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Resum

Aguest article estabasat en una conferéncia convidada que es va encarregar a I11A per €l
congrés Computer Applicationsin Archaeology, CAA’98, que es vafer a Barcelona el mes
de Marg de 1998.

L’ objectiu d' aquest article és veure quines son les noves aees de la Intelsligéncia Artificial
que poden gjudar en un futur al’arqueologia. No es pretén donar solucions a problemes de
I’arqueologia, SinG només donar a conéixer tres noves aees de recerca que li poden ser
atils: el descobriment de coneixement a les bases de dades (Knowledge Discovery in
Databases, KDD), lagestio de lainformaci¢ visual (Visual Information Management, VIM)
i els sistemes multiagent (Multi-agent Systems, MAYS).

Introduccioé

A principis de segle només uns privilegiats —que tenien el temps, els dinersi lainquietud
intelelectual— es podien dedicar ala arqueologia. Podem dir que aquesta disciplina era una
cosa d’ erudits on cadascu d'ells era un expert en la seva propia aea de coneixement. Un
exemple de larecollida d'informacio de I’ época sdn els diaris d’ excavaci6 (veure la Figura
1), on es feia una explicacié en llenguatge natural dels treballs i les circumstancies

Figura 1. Diarisd’ excavacié de I’ Emili Gandia[MS89]

d excavacio, i s hi afegien fotografiesi dibuixos de lestroballes.

Més endavant, € desenvolupament de I'arqueologia donalloc a la sistematitzacio de la
recollida de dades de les excavacions. El sistema utilitzat era el basat en fitxes, on per cada
objecte 0 estructura trobada s'omplia una fitxa amb una série de camps o atributs més o



menys ben definits, juntament amb descripcions en llenguatge natural, fotografies i
dibuixos. Avui encara existeixen milers de fitxes d’ aquest tipus, de confeccié manual.

El desenvolupament dels ordinadors i la informética portaa un canvi de mentalitat —com
en moltes altres aees— i a posar unes esperances i unes pors en aquelles noves tecnologies.
Es interessant de veure algunes de les opinions que als anys setanta el professor James
Doran —un dels pioners en |’ aplicacié dels ordinadors a I’ arqueologia— donava sobre la
inform&icai I’ arqueologia:

“[...] It was hard to see how the complex and ill-structured problems facing
archaeologists could be tackled other than by the direct application of their own
experience and intelligence” [Doran70]

Cal remarcar algunes de les paraules que hi ha en aquest text: es diu que els dominis de
coneixement de la arqueologia son complexes i mal estructurats; també es diu que els
arqueodlegs necessiten aplicar la seva experiencia i inteleligencia per a solucionar els
problemes.

Dominis d’ aquests tipus, complexes i mal estructurats, n’hi ha molts, en general tots els
dominis de coneixement relacionats amb la experiéncia, com per exemple moltes parts de la
medicina, de laenginyeria, de labiologia, i també de la arqueologia. L’ expert en un domini
determinat, és capa¢ de fer deduccions vdides a partir de la seva experiencia, malgrat
disposar d’'un coneixement imperfecte. Per aix0, una forma d atacar aguests tipus de
problemes és mitjancant la inteleligencia artificial, que & que vol és simular el
comportament dels experts al’ hora de solucionar problemes.

Unaaltrafrase interessant del mateix James Doran es |a seglent:

“[...] Archaeologists collect large quantities of data, and if numerical techniques
areto be used at all then a computer isalmost certainto beneeded [...]” [Doran70]

Aqui es té en compte un altre aspecte de I’ arqueologia: 1a seva practica produeix unagran
guantitat de dades. El professor Doran deia—en els setanta, no ho oblidem—aque s haurien
d’utilitzar ordinadors (quasi segur) per a poder fer servir técniques numeériques. Amb la
perspectiva actual ens pot fer grecia aguest quasi segur quan es refereix ala utilitzacio dels
ordinadors; i també pot semblar curios e parlar de técniques numeriques oblidant les
simboliques, base dela Intelsligencia Artificial.



