions, ordenades per preferéncia. Es continua
la resolucié del problema amb el conjunt d’accions seleccionat.
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Adquisicié de coneixements estratégics

L’adquisicié de coneixements es basa a consultar a 'expert cada canvi d’estratdgia que es
produeix durant la resolucié d’un problema. Aixd és, les regles d’estratégia proporcionen
un conjunt d’accions amb les quals seguir la resolucié d’un problema d’acord amb el darrer
canvi d’'una caracterfstica de control. Aleshores ASK mostra el conjunt d’accions seleccionat
a l'expert, qui decideix si les accions sén correctes o no. Si el conjunt d’accions seleceionat
és correcte, es continua la resolucié del problema. En cas contrari, i.e. les accions no sén
acceptades per 'expert, ASK inicia un didleg amb 'expert per tal d’adquirir els coneixements
necessaris per produir el conjunt d’accions adients a l'estat actual del sistema. El procés
d’adquisicié de coneixements també pot iniciar-se per la impossibilitat de suggerir més accions,
no havent-se consolidat encara el objectius.

El primer pas en el procés d’adquisicié de coneixements estratégics consisteix a demanar
a l'expert el conjunt d’accions que haurien de ser escollides (exemples positius) i el conjunt
d’accions que no s’haurien d’haver seleccionat (exemples negatius). Després, amb tots dos
conjunt d’accions, ASK executa un procés d’assignaci6 de crédit per tal de determinar quines
regles d’estratégia han causat la seleccié incorrecta d’accions, i quins sén els objectes dels
coneixements del domini rellevants al procés de decisié (caracteristiques de control). A
continuacié, ASK continua el didleg amb 1’expert per tal de verificar si amb les caracteristiques
de control o regles seleccionades és capag de justificar els exemples positius i distingir-los
dels negatius. Quan ASK no pot fer aquesta distincié, demana a ’expert nous atributs de
control tals que siguin capagos d’establir aquesta distincié. A partir de les justificacions, el
sistema genera una nova regla d’estratégia construint les regles tan generals com sigui possible.
Finalment, s’executen de nou les regles d’estratégia sense que ’estat del sistema hagi estat
modificat, i es mostra a "usuari el nou conjunt d’accions seleccionades. Si Pexpert accepta
el nou conjunt d’accions, ASK torna el control al mecanisme de resolucié de problemes.
Altrament, s’inicia de nou el cicle d’adquisicié de coneixements.

Discussid

ASK és una eina hfbrida d’adquisicié de coneixements, ja que és una cina d’elicitacié de
coneixements, que requereix la intervencié d’un expert (i/o enginyer de coneixements) i-en la
qual els meétodes d’aprenentatge automatic també hi sén presents. Concretament:

» 'enginyer de coneixements colabora en la definicié de caracteristiques de control

e com a eina d’elicitacié de coneixements, ASK utilitza un model de coneixements

estrategics (regles d’estratdgia) per a 'adquisicié de coneixements estratdégics en un
domini especific.

¢ en P'adquisicié de coneixements s’utilitzen metodes d’aprenentatge a partir d’exemples

positius i negatius per aprendre noves regles.

La utilitat d’ASK s’ha demostrat en 1’adquisicié de coneixements estratégics per a una
aplicacié al diagnostic de dolors de pit (MUM [63]). Els coneixements estrategics de MUM
van ser implementats primerament per un enginyer dels coneixements en LISP, i amb ASK
s’han tornat a readquirir les estrategies per avaluar el métode d’elicitacié de coneixements.

En Pavaluaciéo s’ha fet palés que ASK no resulta molt eficient si s’h.f.m d’adquirir
coneixements estratégics des de zero (sense un conjunt d’estratégies inicials). Es a dir, ASK
és bo per adaptar coneixements estratégics generals a un domini concret. Per aquesta rad,
cal fornir ASK amb un conjunt de regles d’estratégia per defecte, de caracter molt general
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per a la diagnosi medica (com per exemple: “quan s’ha de cerca una hipotesi, preguntar pels
simptomes”, “executar cada acei6 només una vegada”, “concentrar-se en dades que seleccionin
hipOtesis”, etc.). Aquestes estratégies basiques han de ser proporcionades per 'enginyer de
coneixements. BOLERQO no requereix coneixements previs sobre plans, i.e. BOLERO aprén
des de zero. A més a més, BOLERO aprén tant de 1’éxit com del fracas dels plans que genera,
mentre que ASK només apren del fracas.

Els coneixements d’estratégies que s’obtenen mitjangant ASK en l'arquitectura MU
permet mostrar a qualsevol SBC desenvolupat en MU un comportament reactiu. Es a dir, tan
bon punt es disposa de nova informacié (caracteristica de control), 'estat actual del sistema
pot activar regles d’estrategia que suggereixin accions a executar. Les accions sempre estan

suportades per les caracteristiques de control i no per l'efecte d’accions prévies.

6.4.2 PRODIGY/EBL

Descripcid i funcionament

Steven Minton ha desenvolupat un sistemna d’aprenentatge basat en explicacions
(PRODIGY/EBL) per adquirir coneixements de control en I'arquitectura PRODIGY [32], ja
introduida en la secci6 6.2.2. La importancia de PRODIGY/EBL no radica tant en Paplicacié
d’una técnica de EBL, siné en les mesures que defineix per tal de garantir que les regles apreses
son realment efectives i milloren la resolucié de problemes del sistema (speed-up learning). El
problema de la utilitat del coneixement en els métodes d’aprenentatge és tant o més greu
que el problema dels sorolls [33], i PRODIGY/EBL és ¢l primer sistema que incorpora un
tractament a aquest problema.

Dins de larquitectura PRODIGY cal detallar, a més del que ja ha estat dit en
la secci6 6.2.2, el formalisme de representacié de les regles de control que determinen
I'aprenentatge en PRODIGY/EBL. Les regles de control estan constituides per una condicié
i una accid sobre els operadors o regles d’inferéncia. Les condicions es formen a partir de
metaconceptes com CURRENT-GOAL, CURRENT-OPERATOR, etc. Les accions poden ser de
tres tipus: de seleccid, de filtrat o de preferéncia d'un operador o regla d’inferéncia envers
un conjunt d’operadors o regles d’inferéncia. Existeixen diferents tipus de regles de control:
de seleccid, de filtrat i de preferéncia. En el procés de resolucié d’un problema les regles de
control de tipus de seleccié escullen un conjunt de candidats (nodes, objectius, etc) sobre
els quals continuar la resolucié del problema. Les regles de control de tipus filtrat eliminen
candidats, i finalment les regles de preferéncia escullen un candidat per continuar la validaci6
dels objectius. En PRODIGY/EBL s’utilitzen les traces que genera el resoledor general de
problemes de PRODIGY (RGP) per aprendre noves regles de control. RGP es diferencia de
NoLimit (presentat en la seccié 6.2.2) en el fet que és un planificador lineal i no interacciona
amb SMART en la resolucié de problemes®.

