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1 
Introdução ao R

aciocínio B
aseado em

 C
asos 

 1.1 
M

otivação 
Esta secção faz um

a breve introdução à form
a com

o os com
putadores representam

 os dados 
e com

o podem
os extrair o significado ou inform

ação a partir dos dados. São referidos os 
conceitos subjacentes às bases de dados relacionais e orientadas a objectos e é m

ostrada a form
a 

com
o podem

 ser usadas para executar querys sim
ples. São depois introduzidos os conceitos por 

trás do raciocínio baseado em
 regras e dos sistem

as periciais. O
s problem

as e lim
itações dos 

sistem
as periciais baseados em

 regras são discutidos e confrontados com
 a form

a com
o 

usualm
ente resolvem

os problem
as. São apresentadas em

 seguida as principais características do 
R

aciocínio B
aseado em

 C
asos (C

B
R

 - C
ase Based Reasoning). 

1.1.1 
R

epresentação da Inform
ação 

C
o
m
o

é
q
u
e

o
s

c
o
m
p
u
t
a
d
o
r
e
s

r
e
p
r
e
s
e
n
t
a
m

o
s

d
a
d
o
s

e
c
o
m
o

s
e

o
b
t
é
m

i
n
f
o
r
m
a
ç
ã
o

a
p
a
r
t
i
r

d
o
s

d
a
d
o
s
?

O
s com

putadores são usados para m
anipular inform

ação, seja através de um
 program

a de 
processam

ento de salários, de um
 processador de texto, de um

 jogo ou de um
 sistem

a de apoio à 
decisão. O

s program
as de com

putador usam
 diversos m

étodos para processar a inform
ação e as 

aplicações são o resultado de sucessivas tentativas para m
elhorar e alargar a capacidade dos 

com
putadores processarem

 a inform
ação autom

aticam
ente. 

O
s com

putadores efectuam
 transform

ações sim
ples sobre sím

bolos. A
s transform

ações 
prim

itivas eram
 definidas pelos circuitos eléctricos nos chips que constituíam

 a unidade de 
processam

ento central. Em
 term

os binários, estas transform
ações prim

itivas efectuam
 funções 

tais com
o som

ar duas sequências de núm
eros binários, subtraí-las, fazer deslocam

entos e 
com

parações. 
É im

portante reconhecer que os com
putadores “não sabem

” aquilo que fazem
. O

s seus 
program

as são projectados para “im
itar” a form

a com
o nós representam

os e efectuam
os tarefas. 

Por exem
plo, se escreverm

os um
a carta usando um

 processador de texto, o com
putador não sabe 

o que cada um
a das palavras significa, não sabe sequer que são palavras. 

O
 com

putador tem
 de usar um

a representação interna para os sím
bolos (letras e palavras) de 

m
odo a conseguir m

anipulá-las. O
 com

putador tem
 assim

 de transform
ar os inputs num

a 
representação que possa m

anipular e os outputs num
a representação que nós possam

os entender 
(figura 1). 

       
 

Figura 1 – T
ransform

ação de e para a representação interna do 
com

putador. 
O

 desenvolvim
ento de um

 program
a que possa m

anipular dados de form
a útil envolve os 

seguintes passos: 
 

Transform
ação 

 

da Entrada 

0
1
0
0
1
1
0
1

1
1
0
1
0
1
0
1

1
0
0
1
1
0
0
1

Transform
ação 

 

da Saída 

AB
C

AB
C

Teclado 
M

onitor 
R

epresentação 
Interna 
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1. 
D

efinir um
 esquem

a de apresentação dos sím
bolos ao com

putador que represente 
fielm

ente aquilo que pretendem
os. 

2. 
D

efinir quais as transform
ações perm

itidas sobre os dados e que são úteis para nós. 
3. 

D
efinir um

 form
alism

o que perm
ita ao com

putador apresentar os resultados ao utilizador 
de um

a form
a com

 significado. 
 Felizm

ente, grande parte deste trabalho base foi já feita, e m
uitos códigos e norm

as 
internacionais foram

 já definidos. Por exem
plo, o A

SC
II (Am

erican Standard C
ode for 

Inform
ation 

Interchange) 
é 

um
 

código 
norm

alizado 
internacionalm

ente 
para 

representar 
caracteres alfanum

éricos e alguns sím
bolos especiais. A

lém
 disso, existem

 inúm
eras linguagens 

de program
ação de alto-nível que disponibilizam

 um
a diversidade de funções que perm

item
 a 

transform
ação de sím

bolos para o utilizador. A
ssim

, o processam
ento de dados é ajudado pela 

definição de representações apropriadas para os dados e de transform
ações sobre os dados. 

É, no entanto, fundam
ental perceber que a escolha do tipo de representação define quais os 

tipos de transform
ações que são possíveis. 

1.1.2 
R

epresentação de D
ados num

 C
om

putador 
A

s bases de dados im
põem

 um
a estrutura nos dados que arm

azenam
. Isto porque o 

significado (ou inform
ação) que se pode retirar dos dados está contido nas relações entre os itens. 

N
a figura seguinte os dados elem

entares não fornecem
, por si só, qualquer significado. A

 
inform

ação está contida nas relações entre os dados elem
entares, quando estes são colocados 

num
a estrutura (record). Podem

os reconhecer que são endereços e que o Sr. João B
ranco m

ora 
na R

ua C
osta do C

astelo, 31, no Porto. O
s sistem

as de bases de dados definem
 representações de 

alto nível para as relações entre os dados individuais. A
s bases de dados relacionais e as bases de 

dados orientadas a objectos são duas abordagens diferentes que perm
item

 resolver o problem
a de 

estruturar os dados por form
a a que tenham

 significado. 
             

 
Figura 2 - D

ados e relações. 
N

as bases de dados relacionais, não só para reduzir o espaço de arm
azenam

ento, m
as 

tam
bém

 para assegurar um
a m

ais fácil m
anutenção, os itens de dados são apenas guardados um

a 
vez. A

s relações entre os diversos itens são definidas usando tabelas relacionais e códigos de 
identificação - as chaves. 

A
ssim

, a partir da figura 3 podem
os determ

inar que o ordenado do João C
osta é 900 E 

através da tabela relacional C
ategorias Profissionais. Se os dados estiverem

 guardados num
a base 

de dados relacional, um
a linguagem

 de interrogação (query language) perm
ite-nos perguntar qual 

o ordenado do João C
osta. A

lém
 disso, se os ordenados da com

panhia forem
 aum

entados de 5%
, 

podem
os aplicar um

a função que actualize os ordenados na tabela O
rdenados, sem

 alterar 
qualquer outro dado em

 qualquer outra tabela. 

João 

Porto 

Branco 
C

osta 
R

ua 

C
astelo 

do 

31 
41 

00 

João Branco 
R

ua C
osta do C

astelo, 31 
4100 Porto 

João C
osta 

R
ua do Porto, 41 

3100 C
astelo Branco 
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Figura 3 – T
abelas R

elacionais. 
U

m
a form

a alternativa de representar os dados é usar técnicas orientadas a objectos. N
um

a 
base de dados orientada a objectos, as estruturas individuais são guardadas com

o instâncias de 
classes. D

este m
odo, com

o se pode verificar na figura 4, João C
osta e João B

ranco são 
representados com

o instâncias da classe “E
m
p
r
e
g
a
d
o
s”. 

              
 

Figura 4 – U
m

a hierarquia de objectos. 
A

 classe “E
m
p
r
e
g
a
d
o
s” define tudo o que é com

um
 a todos os em

pregados. Isto é, todos 
têm

 um
 nom

e, núm
ero de segurança social, m

orada, departam
ento e categoria profissional. A

 
hierarquia de objectos pode ser expandida para classificar determ

inadas categorias profissionais, 
com

o na figura 4. A
 instância que representa João B

ranco é classificada com
o sendo da categoria 

profissional 2B
. A

través de um
 processo de herança, João B

ranco herda o ordenado da classe 2B
. 

A
 classificação das entidades do m

undo real em
 hierarquias de objectos e a utilização de 

processos de herança fornece às bases de dados orientadas a objectos um
a capacidade de 

representação consideravelm
ente superior às bases de dados relacionais. 

Endereço 
Em

pregado 
ID

102030 
João B

ranco 
R

ua C
osta do C

astelo, 31 
4100 Porto 

--------------------------- 

ID
203012 

João C
osta 

R
ua do Porto, 41 

3100 Porto 

C
ategoria 

Profissional 
C

at 1A
 

ID
102030 
. . . 

----------------- 

C
at 2B

 
ID

203012 
. . . 

O
rdenado 
C

at 1A
 

550€ 
----------------- 

C
at 2A

 
700€ 

----------------- 

C
at 2B

 
900€ 

R
a
i
z

D
i
r
e
c
t
o
r
e
s

E
m
p
r
e
g
a
d
o
s

C
a
t

1
A

C
a
t

2
B

C
h
e
f
e
s

a
p
r
e
n
d
i
z

João 
C

osta 

U
m

a C
lasse 

U
m

a Instância 
João 

B
ranco 
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1.1.3 
U

m
a R

epresentação M
ais Poderosa 

Em
bora exista um

a relação entre João B
ranco e o seu ordenado, esta está im

plícita na 
estrutura das tabelas relacionais. A

 base de dados orientada a objectos classifica explicitam
ente 

João B
ranco com

o um
a instância da categoria profissional 2B

. Q
ualquer alteração no ordenado 

dessa categoria será herdada por todas as instâncias dessa classe. U
m

a abordagem
 alternativa 

para representar essa inform
ação é através da utilização de declarações lógicas. 

Por exem
plo, o facto da em

presa X
PTO

 em
pregar o João pode ser representado em

 
PR

O
LO

G
 com

o: 
  

 
e
m
p
r
e
g
o
s
(
X
P
T
O
,
J
o
ã
o
) 

ou  
e
m
p
r
e
g
o
s
(
J
o
ã
o
,
X
P
T
O
) 

 O
 facto de João, N

uno, M
arco e Pedro serem

 todos em
pregados da em

presa X
PTO

 pode ser 
representado por: 

  
 

e
m
p
r
e
g
o
s
(
X
P
T
O
,
[
J
o
ã
o
,
N
u
n
o
,
M
a
r
c
o
,
P
e
d
r
o
]
) 

 A
 program

ação lógica torna-se m
ais expressiva usando variáveis, operadores lógicos (A

N
D, 

O
R e N

O
T) e declarações I

F
-
T
H
E
N. Isto perm

ite definir R
egras, por exem

plo, a regra de que a 
pessoa A

 norm
alm

ente ganha m
ais que o em

pregado X
 que é chefiado por A

 pode ser 
representada por: 

  
 

g
a
n
h
a
_
m
a
i
s
(
A
,
X
)

I
F

c
h
e
f
i
a
(
A
,
X
) 

 Então, se afirm
arm

os que João chefia N
uno e M

arco e é chefiado por Pedro: 
  

 
c
h
e
f
i
a
(
J
o
ã
o
,
N
u
n
o
) 

 
 

c
h
e
f
i
a
(
J
o
ã
o
,
M
a
r
c
o
) 

 
 

c
h
e
f
i
a
(
P
e
d
r
o
,
J
o
ã
o
) 

 
podem

os inferir, pela aplicação da regra definida atrás, que: 
  

 
g
a
n
h
a
_
m
a
i
s
(
J
o
ã
o
,
N
u
n
o
) é verdadeira, enquanto 

 
 

g
a
n
h
a
_
m
a
i
s
(
J
o
ã
o
,
P
e
d
r
o
) é falsa. 

 N
esta representação, o conhecim

ento de quem
 chefia quem

 é definido explicitam
ente pela 

declaração. 
A

lém
 

disso, 
a 

regra 
para 

determ
inar 

quem
 

ganha 
m

ais 
é 

tam
bém

 
definida 

explicitam
ente. É assim

 possível, através da utilização desta representação, inferir novos factos a 
partir dos dados e regras existentes, tal com

o o facto de João ganhar m
ais que N

uno. 

1.1.4 
Sistem

as Periciais B
aseados em

 R
egras 

A
 capacidade para definir as regras no form

ato 
I
F
-
T
H
E
N descrito atrás tem

 diversa 
vantagens: 

•
=

A
s regras podem

 ser facilm
ente “entendidas” pelos program

adores e pelos peritos de um
a 

form
a idêntica. 

•
=

A
s regras podem

 conter pequenos “pedaços” de conhecim
ento, que colectivam

ente 
podem

 m
odelar um

 problem
a bastante com

plexo. 
•
=

A
s regras são independentes entre si. 

•
=

A
s regras podem

 ser colocadas por qualquer ordem
 num

 program
a. 
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N
o essencial, as regras perm

itiram
 aos investigadores na área da investigação artificial (IA

) 
representar o conhecim

ento para a resolução problem
as sob a form

a de m
odelos que podem

 ser 
im

plem
entados com

putacionalm
ente. N

os sistem
as baseados em

 regras, o conhecim
ento é 

representado com
o factos, i. e., relações entre entidades, e regras para m

anusear os factos. Esta 
aparente sim

plicidade é dificultada pelas situações em
 que m

ais do que um
a regra se pode aplicar 

e ainda pelo facto de, quando se aplica um
a regra, outras passam

 tam
bém

 a ser aplicáveis. D
este 

m
odo, um

 program
a baseado em

 regras necessita de um
a estrutura de controlo que perm

ita 
determ

inar qual a próxim
a regra a aplicar e com

o encadear as regras. 
C

onsiderem
os as seguintes regras sim

ples: 
 

I
F

A
T
H
E
N

B
I
F

B
T
H
E
N

C
I
F

C
T
H
E
N

D
 Se A

 é verdadeira, podem
os inferir logicam

ente que D
 é verdadeira pela aplicação das três 

regras. Isto pode ser representado esquem
aticam

ente com
o na figura 5. 

      
 

Figura 5 – R
epresentação G

ráfica de R
egras. 

U
m

 conjunto de regras m
ais com

plexo, com
o: 

 
I
F

A
T
H
E
N

B
&

C
I
F

B
T
H
E
N

D
I
F

C
T
H
E
N

E
I
F

D
T
H
E
N

G
 

pode ser representado com
o na figura 6. 

               
 

Figura 6 – Á
rvore de R

egras. 
O

 problem
a, nesta situação, é a ordem

 pela qual as regras são aplicadas - a m
enos que o 

com
putador possua processadores paralelos, é necessário definir qual a regra que deve ser 

A 
B

C
D

em
 que  

 
 

significa I
F

A
T
H
E
N

B 
A 

B

A 

B
C

D
E 

G
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accionada prim
eiro. Se A

 for verdadeira, é m
elhor tornar B

 verdadeira antes de C
 ou o contrário? 

D
e 

facto, 
é 

tarefa 
do 

program
ador 

decidir, 
m

as 
um

a 
estrutura 

frequentem
ente 

usada 
e 

denom
inada depth-first search faz com

 que inferências sejam
 feitas pela ordem

 indicada pelos 
núm

eros na figura 7. 
               

 
Figura 7 - D

epth-first forw
ard chaining. 

 D
este m

odo o sistem
a infere que G

 é verdadeira antes de inferir que E é verdadeira. N
a 

realidade, se G
 for um

a solução, pode não ser necessário inferir que E é tam
bém

 um
a solução 

potencial. Esta estrutura de controlo é m
ais correctam

ente denom
inada depth-first forw

ard 
chaining. Forw

ard significa que novos factos são inferidos de factos já conhecidos. É tam
bém

 
possível usar o m

esm
o conjunto de regras pela ordem

 inversa - backw
ard chaining - para 

descobrir quais as condições que necessitam
 de ser verdadeiras para que um

a condição seja 
tam

bém
 verdadeira. Por exem

plo, usando o m
esm

o conjunto de regras, podem
os perguntar 

“Q
uais as condições que têm

 que ser verdadeira para que G
 seja verdadeira”? 

               
 

Figura 8 – Backward chaining. 
 A

 resposta é “A
”. A

 estrutura backw
ard chaining é frequentem

ente usada nos sistem
as 

periciais baseados em
 regras para perm

itir que se teste um
a hipótese. Isto “im

ita” as estratégias 
de resolução de problem

as por parte dos hum
anos. Por exem

plo, quando está doente, o seu 

A

B
C

D
E 

G

1 2 3 

4 5 

A

B
C

D
E

G
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m
édico levanta hipótese usando o conhecim

ento do que poderá ser a causa da sua doença. O
s 

m
édicos tentam

 então confirm
ar as suas hipóteses tendo em

 atenção os sintom
as característicos 

ou efectuando determ
inados testes. Se isto não confirm

ar a hipótese, o m
édico pensa noutra 

doença e testa a essa hipótese. Esta estratégia de resolução de problem
as tem

 sido aplicada com
 

sucesso em
 m

uitos sistem
as periciais, especialm

ente na área do diagnóstico. 