Aixi, as anys setanta, la solucié informatitzada dels problemes arqueoldgics es pensava
com la manipulacié numerica de bases de dades, normalment amb técniques estadistiques.
La interpretaci6 dels resultats era
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comunicacions ens ha portat a parlar
d’ un mén digital. Fent servir € fil de
I"argument del best-seller de Nicholas
Negroponte (el director del Media-Lab
a MIT) podem pensar en la
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d aquest mon digital son: lafacilitat del
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Figura 2. Fitxainformatitzada del Museu d' Empries. Fins ara només hem par|at de bits, per@
no hem d’ oblidar els pixels. El pixel —una cadena de bits— éslaunitat d’informacio de les
imatges digitals. Encara que la fotografia sempre ha sigut una eina molt Util per als
arqueolegs, en e futur sincrementarala seva utilitzacio. En els Ultims dos o tres anys,
I"aparicié dels aparells fotogreics digitals, fa pensar en una creixent facilitat per a
I’ obtencié d’ imatges digitals: directament, sense processos —quimics, i per tant atomics—
intermedis. La utilitzaci6 de video també comenca a ser practica habitual com a
documentaci 6 arqueol ogica.

Per tant ara ja hem de pensar en bases de dades multimédia. La informacié multimédia
conté des de car&cters afanumeérics fins gréics, animacid, imatge, video i audio. Les
tecniques multimédia estan evolucionant molt repidament grécies a I'abaratiment i a la
potencia cada vegada més gran de la maguinaia necessaia per a la digitaitzacié de la
informacid i e seu tractament.

Les fitxes de les que parlavem abans estaven en forma d’ &oms (la tinta de I’ escriptura
sobre €l paper, la plata per ales fotografies) i els humans, mitjancant la sevainteleligencia
eren els que interpretaven aguesta informacié. El mon digital ens pot fer pensar en la
digitalitzacio de tota aquella informacié multimedia i € posterior tractament mitjancant
tecniques d'informaica i de intelsligéncia artificial. A la Figura 2 podem veure que una
fitxa informatitzada d’'una moneda romana de la base de dades d’Empuries conté
informacio alfanumericai imatges. El desenvolupament de |es bases de dades, multimediai
hipertext ens permeten emmagatzemar gran quantitat de fitxes de les esmentades
anteriorment, pero en format digital.

Tampoc hem d' oblidar € creixement espectacular de les tecnologies de comunicacions, la
xarxa Internet i els llenguatges multimédia que conformen I’anomenada WWW —World
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Wide Web, teranyina global, mundial. Aralainformacié ja no és només local, sind que es
troba distribu’ da arreu del mon.

Vista aguesta introduccio, que ens ofereix el futur? Quines son les disciplinesi técniques de
la informaica i la inteleligéncia artificial que podrien ser Utils per a la arqueologia? En
aguest article estractaran tres punts:

1. KDD (Knowledge Discovery in Databases): el descobriment de coneixements en les
bases de dades arqueologiques no es pot fer d’una manera manual. Es necessita
automatitzar-lo amb la supervisé dels experts que hauran de seguir validant i
interpretant les teories arqueol 0giques descobertes. A més, haurem de tenir en compte
que la informaci6 —per e caracter intrinsec dels problemes arqueologics— és
normament imperfecta. imprecisa, incerta, incompleta, vaga i amb dependéncies
temporals.

2. VIM (Visual Information Management): La introduccié d’informacié multimédia a les
bases de dades arqueol 6giques —fonamentalment imatge fixa i video— produeixen la
necessitat de trobar técniques eficients per emmagatzemar, recuperar i entendre aquest
tipus d’informacio.

3. MAS (Multi-agent Systems): La simulacio de societats primitives en arqueologia és una
aea prou coneguda, pero I'interés actual de la comunitat de Intelsligéncia Artificial en
els sistemes multiagent ofereix una nova oportunitat per a considerar la simulacio basada
en el concepte d’ agent.

KDD

La tecnologia de les bases de dades ens déna mitjans per a |I'emmagatzematge i la
recuperacio de les dades. Perd una vegada ja tenim una base de dades, de que ens pot
servir? El valor d' una base de dades estaen funcié de I habilitat per extreure’ n informacio
—la informaci6 son dades amb semantica— Util per a la presa de decisions i per a poder
explorar i entendre la font que ha generat les dades. Extraure informacié o coneixement de
les bases de dades és dificil. L’andisi i la interpretacio manual de les dades —com la
visualitzacio estadistica— és lenta, cara i subjectiva, i es torna cada vegada més dificil
conforme augmenta el volum de les dades.

El descobriment de coneixements ales bases de dades es pot definir d’ aquesta manera:

“Thenontrivial process of identifying valid, novel, potentially useful, and ultimately
under standable patternsin data” [FPSS96]

L'objectiu es extreure models de les dades. Els models son expressions en algun llenguatge
determinat que ens permeten estructurar o agrupar les dades. per exemple, identificant
dependéncies entre elles. Aquests models han de ser Utils, servir per alguna cosa;
entenedors, No serveixen per res si no els entenem; originals, han de ser nous, desconeguts,
i valids, que siguin clarament aplicables sobre noves dades.