Aprenentatge de regles de control

El métode d’aprenentatge que utilitza Minton és una versié de 'EBL que anomena
Especialitzacié Basada en Explicacions (Ezplanation Based Specialization, EBS). Recordem
que 'EBL consisteix a provar que un exemple és una instdncia d’un concepte mitjangant
Ielaboracié d’una explicacié. L’explicacié permet formular una descripeié operacionalitzable

*La implementaci6é de NoLimit ha estat postericr a PRODIGY /EBL.
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del concepte. La particularitat de 'EBS és que es parteix d’un conjunt d’esquemes que
proporcionen la base per generar explicacions.

El primer pas en laprenentatge de regles de control de PRODIGY/EBL consisteix
a seleccionar un exemple de concepte per aprendre d’entre els quatre possibles
»conceptes objectius” (target concepts): SUCCEDS (reciximent), FAILS (fracas), SOLE-
ALTERNATIVE (alternativa tinica) o0 GOAL-INTERFERENCE (interferéncia d’objectius).
Els exemples es reconeixen dins de la traga que el RGP genera mitjangant informacié
continguda en els conceptes objectius (example recognizers, figura 6.11) i un conjunt
d’heurfstiques que indiquen I'interés dels exemples. Després, per a cada exemple s’obté una
explicacié que justifica per que és un exermple del concepte objectiu. Per construir aguesta
explicacié PRODIGY/EBL té una teoria del domini i de Parquitectura basada en axiomes
que anomena esquemes de demostracié (figura 6.12). Cada concepte objectiu té un esquema
associat i, a més a més, PRODIGY/EBL disposa d’altres esquemes de demostracié que fan
referéncia al domini particular en que es du a terme la resolucié de problemes. Una explicacié
no és més que el desenvolupament d’un esquema de demostracié del concepte objectiu fent
is d’'un exemple del concepte i dels esquemes de demostracié del domini. L'explicacié
resultant 'intenta simplificar i combinar amb explicacions obtingudes en altres exemples en
un procés que s’anomena de compressio, de manera que l'explicacié resultant sigui com més
senzilla possible. A continuaci6 Pexplicacié compresa es transforma en una regla de control:
Jes explicacions procedents del concepte objectiu SUCCEDS o GOAL-INTERFERENCE es
transformen en regles de preferéncia, les de l'objectiu FAILS en regles de filtrat, i les de
SOLE-ALTERNATIVE en regles de selecci6. Finalment, PRODIGY/EBL avalua la utilitat
de la regla apresa.

La mesura d’utilitat es basa en el cost acumulatiu de validar la satisfaccid de la premissa
de 1a regla de control versus els beneficis que produeix la regla en la cerca de solucions. Quan
PRODIGY/EBL aprén una regla nova fa una estimacié del seu cost a partir de 'exemple, i
a continuacio es valida l'estimacié de la utilitzacié de la regla en la resolucié de problemes
nous durant un periode de temps. L’avaluacio del cost de les regles apreses és, doncs, empiric.
Només les regles que tenen una utilitat alta s’emmagatzemen.

PRODIGY/EBL aprén tant de les solucions, com dels fracassos i de la interaccié
d’objectius. Amb les mesures d’utilitat s’ha detectat, perd, que realment 1'aprenentatge
menys 1itil és el que s’esdevé a partir del reeiximent dels plans.

Target concept: (OPERATOR-FAILS op goal node)

Example Recognizer: (PICK-OUT-OP-FAILURE node)

Example Selection Heuristics: (...)

Rule Construction Template: If (and (CURRENT-NODE node)
(CURRENT-GOAL node goal)
(CANDIDATE-OPERATOR op node )
(OPERATOR-FAILS op goal node))

THEN (REJECT OPERATOR op)

Figura 6.11: Representaci6é d’un concepte objectiu a aprendre a PRODIGY
(de [106]).
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(a): An operator succeeds if it directly solves the goal
(OPERATOR-SUCCEEDS op goal node)
if (AND (MATCHES-EFFECT goa! op)
(APPLICABLE op node))

(b): POLISH is applicable if its preconditions are satisfied,
(APPLICABLE op node)
if (AND (MATCHES-OP op (POLISH obj time)
(KNOWN node (AND (IS-OBJECT obj)
{OR (SHAPE obj RECTANGULAR)
(CLAMPABLE obj POLISHER )]

(AVAILABLE obj time)
(IDLE POLISHER time)))

Figura 6.12: Representacié d’esquemes de demostracié a PRODIGY (de
[106]). (a) Esquema de demostracié del concepte objectiu OPERATOR-
SUCCEEDS, que depén de larquitectura de PRODIGY. (b) Esquema de
demostracié de I’aplicabilitat de I’operador POLISH d’acord amb la teoria
del domini.

Discussid

L’aportacié més significativa de PRODIGY/EBL ha estat 1'aplicacié de laprenentatge basat
en explicacions com a tdcnica per a l'optimitzacié del procés de resolucié de problemes.
L’aprenentatge de regles de control no proporciona per si mateix un millorament en la resolucié
de problemes, com ho demostren les analisis experimentals fetes per Minton amb I'EBS, siné
que és 'adquisicié de regles que realment sén tils les que proporcionen la millora. La utilitat
de les regles apreses s’ha de tenir molt present perqueé la incorporaci6é d’un nombre considerable
de regles que tenen un cost d’instanciacié de la premissa molt alt, que s’apliquen poc o que
produeixen un benefici molt baix perjudiquen I’eficidncia en la resolucié de problemes, més
que afavorir-la.

A BOLERO no s’ha desenvolupat cap mecanisme per avaluar la conveniéneia d’incorporar
un cas en memoria, perd seria molt interessat construir-ne un per tal de millorar el temps de
resposta del sistema. Com ja s’ha indicat en la seccié 5.3.3, la quantitat de casos incorporats
en memoria determina el nombre d’indexacions, i en conseqiiéncia el temps necessari per
resoldre problemes. La utilitat d’incoporar un cas C es pot avaluar analitzat:

* si existeix un pla analeg en memdria que només es diferencii del pla de C en l'ordre de

les accions, i

¢ si aquesta diferéncia en ’ordre és rellevant.

Només si no existeix un pla analeg o I'ordre de les accions és rellevant, el cas s’incorpora.
Aquest mecanisme d’avaluar la utilitat dels casos és un dels treballs a desenvolupar en el
futur (seccié 7).

PRODIGY/EBL és sensitiu a 'ordre i al tipus dels exemples d’aprenentatge. En aquest
sentit, Minton indica que el més indicatiu a PRODIGY/EBL és proporcionar inicialment
exemples senzills i anar-los complicant incrementalment. A BOLERO hem observat també
una dependéncia de 1'ordre dels exemples en els resultats de les accions (veure secci6 5.4.4),
i si bé es coneix que hi ha casos més complexos que altres, no s’ha fet aquesta distincié en
Pavaluaci6 experimental del sistema.
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6.4.3 SAGE

Descripcid i funcionament

SAGE (Strategy Acquisition Governed by Ezperimentation [93, 92]) és un sistema que aprén
heurfstiques especifiques a un domini a partir de metodes debils de cerca de solucions ( depth-
first search, mean-ends analysis). Les heuristiques actuen com a estratégia de control de cerca
en I'espai d’estats, d’una manera semblant al sistema LEX [111]°. Les estratigies apreses
permeten focalitzar la cerca i eviten la marxa enrera (backtracking) duramt la resolucié de
problemes.