1.1.5 
L

im
itações das R

egras 
O

s sistem
as periciais baseados em

 regras foram
 o produto com

 m
aior sucesso resultante da 

investigação na área da Inteligência A
rtificial, até há bem

 poucos anos. M
uitos sistem

as de 
sucesso foram

 im
plem

entados e estão em
 utilização. O

 seu sucesso deve-se a diversos factores: 
•
=

A
 estrutura de controlo assem

elha-se a algum
as estratégias de resolução de problem

as 
hum

anas. 
•
=

A
 estrutura de controlo é relativam

ente sim
ples, podendo ser entendida pela generalidade 

das pessoas, não só pelos especialistas em
 com

putadores. 
•
=

A
s regras fazem

 parte da vida quotidiana, e as pessoas estão fam
iliarizadas com

 elas. 
•
=

Estão disponíveis m
uitas ferram

entas com
erciais, o que torna a tarefa de desenvolver um

 
sistem

a baseado em
 regras bastante fácil. 

 O
s sistem

as baseados em
 regras têm

, no entanto, lim
itações significativas. N

a m
aioria das 

situações é extrem
am

ente difícil obter um
 conjunto de regras correcto. Este problem

a perseguiu o 
desenvolvim

ento dos sistem
as periciais baseados em

 regras desde m
eados da década de 80, 

sendo 
frequentem

ente 
denom

inado 
com

o 
estrangulam

ento 
na 

aquisição 
do 

conhecim
ento 

(know
ledge-elicitation bottleneck). Este estrangulam

ento tem
 diversas causas, cada um

a das 
quais pode tornar extrem

am
ente difícil extrair conhecim

ento em
 dom

ínios não triviais: 
•
=

U
m

 perito ou especialista pode estar m
uito ocupado para dedicar o tem

po necessário para 
que o engenheiro apreenda o seu conhecim

ento e o codifique. 
•
=

O
 perito pode ter o conhecim

ento e o tem
po necessários, m

as ser incapaz de o articular 
para o engenheiro o apreender. 

•
=

O
 engenheiro de conhecim

ento pode não com
preender com

pletam
ente o problem

a, 
devido à sua especialidade, e por isso ter dificuldade em

 produzir um
 m

odelo correcto. 
•
=

A
 

representação 
do 

conhecim
ento 

adoptada 
pode 

não 
conseguir 

representar 
com

pletam
ente o conhecim

ento adquirido. 
 Finalm

ente, existe um
 problem

a central aos sistem
as baseados em

 regras, o próprio 
conhecim

ento. A
 abordagem

 baseada em
 regras assum

e que existe um
 corpo de conhecim

ento 
que a m

aioria dos especialistas na área usa e aprova. A
 m

aioria dos sistem
as pioneiros é oriunda 

de laboratórios de investigação universitários, e em
 particular de cooperações entre cientista 

ligados à área da inform
ática e outros cientistas (quím

icos, geologistas, m
édicos, etc.). N

ão 
surpreende então que estas pessoas acreditem

 que o raciocínio baseado em
 regras possa resolver 

a generalidade dos problem
as. A

s suas disciplinas têm
 com

o fundam
ento regras explícitas e o 

raciocínio a partir de princípios fundam
entais é intrínseco para eles. 

N
o entanto, em

 m
uitas áreas quotidianas não existem

 m
odelos causais subjacentes nem

 
princípios gerais, aceites pela generalidade dos especialistas, para produzir um

 m
odelo. D

este 
m

odo, dada a inexistência de um
 m

odelo explícito ou a extrem
a dificuldade em

 apreender o 
m

odelo, com
o poderão ser desenvolvidos sistem

as de apoio à decisão úteis? 

1.1.6 
O

s elefantes nunca esquecem
 

A
lguns biólogos sugeriram

 que a longevidade e sobrevivência dos elefantes em
 am

bientes 
austeros se deve à m

em
ória dos elefantes da m

anada, em
 especial da sua m

atriarca (fêm
ea m

ais 
velha) que lidera a m

anada. A
 m

em
ória da m

atriarca sobre onde existem
 alim

entos e água e onde 
existem

 perigos ajuda a m
anada a sobreviver. A

 m
anada m

antém
 um

a m
em

ória colectiva dos 
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problem
as e respectivas soluções. Por exem

plo, um
a m

anada de elefantes provavelm
ente não 

possui um
 m

odelo explícito da geologia e drenagem
 da área onde habitam

, m
as durante um

a 
época de seca recordam

-se que norm
alm

ente encontram
 água quando fazem

 buracos em
 

determ
inados locais do leito seco de um

 rio. D
este m

odo, a m
atriarca conduz os elefantes da 

m
anada a esses locais e eles com

eçam
 a escavar buracos. É quase certo que os elefantes não 

inferem
 a localização dos locais onde encontrar água raciocinando a partir de determ

inados 
princípios básicos, eles lem

bram
-se onde norm

alm
ente se encontra água durante a época seca. 

A
ssim

, os elefantes podem
 resolver problem

as deste género sem
 utilizarem

 qualquer m
odelo 

ou regras (figura 9). 
                    

 
Figura 9 – O

nde está a água? 
Para im

plem
entar um

 sistem
a baseado em

 regras, tem
os de conhecer previam

ente com
o 

resolver o problem
a. Pode então ser im

plem
entado um

 sistem
a que resolva o problem

a de cada 
vez que este ocorrer. M

as para que resolver um
 problem

a cada vez que ele ocorre, se alguém
 já o 

resolveu anteriorm
ente? N

ão seria m
ais sim

ples recordar apenas a solução? Em
 term

os de 
eficiência com

putacional, a resposta é, quase sem
pre, sim

. A
lém

 disso, por vezes sabem
os apenas 

com
o se resolveu um

 problem
a em

 determ
inadas circunstâncias, m

as som
os incapazes de 

generalizar para quaisquer circunstâncias. 
O

s com
putadores actuais, graças aos m

odernos m
eios de gravação m

agnéticos e ópticos, são 
já bastante bons a lem

brar (i. e., arm
azenar e aceder). N

a verdade, esta é até um
a das funções 

m
ais im

portantes dos com
putadores actuais. A

ssim
, se puderm

os arm
azenar a descrição de 

problem
as num

a base de dados, conjuntam
ente com

 as respectivas soluções, teoricam
ente 

podem
os im

plem
entar um

 sistem
a pericial, apesar de não existir qualquer m

odelo explícito. Tudo 
o que é necessário são sim

ples relações que interliguem
 os problem

as com
 as soluções, tal com

o 
indicado na figura 10. 

S
E
T

 objectivo = encontrar_água 
I
F

 não_chove >= 90 dias T
H
E
N

 
encontrar_água = difícil 
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Figura 10 – R
elação entre os problem

as e as soluções. 

1.1.7 
Já tenho a resposta…

 Q
ual é a pergunta? 

A
s bases de dados parecem

 a solução ideal para a tarefa de recolher soluções conhecidas de 
problem

as: 
•
=

podem
 arm

azenar grandes quantidades de inform
ação; 

•
=

m
antêm

 relações entre os diferentes itens de inform
ação; 

•
=

oferecem
 m

ecanism
os eficientes de recolha. 

 N
o entanto, nem

 tudo são facilidades. A
ntes de encontrar a solução é necessário identificar e 

descrever o problem
a (qual é o problem

a?). É precisam
ente aqui que as coisas se com

plicam
, 

um
a vez que a tecnologia subjacente às bases de dados não resolve este problem

a. 
Para determ

inar o problem
a correcto, e assim

 conseguir encontrar a solução conhecida, é 
necessário com

parar o problem
a corrente com

 os problem
as arm

azenados na base de dados. N
o 

entanto, os problem
as do “m

undo real” são norm
alm

ente bastante com
plexos e com

 m
uitas 

características específicas. D
ificilm

ente existirá na base de dados um
 problem

a exactam
ente  

igual ao problem
a corrente. A

s bases de dados são excelentes a encontrar identificações exactas, 
m

as não a encontrar identificações sem
elhantes. Isto deve-se ao facto da m

aioria das pesquisas 
em

 bases de dados usar um
a das seguintes técnicas de pesquisa: 

•
=

Procura de palavras chave que têm
 de coincidir exactam

ente. 
•
=

U
tilização de w

ildcards, com
o M

A
R

* que coincide com
 M

A
R

É e M
A

R
ESIA

. 
•
=

U
tilização de w

ildcards, com
o ?A

R
 que coincide com

 M
A

R
 e D

A
R

. 
•
=

U
tilização de operadores lógicos, com

o A
N

D
, O

R
 e N

O
T. 

 Em
bora estes m

étodos sejam
 úteis e eficientes na recolha de inform

ação, têm
 elevada 

probabilidade de terem
 problem

as em
 recolher inform

ação quando ocorrem
, por exem

plo, erros 
ortográficos. Para recolher um

 problem
a coincidente com

 o actual é então necessário um
 m

étodo 
m

ais flexível que perm
ita: 

•
=

D
escrever o problem

a corrente tal com
o o vem

os, idealm
ente utilizando a linguagem

 
natural. 

•
=

Encontrar na m
em

ória o problem
a (ou conjunto de problem

as) com
 descrição m

ais 
sem

elhante à do problem
a actual. 

•
=

Eventualm
ente, fazer questões com

 vista a confirm
ar a sem

elhança entre os problem
as 

envolvidos. 
•
=

D
evolver a solução conhecida correspondente ao problem

a m
ais sem

elhante. 

D
escrição do 
Problem

a 
 

Problem
a 1 

Problem
a 2 

Problem
a 3 

Problem
a 4 

Solução do 
Problem

a 
 

Solução 1 
Solução 2 
Solução 3 
Solução 4 
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•
=

Eventualm
ente, adaptar essa solução ao problem

a corrente de m
odo a com

pensar as 
diferenças entre o problem

a corrente e o problem
a recolhido. 

 Estas funcionalidades caracterizam
 o R

aciocínio B
aseado em

 C
asos (C

B
R

 - C
ase-Based 

Reasoning). 
Sabem

os que os peritos ou especialistas: 
•
=

exem
plificam

 com
 casos; 

•
=

citam
 casos para persuadir; 

•
=

extrapolam
 a partir de casos; 

•
=

interpretam
 regras com

 casos; 
•
=

testam
 estratégias confrontando-as com

 casos; 
•
=

aprendem
 com

 casos; 
•
=

ensinam
 os novatos com

 casos. 
 Em

 
resum

o, 
podem

os 
dizer 

que 
esta 

secção 
apresentou 

os 
conceitos 

subjacentes 
à 

representação dos dados ou inform
ação num

 com
putador. É a estrutura dos dados que perm

ite a 
extracção de inform

ação dos dados. É possível definir regras que perm
itam

 a um
 com

putador 
fazer inferências a partir dos dados, e, na realidade, os sistem

as periciais baseados em
 regras 

tornaram
-se um

 sucesso para a IA
. N

o entanto, o raciocínio baseado em
 regras não é certam

ente 
aquilo que as pessoas usam

 quando resolvem
 problem

as. N
orm

alm
ente tentam

os recordar ou 
lem

brar se algum
a vez nos deparám

os com
 um

 problem
a sem

elhante no passado e reutilizam
os a 

solução que usám
os na altura, se ela foi bem

 sucedida. 
V

erificou-se ainda que associar soluções com
 os respectivos problem

as parece ajustar-se 
bem

 aos sistem
as com

putacionais, m
as a tecnologia das bases de dados não é suficiente para 

cum
prir esta tarefa. A

quilo que é necessário é o R
aciocínio B

aseado em
 C

asos. N
o capítulo 

seguinte serão introduzidos os conceitos e tecnologia do C
B

R
 - R

aciocínio B
aseado em

 C
asos. 

1.2 
A

lgum
as definições de C

B
R

 (R
aciocínio B

aseado em
 C

asos) 
A

c
a
s
e
-
b
a
s
e
d

r
e
a
s
o
n
e
r

s
o
l
v
e
s

n
e
w

p
r
o
b
l
e
m
s

b
y

a
d
a
p
t
i
n
g

s
o
l
u
t
i
o
n
s

t
h
a
t

w
e
r
e

u
s
e
d

t
o

s
o
l
v
e

o
l
d

p
r
o
b
l
e
m
s
.

Riesbeck &
 Schank, 1989. 

 
C
a
s
e
-
b
a
s
e
d

r
e
a
s
o
n
i
n
g

i
s

b
o
t
h

[
.
.
.
]

t
h
e

w
a
y

p
e
o
p
l
e

u
s
e
s

c
a
s
e
s

t
o

s
o
l
v
e

p
r
o
b
l
e
m
s

a
n
d

t
h
e

w
a
y
s

w
e

c
a
n

m
a
k
e

m
a
c
h
i
n
e
s

u
s
e

t
h
e
m
.

K
olodner, 1993. 

 
C
a
s
e
-
b
a
s
e
d

r
e
a
s
o
n
i
n
g

i
s

a
r
e
c
e
n
t

a
p
p
r
o
a
c
h

t
o

p
r
o
b
l
e
m

s
o
l
v
i
n
g

a
n
d

l
e
a
r
n
i
n
g

[
.
.
.
]
,

t
o

s
o
l
v
e

a
n
e
w

p
r
o
b
l
e
m

b
y

r
e
m
e
m
b
e
r
i
n
g

a
p
r
e
v
i
o
u
s

s
i
m
i
l
a
r

s
i
t
u
a
t
i
o
n

a
n
d

b
y

r
e
u
s
i
n
g

i
n
f
o
r
m
a
t
i
o
n

a
n
d

k
n
o
w
l
e
d
g
e

o
f

t
h
a
t

s
i
t
u
a
t
i
o
n
.

Aam
odt &

 Plaza, 1994. 
 
C
a
s
e
-
b
a
s
e
d

r
e
a
s
o
n
i
n
g

i
s

[
.
.
.
]

r
e
a
s
o
n
i
n
g

b
y

r
e
m
e
m
b
e
r
i
n
g
.

Leake, 1996. 
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I
n

c
a
s
e
-
b
a
s
e
d

r
e
a
s
o
n
i
n
g
,

a
r
e
a
s
o
n
e
r

s
o
l
v
e
s

a
n
e
w

p
r
o
b
l
e
m

b
y

n
o
t
i
c
i
n
g

i
t
s

s
i
m
i
l
a
r
i
t
y

t
o

o
n
e

o
r

s
e
v
e
r
a
l

p
r
e
v
i
o
u
s
l
y

s
o
l
v
e
d

p
r
o
b
l
e
m
s

a
n
d

b
y

a
d
a
p
t
i
n
g

t
h
e
i
r

k
n
o
w

s
o
l
u
t
i
o
n
s
,

i
n
s
t
e
a
d

o
f

w
o
r
k
i
n
g

o
u
t

a
s
o
l
u
t
i
o
n

f
r
o
m

s
c
r
a
t
c
h
.

M
ántaras &

 Plaza, ?. 
 
C
a
s
e
-
b
a
s
e
d

r
e
a
s
o
n
i
n
g

s
o
l
v
e
s

n
e
w

p
r
o
b
l
e
m
s

b
y

a
d
a
p
t
i
n
g

p
r
e
v
i
o
u
s
l
y

s
u
c
c
e
s
s
f
u
l

s
o
l
u
t
i
o
n
s

t
o

s
i
m
i
l
a
r

p
r
o
b
l
e
m
s
.

W
atson &

 M
arir, 1994. 

 1.3 
E

xem
plos da vida quotidiana 

C
om

o vim
os atrás, o R

aciocínio B
aseado em

 C
asos é um

a técnica para resolver novos 
problem

as adaptando as soluções usadas na resolução de problem
as anteriores. 

Existem
 m

uitos exem
plos de utilização de raciocínio baseado em

 casos por pessoas na sua 
vida quotidiana: 

 •
=

U
m

 m
édico, após ter exam

inado um
 determ

inado paciente no seu consultório, recorda um
 

doente que tratou há duas sem
anas. A

ssum
indo que a recordação foi provocada pela 

sem
elhança dos sintom

as (e não devido à cor do cabelo, por exem
plo), o m

édico usa o 
diagnóstico e tratam

ento do doente anterior para determ
inar a doença e o tratam

ento a 
seguir pelo paciente actual. 