Etapes del procés de KDD

Tal com es pot veure a la Figura 3, €l procés de KDD esta format per tres etapes. el
preprocés de les dades; la mineria de dades —traduint literalment e terme anglés data
mining— per a obtenir models; i la interpretacio d'aquests models. Les dues primeres



etapes son les que volem automatitzar, mentre que la Ultima, la interpretacio, és la que
I'expert huma haura de fer per a determinar si els models obtinguts son redment
interessants —com déiem abans. vdids, Utils, entenedorsi originals.
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Figura 3. Etapes del procés de KDD.

El preprocés consisteix en manipular les dades originals per fer-les més tractables, reduint
el soroll o els errors, o seleccionant només els atributs que considerem més importants. En
aquesta etapa també s'ha de triar quin model de base de dades sutilitzarg ja sigui
relacional, orientat a objectes, deductiu o hipertext. També hem de pensar quins algorismes
podrem fer servir per alamineriade dades en funci6 dels nostres objectius.

La mineria de dades és I'etapa en que obtindrem models a partir de les dades —ja
preprocessades— i per aix0 és la que més ens interessa en aquest article. Els objectius dels
models descoberts son la descripci6 i la prediccio. Podem distingir entre dues menes de
tecniques per ala obtencié de models: les estadistiques —que podriem anomenar técniques
cléssiques— i les de la Intelsligéncia Artificial —que també utilitzen I’ estadistica en
determinats casos.

Algunes de les técniques cldssiques més conegudes son: la classificacié, consistent en
identificar a quina de les categories predefinides pertany cada una de les dades; la
categoritzacio (clustering), que a partir de les dades crea un conjunt de categories per auna
posterior classificacio de les dades; 0 el modelat de dependencies, que busca dependencies
entre les dades.

En aguest article parlarem de técniques de la Intelsligencia Artificial per a la mineria de
dades. Utilitzarem les regles d’associacié i les xarxes probabilistes com formalismes de
representacio del coneixement, i veurem com podrem descobrir coneixements, utilitzant
aquests formalismes de representacio, a partir d’ una base de dades.

L'etapa de interpretaci6 humana €és la que ens permet obtenir coneixements a partir dels
models trobats a |'etapa anterior. Les preguntes que sorgiran en aguesta etapa son: Es (itil €
coneixement descobert? Podrem aplicar aquest nou conel xement sobre noves dades? Tenim
conflictes amb €l nostre propi coneixement del domini? Podem resoldre aguests conflictes?

Descobriment de regles d’associacio

Per a poder treballar amb el coneixement és necessari representar-lo d’ alguna manera. Un
dels formalismes més utilitzat a I'hora de representar coneixements és el basat en regles
d associacio, que son la base de la mgjoria de llenguatges de representacié en sistemes
experts. Les regles tenen una sintaxi senzilla; el seu significat és intui tiu i facilment
entenedor, basat en lalogica; i no pressuposa coneixements de programacio o informéica.
Aqui tenim un exemple de regla d’ un domini arqueol ogic:



S ceramica(X) i tipus(X,vn) aleshores cronologia(X, 1570)

Utilitzant el Ilenguatge natural podriem expressar aguesta reglacom: “S X és una ceramica
i X ésdel tipus vernis negre, aleshores podem assegurar que la cronologia de X és 1570" .
Cada expressié d'una regla, els antecedents i € conseguent, té un valor logic, és a dir, és
certa o falsa; per exemple, donat un objecte X, si aquest objecte és una ceramica, aleshores
I"expressio “ ceramica(X)” seracerta. Si tots els antecedent son certs, el conseqiient també
ho serg s qualsevol del antecedents és fals, no podrem dir res del valor de veritat del
consequent, podria ser cert o fals.

Recordem que en general —i en particular en el domini de I’ arqueologia— el coneixement
ésincert, imprecisi incomplet. Considerem una variacio de I’ exemple anterior de regla que
introdueix aguest concepte d’ incertesa:

S ceramica(X) i tipus(X,vn) aleshores cronologia(X, 1570) en €l 80% dels casos

En aquest cas la regla és més redista que I’ anterior —més adequada a coneixement de
domini de I’ expert— ja que només és certa en el vuitanta per cert dels casos. Aixo vol dir
que malgrat tenir un objecte que és una ceramica del tipus vernis negre, pot molt ben ser
gue no tingui aguesta cronologia. El que em fet aqui és afegir un grau d'incertesaalaregla
—laregla no sempre és certa— ja que segurament serien necessaris molts més antecedents
o0 condicions —que ignorem degut a nostre coneixement incomplet— per a poder
concloure amb seguretat |a cronologia d’ un objecte.