SAGE té els components segiients: un component de cerca de solucions o resoledor
de problemes, un component d’assignacié de crédits, i un component de modificacié del
comportament del sistema. El resoledor de problemes proporciona experiéncies a SAGE a
partir de les quals aprendre estratégies. El component d’assignacié de credits, i el component
de modificaci6 del comportament sén els responsables de ’aprenentatge d’estratégies.

SAGE representa un problema mitjangant un estat inicial, un estat objectiu i un espai
d’estats determinants per un conjunt d’operadors. Els operadors sén utilitzats per resoldre
problemes mitjancant una cerca en profunditat (depth-first search) o mitjancant ’analisi dels
medis en relaci6 als objectius (means-ends analysis). El resoledor de problemes té també accés
a les regles d’estratégia que proposen els operadors adients a les condicions de l'estat actual.
Quan el resoledor de problemes aplica un operador, genera una traga en la memoria on queda
registrat 'operador i els arguments amb qué ha estat instanciat (per exemple: (moviment-1
era moviment disc-1 de estaca-A a estaca-C)).

TOH
S5i hi ha un disc en estaca-actual en estat-actual,
i hi ha algun altra-estaca diferent d’estace-actual,
i en estat-actual no existeix un altre-disc en estaca-actual més petit que dise,
i en estat-actual no existeix un tercer-disc en altra-estaca més petit que disc,
Llavors considerar moviment de disc d’esteca-actual a altra-estaca.

Figura 6.13: Estratdgia de caracter general per resoldre el problema de les
torres de Hanoi (de [92]).

Aprenentatge d’estratégies a SAGE

Un cop SAGE ha resolt un problema mitjangant els metodes débils de cerca, s’activa el
mode d’aprenentatge. En primer lloc el component d’assignament de crédits distingeix
els comportaments desitjables del sistema dels indesitjables i determina els elements del
sistema responsables del comportament. A continuacié el component de modificacié de
SAGE modifica regles existents o aprén noves regles d’estratégia. Aix{, inicialment SAGE
només disposa d’una regla d’estratégia (o un grup petit de regles) de cardcter general, com la
que mostra la figura 6.13, i finalment SAGE disposa de regles d’estratdgia molt especffiques

(figura 6.15).

*Langley anomena de diferents maneres aquestes heurfstiques: regles de propostes (rule proposes),
produccions, etc. Per no confondre les heurfstiques del control de 1'espai de cerca amb les heurfstiques que
fa servir SAGE en l'algorisme d’aprenentatge, hem convingut d'anomenar les primeres &tratégla o regles
d'estratigies.




152 CAPITOL 6. TREBALLS RELACIONATS

L’assignacié de crédits es basa en el coneixement de la solucié correcta {disponible, car
s'ha resolt el problema). Qualsevol estat que s’allunyi de la solucié es marca com a estat
indesitjable; en cas contrari, estat es marca com a estat desitjable. Es defineixen diferents
errors en el curs de la resolucié d'un problema: moviments circulars, camins de solucié més
llargs, punts morts { dead-ends), impossibilitat de continuar i estats illegals. A més, existeixen
diferents heuristiques que s'utilitzen per identificar els operadors responsables d’un error que
ha dut el sistema a un estat indesitjable. Per exemple, la figura 6.14 mostra una heuristica per
detectar operadors que condueixen a punts morts. Les traces dels operadors que condueixen
des d’un estat correcte s a un de no desitjable § esdevenen instincies negatives de la regla
d’estrategia R resultat de la qual s’ha aplicat operador. Les traces dels operadors que des
de P’estat s no han conduit a 3 sén instincies positives d'una altra regla d’estratégia R'.

El component de modificacié de SAGE analitza R i R'. Si R = R’ (i.e. els exemples
positius i negatius sén instancies de la mateixa regla), aleshores s’engega un mecanisme de
discriminacié amb la instancia positiva i la instincia negativa a partir del qual es crea una
regla d’estratégia nova. Si les regles sén diferents (i.e R # R'), aleshores es disminuira la
importancia de R i s’augmentard la importancia de R'.

DEAD-END
Si estat-actual és Pestat actual,
i moviment condueix de estat-ant a estat-actual,
i no existeix cap moviment possible des d’estat-actual,
que no hagi estat ja realitzat,
Llavors fer esdevenir estat-ant 'estat actual
i marcar moviment com a indesitjable.

Figura 6.14: Heurfstica per a detectar punts morts en la resolucié de
problemes (de [92]).

La generacié d’'una nova estratégia ‘es basa, doncs, en un procés de discriminacié que
consisteix a diferenciar el context (estat de la memdria i els valors de les variables) en qué
s’'ha donat una instanciacié incorrecta de la regla d’estratégia (context de rebuig) i el context
en qué s’ha instanciat correctament (context de seleccié). A partir d€ les diferéncies entre
ambddés contexts es construeix una variant de la regla d’estratégia R. Els elements que
apareixen en el context de seleccié i no apareixen en el context de rebuig sén utilitzats per
construir condicions addicionals que, afegides a la regla, resulten en una nova variacié de
R. Per contra, els elements que apareixen en el context de rebuig i que no apareixen en el
context de seleccié intervenen com a condicions negades en la nova variacié de la regla. Per
exemple, la figura 6.15 és una variacié de la regla d’estratégia que es mostra a la figura 6.13.
Es poden construir variacions a una regla per conjuncions de condicions i disjuncions. La
nova regla té assignat un grau d’importancia (strength) inferior al que té la regla de la qual es
deriva (i.e. R). D’aquesta manera primer s’aplica la regla més general R i després la derivada
Ry, si no és que la importancia augmenta per processos d’aprenentatge posteriors. Si la
importancia augmenta, vol dir que la regla és ttil. Només les regles que tenen assignat un
grau d’importancia superior a un lindar sén utilitzades en el procés de resolucié de problemes.

Després d’aprendre les noves regles, SAGE executa de nou el problema. En la nova
execucié es podran detectar nous errors. I aix{ successivament fins que SAGE no detecta cap
error en la resolucié d’'un problema.
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TOH-1
Si hi ha un disc en estaca-actual en estat-actual,
i hi ha algun altra-estaca diferent d’estaca-actual,
i en estat-actual no existeix un altre-disc en estaca-actual més petit que dise,
i en estat-actual no existeix un tercer-disc en altra-estaca més petit que dise,
1 no és el cas que

moviment-ant condueix de estat-ant a estat-actual,

i moviment-ant era un moviment de disc d’altra-estaca a estaca-actyal

Llavors considerar moviment de dise d’estaca-actual a altra-estaca.