•
=

U
m

 engenheiro de m
inas que já viveu duas situações dram

áticas recorda rapidam
ente 

um
a delas (ou am

bas) quando o conjunto de m
edidas controladas corresponde ao que se 

verificava na altura do acidente. Em
 particular, ele pode recordar um

 erro que com
eteu 

durante o acidente anterior e usar essa recordação para evitar com
ete-lo novam

ente. 
•
=

U
m

 consultor financeiro que opera na difícil área de concessão de crédito usa a 
recordação de um

 caso anterior, que envolvia um
a em

presa com
 problem

as sem
elhantes 

aquela que está em
 análise para recom

endar que um
 em

préstim
o seja recusado. 

 Tal com
o os exem

plos anteriores atestam
, o raciocínio através da reutilização de casos 

anteriores é um
a form

a poderosa e de aplicação frequente na resolução de problem
as por parte 

dos hum
anos e o C

B
R

 evolui, em
 parte, a partir da investigação da m

em
ória hum

ana. 

1.4 
E

volução do Paradigm
a do C

B
R

 
O

 R
aciocínio B

aseado em
 C

asos difere significativam
ente dos outros tipos de raciocínio e 

técnicas de resolução de problem
as, sendo, nalguns casos, um

a consequência directa destas 
técnicas. A

baixo descrevem
-se dois factores im

portantes que contribuíram
 para a evolução do 

paradigm
a do C

B
R

. 

1.4.1 
T

eorias da M
em

ória 
O

 
C

B
R

 
desenvolveu-se, 

em
 

parte, 
a 

partir 
da 

investigação 
da 

m
em

ória 
hum

ana, 
especialm

ente da teoria da M
em

ória D
inâm

ica desenvolvida por Schank (1982). Esta teoria 
introduziu as estruturas de m

em
ória conhecidas por M

em
ory O

rganization Packet (M
O

P) e 
consideradas com

o as percursoras dos C
asos. O

s M
O

Ps são usados para arm
azenar não só 

inform
ação genérica acerca do m

undo, m
as tam

bém
 experiências específicas. A

 teoria da 
m

em
ória dinâm

ica fornece a estrutura para descrever com
o estas experiências isoladas podem

 ser 
arm

azenadas na m
em

ória, com
o podem

 ser com
binadas e resum

idas e com
o podem

 recuperadas 
e usadas quando for necessário. Especificar o conteúdo e processo de m

em
ória deste m

odo 
fornece os fundam

entos para alguns dos objectivos do C
B

R
. 

Engenharia do C
onhecim

ento 
 

C
BR

: R
aciocínio Baseado em

 C
asos 

12 
 

 

1.4.2 
Problem

as com
 os Sistem

as B
aseados em

 R
egras 

U
m

a outra força na evolução do C
B

R
 foi a insatisfação com

 o R
aciocínio B

aseado em
 

R
egras (sistem

as periciais), que era a principal técnica de resolução de problem
as da época. Três 

dos problem
as com

 os Sistem
as B

aseados em
 R

egras que levaram
 à procura de um

 paradigm
a 

para resolução de problem
as são: 

 •
=

A
quisição de C

onhecim
ento  N

a resolução de problem
as baseada em

 regras a aquisição 
de conhecim

ento para codificar o sistem
a era um

a tarefa bastante difícil. O
s engenheiros 

de conhecim
ento consideravam

 dem
asiado difícil descobrir as centenas de regras que os 

“peritos” 
usam

 
para 

resolver 
os 

problem
as, 

principalm
ente 

porque 
os 

peritos 
frequentem

ente têm
 dificuldade em

 exprim
ir a sua habilidade na resolução dos problem

as 
na 

form
a 

de 
regras 

IF-TH
EN

. 
Este 

problem
a 

tornou-se 
conhecido 

com
o 

o 
C

ongestionam
ento na A

quisição de C
onhecim

ento. A
lém

 disso, tornou-se pouco claro 
se os peritos usam

 na realidade regras. C
om

 frequência os peritos dizem
 que é a sua 

experiência que faz deles peritos. A
dicionalm

ente, enquanto as regras se afiguram
 com

o 
um

a representação com
pacta para reunir inform

ação, norm
alm

ente têm
 m

uitas excepções, 
tornando a aquisição de conhecim

ento com
plicada. 

•
=

A
usência de M

em
ória  A

 segunda m
aior crítica aos sistem

as baseados em
 regras é que a 

m
aioria não tem

 qualquer tipo de m
em

ória, i.e., o sistem
a não recorda anteriores 

encontros com
 o m

esm
o problem

a, e terá de o resolver novam
ente a partir do início. É 

claro que isto é extrem
am

ente ineficiente, m
as m

esm
o pondo de parte a eficiência, um

a 
característica ainda m

ais im
portante é que um

 sistem
a sem

 m
em

ória não será capaz de 
recordar os erros com

etidos no passado. Sem
 esta capacidade, o sistem

a está claram
ente 

condenado a repetir esses erros novam
ente. Este tipo de “estupidez” não é tolerado nos 

hum
anos que resolvem

 problem
as, havendo por isso um

 grande descontentam
ento com

 a 
incapacidade dos sistem

as baseados em
 regras aprenderem

 com
 os erros. 

•
=

R
obustez  A

 terceira grande crítica aos sistem
as baseados em

 regras é serem
 “frágeis”. 

C
om

o todo o seu conhecim
ento é recordado em

 term
os de regras, se um

 problem
a não 

corresponder a nenhum
a das regras, o sistem

a não será capaz de o resolver. Por outras 
palavras, os sistem

as baseados em
 regras têm

 m
uito pouca ou nenhum

a capacidade para 
operar para além

 da sua base de regras; não são capazes de lidar com
 situações novas. 

1.5 
V

antagens da A
bordagem

 C
B

R
 

O
 R

aciocínio B
aseado em

 C
asos tem

 inúm
eras vantagens com

o teoria e m
etodologia para o 

raciocínio e a resolução de problem
as. M

uitas destas vantagens são a resposta directa aos 
factores, expostos atrás, que levaram

 ao desenvolvim
ento do paradigm

a C
B

R
. 

1.5.1 
C

redibilidade Psicológica 
D

ado que se desenvolveu com
 base na m

em
ória hum

ana, não é surpreendente que um
 dos 

factores que torna o C
B

R
 interessante com

o m
odelo de raciocínio e de resolução de problem

as é 
ser baseado na form

a com
o os hum

anos raciocinam
 e resolvem

 os problem
as. O

 raciocínio a 
partir de casos anteriores, contrariam

ente a um
 conjunto de regras (enorm

e), foi pensado para ser 
um

 m
odelo psicológico m

ais plausível do m
odo com

o as pessoas pensam
. 

Existe um
a forte convicção de que as pessoas usam

 R
aciocínio B

aseado em
 C

asos no seu 
raciocínio quotidiano.  

1.5.2 
C

asos vs. R
egras 

C
om

o foi discutido atrás, as idéias do C
B

R
 desenvolveram

-se, em
 parte, devido aos 

problem
as do R

aciocínio B
aseado em

 R
egras. O

 R
aciocínio B

aseado em
 C

asos é vantajoso face 
ao R

aciocínio B
aseado em

 R
egras nos seguintes aspectos: 

 



Engenharia do C
onhecim

ento 
 

C
BR

: R
aciocínio Baseado em

 C
asos 

C
arlos Sim

ões 
 

13 

•
=

A
quisição de C

onhecim
ento  C

asos são m
ais fáceis de m

em
orizar do que regras 

abstractas. N
orm

alm
ente é m

ais fácil para os peritos recordar e articular exem
plos 

específicos dos problem
as com

 que se depararam
 e das respectivas soluções do que 

descrever as suas técnicas de resolução dos problem
as em

 term
os de um

 conjunto de 
regras. D

e facto, investigadores que conhecem
 com

o raciocinar usando casos acharam
 

m
ais fácil im

plem
entar sistem

as baseados em
 casos do que os sistem

as tradicionais 
baseados em

 regras. 
•
=

A
prender com

 a experiência  O
s sistem

as baseados em
 casos são, por definição, 

im
plem

entados num
a m

em
ória de casos anteriores. D

e cada vez que o sistem
a resolve um

 
problem

a, esse problem
a e a sua solução são guardados na m

em
ória com

o um
 caso. D

este 
m

odo os sistem
as C

B
R

 podem
 facilm

ente aprender com
 a experiência, não têm

 de 
desperdiçar tem

po resolvendo um
 problem

a que é igual a um
 já anteriorm

ente tratado, 
nem

 irão repetir os erros com
etidos quando resolveram

 o problem
a pela prim

eira vez. 
Enquanto os sistem

as que resolvem
 os problem

as a partir de regras desperdiçam
 im

enso 
tem

po resolvendo os seus problem
as desde o início, os sistem

as baseados em
 casos 

reusam
 os casos anteriores, sendo algum

as ordens de grandeza m
ais rápidos. 

•
=

A
daptabilidade  Enquanto os sistem

as baseados em
 regras são “frágeis”, os sistem

as 
C

B
R

 são bastante robustos quando se deparam
 com

 novas situações. Esta robustez 
provem

 das técnicas de adaptação de casos. A
quando da tentativa de resolução de um

 
novo 

caso, 
os 

sistem
as 

C
B

R
 

conseguem
 

pesquisar 
na 

sua 
m

em
ória 

casos 
com

 
características sem

elhante e adaptar a solução desses problem
as de m

odo a serem
 úteis na 

resolução do problem
a actual. 

1.6 
O

 M
ecanism

o N
atural de A

prendizagem
 

A
 aprendizagem

 a partir da experiência é, tal com
o foi referido atrás, um

a das vantagens do 
C

B
R

 sobre os sistem
as baseados em

 regras. O
 paradigm

a do C
B

R
 fornece um

 m
ecanism

o natural 
de aprendizagem

. U
m

 sistem
a C

B
R

 “aprende”, basicam
ente, de dois m

odos. Prim
eiro, o sistem

a 
pode tornar-se m

ais eficiente recordando soluções anteriores e adaptando-as em
 vez de ter de 

desenvolver a solução desde o início de cada vez que se depara com
 o problem

a. Se um
 caso foi 

adaptado de um
a form

a original, se foi resolvido usando um
 novo m

étodo ou se foi resolvido 
através da com

binação das soluções de diversos casos, então quando posteriorm
ente for 

recordado não é necessário repetir os seus passos para resolver o novo problem
a. Em

 segundo 
lugar, um

 sistem
a C

B
R

 torna-se m
ais com

petente ao longo do tem
po, derivando m

elhores 
soluções do que quando tinha m

enos experiência. U
m

a das grandes vantagens do C
B

R
 é a sua 

capacidade de ajudar a prevenir quem
 raciocina e assim

 evitar erros anteriorm
ente com

etidos. 
A

 aprendizagem
 baseada em

 casos com
o um

 paradigm
a de aprendizagem

 oferece m
uitas 

vantagens, nom
eadam

ente: 
 •
=

A
quisição de conhecim

ento facilitada  C
om

o o conhecim
ento é guardado na form

a de 
casos, a quantidade de conhecim

ento necessário para o arranque do sistem
a é m

enor. Por 
outras palavras, o processo de aprendizagem

 pode iniciar-se com
 m

uito m
enos “dados” 

do que os requeridos norm
alm

ente pelos sistem
as baseados em

 regras. D
epurar a base de 

conhecim
ento é tam

bém
 m

ais fácil, pois tendem
 a existir m

enos interacções entre os 
casos do que entre as regras. Finalm

ente, existem
 já vários dom

ínios com
 inform

ação 
codificada no form

ato de casos, por exem
plo, direito, m

atem
ática e projecto. 

•
=

A
um

ento de desem
penho  C

om
o os sistem

as C
B

R
 guardam

 os problem
as enfrentados 

anteriorm
ente, podem

 reusar as soluções anteriores em
 vez de terem

 de obter novas 
soluções com

eçando do nada. A
lém

 disso, com
o são relem

brados os erros anteriores, um
 

sistem
a C

B
R

 para resolução de problem
as pode evitar com

eter os m
esm

os erros 
novam

ente. Estes factores contribuem
 para aum

entar o desem
penho (eficiência) dos 

sistem
as C

B
R

. 
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•
=

A
prender é fácil  Em

 geral, a aprendizagem
 num

 sistem
a C

B
R

 não necessita de nenhum
 

m
odelo com

plexo do dom
ínio nem

 do conhecim
ento detalhado do dom

ínio. É claro que o 
acrescento de qualquer destes itens pode aum

entar o desem
penho e a capacidade de um

 
sistem

a baseado em
 casos. 

•
=

O
s casos podem

 servir com
o esclarecim

entos  U
m

a característica norm
alm

ente 
desejável nos sistem

as de resolução de problem
as é a capacidade de fornecer um

a 
explicação 

ou 
esclarecim

ento 
para 

a 
solução 

obtida. 
N

os 
sistem

as 
C

B
R

 
estes 

esclarecim
entos são sim

plesm
ente os casos que foram

 usados, sendo por isso fáceis de 
gerar. D

e facto, com
o o C

B
R

 resolve os problem
as de form

a sem
elhante aos hum

anos, 
um

a explicação baseada num
 caso concreto anterior pode ser m

ais satisfatória do que 
explicações construídas a partir de um

a série de regras, o m
étodo de explicação usado nos 

sistem
as baseados em

 regras. 
•
=

E
scalável  O

 problem
a com

um
 quando se “am

plia” um
 sistem

a, a procura ou pesquisa 
em

 grande escala, é, de certa form
a, evitada pelo C

B
R

 através do uso de índices. C
om

 o 
desenvolvim

ento de algoritm
os paralelos para recuperação, parece que sistem

as C
B

R
 

pesados podem
 ser capazes de se aproxim

ar, ou m
esm

o alcançar um
 desem

penho de 
tem

po real. 



Engenharia do C
onhecim

ento 
 

C
BR

: R
aciocínio Baseado em

 C
asos 

C
arlos Sim

ões 
 

15 

 

2 
O

 Processo de R
aciocínio B

aseado em
 C

asos 
Seguidam

ente serão descritos os m
étodos e sistem

as de C
B

R
 usando um

a estrutura 
constituída por três partes: 

 •
=

Etapas do R
aciocínio B

aseado em
 C

asos. 
•
=

M
odelo processual para o ciclo C

B
R

. 
•
=

Estrutura de tarefas para o R
aciocínio B

aseado em
 C

asos. 
 N

a prim
eira descrevem

-se os principais passos do raciocínio baseado em
 casos ignorando 

qualquer form
alism

o subjacente. A
 segunda é um

 m
odelo dinâm

ico que identifica os principais 
subprocessos do ciclo C

B
R

, as suas interdependências e resultados. A
 terceira é um

a abordagem
 

orientada para as tarefas, em
 que são descritas a decom

posição das tarefas e os m
étodos de 

resolução de problem
as associados. Esta estrutura será depois usada para identificar e discutir as 

principais áreas problem
áticas do C

B
R

, assim
 com

o as form
as de lidar com

 eles. 

2.1 
O

 A
lgoritm

o B
ásico do C

B
R

 
O

 ciclo básico do R
aciocínio B

aseado em
 C

asos é “introduzir um
 problem

a, recolher as 
soluções anteriores relevantes, adaptá-las ao problem

a actual, guardar o novo caso juntam
ente 

com
 a solução”. D

escrevem
-se a seguir os vários passos de um

 algoritm
o de C

B
R

 típico. Em
bora 

diferentes sistem
as C

B
R

 possam
 realçar diferentes partes deste ciclo, todos os sistem

as visam
 de 

algum
a form

a os seguintes passos: 
 1. A

ceitação e A
nálise  A

pós a introdução de um
 novo problem

a, o prim
eiro passo de 

processam
ento é conhecido por fase de análise. N

este passo a entrada é analisada para 
extrair características a usar na recolha de casos com

 características sem
elhantes. Estas 

características, que têm
 um

a grande im
portância no C

B
R

, são cham
adas índices. A

ssim
, a 

principal tarefa deste passo é a extracção de índices. A
 extracção de índices é um

 
problem

a bastante com
plexo, que será discutido num

 capítulo m
ais à frente. 