Imaginem que e resultat de I’aplicacié d’ aquesta regla es pot utilitzar com antecedent
d unaaltraregla

S cronologia(X, 1570) i ...

El valor |ogic de I’ expressio “ cronologia(X, 1570)" ja no es pot considerar com a certa o
falsa com abans, sinG que té un cert grau de confianga en ser certa, entre el 0% de confianca
—falsa—i el 100% —sens dubte, certa. En aquest cas &l valor de confianga del consequient
d aquesta regla seraen funcio del valors de confianca dels antecedents, i també, del valor
de confianca de la regla. De tot aix0 |’expert no s ha de preocupar, la utilitzacié de les
regles i el cdcul de les confiances les fa el sistema expert: és e que s anomena
programacio declarativa —en contraposicio a la procedimental— a on no cal dir com s ha
d executar € programa. Els sistemes experts estan formats per una gran quantitat de regles
d'agquest tipus.

La construccié d'un sistema expert té dues etapes. l'adquisicié del coneixement, que
consisteix en la programacié de les regles a partir dels coneixements de I'expert; i la
validacio, en que I'expert verifica que € sistema expert es comporta com ell esperava que
ho fes, ésadir, que donalamajoria de respostes semblants ales que donaria ell.

L'expert és e que programa —o gjuda a |’enginyer de coneixement a programar— les
regles que obté a partir de la seva experiencia préviaen un domini determinat, en I’ exemple
anterior en la classificacio de ceramica. Quan creu que unaregla no es pot aplicar sempre,
associa un valor de confianga basat en la probabilitat —objectiva o subjectiva— de que la
reglaes pugui aplicar donat que els seus antecedents siguin certs.

Aixi doncs, en la determinacié de la confianca de les regles, I'expert pot utilitzar
probabilitat subjectiva —la que ell creu, gr&cies a la seva experiéncia, que pot tenir la
regla— o objectiva obtinguda mitjancant experiments frequentistes —per exemple, a partir



de dades documentades, la relacio entre tots els casos de ceramiques del tipus vernis negre
amb cronologiadel 15701 €l total de casos de ceramiques del tipus vernis negre.

Tornem a I’origen d'aquest apartat. Recordem que una base de dades compta amb gran
quantitat de dades, i per tant, gran quantitat d'informacié freqUentista, de probabilitat
objectiva. Podriem aprofitar aixo per extreure, automéicament, regles d'una base de dades?
Serien Utils, vdides, originalsi entenedores aquestes regles?

Podem pensar en un procés de adquisicio de coneixement autométic, encara que supervisat
per I'expert humg com el representat ala Figura 4. Imaginem una base de dades d’ objectes
arqueol ogics. Cada objecte té associat una série d’ atributs: el tipus de material, €l seu color,
la seva cronologia, etc. Imaginem que estem interessats en extreure conei xement de la base
de dades per ales ceramiques d’ un tipus determinat, per exemple, del tipus vernis negre.

Figura 4. Descobriment de regles d’ associacio.

Utilitzant tecniques classiques és f&il interrogar a la base de dades sobre el nombre
d’ ocurréncies d objectes que son ceramiques, i a més a més, del tipus vernis negre. Es €

nostre criteri determinar si aquest nombre representa un suport suficient. Si decidim que si,

podem buscar si aix0 ens proporciona algun model per a determinar la cronologia de les
peces. Imaginem que interroguem la base de dades sobre objectes de ceramica, del tipus
vernis negre, i de cronologia 1570; aix0 ens donard un nombre d ocurréncies. Es
significatiu aguest nombre? Si calculem la freqliencia de ceramiques del tipus vernis negre

amb cronologia 1570 respecte al total de ceramiques del tipus vernis negre, aixo ens donara
una mesura de la confianga de la regla que acabem de descobrir, com e 80% donat a
I’ exemple anterior.