Figura 6.15: Estrategia per resoldre el problema de les torres de Hanoi, on
s’ha aprés a evitar repetir un estat Ja visitat (de 92]).

Discussidé

SAGE ha estat aplicat en diversos dominis, on ha demostrat la seva generalitat. El concepte
que té 'autor sobre I’escalament (scaling up) del seu metode és, perd, discutible. En el domini
de les torres de Hanoi, SAGE és capag d’utilitzar les heurfstiques apreses en un problema de 3
discs, per resoldre el problema de 4 discs. Encara que les aplicacions de laboratori permeten
avaluar els meétodes d’aprenentatge d’una manera exhaustiva i diferent a la que permeten les
aplicacions reals ([45]), és molt arriscat deduir que a partir del bon funcionament de SAGE
en aplicacions de laboratori el sistema no presenta problemes d’escalament. Precisament,
el problema de I’escalament resideix en la transmissié d’un matode d’aprenentatge valid en
aplicacions de laboratori a aplicacions del mén real. Si en un problema d’ordenacié de 4 blocs
per mides SAGE aprén 67 regles, de les quals només una esdevé 1itil, el nombre de regles que
pugui aprendre en una aplicacié del mén real pot esdevenir forga important. A BOLERO s’hs,
afrontat la construccié d’una aplicacié real des d’un inici, evitant el problema de 'escalament.

Es interessant observar que la comparaci6 entre contexts (context de seleccié i context do
rebuig) que es du a terme en el procés de discriminacié de SAGE és en esséncia la comparacié
que té lloc a BOLERQ per descobrir les caracteristiques diferenciadores d*un cas recuperat
erroniament de memoria i el cas correcte, en 'aprenentatge de la importancia estratégica dels
indexs. Un punt feble que presenta SAGE respecte de BOLERO és la imposibilitat d’incloure
condicions sobre ’estat objectiu en les regles d’estratégia. L’inclusié de D'estat objectiu en les
regles permet aprendre sobre les condicions de finalitzacié d'un problema. Aprendre sobre
les condicions de terminacic és important en la planificacié com s’ha demostrat en BOLERQ.
Per acabar, és interessant remarcar que SAGE aprén d’errors, mentre que BOLERO aprén
tant del reeiximent com del fracas dels plans que genera.

6.5 Conclusions

En aquest capftol hem visitat diferents sistemes basats en casos, planificadors basats €1 casos,
sistemes amb comportaments reactius, i sistemes que faciliten I'adquisicié de plans®. En
cada seccié s’han valorat els avantatges, similituds i problemes que presenta BOLERO envers

5La comparacié de BOLERQ amb altres treballs podria haver estat més extensa si es considera sistemes
de contrel, adaptatius i d’altres, perd creiem que queden massa lluny de estructura (arquitectura) i de la
finalitat de BOLERO.

Lab g
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altres sistemes, perd no s’ha realitzat una comparacié per determinar quin sistema és millor
a partir dels resultats individuals de cadascun dels sistemes. La rad és que cada sistema ha
estat avaluat diferentment: cada sistema s’ha aplicat a dominis diferents, s’ha avaluat amb
diferents mesures (teraps, utilitas, cost de memoria), etc. Per dur a terme una avaluacié
objectiva s’hauria d’aplicar els diferents metodes sobre els mateixos dominis i prendre les
mateixes mesures’.

No obstant aixd, la analisi dels treballs relacionats amb BOLERO ens permet formular
les conclusions segiients:

1. BOLERO, com a sistema basat en Casos, presenta semblances i divergéncies entre els
seus predecessors en referéncia als métodes de recuperacid, adaptacié i aprenentatge.

2. La funcié de similitud definida en BOLERO sembla estar en concordancia amb les
funcions d’altres autors en que la importincia estratégica dels fets juga un paper
fonamental.

3. El problems d’avaluar la utilitat d’incorporar un cas en memoria és un problems,
compartit entre tots els sistemes basats en casos, incloent BOLERO.

4. No hi ha cap planificador basat en casos provat experimentalment en una aplicacié real
com és el cas de BOLERO.

9. No hi ha sistemes que combinin la planificacié reactiva i I'aprenentatge de plans, a
excepcié de Theo-Agent (19]. Theo-Agent, perd, en aprendre regles del tipus estimul-
resposta presenta problemes en el seu funcionament g llarg termini.

6. Hi ha pocs sistemes que, com BOLERO, combinin I'aprenentatge a partir del reeiximent
i del fracas dels plans. La majoria dels sistetnes recollits en aquest capitol aprenen només
a partir del fracas.

7. Els coneixements que fan possible 'aprenentatge d’estratdgies sén un cost a calcular
tant en el desenvolupament de BOLERO com en el d’altres meétodes d’adquisicié de
coneixements.

Davant d’aquestes conclusions, podem dir que BOLERO té aportacions originals com

son la combinacié de la planificacié reactiva i Vaprenentatge tant per observacié com per
Pexperiéncia propia.

"La necessitat de formular una metodologia d’avaluacié s’ha fet palesa en els darrers anys per tal d’avaluar
els diferents mdtodes d’aprenentatge automatic (77, 94, 95, 44, 45]), i en els sistemes basats en coneixements
en general ({100, 104)), i avancar en la linia de recerca adequada.




Capitol 7

Contribucions i treball futur

En aquest capftol es realitza una analisi del treball realitzat en aquesta tesi per tal d’explicitar
les contribucions principals del treball i els nous problemes que han sortit a la llum arran
d’aquest treball i que cal resoldre en un futur, En la seccié seccié 7.1 s'avalua la recerca.
Després, en la secci6 7.2 es refereixen les contribucions principals del treball. Finalment, en
la secci6 7.3 es formulen noves Ifnies de recerca.

7.1 Avaluacié de la recerca

L’analisi del treball de recerca es pot realitzar seguint les anotacions suggerides per Cohen i
Howe {44], en que distingeixen cinc etapes per avaluar un projecte de recerca: 1) justificacié
i viabilitat del sistema, 2) avaluacié del metode, 3) implementacio, 4) experimentacié i 5)
avaluacié dels resultats. A continuaci es presenten cada etapa aplicada al desenvolupament
de BOLERO.

Etapa 1: Justificacié i viabilitat del sistema

Després d’un estudi preliminar de la planificacid, els métodes d’adquisicié de coneixements, i
els sistemes basats en coneixements en general, s’ha plantejat el desenivolupament d’un nou
planificador, BOLERQ, amb les caracterfstiques segiients:

* planificacié reactiva

* adquisicié de coneixements estrategics mitjancant métodes d’aprenentatge automatic

* capag de millorar l'eficiéncia d’un sistema basat en coneixements

 utilitzable en aplicacions reals

La planificacié reactiva esta dirigida a la construccié de plans i pensada per alternar-se amb
I'execuci6 dels plans, de manera que es reacciona als canvis de I'entorn. La planificacié reactiva
6s necessaria per manipular aplicacions reals on es presenten problemes d’incompletitud i
incertesa en les dades.