2. R
ecolha de C

asos da M
em

ória  O
s índices calculados no passo 1 são usados para 

recolher casos da m
em

ória. O
 objectivo é não recolher um

 qualquer conjunto de casos. 
A

queles casos que podem
 ser usados no raciocínio a efectuar nos passos seguintes e que 

têm
 o potencial de fazer predições úteis acerca do problem

a actual são o tipo de casos  que 
devem

 ser recolhidos. Existem
 diversas técnicas para recolha os casos, incluindo m

odelos 
iterativos, paralelos e “constraint-satisfaction”. 

3. Selecção do C
aso(s) m

ais R
elevante  O

 conjunto (potencialm
ente grande) de casos 

pertinentes obtido no passo 2 necessita frequentem
ente de ser restringido de m

odo a obter 
apenas alguns casos “m

ais relevantes”. Estes casos serão os m
erecedores de processam

ento 
intensivo com

 vista à form
ação da base da nova solução. O

 problem
a neste passo é avaliar 

quão relevante cada caso é na realidade. Técnicas típicas para isto incluem
 um

a diversidade 
de 

planos 
de 

hierarquia 
e 

m
étricas 

de 
sem

elhança 
ou 

parecença, 
sobreposição 

de 
características proem

inentes e im
portância das características partilhadas. O

s problem
as da 

avaliação de sem
elhanças serão estudados num

 capítulo m
ais à frente. 

4. C
onstrução da Solução  Este passo usa os casos seleccionados no passo 3 para criar um

a 
solução ou interpretação (dependendo do objectivo) para o caso introduzido. Juntam

ente 
com

 a solução, m
uitos sistem

as C
B

R
 construirão tam

bém
 as justificações ou argum

entos de 
suporte para a solução nesta altura. O

s casos recolhidos são usados na construção da 
solução em

 pelo m
enos duas form

as. Prim
eiro, a solução actual é construída adaptando as 

soluções dos casos anteriores de m
odo a que sejam

 relevantes para o caso actual. Segundo, 
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os 
casos 

recolhidos 
podem

 
ser 

usados 
para 

advertir 
de 

potenciais 
dificuldades 

na 
construção da solução, perm

itindo ao sistem
a antecipar e por isso evitar com

eter o m
esm

o 
tipo de erros e enganos dos problem

as anteriores. 
5. A

valiação da Solução  A
pós ter definido um

a solução potencial, esta é sujeita a testes, 
avaliação e crítica. O

 objectivo a atingir por este passo é avaliar a utilidade, pontos fortes e 
fraquezas da solução proposta. Existem

 diversos m
étodos para executar esta tarefa, 

incluindo testar a solução com
 contra exem

plos (reais ou hipotéticos), usar a solução com
o 

um
 índice para a m

em
ória para verificar se existirá algum

 exem
plo desta solução que se 

saiba ter falhado em
 circunstâncias sem

elhantes ou sim
ulando os resultados da solução 

proposta. U
tilizar m

ecanism
os de teste interno é especialm

ente crítico em
 dom

ínios em
 que 

o custo de um
a solução incorrecta ou ineficiente é elevado, por exem

plo, no diagnóstico 
m

édico. 
6. E

xecução da Solução e A
nálise dos R

esultados  N
este passo a solução é posta à prova 

no m
undo real e o sistem

a obtém
 feedback do que acontece. Este feedback é sujeito a um

a 
cuidadosa análise para verificar se os resultados são os esperados. Este processo de obter e 
analisar o feedback é crucial se se pretende que o sistem

a C
B

R
 aprenda a partir dos seus 

erros e evite repeti-los. Se qualquer coisa inesperada ocorrer, o sistem
a tenta explicar o 

evento anóm
alo. O

 problem
a de tentar decidir quais as partes da solução que provocaram

 
problem

as, conhecer com
pletam

ente o dom
ínio do m

achine-learning com
o o problem

a de 
atribuição de créditos/responsabilidade, aparece aqui. U

m
a técnica que pode ser usada para 

evitar parcialm
ente este problem

a é relem
brar os desaires sem

elhantes enfrentados no 
passado e usar os esclarecim

entos desses desaires na explicação da falha actual. Este 
processo é sim

plesm
ente outra versão do problem

a do R
aciocínio B

aseado em
 C

asos e 
pode norm

alm
ente ser feito através de um

a cham
ada recursiva ao sistem

a C
B

R
. 

7. A
ctualização da M

em
ória  A

pós os resultados do teste da solução no m
undo real serem

 
analisados, o próxim

o passo é actualizar a m
em

ória arm
azenando o novo caso. O

 novo caso 
é constituído não apenas pela solução a que se chegou, m

as tam
bém

 pelas justificações e 
argum

entos de suporte construídos no passo 4. O
 aspecto m

ais im
portante deste passo é 

onde colocar o caso na m
em

ória ou, usando a term
inologia do C

B
R

, com
o indexá-lo. U

m
a 

técnica com
um

 é indexar um
 caso pelos problem

as ou falhas que foram
 encontrados (nos 

passos 5 e 6) de m
odo a que os m

esm
os erros possam

 ser evitados quando o sistem
a se 

deparar com
 um

a situação sem
elhante no futuro. O

 êxito ou fracasso de um
 sistem

a C
B

R
 

depende grandem
ente deste passo. B

oas estratégias de índices farão com
 que os casos 

pertinentes sejam
 recordados quando puderem

 ser úteis, resultando num
 bom

 desem
penho 

do sistem
a. 

2.2 
O

 C
iclo C

B
R

 
D

e um
 ponto de vista de alto nível, o ciclo C

B
R

 genérico pode ser descrito pelos quatro 
processos seguintes 1: 

 •
=

R
ecolha do caso m

ais sem
elhante (ou casos). 

•
=

R
eutilização da inform

ação e conhecim
ento desse caso para resolver o problem

a. 
•
=

R
evisão da solução proposta. 

•
=

R
etenção das partes desta experiência que se suponha virem

 a ser úteis na resolução de 
problem

as futuros. 
 U

m
 novo problem

a é resolvido recolhendo um
 ou m

ais casos anteriorm
ente enfrentados, 

reutilizando o caso de algum
a form

a, revendo a solução baseada num
 caso anterior e retendo a 

nova experiência, incluindo-a na base de conhecim
ento (base de casos). C

ada um
 destes quatro 

                                                 
1 C

onhecidos pelos quatro R
E’s 
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processos envolve um
 determ

inado núm
ero de tarefas que serão descritas no m

odelo de tarefas 
apresentado na secção seguinte. N

a figura 11 é apresentado o ciclo C
B

R
. 

                         
 

Figura 11 – O
 C

iclo C
B

R
 

U
m

a descrição inicial de um
 problem

a (topo da figura) define um
 novo caso. Este novo caso 

é usado para recolher um
 caso da m

em
ória de casos anteriores. O

 caso recolhido é com
binado 

com
 o novo caso (reutilização) resultando num

 caso resolvido, i.e., num
a solução proposta para o 

problem
a. A

través do processo de revisão esta solução é testada para verificar o seu sucesso, seja 
pela sua aplicação no am

biente real seja pela avaliação de um
 perito, e reparada no caso de 

falhar. D
urante a retenção, a com

ponente útil desta experiência é guardada para futura 
reutilização, e a base de casos é actualizada através da inclusão do novo caso ou da m

odificação 
de alguns dos casos existentes. 

D
e notar que o ciclo apresentado raram

ente ocorre sem
 intervenção hum

ana. Por exem
plo, 

m
uitas ferram

entas de C
B

R
 funcionam

 principalm
ente com

o sistem
as de recolha e reutilização 

de casos. A
 revisão (ou adaptação) é frequentem

ente da responsabilidade do adm
inistrador da 

base de casos. Este estím
ulo à colaboração hum

ana no apoio à decisão não deve, no entanto, ser 
visto com

o um
a fraqueza dos sistem

as C
B

R
. 

Tal com
o é indicado na figura, o conhecim

ento geral é um
a parte im

portante deste ciclo, 
apoiando o ciclo C

B
R

. Este apoio pode variar de m
uito fraco (eventualm

ente nulo) a m
uito forte, 

dependendo do m
étodo de C

B
R

. Por conhecim
ento geral entende-se o conhecim

ento base de um
 

determ
inado dom

ínio, contrariam
ente ao conhecim

ento específico contido nos casos. Por 
exem

plo, no diagnóstico m
édico através da recolha e reutilização do caso de um

 paciente 
anterior, o m

odelo anatóm
ico conjuntam

ente com
 as relações causais entre as patologia pode 

constituir o conhecim
ento geral usado pelo sistem

a C
B

R
. U

m
 conjunto de regras pode ter o 

m
esm

o papel. 
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2.3 
A

 H
ierarquia de T

arefas no C
B

R
 

                                             
 

Figura 12 - H
ierarquia de T

arefas no C
B

R
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O
 processo descrito atrás foi escolhido de m

odo a realçar o C
B

R
 com

o um
 ciclo de fases 

sequenciais. Para fazer um
a decom

posição adicional e descrever os quatro processos principais, 
vam

os usar um
a abordagem

 orientada para as tarefas em
 que cada fase, ou subprocesso, é visto 

com
o um

a tarefa que o sistem
a C

B
R

 tem
 de efectuar. Enquanto um

a visão orientada para os 
processos possibilita um

a visão global ou externa do que se passa, um
a visão orientada para as 

tarefas é m
ais apropriada para descrever os m

ecanism
os de funcionam

ento detalhados do ponto 
de vista do próprio sistem

a C
B

R
. 

A
 estrutura do m

odelo de tarefas que será utilizado a seguir é a apresentada na figura 12. 
A

s tarefas são indicadas por nodos com
 nom

es a negrito e os m
étodos estão escritos em

 
itálico. A

s ligações entre os nodos de tarefas (linhas a cheio) são decom
posições das tarefas, i. e., 

partes das relações. A
 tarefa de m

ais alto nível é a resolução de problem
as e a aprendizagem

 a 
partir da experiência. O

 m
étodo para realizar esta tarefa é o Raciocínio Baseado em

 C
asos 

(indicado por um
a linha ponteada). Isto provoca a divisão do nível m

ais acim
a nas quatro tarefas 

principais do C
B

R
, que correspondem

 aos quatro processos da figura 11: R
ecolha, R

eutilização, 
R

evisão e R
etenção. Todas as quatro tarefas são necessárias para executar a tarefa de alto nível. 

A
 tarefa R

ecolha é, por sua vez, dividida de form
a sem

elhante (por um
 m

étodo de recolha) nas 
tarefas de identificação (dos descritores relevantes), pesquisa (para encontrar um

 conjunto de 
casos anteriores), com

paração inicial (dos descritores relevantes com
 os casos anteriores) e 

selecção (do caso com
 m

aior sem
elhança). 

Todas as divisões de tarefas apresentadas na figura são com
pletas, i. e., o conjunto de 

subtarefas de um
a determ

inada tarefa projectadas de m
odo a serem

 suficientes para com
pletar a 

tarefa. A
 figura não m

ostra qualquer estrutura de controlo sobre as subtarefas, em
bora um

a 
sequência aproxim

ada das tarefas seja indicada colocando as subtarefas iniciais m
ais acim

a na 
figura do que aquelas que são realizadas posteriorm

ente (em
 cada um

 dos grupos de subtarefas). 
A

s relações entre tarefas e m
étodos (linhas ponteadas) identificam

 m
étodos alternativos que 

podem
 ser aplicados para resolver a tarefa. U

m
 m

étodo especifica um
 algoritm

o que identifica e 
controla a execução de um

a subtarefa e acede e utiliza o conhecim
ento para o fazer. O

s m
étodos 

apresentados são na realidade classes de m
étodos, de onde se escolher um

 ou m
ais m

étodos 
específicos. O

s conjuntos de m
étodos apresentados são incom

pletos, i. e., um
 dos m

étodos 
indicados pode ser suficiente para resolver a tarefa, diversos m

étodos podem
 ser com

binados ou 
podem

 existir outros m
étodos que conseguem

 resolver a tarefa. 

2.3.1 
R

ecolha de C
asos 

A
 tarefa de recolha de casos com

eça com
 um

a descrição (parcial) do problem
a e term

ina 
quando o caso anterior m

ais sem
elhante for encontrado. A

s subtarefas desta fase são, com
o já 

vim
os, a identificação das características, correspondência inicial e selecção, executadas por 

esta ordem
. A

 tarefa de identificação surge com
 um

 conjunto de descritores relevantes do 
problem

a, o objectivo da tarefa de correspondência é devolver um
 conjunto de casos que sejam

 
suficientem

ente sem
elhantes ao novo caso (dado um

 lim
iar de sem

elhança) e a tarefa de selecção 
opera sobre este conjunto de casos e escolhe a m

elhor correspondência. 
Enquanto algum

as abordagens baseadas em
 casos recolhem

 os casos com
 base em

 
sem

elhanças superficiais ou sintácticas entre os descritores do problem
a, outras tentam

 recolher 
casos com

 base em
 características m

ais profundas, as sem
elhanças sem

ânticas. D
e m

odo a 
com

parar 
casos 

com
 

base 
em

 
sem

elhanças 
sem

ânticas 
e 

na 
im

portância 
relativa 

das 
características, é necessário um

 forte conhecim
ento geral do dom

ínio para explicar porque é que 
dois casos são sem

elhantes e quão intensa é essa sem
elhança. A

 avaliação da sem
elhança 

sintáctica 
(tam

bém
 

cham
ada 

de 
conhecim

ento 
fraco) 

é 
vantajosa 

em
 

dom
ínios 

onde 
o 

conhecim
ento geral do dom

ínio é m
uito difícil ou im

possível de obter. Por outro lado, as 
abordagens sem

ânticas (tam
bém

 cham
ada de conhecim

ento intenso) é capaz de usar o contexto 
da descrição do problem

a na sua com
paração, em

 dom
ínios em

 que o conhecim
ento geral do 

dom
ínio está disponível. 
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U
m

a questão que deve ser respondida aquando da decisão de um
a estratégia de recolha é o 

objectivo da tarefa de recolha. Se o objectivo é recolher um
 caso que se pretende adaptar antes de 

o reutilizar isto pode ser tom
ado em

 conta no m
étodo de recolha. 

2.3.1.1 
Identificação das características 

A
 identificação de um

 problem
a pode envolver sim

plesm
ente conhecer os seus descritores, 

m
as na m

aioria das vezes é usada um
a abordagem

 m
ais elaborada, em

 que se tenta “entender” o 
problem

a no seu contexto. O
s descritores desconhecidos podem

 ser ignorados ou pode pedir-se 
ao utilizador que os explicite. O

 entendim
ento de um

 problem
a envolve filtrar os descritores 

confusos para inferir outras características relevantes do problem
a, verificar se os valores das 

características fazem
 sentido no contexto, etc. O

utros descritores além
 dos fornecidos na entrada 

podem
 ser inferidos usando um

 m
odelo de conhecim

ento geral ou recolhendo um
a descrição de 

problem
a sem

elhante da base de casos e usando características desse caso com
o características 

esperadas. 

2.3.1.2 
C

orrespondência inicial 
A

 tarefa de encontrar um
a boa correspondência é, tipicam

ente, dividida em
 duas subtarefas. 

U
m

 processo de correspondência inicial que recolhe um
 conjunto de candidatos aceitáveis e um

 
processo m

ais elaborado para seleccionar o m
elhor caso entre eles. O

 últim
o corresponde à tarefa 

de selecção, descrita m
ais à frente. A

 determ
inação do conjunto de casos sem

elhantes é feita 
usando os descritores do problem

a (características de entrada) com
o índices para a base de casos. 