D’ aix0 podem deduir que el descobriment de regles d’ una base de dades és possible, encara
que la supervisio de I'expert és basica per a guiar aquest procés, €s |I'expert e que
determina s aquest nou coneixement és Util, original, entenedor i vdid (etapa
d'interpretacié dels resultats). Pensem que la generacié automdica de regles sense
restriccions ens pot portar a obtenir-ne una gran quantitat. Moltes d’ elles no assoliran els
objectius del descobriment de conel xements [AM S+96].

Raonament Temporal

En aguest punt, una vegada vist un formalisme de representacié de coneixement basat en
regles, crec que és interessant parlar també de la dimensio temporal del coneixement. Hem
dit que la informacié normalment és imprecisa, incompleta, incerta, pero també amb
dependeéncia del temps. El raonament temporal es una aea de la Intelsligencia Artificial
que estudiales|ogiquesi el raonament basats en el temps[Vil96].



Si busguem aplicacions del raonament temporal a la arqueologia, segur que en trobarem
moltes; la datacié absoluta de les troballes arqueologiques o € mateix estudi estratigréfic
—que ens diu que és anterior 0 posterior— ens parlen fonamentalment del temps. Agafem
com exemple I'estratigrafia. A la Figura 5 podem veure una estratigrafia extreta de
I’excavacié de Vilauba (Camos, Girona): la part esquerra correspon a la informacié
estratigréfica espacial, mentre que la dreta és lainformacio estratigrefica temporal.

Habs. X-IXC

Figura 5. Representaci6 de lainformacio estratigrdica

Anem a veure alguna de les maneres en que podriem representar €l coneixement de la
Figura 5. Una manera de representar €l temps és utilitzant el mateix formalisme de regles,
pero qualificades temporalment. Aixo vol dir que a un predicat podem afegir-li un element
gue ens diu quan aquest predicat és cert. De fet podem veure com a predicat qualificat
temporalment el de |’ exemple anterior “cronologia(X,Y)” on Y esrefereix a temps, per tant

7

podriem dir que “cronologia(E299,1570)" és cert.

A més de la qualificacio tempora de les regles podem utilitzar predicats temporals, del
tipus “abans(X,Y)”, “després(Z,T)”, etc. La poténcia que ens donen les 10giques temporals
és gque aquest predicats estaran relacionats per una certa semantica temporal: per exemple,
en una |ogica temporal basada en temps puntual, si “Abans(a,b)” és cert, lalogica ens dira
que “Després(a,b)’ és fals. Per una logica tempora basada en intervals de temps, €l
significat d aquests predicats i les seves relacions seran diferents, tindran una altre
semantica.

Per tant podem pensar el la programacio de regles utilitzant tots aquests predicats, per
exemple:

S cronologia(EL,X) i cronologia(E2,Y) i Abans(X,Y) i Sota(E1,E2) aleshores...



aonELli E2 sbn estrats, X i Y son punts de temps, Abans és un predicat temporal i Sota és
refereix ala posicio relativa de dos estrats. Podem pensar, igual que ala seccié anterior, en
el descobriment d’aguest tipus de regles a partir d’una base de dades. Les regles tindran
associat uns graus de suport i de confianca.

Un altre aspecte que volia comentar aqui és el del cdcul amb predicats difusos. Les
logiques difuses son una atre &ea de recerca de la Inteleligencia Artificial. Ho podem
introduir mitjancant un exemple. Imaginem que en I’ estrat E299 es van trobar dues mostres,
un tros de fustai unallavor (Figura 6). Un estudi amb carb6 14 ens dona una datacio per la
fusta a voltant de 1400, i per lallavor a voltant de 1570. Per0o sabem que la fusta és una
mostra de llarga vida, mentre que lallavor és una mostra de vida curta; aixo vol dir que la
primera mostra és menys precisa que la segona. En aquest cas parlarem de predicats vagues

agregacio

fusta
llavor

Figura 6. Predicats difusos.

o difusos. Podem considerar € predicat la cronologia de la llavor com la funcio,
anomenada funcié caracteristica, representada a la Figura 6: el grau de veritat del predicat
és m&im a 1570 i decreix progressivament fins a fals quan ens allunyem d aquesta data.
De la mateixa manera €l predicat la cronologia de la fusta vindrarepresentat per I’ altre
funcid, que és maima a 1400 i decreix més lentament, perqué és una mostra menys
precisa, quan ens alunyem d'agquests valors. Agquestes funcions representen e que
S anomena conjunts difusos.