Utilitzar técniques d’aprenentatge automatic facilita Padquisicié de coneixements.
L'experiéncia de I'IIIA en el desenvolupament de sistemes basats en regles ens ha fet donar
especial importancia al tema de V'adquisicié de coneixements. L’adquisicié de coneixements
ocupa una part molt important en el desenvolupament de sistemes donads, la dificultat
de l'expert a expressar els coneixements en formalismes especifics, com ho sén les regles i
metaregles, i la interaccié que es produeix entre regles i metaregles.
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Dissenyar un planificador que millora l'eficiéncia d’un SBC permet mantenir independents
el desenvolupament de dues parts diferenciades: els coneixements de domini i els coneixements
estrategics. Aixf, BOLERO pot ser aplicat en principi a d’altres sistemes existents que
presenten un rendiment deficient i millorar-los (speed-up learning).

Disenyar un sistema tenint sempre present que serad utilitzat en aplicacions reals evita el
problema de l'escalament (scaling up). A més a més, en I'IITA existeixen diferents aplicacions
reals amb les quals 'experimentacié i, consegiientment, ’avaluacié del sistema ha estat viable.

Etapa 2: Avaluacié del métode

El meétode escollit ha estat la planificacié basada en casos (PBC). La PBC ja ha estat
utilitzada en altres sistemes, dels quals s’han derivat parts del metode. Peré la particularitat
de BOLERO és la de ser un planificador reactiu, on la planificacié i ’execucié de plans
s'alternen. A més a més, BOLERO no és un planificador aillat, siné que millora P'eficiéncia
d’un SBC existent.

Utilitat. La PBC com a técnica d’adquisicié de coneixements facilita la interaccié persona-
maquina, ja gue la comunicacié es pot realitzar mitjancant casos concrets i no trossos parcials
de coneixements, com ho sén les regles. La PBC com a mecanisme de resolucié de problemes
permet aprendre de la propia experidncia del sistema (aixf, un sistema no-expert o novell pot
esdevenir expert). La PBC permet treballar en un domini de problemes de dificil estructuracié
i representacid, caracteristiques que presenten les aplicacions reals.

Ambit d’aplicacié. BOLERQO pretén ser un planificador adaptable a qualsevol SBC sense
coneixements de planificacié o planificacié deficient i millorar-ne V’eficiéncia. BOLERO pot
ser també un instrument de comparacié entre I'adquisicié automaitica de coneixements i
I'adquisicié manual mitjangant un enginyer de coneixements. L’avantatge de BOLERO rau
no només en la rapidesa i ’estalvi de 1'esforg de ’enginyer de coneixements, siné que evita la
detecci6 i correccié d’interaccions entre diferents parts del coneixements (i.e. treball d’assaig
i error).

Assumpcions. S’assumeix que es disposa d’un expert-mestre per aprendre plans per
observacié i un conjunt d’experts addicionals per configurar el patré d’avalucié. A més a
més, el fet de treballar amb una aplicacié real presenta una limitacié, que és la disponibilitat
de casos per a l'aprenentatge. La generacié automatica de casos no és una tasca facil quan
es manipulen aplicacions reals, car hi ha dades contradictories, valors excloents, etc. que fan
impossible la generacié automatica. Per aixod se suposa que es disposa d’un conjunt significants
de casos que permeten I’aprenentatge.

Funcionament. En el funcionament del sistema es distingeixen dues parts: I'adquisicié de
coneixements i la construccié de plans. En la primera (adquisici6) el temps de resposta dels
sistema no és massa rellevant, perd sf en la segona. En la construccié de plans s’ha d’evitar
incloure accions no necessaries (sobreres).

Limitacions. Per tal de poder definir un meétode d’avaluacié de plans valid, es restringeix
el tipus d’aplicacions a desenvolupar en BOLERQO. BOLERO pot ser aplicat amb &xit en
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aplicacions de diagnosi médica. En aquest tipus d’aplicacié la informacié disponible per a
resoldre un problema és incerta i incompleta i es requereix d’'una planificacio reactiva.

Etapa 3: Implementacio.

La implementacié de BOLERO ha estat realitzada en una SUN, utilitzant Common Loops
Object System (CLOS). El comportament del sistema pot ser avaluat, car els problemes que
soluciona esdevenen casos. Els casos es poden presentar a un expert, el qual els pot jutjar.

Etapa 4: Experimentacié.

S'ha realitzat una avaluacié experimental del sistema. Els experiments s’han dissenyat seguint
Pesquema conegut pel nom de leave-one-out. FEls experiments s’han realitzat amb casos
reals, casos amb dades incompletes i incertes i que presenten sorolls en les dades (amb una
distribucié desconeguda). El patré d’avaluacié ha estat multiexpert, encara que la preséncia
d'un mestre ha esbiaixat els resultats. La independéncia del sistema respecte d’'un domini ha
estat provada quan s’ha utilitzat en dues aplicacions: RENOIR i PNEUMONIA (per bé que
només la segona s’ha experimentat exhaustivament). Els experiments han estan realitzats en
diferents configuracions del sistema per tal d’avaluar 'impacte dels diferents components, i
s’han repetit diverses vegades en cada configuracié de manera que els resultats no depenen ni
de 'ordre ni de la complexitat dels casos.

Etapa 5: Avaluacié dels resultats.

Els resultats ens demostren que el sistema:
¢ acara el problema de I'adquisicié de coneixemets estratégics satisfactdriament
s afronta el problema de la informacié incompleta i incerta que presenten les aplicacions
reals
« millora el procés de resolucié d’un sistema expert basat en regles mitjancant la integracié
del sistema i el planificador en una arquitectura metanivell
e treballa amb aplicacions reals
1’avaluaci6 dels resuitats també fa palés gue:
¢ 'avaluacié multiexpert determina 1’aprenentatge per experiéncia
e la utilitzacié d’aplicacions médiques condiciona l'aparicié d'un biaix conservador que
limita les capacitats del sistema
e la importancia de les caracterfstiques de les dades en 'eficiéncia del sistema: rellevancia,
sorolls, quantitat, etc.

7.2 Contribucions

De I’avaluacié del treball de recerca es poden formular les contribucions principals segiients:

e Un metode per a I’adquisicié automatica de coneixements de planificacio basat en casos

on un mestre proporciona els exemples d’aprenentatge (casos). Aquest metode ajuda

a alleugerir el problema de I’adquisicié de coneixements en la construccié d'un SBC.