Existem
, basicam

ente, três form
as de recolher o caso ou conjunto de casos: Seguir os ponteiros 

directos dos índices, pesquisar a estrutura de índices ou pesquisar o m
odelo de conhecim

ento 
geral. Existem

 sistem
as que com

binam
 m

ais do que um
 dos m

étodos. 
O

s casos podem
 ser recolhidos usando exclusivam

ente as características de entrada ou a 
partir de características inferidas a partir da entrada. É claro que os casos em

 que todas as 
características 

coincidem
 

com
 

o 
caso 

actual 
são 

bons 
candidatos 

para 
a 

recolha, 
m

as 
(dependendo da estratégia) os casos em

 que apenas um
a fracção das características coincidem

 
com

 as características do problem
a (introduzidas na entrada ou inferidas) podem

 tam
bém

 ser 
recolhidos. N

orm
alm

ente os sistem
as executam

 alguns testes para verificar a relevância dos 
casos recolhidos, especialm

ente se os casos foram
 recolhidos apenas com

 base num
 subconjuntos 

de características. Por exem
plo, um

 teste de relevância sim
ples consiste em

 verificar se a solução 
recolhida se adapta ao tipo de solução esperada para o novo problem

a. V
erifica-se assim

 que é 
necessária um

a form
a de avaliar o grau de sem

elhança, tendo sido propostas diversas “m
étricas 

de sem
elhança” baseadas nas sem

elhanças superficiais do problem
a e nas características dos 

casos. A
 

avaliação 
da 

sem
elhança 

pode 
tam

bém
 

ser 
feita 

usando 
m

ais 
intensivam

ente 
o 

conhecim
ento, por exem

plo, tentando perceber m
ais profundam

ente o problem
a, usando os 

objectivos, restrições, etc. U
m

a alternativa é pesar os descritores do problem
a de acordo com

 a 
sua im

portância relativa na caracterização do problem
a, durante a fase de aprendizagem

 
(retenção). N

o PR
O

TO
S, por exem

plo, cada característica dos casos guardados tem
 associada um

 
grau de im

portância para a solução do caso. U
m

 m
ecanism

o sem
elhante é utilizado pelo C

R
EEK

, 
que guarda a capacidade preditiva da característica relativam

ente ao conjunto de casos (valor 
discrim

inativo) e exigência da característica, i. e., a influência que a falta da característica tem
 na 

solução do caso. 

2.3.1.3 
Selecção 

A
 partir do conjunto de casos sem

elhantes é escolhido o m
ais relevante. Isto pode ser feito 

durante a fase de correspondência inicial, m
as norm

alm
ente esta fase devolve um

 conjunto de 
casos. O

 caso m
ais sem

elhante é norm
alm

ente determ
inado através da avaliação m

ais rigorosa do 
grau de correspondência inicial. Isto é feito tentando gerar explicações para justificar as 
características diferentes, com

 base no conhecim
ento da hierarquia sem

ântica. Se se verificar que 
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a correspondência não é suficientem
ente forte, é feita um

a tentativa de encontrar um
a m

elhor 
correspondência seguindo ligações diferentes. Esta subtarefa é norm

alm
ente m

ais elaborada que 
a recolha, apesar de não existir distinção entre a recolha e esta correspondência m

ais elaborada 
em

 alguns sistem
as. O

 processo de selecção norm
alm

ente gera consequências e expectativas para 
cada caso recolhido e tenta avaliar as consequências e explicar as expectativas. Isto pode ser feito 
usando o próprio m

odelo de conhecim
ento geral do sistem

a ou perguntando ao utilizador 
confirm

ações e inform
ação adicional. O

s casos são eventualm
ente classificados de acordo com

 
algum

a m
étrica ou critério de classificação. O

s m
étodos de selecção com

 uso de conhecim
ento 

geram
 norm

alm
ente explicações que suportem

 este processo de classificação e o caso que tiver a 
m

elhor explicação de ser sem
elhante ao novo problem

a é escolhido. 
O

utras propriedades dos casos que são consideradas em
 alguns sistem

as C
B

R
 são: a 

im
portância relativa e a eficácia discrim

inatória das características, a prototipicalidade de um
 

caso dentro da sua classe e as diferenças nas ligações para os casos relacionados. 

2.3.2 
R

eutilização de casos 
A

 reutilização da solução do caso recolhido no contexto do novo caso centra-se basicam
ente 

em
 dois aspectos: 

a) 
as diferenças entre o caso anterior e o caso actual e 

b) 
qual a parte do caso recolhido que pode ser transferida para o novo caso. 

2.3.2.1 
C

ópia 
N

as tarefas de classificação sim
ples as diferenças são desprezadas (são consideradas não 

relevantes enquanto as sem
elhanças são relevantes) e o tipo da solução recolhida é transferido 

para o novo caso com
o o seu tipo de solução. Esta é um

a form
a trivial de reutilização. N

o 
entanto, há sistem

as que consideram
 as diferenças em

 a) pelo que a parte reusada b) não pode ser 
directam

ente transferida para o novo caso, requerendo um
 processo de adaptação que tenha em

 
conta as diferenças. 

2.3.2.2 
Adaptação 

Existem
 duas form

as principais de reutilizar casos anteriores: 
 •
=

reusar a solução do caso anterior - m
étodo de transform

ação  e 
•
=

reusar o m
étodo que perm

itiu derivar a solução do caso anterior - m
étodo derivacional. 

 N
o m

étodo de transform
ação a solução do caso anterior não é um

a solução directa para o 
novo caso, m

as existe algum
 conhecim

ento da form
a de transform

ação que aplicada à solução 
anterior a transform

a na solução do novo caso. U
m

a form
a de organizar esta transform

ação é 
indexá-la de acordo com

 as diferenças detectadas entre o caso recolhido e o caso actual. U
m

 
exem

plo é o C
A

SEY
, em

 que um
a explicação é form

ada a partir das explicações do caso anterior 
usando regras. O

 m
étodo de transform

ação não tem
 em

 conta com
o o problem

a é resolvido, m
as 

sim
 a equivalência das soluções e isto im

plica um
 bom

 m
odelo dependente do dom

ínio para a 
form

a de transform
ação. A

s diferentes variantes deste m
étodo serão indicados e explicados m

ais 
à frente. 

A
 reutilização derivacional considera com

o o problem
a foi solucionado no caso recolhido. O

 
caso recolhido contém

 inform
ação acerca do m

étodo usado para resolver o respectivo problem
a, 

incluindo a justificação dos operadores usados, objectivos considerados, alternativas geradas, 
falhas, etc. A

 reutilização derivacional adapta então o m
étodo recolhido ao novo caso e “repete” 

o anterior plano no novo contexto.  

2.3.3 
R

evisão de casos 
Q

uando a solução gerada pela fase de reutilização não está correcta, surge a oportunidade de 
aprender com

 as falhas. Esta fase é cham
ada revisão do caso e consiste em

 duas subtarefas: 
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1) 
avaliar a solução gerada pela reutilização. Se foi um

 sucesso aprende com
 o sucesso 

(retenção do caso). 
2) 

senão, reparar o caso usando o conhecim
ento específico do dom

ínio. 

2.3.3.1 
Avaliação da solução 

A
 fase de avaliação recebe o resultado da aplicação da solução no am

biente real. Este passo 
é norm

alm
ente exterior ao sistem

a C
B

R
, um

a vez que, pelo m
enos num

 sistem
a em

 operação 
norm

al, envolve a aplicação da solução proposta ao problem
a real. O

s resultados desta aplicação 
da solução podem

 levar algum
 tem

po a aparecer, dependendo do tipo de aplicação. N
um

 sistem
a 

de apoio à decisão m
édica o sucesso ou insucesso de um

 tratam
ento pode levar de poucas horas a 

alguns m
eses. O

 caso pode ainda ser retido e ficar disponível na base de casos neste período 
interm

édio, m
as tem

 de estar assinalado com
o não avaliado. A

 solução pode tam
bém

 ser aplicada 
a um

 program
a de sim

ulação que seja capaz de gerar a solução correcta. É o que acontece, por 
exem

plo, no C
H

EF, em
 que a solução (um

a receita culinária) é aplicada a um
 m

odelo interno que 
se assum

e suficientem
ente rigoroso para dar o feedback necessário à reparação da solução. 

2.3.3.2 
Reparação das falhas 

A
 reparação de casos im

plica detectar os erros da solução corrente e recolher ou gerar 
explicações para eles. O

 m
elhor exem

plo é o sistem
a C

H
EF em

 que o conhecim
ento causal é 

usado para gerar um
a explicação para o facto de certos objectivos da solução não serem

 
atingidos. O

 C
H

EF aprende as situações gerais que irão causar as falhas usando um
a técnica de 

aprendizagem
 baseada em

 explicações. Isto é incluído num
a m

em
ória de falhas que é usada na 

fase de reutilização para prever possíveis deficiências do plano. Esta form
a de aprendizagem

 
desloca a detecção dos erros para a fase de elaboração do plano onde os erros podem

 ser 
previstos, tratados e evitados. U

m
a segunda tarefa da fase de revisão é a reparação da solução. 

Esta tarefa usa as explicações das falhas para m
odificar a solução de m

odo a que essas falhas não 
ocorram

. Por exem
plo, o plano falhado no sistem

a C
H

EF é m
odificado por um

 m
ódulo de 

reparação que adiciona passos ao plano que irão assegurar que os erros não ocorrem
. O

 m
ódulo 

de reparação possui conhecim
ento causal geral e conhecim

ento do dom
ínio sobre com

o elim
inar 

ou com
pensar causas de erros no dom

ínio. O
 plano revisto pode ser retido directam

ente (se a fase 
de revisão assegurar a sua exactidão) ou pode ser avaliado e reparado novam

ente. 

2.3.4 
R

etenção de casos - A
prendizagem

 
Este é o processo de incorporar o que for útil reter do novo problem

a no conhecim
ento 

existente. A
 aprendizagem

 a partir dos sucessos ou falhas da solução proposta é provocada pelo 
resultado da avaliação e possíveis reparações. Isto envolve seleccionar que inform

ação do caso se 
deve reter, sob que form

a a reter, com
o indexar o caso para futura recolha e com

o integrar o novo 
caso na estrutura da base de casos. 

2.3.4.1 
Extracção 

N
o C

B
R

 a base de casos é actualizada independentem
ente de com

o o problem
a foi 

resolvido. Se foi resolvido usando um
 caso anterior, pode ser construído um

 novo caso ou o caso 
recolhido pode ser generalizado para incluir tam

bém
 o caso actual. Se o problem

a foi resolvido 
por outros m

étodos, inclusive questões ao utilizador, um
 novo caso tem

 que ser form
ado. Em

 
qualquer das situações, é necessário decidir o que usar com

o fonte de aprendizagem
. O

s 
descritores relevantes do problem

a e as soluções do problem
a são candidatos óbvios. M

as um
a 

explicação ou outra form
a de justificação do porquê de um

a solução ser solução do problem
a 

pode tam
bém

 ser incluída num
 novo caso. N

o C
A

SEY
 e no C

R
EEK

, por exem
plo, as 

explicações são incluídas nos casos retidos e reutilizadas em
 posteriores m

odificações da 
solução. 

A
s falhas, i. e., a inform

ação da tarefa de revisão, podem
 tam

bém
 ser extraídos e retidos, 

quer com
o casos de falha separados quer com

o casos com
pletos. Q

uando é encontrada um
a falha 
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o sistem
a pode relem

brar falhas sem
elhantes anteriores e usar o caso de falha para m

elhorar o seu 
entendim

ento e corrigir a falha actual. 

2.3.4.2 
Indexação 

O
 problem

a da indexação é um
 problem

a central do C
B

R
. Ele equivale a decidir qual o tipo 

de índices a usar nas futuras recolhas e com
o estruturar o espaço de pesquisa dos índices. O

s 
índices directos, já m

encionados atrás, passam
 por cim

a do últim
o passo, m

as há ainda o 
problem

a de identificar o tipo de índices a usar. Este é na realidade um
 problem

a de aquisição de 
conhecim

ento. U
m

a solução trivial é usar todas as características do problem
a introduzido com

o 
índices. 

N
o C

A
SEY

 é usado um
 m

étodo de indexação de duas fases. Índices prim
ários são estados 

no m
odelo de problem

as do coração que são parte da explicação do caso. Q
uando é introduzido 

um
 novo problem

a, as falhas são transm
itidas para o m

odelo de problem
as do coração e os 

estados que explicam
 as características são usadas com

o índices para a base de casos. A
s próprias 

características observadas são usadas apenas com
o características secundárias. 

2.3.4.3 
Integração 

Esta é a fase final da actualização da base de casos com
 novos conhecim

entos de casos. Se 
nenhum

 novo caso ou conjunto de índices foi gerado, esta é a tarefa da fase de retenção. A
través 

da alteração da estrutura de índices dos casos existentes, o sistem
a C

B
R

 aprende a ser m
elhor 

avaliador das sem
elhanças. A

 afinação dos índices existentes é um
a parte im

portante da 
aprendizagem

 C
B

R
. O

s pesos ou im
portâncias dos índices num

 caso ou solução particular são 
ajustados devido ao sucesso ou falha da utilização do caso na resolução do problem

a introduzido. 
Para as características que foram

 consideradas relevantes na recolha de um
 caso de sucesso, a 

associação com
 o caso é fortalecida, enquanto é enfraquecida para as características que levam

 à 
recolha de casos de insucesso. D

este m
odo a estrutura de índices tem

 o papel de afinar e adaptar 
a base de casos à utilização. O

 PA
TD

EX
 tem

 um
a form

a especial para aprender a im
portância 

das características: U
m

a m
atriz de im

portâncias liga as características possíveis aos diagnósticos 
para que são relevantes e atribui um

 peso a cada um
a destas ligações. Existe depois um

 m
étodo 

para actualizar os pesos com
 base nos sucessos e falhas. 

N
as abordagens do C

B
R

 com
 conhecim

ento intensivo, a aprendizagem
 pode tam

bém
 ter 

lugar no m
odelo de conhecim

ento geral, por exem
plo, através de outros m

étodos de m
achine 

learning ou através da interacção com
 o utilizador. A

ssim
, com

 um
a interface correcta com

 o 
utilizador (quer seja um

 utilizador com
petente ou um

 perito), um
 sistem

a pode am
pliar e refinar 

o seu m
odelo de conhecim

ento geral, bem
 com

o a sua base de casos anteriores, no decurso 
norm

al da resolução de problem
as. 

O
 caso precisam

ente aprendido pode finalm
ente ser testado reintroduzindo o problem

a 
inicial e verificando se o sistem

a se com
porta com

o esperado. 
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3 
U

m
a descrição m

ais detalhada do C
B

R
 

3.1 
Á

reas problem
áticas no C

B
R

 
Tal com

o para a Inteligência artificial em
 geral, não existem

 m
étodos C

B
R

 universais 
adequados para todos os dom

ínios de aplicação. D
e acordo com

 o m
odelo de tarefas apresentado 

atrás, os principais problem
as relativos à investigação do C

B
R

 podem
 ser agrupados em

 cinco 
grandes áreas: 

 •
=

R
epresentação do C

onhecim
ento. 

•
=

M
étodos de R

ecolha de C
asos. 

•
=

M
étodos de R

eutilização de C
asos. 

•
=

M
étodos de R

evisão de C
asos. 

•
=

M
étodos de R

etenção de C
asos. 

 U
m

 conjunto de soluções para estes problem
as constitui um

 m
étodo C

B
R

. 
N

as secções seguintes será feita um
a descrição sum

ária dos principais problem
as relativos a 

estas áreas. 

3.2 
R

epresentação de C
asos 

3.2.1 
O

 que é um
 caso? 

U
m

c
a
s
o

é
u
m

“
p
e
d
a
ç
o
”

d
e

c
o
n
h
e
c
i
m
e
n
t
o

c
o
n
t
e
x
t
u
a
l
i
z
a
d
o
,

q
u
e

r
e
p
r
e
s
e
n
t
a

u
m
a

e
x
p
e
r
i
ê
n
c
i
a
.

C
o
n
t
é
m

a
l
i
ç
ã
o

q
u
e

é
o
b
j
e
c
t
o

d
o

c
a
s
o

e
o

c
o
n
t
e
x
t
o

e
m

q
u
e

a
l
i
ç
ã
o

p
o
d
e

s
e
r

a
p
l
i
c
a
d
a
.

 O
s casos podem

 ter m
uitas form

as e tam
anho. Podem

 abranger um
a situação que evolui ao 

longo do tem
po (por exem

plo no projecto de um
 edifício ou no seguim

ento de um
 paciente 

através de um
a sequência de doenças), podem

 representar um
 m

om
ento instantâneo ou podem

 
cobrir um

 espaço de tem
po entre estes dois extrem

os. O
 caso pode representar a resolução de um

 
problem

a (por exem
plo no projecto de um

 edifício), associar a descrição de um
a situação com

 
um

 resultado (por exem
plo um

 caso legal) ou algum
a com

binação entre os dois. 
O

 que é com
um

 a qualquer caso é o facto de representar um
a situação experim

entada. Esta 
situação, quando relem

brada m
ais tarde, form

a um
 contexto onde o conhecim

ento em
bebido se 

presum
e aplicável. 

Existe um
 outro critério para decidir se um

a determ
inada experiência ou situação deve ser 

arm
azenada com

o um
 caso: 

O
c
a
s
o

e
n
s
i
n
a

u
m
a

l
i
ç
ã
o

ú
t
i
l
?