Ladiferenciaentre els conjunts cléssics i €s difusos és que la pertinenca d’ un element aun
conjunt difus és un grau entre cert i fals. Per exemple, el grau de pertinenca de la llavor al
conjunt de mostres d’'una cronologia concreta esta representat per la seva funcio
caracteristica. Lallavor no pertany al conjunt de mostres de I’any 1300. Clarament pertany
alesdel’any 1570, y té algun grau de pertinencaal conjunt de mostres de I’ any 1530.

La combinaci6 de les funcions caracteristiques de les dues mostres —de la llavor i la
fusta— ens poden donar una nova funcié caracteristica de la cronologia de I’ estrat, per
exemple mitjancant unafuncio d agregacio (lalinia gruixuda de la Figura 6).



Descobriment de xarxes bayesianes

Un altre formalisme molt Util per a representar coneixement son les xarxes bayesianes,
altrament anomenades xarxes probabilistes o causals. Les xarxes bayesianes tenen una
semantica probabilista, s utilitzen per a programar sistemes experts probabilistes. Una
xarxa bayesiana és una representacio grefica del coneixement incert. Es dibuixa un graf
dirigiti aciclic amb fletxes que representen dependeéncies entre nodes, on €l's nodes son fets;

per exemple, ala Figura 7 podem veure una

@ xarxa bayesiana que representa el procés de
raonament per a determinar S una
determinada &ea d'excavacié és una aea
domestica.

El fet de trobar ossos cremats i carb6 en una
un foc per a cuinar; s donada aguesta
\ / evidencia, a més a més, trobem una sitja,

excavaci6 ens fa pensar que el lloc podia ser
aixo ens fa pensar que podem haver trobat

una &ea domestica

area

domestica Una vegada determinades aguestes
dependéncies només ens falta assignar
probabilitats —que donaran una mesura de
la incertesas— a cada un dels nodes i
dependeéncies.

De probabilitats en farem servir de dues classes. les probabilitats a priorii les
condicionades; les primeres seran les assignades al's nodes que no tenen pares —i per tant
no condicionats— i les atres al's nodes que tenen pares.

Figura 7. Exemple de xarxa probabilista

Tornem a considerar la xarxa probabilisticade la Figura 7. Tenim que assignar probabilitats
a priori per els seglents fets sense pares. carb0, 0ssos cremats i sitja. El sentit d’ aguestes
probabilitats és la confianca de trobar aquests materials en I’ &rea d’ excavacid, per exemple
per € carb6 P(C = cert) = 80%. De la mateixa manera podem pensar en les probabilitats de
trobar 0ssos cremats o unasitja, P(O) i P(S) respectivament.

Ens fata considerar les probabilitats condicionades dels nodes que tenen pares, per
exemple, € node que representa el fet de trobar un foc per a cuinar. La probabilitat de
trobar un foc estacondicionada per latroballa prévia

de carbd i 0ssos cremats. Aleshores les probabilitats

S F P(D I S’F) de foc d' on unes probabilitats condicionades per els
fets ossos cremats i carb6 (que poden ser certs o
fasos), que es poden expressar com
P(F | O, C). De la mateixa manera, les probabilitats
de determinar que € que hem trobat és un area
domestica esta condicionada per el fet de trobar un
foc i una dtja, P(D | S, F). Perdo com podem donar
valor a aguestes probabilitats? Es tracta d omplir
taules del tipus de la Taula 1, per exemple, la probabilitat de trobar una aea domestica
donat que em trobar un foc —cert ala columna de foc (F)— pero no em trobat cap sitja —

Taula 1. Probabilitats condicionades
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fals ala columna de sitja (S) — és del 75%; en canvi s a més del foc també trobem una
sitja la aguesta probabilitat puja fins a 99%. Els valors d'aguestes probabilitats —en
principi, subjectives— vindran determinades per els coneixements i I'experiéncia del
arqueol eg.

L es xarxes bayesianes son Utils per a la representacid de coneixement causal. Els exemples
anteriors ens demostren que és un formalisme molt simple. Pero que podem fer amb ella
una vegada declarada? Els programes que fan raonament amb xarxes probabilistes ens
permeten interrogar la xarxa buscant automéicament altres probabilitats. Per exemple,
quina és la probabilitat de trobar una aea domestica sense cap atre consideracio, P(D) ?
Un altre exemple, quina és la probabilitat de trobar una area domeéstica si hem trobat carbo,
no hem trobar cap sitja i ignorem si hi ha ossos cremats? Aquesta probabilitat es pot
expressat com P(D | C = cert,S = fals). Un dltre: quina és la probabilitat de trobar carbé s
nomeés sabem que és una aea domestica, P(C | D = cert) ?