El métode d’aprenentatge per observacié permet desenvolupar de forma independent

els dos nivells de coneixements que avui en dia presenta qualsevol SBC: coneixements
estrategics 1 coneixements de domini.
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e Un metode d’aprenentatge per ’experiencia propia on un planificador basat en casos
aprén del reeiximent i del fracas dels plans que genera. Amb l'aprenentatge per
experiéncia es pot evolucionar d'un comportament principant, on només es disposa de
coneixement teoric (de domini) per generar plans, a un sistema expert capag¢ de reusar
plans d’experiéncies anteriors per solucionar nous problemes.

e Un planificador basat en casos on els plans es recuperen en funcié de la informacié
disponible. Aquesta caracteristica és molt important si tenim present que en el mén
real la informacié coneguda sobre un problema és tot sovint incompleta i incerta.

e Una arquitectura metanivell on s’integren dos sistemes independents: un planificador
basat en casos i un sistema basat en coneixements capag de resoldre problemes per una
cerca exhaustiva de totes les solucions. Com a conseqiiéncia de la integracid, es millora
Peficiéncia de la resolucié de problemes del SBC. I atés que el SBC executa els plans
del planificador basat en casos, el planificador és capag d’avaluar els plans que genera
i, consegiientment, aprendre de la seva experiéncia propia.

e Una arquitectura metanivell on la resolucié de problemes es consolida mitjangant
l’alternacié de la planificacié i ’execucié de plans, amb capacitat de reaccié davant dels
canvis que es produeixen a l'entorn. La planificacié reactiva és necessaria en entorns
reals, on la informacié és incompleta i incerta. En entorns medics la incompletesa i
incertesa de les dades es fa més palesa quan es necessita donar una solucié urgent.

e Un meétode d’adquisicié i generacié de plans titils en aplicacions reals, on la qualitat i
quantitat de la informacié que es manipula fan de la planificacié una tasca complexa. Per
una banda, la quantitat de dades necessaries per dur a terme la resolucié de problemes
fan de ’adquisicié de coneixements una tasca laboriosa. Per una altra banda, la qualitat
de la informacié requereix una planificacié flexible en la qual la qualitat de la resposta
del sistema no es vegi deteriorada per la manca d’informacié.

7.3 Treballs futurs

El treball de recerca desenvolupat en aquesta tesi déna solucié al problema de 1'adquisicié
i generacié de plans, perd a la vegada ’avaluacié experimental de BOLERO ha plantejat
problemes nous. Aixi, per resoldre els nous problemes i, en conseqgiiéncia, millorar BOLERO,
es plantegen els segiients treballs futurs:

Definicié d’una mesura d’utilitat dels casos. Durant tota l'avaluacié de BOLERO
s’ha posat de manifest la necessitat de definir una mesura d’utilitat dels casos, de manera que
només s’incorporin en memoria casos que aportin un coneixement realment significatiu (i.e.
que continguin plans significativament diferents).

Desenvolupament d’un mecanisme de compactaci6 de nodes. Una manera de
millorar el temps de resposta del sistema és reduir el nombre d'indexacions mitjangant la
reduccié del nombre de nodes. La reduccié del nombre de nodes es pot realitzar mijtangant
la identificaci6 de cadenes de nodes amb només un tnic descendent. La compactacié de nodes
requereix, perd, estudis acurats que proposin mecanismes de descompactaci6é necessaris per a
la incorporacié incremental de casos.
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Estudi de mecanismes per distingir fets irrellevants de fets rellevants.
L’experiéncia de BOLERQO ha mostrat que 'augment de fets perjudica tant en el temps
de resposta del sistema (nombre d’indexacions) com amb la correctesa i precisié dels plans.
Malgrat que la distincié entre fets rellevants i fets irrellevants pot aconseguir-se, requereix
un esforg molt alt per part de l'expert en l'etapa d’adquisicié de coneixements previs a
I'aprenentatge. Per tant, és convenient estudiar mecanismes que aprenguin la rellevancia
dels fets i eliminin progressivament de memaria fets irrellevants.

Estudi i aplicacié de noves mesures de similitud. Existeixen diferents mesures que
poden ser aplicades en BOLERO & més a més de I'exposada en el capitol 4. Mesures basades
en t-conormes, o mesures que s’avaluin sobre valors lingiifstics poden representar alternatives
a la mesura de similitud definida en BOLERO.

Incorporacié d’un mecanisme d’atenuacié en Ia propagacié d’activacié. Una de les
caracteristiques de la propagacié d’activacié és la d’atenuar 'activacié a mesura que s’allunya
de l'origen. Aixd es pot incorporar a BOLERO, de manera que el fet origen influeixi amb
més rellevancia en les mesures de similitud que els fets activats a partir d’ell.

Incorporacié de métodes parallels. E! mecanisme d’activacié de la propagacié és un
mecanisme que permet el parallelisme. El processament en parallel depén en certa mesura de
la maquina i llenguatge de programacié sobre el qual s’ha desenvolupat BOLERO. Un estudi
aprofundit sobre les possibilitats de desenvolupar 'activacié de la propagacié en parallel pot
repercutir en una millora substancial en el temps de resposta del sistema, respecte a la resohucié
de problemes.

Experimentar amb diferents funcions per corregir la importancia estratégica dels
fets. Hem utilitzat una funcié de combinacié d’evidéncies basada en t-normes i t-conormes
per augmentar o disminuir la importincia estratégica de generalitzacions. Les t-normes
i t-conormes poden prendre moltes formes, i I'experimentacié amb un conjunt d’elles pot
proporcionar nous resultats en I'aprenentatge per experiéncia.

¢

A més a més d’intentar resoldre els problemes plantejats, I'experiéncia en el desenvolupament
de BOLERO ens permet també formular noves linies de recerca per seguir en el futur i
desenvolupar sistemes millors. Entre aquestes linies de recercs, destaquem les segiients:

Desenvolupament de métodes d’aprenentge de fracassos. Com ja ha estat dit en el
seu moment, és diferent aprendre a partir del fracis (o plans imperfectes) que aprendre
fracassos. L’aprenentatge de fracassos permet recordar experiéncies d’errors anteriors i
reconéixer-les en problemes nous. L’aprenentatge de fracassos pot comportar Pestudi de
mecanismes de reparacions de plans.

Estudi i desenvolupament d’aprenentatge no-supervisat. En el disseny de BOLERO
es va plantejar el desenvolupament de métodes d’aprenentatge no-supervisat. Es a dir, es
tractaria d’analitzar les traces de resolucié de problemes d’un SBC i deduir plans que puguin

R
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millorar I'eficiéncia mitjangant, per exemple, el descobriment d’cbjectius fracassat. Aquests
métodes, perd; requereixen mecanismes d’avaluacié estrictes i precisos que determinin la
validesa dels coneixements que s’aprenen. Aix{, mentre que en robdtica és relativament senzill
definir si un pla és millor que un altre sobre la base de criteris com el pla més curt, la utilitzacid
reduida de recursos, etc., aquests criteris no sén valids per a la diagnosi medica. L’estudi de
mecanismes d’aprenentatge no-supervisat obra linies de recerca poc explorades i molt amplies.