Este critério im
plica, no entanto, definir em

 que consiste um
a lição útil. Talvez a m

elhor 
directriz que pode ser dada sobre esta m

atéria é que os casos arm
azenados num

a base de casos 
devem

 contribuir para alcançar os objectivos do sistem
a de raciocínio. Existem

 diversos tipos de 
lições que os casos podem

 ensinar, nom
eadam

ente: 
 •
=

C
om

o atingir um
 objectivo, 

•
=

com
o alcançar diversos objectivos sim

ultaneam
ente, 

•
=

as circunstâncias em
 que a sequência de passos para alcançar um

 objectivo pode ser 
usada, 
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•
=

o tipo de problem
as que podem

 ocorrer quando se tenta atingir um
 objectivo (o que pode 

correr m
al) 

•
=

os efeitos de um
a acção. 

 Em
 geral, um

 caso ensina um
a lição útil quando exem

plifica um
a nova form

a de fazer 
qualquer coisa. Podem

os dizer que a idéia chave para guardar um
 caso é: 

S
e

a
q
u
i
l
o

q
u
e

é
d
i
f
e
r
e
n
t
e

n
u
m
a

n
o
v
a

s
i
t
u
a
ç
ã
o

e
n
s
i
n
a

q
u
a
l
q
u
e
r

c
o
i
s
a

q
u
e

n
ã
o

p
o
d
e

f
a
c
i
l
m
e
n
t
e

s
e
r

i
n
f
e
r
i
d
o

d
o
s

c
a
s
o
s

j
á

g
u
a
r
d
a
d
o
s

n
a

b
a
s
e

d
e

c
a
s
o
s
,

e
n
t
ã
o

é
ú
t
i
l

g
u
a
r
d
á
-
l
a

c
o
m
o

u
m

n
o
v
o

c
a
s
o
.

3.2.2 
O

 Papel do C
onhecim

ento G
eral 

Existem
 diversas im

plicações da definição de caso exposta atrás. Prim
eiro, im

plica que os 
casos não são o único tipo de conhecim

ento para que os sistem
as de raciocínio funcionem

. Se 
estam

os a im
plem

entar um
 m

odelo cognitivo com
pleto querem

os incluir tanto casos com
o 

generalizações desses casos. A
s generalizações são o m

eio que perm
ite detectar o que é norm

al. 
A

lém
 disso, im

plica que a organização dos casos na m
em

ória se altere dinam
icam

ente ao longo 
do tem

po e com
 a experiência. A

quilo que com
eça com

o um
a nova experiência, ensinando um

a 
nova lição, pode eventualm

ente tornar-se a norm
a. O

 m
odelo cognitivo e a organização da 

m
em

ória têm
 de se alterar de m

odo a reflectir estas alterações. 
N

os sistem
as C

B
R

 o conhecim
ento geral tende a ser registado em

 estratégias de adaptação, e 
nos m

odelos que alguns procedim
entos de adaptação e de com

paração utilizam
. 

3.2.3 
O

 C
onteúdo dos C

asos 
C

om
o já vim

os atrás, existem
 duas partes funcionais essenciais num

 caso: 
 •
=

A
 lição que ensina – o seu conteúdo, 

•
=

O
 contexto no qual pode ensinar a sua lição, descrito pelos índices que determ

inam
 em

 
que circunstâncias o caso será correctam

ente recolhido. 
 N

o que respeita às com
ponentes de um

 caso, consideram
-se norm

alm
ente três elem

entos, 
que podem

 não estar todos presentes na representação adoptada para um
 determ

inado dom
ínio: 

 �
�

D
escrição do problem

a/situação - Estado do universo no m
om

ento em
 que o caso ocorreu 

e problem
a a resolver no m

om
ento. 

�
�

Solução - Solução obtida ou derivada para o problem
a descrito ou reacção à situação 

apresentada. 
�
�

A
valiação - A

notações que especificam
 as alterações produzidas no estado do universo 

pela aplicação da solução e aspectos relativos à criação dessa solução e ao surgim
ento de 

reacções a essa solução. 
 A

 função desem
penhada pelos casos no processo de raciocínio determ

ina os elem
entos que o 

com
põem

. Por exem
plo, episódios que com

preendem
 a descrição de um

 problem
a e respectiva 

solução podem
 ser usados para derivar a solução de um

 novo problem
a (é o que se passa, por 

exem
plo, no C

A
SEY

). C
asos com

postos por situações e avaliações podem
 ser usados na 

avaliação de novas situações. Se, para além
 disto, os casos especificam

 um
a solução, podem

 ser 
aplicados na avaliação das soluções propostas e na antecipação de potenciais problem

as (por 
exem

plo, no M
ED

IA
TO

R
). Se os casos incluírem

 ainda explicações relativas às avaliações 
(ligações causais entre a situação inicial, a solução e as avaliações) e de com

o foram
 corrigidas 

facetas inadequadas da solução, esses casos podem
 tam

bém
 ser aplicados na correcção de futuras 

falhas sem
elhantes às que contem

plam
. Se a solução vem

 acom
panhada de inform

ação sobre a 
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form
a com

o foi derivada (obtida), o m
étodo de resolução que foi aplicado na solução do caso 

pode ser tentado em
 novos problem

as para os quais a solução descrita nesse caso não é adequada. 
Se a inform

ação sobre a derivação com
preender ligações entre o problem

a e a solução, estas 
podem

 ser usadas em
 processos de adaptação de casos. 

Em
 geral, um

 sistem
a de raciocínio baseado em

 casos decide sobre a aplicação de um
 caso 

anterior a um
a nova situação exam

inando as sem
elhanças entre as descrições do problem

a na 
situação anterior e na nova situação. Se a nova situação é suficientem

ente sem
elhante à descrição 

do 
problem

a 
num

 
caso 

anterior, 
então 

esse 
caso 

é 
seleccionado. 

D
aqui 

decorre 
que 

a 
representação do problem

a deve ser suficientem
ente detalhada de m

odo a possibilitar ajuizar a 
aplicabilidade dos episódios em

 m
em

ória. 
N

a representação do problem
a são consideradas três com

ponentes: 
 

�
�

O
bjectivos perseguidos na resolução do problem

a. 
�
�

R
estrições relativas a esses objectivos. 

�
�

C
aracterísticas do problem

a e relações entre as suas com
ponentes. 

 O
s objectivos expressos na descrição do problem

a representam
 a intencionalidade do 

sistem
a. Em

 geral, o sistem
a de raciocínio tenta cum

prir com
 sucesso esses objectivos. 

A
lguns dos objectivos m

ais com
uns na resolução de problem

as são planear, criar e 
diagnosticar em

 que, adicionalm
ente, pode ser especificado o que se pretende planear, criar ou 

diagnosticar. Por exem
plo, o sistem

a C
H

EF faz planeam
ento de receitas culinárias, enquanto o 

JU
LIA

 
cria 

refeições 
e 

o 
PR

O
TO

S 
diagnostica 

com
plicações 

cardíacas. 
N

as 
tarefas 

de 
interpretação (discutidas no próxim

o capítulo) alguns dos possíveis objectivos são com
preender, 

explicar e avaliar, em
 que por sua vez poderá ainda ser discrim

inado o que deve ser 
com

preendido, explicado ou avaliado. Por exem
plo, o B

A
TTLE PLA

N
N

ER
 tem

 com
o um

a das 
suas tarefas com

preender a relevância de determ
inados aspectos de um

a estratégia m
ilitar, o 

SW
A

LE tem
 o objectivo de explicar a m

orte do cavalo Sw
ale e o JU

LIA
 necessita num

as 
situações de avaliar a qualidade de parte de um

a solução, enquanto noutras pretende avaliar a 
solução com

o um
 todo. 

A
s restrições descritas no problem

a im
põem

 condições na persecução dos objectivos. Por 
exem

plo, no C
H

EF cada novo problem
a envolve diferentes restrições – o sistem

a deve usar um
 

conjunto específico de ingredientes ou a receita deve resultar num
 determ

inado paladar ou deve 
ser respeitado um

 lim
ite calórico ou de preço. 

N
as características do problem

a  é considerada a inform
ação que não foi abrangida pelas 

outras com
ponentes e que é relevante para atingir os objectivos enunciados. Por exem

plo, num
 

sistem
a de diagnóstico m

édico, os resultados dos exam
es m

édicos do paciente constituem
 

descritores da situação, necessários para atingir o objectivo que é o diagnóstico do doente. O
utro 

exem
plo de características do problem

a pode ser dado por um
 sistem

a de planeam
ento de 

refeições que pode não estar restringido àquilo que existe no frigorífico (eventualm
ente pode 

obter os ingredientes para a refeição num
 superm

ercado), m
as aquilo que está presente no 

frigorífico deve influenciar a solução do problem
a e aparecer especificado com

o característica do 
problem

a. 
 U

m
a segunda com

ponente num
 caso é a descrição da solução do problem

a. V
ários tipos de 

soluções são considerados nos sistem
as baseados em

 casos. Por exem
plo, para problem

as de 
design, a solução descreve um

 artefacto. Em
 situações de interpretação a solução com

preende a 
interpretação ou classificação atribuída ao caso. Já quando o que se pretende é a explicação para 
um

 problem
a, a solução aparece na form

a de um
a explicação. Em

 resum
o, na solução são 

descritos os conceitos, objectos ou ligações relativos aos objectivos descritos no problem
a, tendo 

ainda em
 conta as restrições e restantes elem

entos contextuais especificados nesse m
esm

o 
problem

a. 
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Q
uando o sistem

a de raciocínio selecciona um
 caso para resolver um

 novo problem
a usa a 

descrição da solução para gerar um
a nova solução. A

 descrição da solução inclui outras 
com

ponentes para além
 da solução propriam

ente dita, as quais são úteis no processo de 
adaptação e avaliação de novos casos. A

s com
ponentes da solução que são consideradas úteis no 

processo de raciocínio são as seguintes: 
 

�
�

A
 solução propriam

ente dita. 
�
�

O
 conjunto de passos usados na resolução do problem

a. 
�
�

O
 conjunto de justificações relativas às decisões tom

adas na resolução do problem
a. 

�
�

Soluções alternativas que não foram
 escolhidas (e os passos de raciocínio e as 

justificações que lhe estão associadas). 
�
�

Soluções recusadas (e os passos de raciocínio e as justificações que lhe estão 
associadas). 

�
�

Expectativas sobre as consequências da aplicação da solução. 
 R

elativam
ente às com

ponentes da solução propriam
ente dita, estas já foram

 descritas. N
o 

que respeita ao conjunto de passos usados na resolução do problem
a, vários sistem

as baseados 
em

 casos (por ex., A
R

IES, JU
LIA

N
A

 e JU
LIA

) incluem
 na representação do caso o conjunto de 

passos que foram
 efectuados. Isto perm

ite que esses passos sejam
 repetidos na resolução de 

novos problem
as. 

Esta com
ponente da solução aparece na form

a de um
a lista das inferências envolvidas na sua 

construção: prim
eiro teve lugar a inferência x, depois a y, e assim

 por diante. C
ada passo tem

 
tam

bém
 associadas as fontes de conhecim

ento envolvidas nas inferências que foram
 feitas. Por 

exem
plo, se o sistem

a de raciocínio derivou um
a parte da solução recordando um

 caso, 
adaptando-o de um

a determ
inada form

a, então é guardado que foi feita inferência baseada em
 

casos e com
o fonte de conhecim

ento foi usado o caso xpto, que foi adaptado recorrendo a um
 

determ
inado conjunto de heurísticas. Por exem

plo, na resolução de um
 problem

a, o sistem
a 

JU
LIA

 decide servir um
a pizza sem

 produtos lácteos. O
 conhecim

ento usado e o tipo de 
inferência realizada está representado na figura 13. Esta figura representa que o passo de 
raciocínio realizado foi um

a inferência baseada em
 casos, o caso utilizado foi P

i
z
z
a

B
e
l
a

I
t
á
l
i
a 

e 
que 

foi 
adaptado 

utilizando 
a regra 

e
l
i
m
i
n
a
r
-
e
l
e
m
e
n
t
o
-
s
e
c
u
n
d
á
r
i
o, 

aplicada ao ingrediente q
u
e
i
j
o no p

r
a
t
o

p
r
i
n
c
i
p
a
l dessa refeição. 

     
 

Figura 13 - U
m

 passo de raciocínio. 
 A

s justificações  associadas à solução do caso fornecem
 m

eios para conduzir o processo de 
adaptação de um

a solução anterior. Por exem
plo, o program

a JU
LIA

N
A

 adapta um
a refeição que 

foi servida no verão para ser agora apresentada no inverno. A
 refeição de verão continha m

elão, 
que não é fácil de obter no inverno. N

a justificação associada a esta parte da solução do caso em
 

m
em

ória aparece que foi escolhido o m
elão porque é um

a fruta de verão, a estação do ano é 
verão e é um

 produto económ
ico. Substituindo verão por inverno na justificação, JU

LIA
N

A
 é 

levado a escolher um
 fruto em

 que: o fruto é de inverno porque a estação é inverno e é um
 fruto 

económ
ico. C

om
 base nesta justificação o sistem

a JU
LIA

N
A

 vai considerar a escolha de m
açãs, 

pêras ou laranjas. 

R
a
c
i
o
c
í
n
i
o
:

P
a
s
s
o

1
:

T
i
p
o
: inferência baseada em

 casos 
C
a
s
o

f
o
n
t
e
: Pizza B

ela Itália 
A
d
a
p
t
a
ç
ã
o
: elim

inar-ingrediente-secundário(queijo, prato principal) 
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Finalm
ente, há que salientar que as justificações e os passos de raciocínio são dois conceitos 

fortem
ente relacionados. A

s justificações fornecem
 argum

entos para as soluções propriam
ente 

ditas e para a escolha dos passos de derivação. A
 figura a seguir m

ostra um
a instância de um

 par 
justificação/passo de raciocínio. A

qui a justificação fornece o argum
ento para o passo de 

raciocínio aplicado – o leque de escolhas foi aum
entado devido à escassa quantidade de 

quantidade de ingredientes. 
       

 
Figura 14 - R

aciocínio e justificação para servir dois pratos 
principais. 

 O
utra com

ponente da descrição da solução é a descrição de soluções alternativas, m
as que 

não foram
 seleccionadas. A

 estas juntam
-se os passos de raciocínio conjuntam

ente com
 as 

justificações associadas. Q
uando um

 caso com
 esta inform

ação é recolhido, as soluções 
alternativas podem

 ser usadas na derivação de um
a nova solução quando a solução principal foi, 

por algum
a razão, posta de parte. D

e notar que estas soluções alternativas não têm
 avaliações 

associadas (um
a vez que não foram

 aplicadas no passado) o que im
pede saber a priori quais as 

suas im
plicações. 

A
s soluções alternativas recusadas , juntam

ente com
 os passos de raciocínio e as justificações 

que lhe estão associadas, são úteis na avaliação da solução proposta. U
m

a solução que foi 
recusada no passado pressupostam

ente voltará a ser recusada caso venha a ser gerada, ainda que 
por um

 cam
inho de inferência diferente. 

A
 descrição da solução pode ainda incluir expectativas sobre as consequências da sua 

aplicação. Q
uando um

a solução é criada, é com
um

 que o sistem
a de raciocínio com

porte 
expectativas sobre os efeitos da solução proposta. O

 sistem
a pode ainda ter expectativas sobre a 

ocorrência de problem
as no decurso da aplicação da solução, bem

 com
o sobre a natureza desses 

problem
as. Se estas expectativas são representadas nos casos, então o m

ecanism
o de raciocínio 

pode determ
inar se um

a dada solução tem
 efectivam

ente os efeitos previstos por com
paração dos 

efeitos reais com
 aqueles que eram

 esperados. 
C

om
 estas duas com

ponentes, podem
 ser resolvidos novos problem

as (com
 base em

 casos) 
encontrando prim

eiro um
 caso relevante e depois a solução desse problem

a para se ajustar à nova 
situação. Por exem

plo, o C
A
S
E
Y, um

 sistem
a para diagnóstico de problem

as cardíacos, usa casos 
com

 apenas estas duas com
ponentes. Q

uando este sistem
a encontra na sua base de casos um

 caso 
anterior sem

elhante a partir do qual raciocina, é várias ordens de grandeza m
ais eficiente que o 

program
a baseado em

 m
odelos em

 que se baseia. 
N

o entanto, nas situações com
 m

uitas am
biguidades podem

 resultar diversas im
precisões do 

raciocínio com
 base em

 caso que apenas contêm
 o problem

a e a solução. Em
 particular, tom

ando 
em

 consideração apenas as soluções não testadas de casos anteriores para propor novas soluções, 
tanto podem

os estar a propor boas soluções com
o soluções deficientes. O

 C
A
S
E
Y evita este 

problem
a porque arm

azena (retém
) apenas as soluções correctas e porque o seu m

odelo do 
dom

ínio de aplicação, que conduz o processo de adaptação, é bastante preciso. N
o entanto, em

 
m

uitas situações não existe um
 m

odelo preciso e o sistem
a é “obrigado” a com

eter erros. U
m

 
sistem

a que usa o conhecim
ento que possui de form

a descuidada para resolver os problem
as e 

P
r
a
t
o
s

p
r
i
n
c
i
p
a
i
s
:

R
a
c
i
o
c
í
n
i
o
: 

P
a
s
s
o

1
:

A
um

enta leque de escolhas
V
a
l
o
r
: 

P
r
a
t
o

p
r
i
n
c
i
p
a
l

1
:

Salm
ão grelhado

P
r
a
t
o

p
r
i
n
c
i
p
a
l

2
:

G
relhada de m

arisco
J
u
s
t
i
f
i
c
a
ç
ã
o
: Escassa quantidade de alim

entos 
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retém
 todos os novos problem

as e soluções torna-se m
ais eficiente ao longo do tem

po, m
as 

tam
bém

 repete os seus erros tão frequentem
ente quanto sugere boas soluções. 