(99 -4 b
Q0
o 0 () \G’
X\ # \r‘@
(G ) / D (G )
_U

Figura 8. Descobriment de xarxes probabilistes.

De la mateixa manera que hem fet al'apartat anterior, per el descobriment de regles, podem
pensar que es podria extreure coneixement de les bases de dades en forma de xarxes
bayesianes.

En efecte, de la mateixa manera que I’ arquedleg pot dissenyar una xarxa amb probabilitats
subjectives, labase de dades pot proporcionar probabilitats objectives. Tal com es pot veure
a [Hec96] el coneixement de domini de I’ expert representat mitjancant xarxes bayesianes
amb probabilitats subjectives, més les dades estadistiques —i per tant probabilitats
objectives— poden servir per a refinar e coneixement inicia de |’expert: canviant
dependeéncies o identificant-ne de noves, creant noves xarxes, modificant les probabilitats
condicionades, etc. A la Figura 8 es representa esquemdticament aquest procés. una xarxa
bayesiana inicial donada per |’expert serveix per a guiar €l procés de descobriment de
coneixements. L’ expert finalment ha de supervisar les noves xarxes obtingudes per aveure
s realment es pot considerar un descobriment de coneixements.

VIM

Tal com hem vist alaintroduccio, la gestio de les imatges és important per al’ arqueologia.
Fins ara només hem parlat d’informacié numerica o simbdlica, perd la gestio de la
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informacio visua es una aea que conté complexitats molt més grans. Considerem primer
com un exemple un altre tipus d' informacié: la informacié de tipus textual, de text amb
format lliure. No és dificil de crear, emmagatzemar i distribuir. Els sistemes de recuperacio
d'informacié textual es basen en técniques més o menys complicades, des de I'estadistica,
per exemple buscar freguencies de paraules, fins e processament del Ilenguatge natural.
Tot i que es molt complex extreure coneixements de text en format lliure tenim la facilitat
de que cada paraula té un nombre finit de significats. Aixo és el que no passa amb la
informacio visual.

Amb la informacié visua ens podem fer preguntes similars a les que fariem amb la
informaci6 textual. Donada una imatge fixa o un video, que és € que aquesta imatge 0
video contenen? Com podem extreure una
etiqueta semantica per a poder classificar
el queesveu?

Considerem la Figura 9: s ja és dificil
isolar —I’anomenat problema de la
segmentacio— els objectes d'una imatge,
en aguest cas aquests quatre unguentaris,
encara és més dificil donar-los etiquetes
semantiques —dir que cada un d'ells és
un unguentari.

La informacié visual és diferent de la
textual perque objectes amb la mateixa
etiqueta semantica poden tenir aparences
Figura 9. Ungtientaris. [M S89] molt diferents, de fet, infinites. Només cal
pensar en un canvi del punt de vista del

observador, de la perspectiva.

Quan parlem de la gestio de la informacio visual es distingeixen quetre categories
d’ informacié: les caracteristiques, I’ espai de caracteristiques, €l's grups de caracteristiquesi
I"espal d’imatges [GSJI97].

Els algorismes d’andisi d’imatge poden extreure caracteristiques interessants d’ un objecte
visual. Exemples d aguestes caracteristiques son: la textura, e contrast, el color, etc.
Aquests algorismes transformen I’ objecte visua original mitjancant projeccions, aplicant
funcions i fent mesures de disténcies entre caracteristiques. El filtrat del
histograma de color d’ una imatge és un exemple de funcié que pot servir
per extreure el seu grau de vermell. Les funcions de distancia aplicades a
caracteristiques serveixen per a determinar graus de similitud entre
diferents objectes.

Les caracteristiques d’ una imatge sempre estan en una regio determinada

Fﬁg;ﬁg' del’espai. Per exemple, si considerem latextura de un dels ungiientaris de