Estudi de ’aplicabilitat de BOLERO en entorns diferents de la diagnosi meédica.
L’aplicacié de BOLERO en dues aplicacions ens permet formular la hipdtesi d’independéncia
de domini de BOLERQO. Perd existeixen un altre tipus d’aplicacions, com la trajectdria de
robots, la terapéutica, on moltes de les assumpcions realitzades en BOLERO no sén valides.
Es, doncs, necessari realitzar un estudi de l'extensibilitat de Paproximacié de BOLERO a
d’altres tipus de dominis. En aquest sentit, també seria interessant estudiar BOLERO en
aplicacions de laboratori ben conegudes i que permeten avaluar els sistema en condicions
extremes.



Apendix A

Simbols utilitzats en la
representacié de coneixements de

BOLERO

A.1 Fets

F: conjunt de fets

fi = (id;,v;): fet monovaluat

fi = (idi, Vi}: fet multivaluat

id;: identificador

v;: valor; V;: conjunt de valors

F,: fets resultats d’accions; F, C F

Fy: fets resultats d’accions finals; Fy C F,

A.2 Situacions .

s%: situacié; s € P(F)
st € C*: situaci6 del darrer episodi del cas C*

A.3 Accions

A:conjunt d’accions

a;: accid

result(a;) C P(F): resultat d’una accié
accions executades & accions completades
accions interrompudes 8 accions continuades
accions intermeédies & accions finals
A:conjunt d’accions executades

161

» L



162 APENDIX A. SIMBOLS UTILITZATS EN BOLERO

A.4 Plans
I conjunt de plans; I = P(A)
p} =lah,al, . .., aj]: pla immediat

P} pla executat

75 pla executat/immediat

P € C*: pla parcial del cas ct

b= C"": pla final del cas C*

7 € N*: pla parcial del node N*

p* € Ni: pla final del node terminal Ny

A.5 Episodis

&% = (%, p%): cpisodi

&, € C*: darrer episodi del cas C*

A.6 Traces

A: conjunt de traces
T(r%) = [&,8%,...,6%.]: traga del problema 7*

A.7 Casos

C* = R(T(n%)): cas

Sci = (U _result(ak)) N Fy: soluci6 del domini del cas G

T

ayEF*
ply € C*: solucid del cas C* des del punt de vista de la planificacié

A.8 Nodes

N* = (¢, %, 7): node

N = (v}, 9%, 7%, 5*): node terminal

v¥: situacié generalitzada; v* = {g}
g% = (id}, v}, w}, 0}): generalitzacié
idy: identificador
vé: valor
w;: importancia estratégica
oy freqiiéncia

7t tipicalitat

S*: conjunt de solucions; S* = {Sg;i} C P(Fy)



Apendix B
T-normes 1 T-conormes

Una t-norma T és una funcié d’agregacié d’evidéncies conjuntiva (T' : [0,1]2 — [0, 1]).
Qualsevol t-norma compleix les propietats segiients|21]:

1. Element absorbent. T'(0,w) = 0

2. Element neutre. T'(w,1) = T(1,w) = w

3. Monocitat. T(wi, ws) < T(ws, wy) 81 wy <wz i wy < uy

4. Commutativitat. T(wy, ws) = T{we,w;)

5. Associativitat. T(wq, T(we, ws)) = T(T(wy, ws), w3)
Una t-norma pot prendre, entre d’altres, qualsevol de les formes segiients:

_ ] min(w;,w2) si moz(w,w) =1
L T(wi,wg) = 0 altrament
T(w1, w2) = max(0,w +wg — 1)

. wytwo
T(’wla 'UJ2) T 2—{wrtwa—wiwg)

T('lU1,HI2) = w1-|-:ﬁzt—"w1W2

2
3
4, T(w,w2) = unws
5
6

T(w1,we) = min{w, ws)

Una t-conorma és una funci6 de combinacié d’evidéncies disjuntiva que satisfa les
propietats segiients:

1. Element absorbent. C(1,w) =1

2. Element neutre. C(0,w) = C(w,0) = w

3. Monocitat. C(w1,w2) < Clws,wy) si w1 <ws i wp <wy

4. Commutativitat. C(wy,ws) = C(wg, w;)

5. Associativitat. C(wy, C{wa, ws)) = C(Clwy, ws), w3)
Merces a la propietat associativa, una t-conorma, igual que una t-norma, es pot estendre a
n-arguments resultant en una funcié Cy, que es defineix recursivament com a [122]:

Cn(wl, vy Wn—1, wn) = C(C _1(71)1, cas ,'wn-l);wn)

Per a cada t-normes T es defineix la t-conorma dual C (respecte a la negacié N(x) = 1-x)
de la forma segiient:
Clun,ws) =1-T(1 —wy,1— ws)
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Aix{, les t-conormes duals a les anteriors sis t-normes sén [21]:

max(w, w2) si min(w,ws) =0

L Cluw,wg) = 1 altrament
2. C{un,ws) = min(l,w + wa)
3. Clwi,wp) = 2
4, C(wl, 'UJ2) = W + We — W
-2
5. Clwy,wy) = wiiasiuu
6. Clwy,ws) = max{wy, wa)



Apéndix C

PNEUMON-IA: expert i el
principiant

PNEUMON-IA {166] és un sistema basat en regles desenvolupat en 'entorn MILORD [142].
L’objectinu de PNEUMON-IA és assessorar sobre Detiologia d’una pneumonia adquirida
extrahospitalariament a partir de dades cliniques, radiologiques i dades de laboratori
obtingudes des de l'inici de la malaltia [167]. L’expert responsable del desenvolupament
de PNEUMON-IA ha realitzat una validaci6 de la base de coneixements a partir d’un conjunt
de casos. La validaci6 ha posat de manifest que el comportament de PNEUMON-IA és tan
bo com la d’altres metges experts en la diagnosi de pneumdnies. Per aquesta rad, i atés
que els sistemes basats en regles desenvolupats en MILORD distingeixen explicitament els
coneixements de domini dels coneixements estratégics, hem usat PNEUMON-IA amb dues
finalitats diferents: com l'expert mestre de BOLERO i, mitjancant una petita alteracid,
com el sistema basat en coneixements que interacciona amb BOLERQO (PNEUMON-IA*).
A continuacié s’explica com s’ha dut a terme aquest desdoblament de la utilitzacié de
PNEUMON-IA. '