A
 terceira com

ponente num
 caso é constituída pelas avaliações. A

s avaliações especificam
 

os efeitos da aplicação da solução e questões relativas a esses efeitos. A
s avaliações incluem

 os 
efeitos sobre o am

biente em
 que o sistem

a opera, bem
 com

o um
a interpretação desses efeitos. 

Esta inform
ação pode ser aplicada na antecipação de potenciais problem

as e das consequências 
de um

a nova solução. A
s avaliações podem

 ainda com
portar inform

ação sobre as expectativas 
falhadas, sobre a falha de um

a solução, ou explicações sobre a ocorrência de efeitos indesejáveis 
e do que foi feito para corrigir o caso de m

odo a evitá-los. Fazem
 parte das avaliações os 

seguintes elem
entos: 

 
�
�

O
s efeitos da solução sobre o universo. 

�
�

Se os efeitos com
prom

etem
 ou não os resultados pretendidos com

 a solução. 
�
�

Se os efeitos estão ou não de acordo com
 as expectativas. 

�
�

Explicações das violações de expectativas e/ou falhas. 
�
�

Estratégias de correcção do caso. 
�
�

O
 que deveria ter sido feito para evitar os efeitos indesejáveis. 

�
�

Ponteiros para cam
inhos de inferência alternativos na construção de um

a solução. 
 U

m
 prim

eiro elem
ento das avaliações é a descrição das consequências da aplicação da 

solução. Por exem
plo, a descrição dos efeitos de um

 caso de design deve especificar com
o é que 

o design proposto resultou quando m
aterializado, e em

 que m
edida cum

priu com
 os objectivos 

do problem
a: 

 
�
�

A
 dificuldade da sua concretização foi a esperada? 

�
�

A
 sua funcionalidade revelou-se adequada? 

�
�

A
gradou aos utilizadores? 

�
�

Foi esteticam
ente aceite? 

 Já em
 tarefas de planeam

ento, a descrição dos efeitos sobre o universo com
porta a descrição 

das m
odificações resultantes das acções que com

põem
 o plano. Por exem

plo, depois de ter 
dividido um

a laranja entre duas crianças, o efeito pode ter sido am
bas terem

 com
ido a respectiva 

m
etade ou um

a das crianças ter feito sum
o com

 a sua m
etade e a outra ter usado a casca para 

fazer um
 bolo. C

ada um
 destes efeitos da aplicação do plano leva a, no futuro, serem

 tom
adas 

diferentes decisões na geração de um
 plano para um

a situação idêntica. Por exem
plo, se um

a 
criança fez sum

o com
 a parte que lhe foi entregue e a outra usou a casca, então o que faz sentido 

no futuro, em
 vez de dividir a laranja ao m

eio, é dar a um
a delas a polpa e à outra a casca. 

O
utro tipo de inform

ação fornecida pelas avaliações é se os efeitos da solução com
prom

etem
 

ou não os objectivos perseguidos. U
m

a avaliação com
 esta natureza perm

ite ao sistem
a prever se 

um
a solução anterior deve ou não ser ensaiada para um

 novo problem
a. 

Para além
 dos efeitos da solução e de inform

ação sobre consequências desses efeitos sobre 
os objectivos, outro elem

ento das avaliações diz respeito às expectativas que o sistem
a de 

raciocínio tem
 relativam

ente a esses efeitos. U
m

a solução pode ser bem
 sucedida relativam

ente 
aos objectivos estabelecidos e, no entanto, falhar no que concerne às expectativas do sistem

a, 
assim

 com
o um

a solução pode falhar em
 term

os dos objectivos e esse resultado estar de acordo 
com

 as expectativas. 
A

s avaliações sobre se as expectativas se verificam
 e em

 que condições fornecem
 ao sistem

a 
um

 m
eio de prever os efeitos de um

a determ
inada solução. A

dicionalm
ente, expectativas não 

verificadas “alertam
” o sistem

a de raciocínio para a inexistência de um
 conhecim

ento com
pleto 

do dom
ínio. A

 interpretação da inform
ação sobre as expectativas falhadas dá pistas ao sistem

a 
sobre conhecim

ento que é necessário adquirir. 
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Q
uando os efeitos de um

a solução estão de acordo com
 as expectativas e com

 os objectivos 
do sistem

a, não há m
uito m

ais conclusões a tirar. N
o entanto, quando os efeitos contrariam

 as 
expectativas ou com

prom
etem

 o sucesso da solução, a questão que se põe é: porquê essa falha? É 
então útil guardar explicações relativas à solução e aos efeitos que com

prom
etem

 as expectativas 
ou ainda sobre os efeitos que inviabilizam

 a solução. 
A

s explicações sobre a violação de expectativas e sobre os efeitos indesejados de um
a 

solução são úteis na derivação de estratégias de correcção de casos. 
Se as explicações se referem

 a efeitos que inviabilizam
 a solução então essas explicações são 

usadas para derivar conhecim
ento sobre o que deve ser ou não ser feito para evitar essa falha. 

Finalm
ente, é frequentem

ente útil ter ponteiros para m
étodos alternativos  de resolução de 

um
 problem

a quando o que se está a utilizar está prestes a falhar na construção de um
a solução 

interessante. Este conhecim
ento é tam

bém
 guardado com

o avaliação e aparece, por exem
plo, no 

sistem
a PR

O
TO

S que guarda ponteiros para casos alternativos na form
a de ponteiros etiquetados 

pelas diferenças entre casos, evitando assim
, in extrem

is, que o sistem
a escolha um

 caso 
inadequado. 

 A
té 

aqui 
foi 

feito 
um

 
levantam

ento 
dos 

elem
entos 

que 
têm

 
sido 

considerados 
na 

representação de episódios experim
entais nos sistem

as de raciocínio baseado em
 casos. A

 
questão que agora se põe é de com

o representar este conhecim
ento diversificado. 

O
s form

alism
os de representação de conhecim

ento com
 origem

 na área de Inteligência 
A

rtificial (por exem
plo, guiões, redes sem

ânticas e regras) têm
 sido largam

ente utilizados para 
representar o conteúdo de um

 caso num
a form

a m
anipulável por sistem

as autom
áticos de 

raciocínio. H
á, no entanto, um

a outra questão que se coloca: Q
ue representação é adequada 

quando o sistem
a deve interactuar com

 seres hum
anos? 

A
s representações adequadas para a m

áquina não o são necessariam
ente para o hom

em
. 

A
cresce que m

uito do conhecim
ento, que do ponto de vista do ser hum

ano é útil representar num
 

caso, não pode ser descrito usando os form
alism

os actualm
ente disponíveis. 

A
 criação do program

a A
R

C
H

IE é um
 bom

 exem
plo deste tipo de questões. O

 A
R

C
H

IE foi 
conceptualizado com

o um
 sistem

a de apoio a arquitectos. A
 ideia subjacente era de que o 

arquitecto deveria fornecer ao A
R

C
H

IE a descrição do seu problem
a e o A

R
C

H
IE deveria 

recolher casos e apresentá-los ao arquitecto que os entendia com
o orientações e fonte de 

inspiração na realização de um
 novo projecto. A

conteceu que a representação de casos através de 
esquem

as, usada no A
R

C
H

IE, em
bora fosse adequada do ponto de vista do sistem

a, era 
extrem

am
ente 

desconfortável 
para 

os 
arquitectos. 

O
s 

esquem
as 

com
portavam

 
dem

asiada 
inform

ação e de difícil com
preensão por parte dos especialistas. Esta constatação levou ao 

desenvolvim
ento do A

R
C

H
IE-2, um

a evolução do sistem
a anterior. N

este novo sistem
a, os casos 

incluem
 representações gráficas e descrições em

 linguagem
 natural, essenciais para o arquitecto 

poder tirar partido da inform
ação contida no caso. 

Em
 resum

o, em
bora seja necessário representar os casos recorrendo a um

a notação sim
bólica 

com
 vista à sua utilização pelo sistem

a autom
ático de raciocínio, é m

uitas vezes útil, e m
esm

o 
indispensável, explicar pelo m

enos partes dos casos recorrendo a texto ou im
agem

, por form
a a 

tornar os conteúdos acessíveis ao utilizador. A
s form

as de representação dirigidas para os seres 
hum

anos podem
 ainda assum

ir as m
ais variadas form

as, sendo os sistem
as m

ultim
edia um

 bom
 

exem
plo da utilização de representações ajustadas ao hom

em
. 

Im
porta ainda salientar que os elem

entos que foram
 considerados na representação de um

 
caso constituem

 um
a síntese daquilo que tem

 sido considerado nos sistem
as m

ais significativos 
de raciocínio baseado em

 casos. Em
 geral, não aparecem

 num
 m

esm
o sistem

a todos estes 
elem

entos. 
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3.3 
Indexação de C

asos 
A

 recolha dos episódios que são potencialm
ente úteis na resolução de um

 novo problem
a é 

um
 dos processos essenciais em

 sistem
as raciocínio baseado em

 casos. A
 questão fundam

ental 
que se coloca é a de com

o fazer com
 que o sistem

a recorde os casos potencialm
ente úteis e no 

m
om

ento apropriado. Esta questão é geralm
ente referida com

o o problem
a da indexação de 

casos. A
 m

aioria dos sistem
as de bases de dados usa índices para acelerar a pesquisa e recolha de 

dados. Por exem
plo, pode ser criado um

 índice para o sobrenom
e das fichas de pessoas num

a 
base de dados. U

m
 índice é um

a estrutura que pode ser m
anipulada em

 m
em

ória e pesquisada de 
form

a bastante rápida. Isto significa que o com
putador não tem

 que pesquisar em
 cada ficha 

guardada em
 disco, o que seria bastante m

ais lento. O
s sistem

as C
B

R
 usam

 tam
bém

 índices para 
acelerar o processo de recolha de casos relevantes. A

 inform
ação contida num

 caso é, 
norm

alm
ente, de dois tipos: 

 •
=

inform
ação indexada que é usada no processo de recolha, 

•
=

inform
ação não indexada que pode fornecer inform

ação contextual im
portante para o 

utilizador, m
as não é usada directam

ente no processo de recolha. 
 Por exem

plo, num
a base de dados de pacientes de um

 m
édico, podem

 ser usados a idade, o 
sexo, o peso e a altura com

o características indexadas que podem
 ser usadas na recolha e ser 

incluída um
a fotografia do paciente com

o característica não indexada. A
 fotografia não pode ser 

usada para recolha, m
as pode ser útil para relem

brar ao m
édico quem

 é o paciente. 
O

 problem
a da indexação tem

 várias facetas. U
m

a prim
eira refere-se à atribuição de índices 

aos casos, na fase de serem
 guardados em

 m
em

ória, com
 vista a assegurar que estes são 

posteriorm
ente seleccionados no m

om
ento certo. O

s índices de um
 caso definem

 em
 que 

circunstâncias este é potencialm
ente útil. U

m
a segunda questão refere-se à organização dos 

episódios de m
odo a que o processo de procura na biblioteca seja eficiente e preciso. R

elacionada 
com

 esta questão está a escolha dos algoritm
os de recolha de casos. Para já irem

os abordar a 
questão da indexação de casos propriam

ente dita e deixam
os as questões relativas à organização 

da m
em

ória e algoritm
os de recolha para as secções seguintes. 

A
 indexação de casos deve ter em

 conta os seguintes pontos: 
 

�
�

D
efinir o vocabulário que o m

ódulo de recolha deve usar. 
�
�

R
ecorrer a term

os correntem
ente usados para descrever os conceitos que estão a ser 

indexados, independentem
ente de serem

 descritores específicos ou abstractos. 
�
�

perm
itir antecipar as circunstâncias em

 que a recolha de casos deve ser activada. 
 O

 conjunto de índices de um
 caso representa um

a interpretação da situação descrita nesse 
caso, no sentido em

 que envolve a form
ação de um

a perspectiva sobre um
a situação e sobre as 

circunstâncias em
 que é útil recordar o caso que com

porta essa situação. A
 indexação dos casos 

perm
ite assim

 recolher no futuro aqueles que são m
ais úteis, independentem

ente de se 
considerarem

 índices representados por descritores específicos ou abstractos. 
D

e facto, por vezes, a sem
elhança entre um

 caso e um
a nova situação ao nível de descritores 

superficiais deve ser preterida em
 favor de sem

elhanças encontradas ao nível dos descritores 
abstractos m

ais úteis. Por exem
plo, um

 escalonador pretende acelerar a produção de um
 produto 

procurando colocar duas m
áquinas a produzi-lo sim

ultaneam
ente. Entretanto, tem

 vários tipos de 
casos disponíveis para o conduzir no processo de m

elhoria da produção: 
 

�
�

C
asos em

 que foi bem
 ou m

al sucedido na tentativa de tornar um
 processo produtivo 

m
ais eficiente. 

�
�

C
asos em

 que procurou usar duas m
áquinas sim

ultaneam
ente. 
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�
�

C
asos envolvendo a produção do m

esm
o produto, no m

esm
o dia da sem

ana e em
 que 

a tem
peratura exterior era idêntica à observada na situação actual. 

 C
onsiderem

os que a tem
peratura exterior e o dia da sem

ana pouco ou nada influenciam
 o 

processo produtivo. Partindo deste pressuposto, em
bora os casos incluídos no terceiro conjunto 

tenham
 vários factos específicos em

 com
um

 com
 a situação corrente, é pouco provável que 

sejam
 tão úteis no apoio à decisão sobre a nova situação com

o são os casos pertencentes ao 
prim

eiro e segundo conjuntos. A
 diferença está em

 que os casos pertencentes aos dois prim
eiros 

conjuntos partilham
 com

 a nova situação os m
esm

os objectivos. 
D

o exem
plo anterior conclui-se que os descritores a serem

 usados com
o índices devem

 ser 
cuidadosam

ente escolhidos se se pretende que sejam
 os episódios m

ais úteis que sejam
 

recolhidos da base de casos. 
V

erifica-se que a escolha de índices a partir de descritores específicos, fáceis de extrair de 
um

 caso, é por vezes pouco eficiente. Sobretudo se com
parada com

 a criação de índices por 
com

binação m
ais ou m

enos com
plexa de descritores desde que essa com

binação perm
ita 

distinguir os casos entre si na utilidade que têm
 para a resolução do novo problem

a. A
 procura do 

aum
ento da produção ou a utilização sim

ultânea de duas m
áquinas, com

o aparece nos dois 
prim

eiros conjuntos de casos, correspondente à utilização de índices abstractos na descrição de 
um

 processo produtivo. N
o entanto, estes descritores são, em

 geral, m
ais úteis ao processo de 

recolha de casos do que os descritores específicos. 
O

 exem
plo anterior m

ostra existirem
 duas questões a ter em

 conta na escolha dos índices. 
U

m
a é a necessidade de encontrar form

as de descrever e representar um
 caso adequadas à sua 

com
paração com

 o novo problem
a, ao longo das dim

ensões apropriadas. Por outras palavras, as 
tarefas e os dom

ínios devem
 ser analisados com

 vista a determ
inar que descritores são 

funcionalm
ente relevantes e devem

 ser usados para descrever os casos. U
m

a segunda questão diz 
respeito à determ

inação do tipo de descritores que devem
 actuar com

o índices. 
 Para cada caso é necessário ter índices que identifiquem

 as situações em
 que o caso é útil. 