Romana la Figura 9, agquesta caracteristica homés es troba a la regié on hi ha
dEmparies  |'unglentari. Aquest és un exemple d'espai de caracteristiques.
Operacions tipiques en I'espai de caracteristiques son: trobar contorns, donada una
caracteristiques d'un objecte, trobar els objectes més propers que tenen la mateixa
caracteristica; fer unaparticio de |’ espai, etc.
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Els grups de caracteristiques és una categoria d'informacié visual que consisteix en la
agrupacio d'unes determinades caracteristiques per a crear una caracteristica meés
complexa. L’ espai d'imatge és la combinacio final de totes les categories anteriors: grups
de caracteristiques en un espai determinat. Imaginem preguntes a una
base de dades del tipus: buscar imatges que contenen peces amb
caracteristiques geométriques circulars, amb color de coure, amb una
cara centrada i lletres al voltant del seu perimetre. Aqui hauriem de
parlar de com ho fem per identificar qué és una cara, aixi com d’ altres
caracteristiques que poden ser prou complexes, pero seria una bona
descripcio per aidentificar monedes en una base de dades (Figura 10).
El mateix podem pensar per a la Figura 11. Quines son les
e caracteristiques que combinades poden identificar mosaics en una
Figurall. Mosaic imatge? donat un conjunt de mosaics, €s possible trobar una descripcio
[MS89] automaicade |’ objecte mosaic?

A la Universitat de California, a San Diego, utilitzen una forma
particular de recuperacié de la informacié d' una base de dades d'imatges. Es fa una
representacio tridimensional d’una base de dades d’imatges a on cada dimensio és una
caracteristica triada per |'usuari, per tant les imatges queden ordenades a |’espai segons
aquestes caracteristiques. El procediment és un cicle d' explorar aquest espai fins a trobar
unaimatge semblant ala que estem buscant i seleccionar aguestaimatge. El cicle tornaraa
comencar seleccionant noves caracteristiques de la imatge. Una nova representacio
tridimensional ens acostaraa les imatges que nosaltres volem. Aquest cicle es repetirafins
trobar el que busquem.

Degut a que les bases de dades arqueol0giques contenen gran quantitat d’informacié en
forma d’ imatges, el descobriment de coneixement ha d'anar totalment associat a tecniques
de gesti6 de la informacio visual. Podriem descobrir coneixement, en forma de regles o
xarxes bayesianes, a partir de caracteristiques de les imatges contingudes a una base de
dades.

MAS

Una &rea que actualment té molta importéncia a la comunitat de Inteleligencia Artificial és
lade sistemes multiagent. El que voliem explicar ales seccions anteriors erala programacio
0 simulacié dels processos de raonament dels experts, arquedlegs en aguest cas. La
simulacio en arqueologia el que fa és simular |'objecte de I'estudi arqueologic, les personesi
les seves societats, les seves relacions amb I'entorn, les relacions entre els individus, el
comerg, la cacera, etc. Aquest tipus de simulacié ja s ha utilitzat en el projecte EOS
[Doran95] per alasimulacié de societats paleolitiques.
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Que és un agent des de € punt de vista de la Intelsligencia Artificial ? Segons Wooldridge
[WJ95] podem considerar la nocié d agents des de dos punts de vista, I'un de feble i I'atre
de més fort. Des del punt de vista feble un agent seria un conjunt de programes informaics
gue tenen les seglients caracteristiques. autonomia, els agents funcionen sense intervencio
humana directa, tenen control sobre les
seves propies accions; sociabilitat, els
agents tenen interaccions amb els altres
agents, reactivitat, els agents tenen
percepcio del seu entorn —ja sigui
fisic o virtua— i responen as canvis;
activitat, els agents tenen la capacitat
de prendre la iniciativa, tenen un
comportament dirigit cap as seus
objectius. La concepci6o forta dels
agents ens porta a parlar del agents en
termes antropomorfics, per tant
S estudien nocions mentalistiques com
els coneixements, les creences, les
obligacions, les intencions i també les

Figura 12. Pintura rupestre de Tanzania.

emocions.

Vista aguesta perspectiva ja podem veure que una societat d agents artificials es un medi
molt adequat per ala simulacié de societats humanes (Figura 12). Un programa multiagent
consistiria en la programacio dels agents, dels seus papers —rols— que juguen a la
societat, de com es comuniquen amb els altres agents, de com perceben i reaccionen davant
el seu entorn, etc. Una manera de definir e comportament dels agents pot ser mitjancant
regles tal com hem vist a's apartats anteriors.

Conclusions

En un futur proper I’arqueologia podra emprar €l resultats d’ aquestes noves aees de la
inform&icai de la Intelsligéncia Artificial per a millorar € seu treball. La digitalitzacio de
la informaci6, junt amb e millorament de les tecniques de gestio de la informacié visua i
de I’ extraccié de coneixements a les bases de dades pot ser de gran gjut per a comprendre
millor les fonts d’informacio. La intelsligéencia artificial pot gjudar especialment en els
casos on el coneixement es basaen |’ experiéncia.
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