C.1 PNEUMON-IA: ’expert mestre ,

PNEUMON-IA, tal com el seu autor I’ha dissenyat, disposa d’un conjunt de 64 metaregles
d’estratégia que permeten generar diferents plans d’actuacié en la resolucié de problemes. La
resolucié de problemes en PNEUMON-IA, i en general en gualsevol aplicacié desenvolupada en
l'entorn MILORD, presenta un comportament reactiu. Cada vegada que es coneix informacié
sobre 1’estat actual en la resolucié d’un problema, es poden aplicar metaregles que suggereixen
noves estratégies, que finalment es constitueixin en plans d’actuacié. De fet, el cicle de control
de MILORD (vegeu figura C.1) es basa en quatre nivells: heurfstic, hipotétic, estructural i
associatiu. El nivell heurfstic conté metaregles que generen plans d’actuacié d’acord amb
un conjunt d’estratégies proporcionades pel nivell hipotétic. Un pla d’actuacié de MILORD
és, basicament, una seqiiéncia de moduls. Un modul és un agrupament d’objectius, regles i
metaregles. Les regles d’un modul serveixen per deduir els objectius definits en el modul, Les
metaregles del mddul activen i inhibeixen regles del mateix modul. L’avaluacié d'un madul
significa encadenar les seves regles (endavant o enrera) a fi de concloure els seus objectius. El
nivell hipotetic disposa d’un conjunt de metaregles a partir de les quals genera estratégies que
s6n utilitzades pel nivell heurfstic. El nivell hipotétic també és el responsable d’executar el
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condicions
NIVELL HEURTsTIC| _ cabament
metaregles ' pla ¢
I FL
........ g Soo i r
........ . ... ... .Dla .
: : ........ V ...... -exh-aun-t T
TS 5] NIVELL HIPOTETICLG ™
Zﬁiliﬁii?ribadliiliiiii
NIVELL ESTRUCTURAL
o= Ziéohjhxit'dérég’lési .
NIVELL ASSOCIATIU | -
C 1| fetheglaapticada” .

Figura C.1: Nivells de domini i de control de MILORD (de [142]). Les linies
de guionets representen flux de dades, i les linies llises fiux de control.

pla d’actuacié proporcionat pel nivell heurfstic, per la qual cosa comunica el primer modul del
pla al nivell estructural a fir de dur a terme la seva avaluaci6. Un cop el modul esta avaluat,
s'elimina del pla d’actuacié i es procedeix a Pavaluacié del mddul segiient. El nivell estructural
disposa d’un conjunt de criteris de control (com ara encadenament enrera o endavant) a partir
dels quals, i de les regles del modul que rep del nivell hipotetic, configura el conjunt conflicte.
Finalment, el nivell associatiu disposa d'un conjunt de metaregles de preferéncia d'unes regles
envers d’altres per seleccionar una sola regla del conjunt conflicte i, o bé 'aplica, o bé demana
a I'usuari un fet necessari per a la seva aplicacio.

D’aquesta manera, el control de MILORD s’inicia des del nivell hipotétic, on existeix
una pla d’actuacié per defecte. A continuacié se succeeixen el nivell estructural i el nivell
associatin. Quan el cicle queda complert, el control retorna al nivell hipotétic. Només quan el
nivell hipotétic suggereix noves estratégies per aplicacié d’alguna de les metaregles definides
en aquest nivell, el control passa al nivell heurfstic. La fi de la resolucié d'un problema es pot
produir en dos nivells diferents:

1. en el nivell hipotétic, quan s’hagi exhaurit el pla d’actuaci6, o

9. en el nivell heurfstic, quan alguna metaregla aix{ ho indiqui.

En la resolucié d’un problema a PNEUMON-IA, dones, és possible distingir diferents
episodis delimitats per cada canvi de pla d’actuacié. Conseqiientment, "egpiar” la resolucié
de problemes de PNEUMON-IA és una manera d’obtenir casos d’entrenament per a BOLERO.
Per aquesta raé s’ha procedit a la incorporaci6 de les rutines necessaries en els punts estratégics
del cicle de control de MILORD, per tal d’obtenir traces de la resolucié de problemes
de PNEUMON-IA que, finalment, esdevinguin casos. Cada modul de PNEUMON-IA que
apareix en un cas s’ha entés com una acci6 possible de BOLERO. Els casos utilitzats en
la validacié de PNEUMON-IA s’han tornat a processar i s’han obtingut els casos que han
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permes 'avaluacié experimental de BOLERO.

El patré d’avaluacié de cada cas, PA = (PA,, PAy), ha estat obtingut a partir dels plans
dels casos processats per PNEUMON-IA i a partir de les opinions d’experts sobre cada cas
que van ser recollides en la validacié de PNEUMON-IA. En aquest sentit, haig d’expressar
el meu agraiment al Dr. Verdaguer, que no ha posat mai cap impediment a fer ts tant del
sistema PNEUMON-IA, com de la resta d’informacié relacionada amb 'avaluacié del seu
sistema basat en regles.

C.2 PNEUMON-IA*: el principiant

Atés que a MILORD els coneixements estan estructurats en diferents nivells (els coneixements
de domini i els coneixements estratégics sén independents), resulta senzill eliminar una part
dels coneixements de control tal i com es mostra en la figura C.2, per tal d’obtenir un sistema
basat en coneixements capag d’interaccionar amb BOLERQO en l'arquitectura metanivell
BOLERO-SBC.

usuafi e _3»! BOLERO |- ____ N
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Figura C.2: BOLERO controla MILORD en I’aquitectura BOLERO-SBC.
Les linies de guionets representen flux de dades, i les linies llises flux de
control. La capsa puntejada representa el que queda de MILORD després
de les modificacions.

El cicle de control del sistema s’inicia ara a BOLERO. BOLERO és qui proposa un pla per
defecte al nivell hipotétic de MILORD. Cada accié d'un pla de BOLERO correspon a un mddul
de MILORD, de manera que 'execucié d’una accié a BOLERO és equivalent a Pavaluacié
d’un moddul a MILORD. Ara no és possible aplicar metaregles en el nivell hipotétic, de manera
que ara aquest nivell mai genera noves estratégies. Existeix un nivell hipotétic modificat, que
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anomenem nivell hipotétic*, que només s’encarrega de fer executar el pla d’actuacié. Quan el
pla d’actuacié s’exhaureix en el nivell hipotetic* de BOLERO-SBC, no es finalitza la resolucié
del problema, siné que el nivell hipotétic* cedeix el control a BOLERO. El final del cicle de
control a BOLERO-SBC ocorre quan en el nivell associatiu s’aplica una regla o s’obté un fet,
i en aquest cas el control retorna a BOLERQ. La decisi6é sobre la finalitzacié de la resolucié
d’un problema és presa exclusivament per BOLERO.

Aix{, s’ha generat una nova versié6 de PNEUMON-IA, que hem anomenat PNEUMON-
IA*, En la nova versi6 de PNEUMON-IA s’han eliminat totes les metaregles referents a
estrategia. Els coneixements de PNEUMON-IA* estan constituits només per moduls. Cada
mddul conté objectius, regles i metaregles com a PNEUMON-IA. Les metaregles d’un modul,
perd, només afecten 'activacié de les regles del modul, i no tenen un efecte en la generacié
d’estratégies, i.e. en el comportament del sistema. D’aquesta manera, PNEUMON-IA*, sense
la collaboracié de BOLERQ, es comporta com un principiant i només és capag de resoldre un
problema per la cerca exhaustiva de totes les solutions (i.e. executant tots els moduls).

¢

Vaull agrair al desenvolupador de MILORD, Carles Sierra, la seva dedicacié per poder dur a
terme les modificacions oportunes, tant en les rutines que han permés ’obtencié de traces del
procés de resolucié de problemes en MILORD, com en la resta de modificacions realitzades
en el control de MILORD.
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