D
esigna-se este processo por atribuição ou selecção de índices. A

 atribuição de índices é assim
 o 

processo de escolha dos descritores relevantes para a selecção de um
 caso. O

 vocabulário de 
indexação define que descritores devem

 ser usados com
o índices num

a classe de casos. 
D

a análise dos processos envolvendo o recurso à m
em

ória e da experiência acum
ulada na 

construção de sistem
as de raciocínio baseado em

 casos, resultaram
 as seguintes orientações na 

escolha de índices: 
 

�
�

devem
 ser preditores, i.e., devem

 ser aqueles que determ
inam

 a solução ou avaliação 
que com

põem
 um

 caso. 
�
�

O
s prognósticos obtidos devem

 ser úteis, ou seja, devem
 estar de acordo com

 a 
finalidade da selecção do caso. 

�
�

D
evem

 ser suficientem
ente abstractos de m

odo a que os casos em
 que estes aparecem

 
sejam

 seleccionados num
 leque tão variado de situações quantas aquelas em

 que são 
potencialm

ente úteis. 
�
�

D
evem

 ser tão concretos quanto necessário de m
odo a serem

 reconhecidos no futuro 
sem

 grande esforço de inferência. 
 D

a aplicação destas orientações resulta a selecção de índices diferenciadores dos casos 
segundo aspectos que perm

item
 que no processo de recolha sejam

 seleccionados os episódios 
m

ais prom
issores na resolução do novo problem

a. 
 O

 problem
a da indexação com

preende ainda um
a outra questão que diz respeito ao 

vocabulário de indexação e de representação dos casos. U
m

 vocabulário de representação 
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consiste em
 duas com

ponentes: um
 conjunto de dim

ensões e um
 conjunto de sím

bolos que 
representam

 os valores que essas dim
ensões podem

 assum
ir. D

im
ensões e valores podem

 ser 
vistos, 

por 
exem

plo, com
o predicados e argum

entos da representação usada no cálculo 
predicativo de prim

eira ordem
. 

N
a escolha das dim

ensões e valores constituintes do vocabulário de representação das 
situações, soluções e avaliações respeitantes a um

a classe de casos em
ergem

 duas abordagens: 
 A

bordagem
 funcional 

- é exam
inado o conjunto de casos disponíveis e as tarefas em

 
causa, com

 ênfase para a determ
inação do papel de cada caso no processo de resolução de 

problem
as . 

A
bordagem

 cognitiva 
- é exam

inado que casos são recordados pelo perito quando está a 
trabalhar sobre problem

as na tarefa em
 questão. É dada particular atenção às sem

elhanças 
consideradas relevantes pelo perito, entre a nova situação e os casos recordados. D

esta form
a são 

detectados os descritores relevantes num
 determ

inado conjunto de circunstancias. 
 Q

ualquer destas análises fornece inform
ações sobre que dim

ensões são im
portantes e que 

valores assum
em

 em
 cada circunstância a considerar. D

esta análise resulta ainda a aferição de 
qual o nível de detalhe a que devem

 ser representados os casos. 
 U

m
a das preocupações na área de raciocínio baseado em

 casos tem
 sido a de criar processos 

autom
áticos de selecção de índices. O

 núm
ero de m

étodos de atribuição autom
ática de índices 

tem
 aum

entado consideravelm
ente, nom

eadam
ente: 

 
�
�

Indexar os casos pelas suas características que tendem
 a predizer o dom

ínio, i. e., os 
descritores do caso que são responsáveis pela resolução do problem

a ou que 
influenciam

 o resultado. N
este m

étodo o dom
ínio é analisado, são calculadas as 

características que tendem
 a ser im

portantes. Estas são colocadas num
a tabela e todos 

os casos são indexados pelos valores nestas características. O
s índices são assim

 
escolhidos com

 base num
a lista fornecida por quem

 desenvolveu o sistem
a que 

indica quais as dim
ensões que devem

 ser consideradas para indexação. Esta técnica é 
denom

inada 
por 

indexação 
com

 
base 

em
 

listas 
(checklist-based 

indexing 
no 

[K
olodner, 93]). 

�
�

Extracção de diferenças entre um
 caso e os restantes da base de casos e usar essas 

diferenças para indexação. N
a indexação baseada em

 diferenças são seleccionados os 
índices que diferenciam

 um
 caso dos restantes (um

 exem
plo é o C

Y
R
U
S). D

urante 
este processo o sistem

a determ
ina quais as características de um

 caso que o 
diferenciam

 de outros sem
elhantes, escolhendo com

o índices aquelas características 
que m

elhor diferenciam
 os casos. 

�
�

Selecção dos índices com
 base em

 explicações sobre o sucesso ou insucesso de um
a 

solução. N
este m

étodo, ao contrário dos dois anteriores, a selecção de índices é 
fortem

ente dependente do conhecim
ento disponível do dom

ínio. 
�
�

M
étodos 

baseados 
em

 
explicação 

e 
parecença, 

que 
produzem

 
um

 
conjunto 

apropriado de índices para casos abstractos criados a partir de casos que partilham
 

determ
inadas características com

uns, enquanto as características não partilhadas são 
usadas com

o índices para os casos originais. 
�
�

M
étodos de aprendizagem

 indutiva, que identificam
 características preditivas que são 

depois usadas com
o índices. Estas técnicas são am

plam
ente utilizadas (por exem

plo 
no R

E
M
I
N
D) e são utilizadas diversas variantes do algoritm

o ID
3 para regra de 

indução. 
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�
�

Técnicas baseadas em
 explicação, que determ

inam
 as características relevantes para 

cada 
caso. 

Este 
m

étodo 
analisa 

cada 
caso 

para 
determ

inar 
quais 

das 
suas 

características são preditivas. O
s casos são depois indexados por estas características. 

 N
o entanto, apesar do sucesso de m

uitos dos m
étodos autom

áticos, Janet K
olodner acredita 

que as pessoas tendem
 a fazer um

a m
elhor escolha de índices do que algoritm

os e, por isso, os 
índices para aplicações práticas devem

 ser escolhidos à m
ão [K

olodner 1993]. 
N

a prática, é com
um

 com
binar os m

étodos que recorrem
 a listas de indexação e a conjuntos 

de diferenças, ou ainda fazer um
a com

binação dos três prim
eiros m

étodos acim
a referidos. 

3.3.1 
Indexação com

 base em
 listas 

A
 indexação autom

ática com
 base num

a lista de indexação é feita de um
a form

a fixa e sobre 
um

 conjunto bem
 delim

itado de dim
ensões. Por exem

plo, o sistem
a M

ED
IA

TO
R

, aplicado em
 

tarefas de m
ediação com

 base em
 casos, usa com

o dim
ensões de indexação o tipo e função do 

objecto disputado, o tipo de disputantes e o tipo de relacionam
ento entre eles. N

o C
H

EF os casos 
de planeam

ento de receitas culinárias são indexados pela textura, sabor, form
a de preparação e 

ingredientes envolvidos. Estas são as dim
ensões que as pessoas envolvidas no desenvolvim

ento 
dos sistem

as M
ED

IA
TO

R
 e C

H
EF, ao analisarem

 os respectivos dom
ínios de aplicação, 

consideraram
 serem

 preditoras da utilidade dos casos na resolução de um
 novo problem

a. 
D

ada um
a lista de indexação, o processo de selecção de índices é sim

ples. Para cada 
dim

ensão referida na lista há que encontrar ou calcular o valor dessa dim
ensão nos casos, o qual 

passa a ter a categoria de índice. 
U

m
a questão que se põe na construção de listas de indexação é a sua sensibilidade ao 

contexto. Por outras palavras, as dim
ensões segundo as quais os casos devem

 ser indexados 
dependem

 do contexto, m
esm

o nas situações em
 que a sua utilização está prevista para um

 único 
dom

ínio. Por exem
plo, no recrutam

ento de pessoas para um
a em

presa podem
os considerar que a 

cor dos olhos é im
portante no recrutam

ento de m
odelos, m

as já não o é no recrutam
ento de 

condutores de cam
iões. 

D
uas técnicas são correntem

ente utilizadas no sentido de ter listas de indexação sensíveis ao 
contexto: 

 
�
�

R
ecurso a várias listas, organizadas em

 volta dos diferentes contextos conhecidos. 
�
�

Existência de indicadores de quantas vezes cada índice foi útil na recolha de casos 
que contribuíram

 para a construção da solução. Esta inform
ação serve depois para 

m
odificar a lista de indexação, retirando dela as dim

ensões que se revelaram
 

irrelevantes. 
 O

 prim
eiro m

étodo perm
ite considerar diferentes índices para diferentes contextos, enquanto 

o segundo com
preende um

 m
ecanism

o de adaptação de um
a lista, rem

ovendo índices que se 
revelaram

 ineficientes na selecção de casos. 
A

m
bos os m

étodos contribuem
 para criar listas de indexação específicas para os vários 

contextos considerados. 
 

3.3.2 
Indexação com

 base em
 diferenças 

 A
 indexação de casos tem

 com
o objectivo diferenciá-los de form

a a que no m
om

ento de 
fazer a selecção sejam

 escolhidos aqueles cuja solução esteja m
ais próxim

a da solução do novo 
problem

a. 
Se pode ser m

antida em
 m

em
ória inform

ação sobre o que é com
um

 aos vários casos 
arm

azenados, então tam
bém

 é possível determ
inar quais os descritores de um

 caso que o 
diferenciam

 de outros sem
elhantes. São esses descritores que são considerados na indexação 
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baseada nas diferenças entre casos. Se, por exem
plo, em

 geral, as reuniões do governo têm
 lugar 

em
 

Lisboa, 
não 

faz 
sentido 

indexar 
casos 

sobre 
r
e
u
n
i
õ
e
s

d
i
p
l
o
m
á
t
i
c
a
s

p
o
r

l
o
c
a
l
i
z
a
ç
ã
o
:

L
i
s
b
o
a dado que este descritor não é discrim

inatório. Já, pelo contrário, se 
um

 encontro se realiza em
 V

iseu, a localização passará nesse caso a constituir um
 bom

 índice. 
N

o entanto, nem
 todos os descritores que são diferenciadores de casos sem

elhantes 
constituem

 índices úteis. Por exem
plo, as dim

ensões da sala de reunião podem
 diferenciar duas 

reuniões, m
as provavelm

ente não serão preditoras de nada im
portante no caso. A

ssim
, não há 

interesse em
 indexar casos por um

a determ
inada dim

ensão, apesar de ser discrim
inatória, se tal 

não produzir nenhum
a inferência útil. 

Para assegurar que a indexação baseada em
 diferenças é eficaz, esta deve ser com

binada com
 

um
 m

étodo que indique quais são os descritores com
 boa capacidade de predição. 

 

3.3.3 
Indexação com

 base em
 explicações 

O
s m

étodos de indexação baseados em
 listas e em

 diferenças fornecem
 m

eios sim
ples de 

com
putação de descritores potencialm

ente preditores de casos úteis à geração de um
a nova 

solução. N
o entanto, estas abordagens têm

 fragilidades resultantes de envolverem
 a escolha de 

índices frequentem
ente preditores, sem

 analisar os casos individualm
ente. Isto conduz ao 

problem
a de serem

 escolhidos para indexação descritores que não são preditores para todos os 
casos na base de casos, enquanto outros descritores que são preditores para alguns casos, m

as não 
o são em

 geral, não são considerados para indexação. A
ssim

, estes m
étodos conduzem

 
frequentem

ente à recolha de m
uitos casos supérfluos, pois não produzem

 um
a discrim

inação 
adequada entre casos. Isto im

plica a necessidade de recorrer a um
 processo adicional de 

ordenam
ento 

dos 
casos 

que 
são 

recolhidos, 
de 

m
odo 

a 
seleccionar 

aqueles 
que 

são 
potencialm

ente m
ais úteis. 

O
s m

étodos de indexação baseados em
 explicações são vocacionados para um

a escolha de 
índices caso a caso. N

estes m
étodos o sistem

a de raciocínio tenta explicar com
o obteve um

a 
solução ou porque não a conseguiu obter, usando em

 seguida técnicas de generalização baseadas 
em

 explicações para as explicações criadas. O
s índices são então escolhidos com

 base nas 
generalizações das explicações. 

N
a indexação baseada em

 explicações, o conhecim
ento sobre o dom

ínio é usado na 
determ

inação de quais os factos m
ais relevantes num

 caso e quais os que podem
 ser ignorados. 

U
m

 exem
plo de indexação baseada em

 explicações surge no C
H

EF. N
este sistem

a os índices 
criados a partir de explicações ajudam

 o sistem
a de raciocínio a evitar erros anteriorm

ente 
com

etidos. C
onsiderem

os, por exem
plo, que o C

H
EF acabou de derivar um

a receita de soufflé de 
m

orangos. Põe a receita em
 execução e a m

assa não alteia com
o era previsto. Seguidam

ente o 
C

H
EF questiona-se porque não alteou a m

assa. R
ecorrendo a conhecim

ento sobre o dom
ínio 

chega a um
a explicação que relaciona a solução, o estado do universo e as avaliações relativas à 

execução do plano: um
 efeito lateral que é a libertação de líquido durante a cozedura dos 

m
orangos elim

ina um
a condição necessária para que a m

assa alteie, que é o equilíbrio entre 
líquidos e ferm

ento. Em
 term

os de ingredientes envolvidos, os m
orangos são responsáveis pelo 

efeito lateral ao produzirem
 m

ais líquido do que a quantidade de ferm
ento utilizada pode 

suportar. O
s índices baseados em

 explicações a serem
 criados neste caso incluem

 que a receita é 
do tipo s

o
u
f
f
l
é e inclui m

o
r
a
n
g
o
s. Estes índices não são, no entanto, suficientem

ente 
interessantes dado serem

 m
uito específicos. U

m
 conjunto de índices de aplicação m

ais geral 
pode, no entanto, ser construído generalizando os descritores da situação que são responsáveis 
pela falha até ao nível m

ais abstracto em
 que a explicação ainda se aplique. N

este dom
ínio, 

qualquer fruto fresco causará o m
esm

o problem
a e o índice escolhido será: receita tipo 

s
o
u
f
f
l
é incluindo f

r
u
t
o
s

f
r
e
s
c
o
s. 

Em
 term

os gerais, a indexação com
 base em

 explicações sobre falhas funciona da seguinte 
form

a: depois do sistem
a de raciocínio descobrir que com

eteu um
 erro, tenta explicá-lo; depois 
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de explicar o erro, obtém
 os descritores da situação que aparecem

 na explicação e que foram
 

responsáveis pelo erro; seguidam
ente generaliza esses descritores até ao ponto em

 que a 
explicação ainda se aplica (supondo que m

o
r
a
n
g
o
s são definidos com

o f
r
u
t
a

f
r
e
s
c
a e 

f
r
u
t
a

f
r
e
s
c
a com

o f
r
u
t
a, a explicação para a falha na preparação do soufflé continua a 

aplicar-se se substituirm
os m

o
r
a
n
g
o
s por f

r
u
t
a

f
r
e
s
c
a, m

as já não se aplica quando 
substituím

os f
r
u
t
a

f
r
e
s
c
a por f

r
u
t
a, já que, por exem

plo, os frutos secos não produzem
 

qualquer líquido quando cozinhados). 
U

m
 segundo exem

plo é o sistem
a JU

LIA
. A

qui os índices criados a partir de explicações 
servem

 à geração de novas soluções. N
este caso o sistem

a de raciocínio escolhe, para índices, 
descritores observados com

o responsáveis na resolução de um
 problem

a. 
JU

LIA
 acaba de planear um

a refeição e decidiu fazer um
a tarte de tom

ate com
o prato 

principal. Escolheu tarte de tom
ate porque é verão, nesta estação é fácil encontrar tom

ate fresco à 
venda e a A

na, que é vegetariana, foi convidada para a refeição. Esta explicação (do porquê ter 
sido escolhida esta solução) é depois generalizada resultando na seguinte indexação do caso: o 
objectivo é escolher um

 prato principal, é verão, há um
(a) convidado(a) vegetariano(a) e deve ser 

incluído tom
ate. 

O
 conjunto de índices é obtido a partir da inform

ação arm
azenada sobre o que levou à 

tom
ada de cada decisão e de com

o essas decisões afectam
 outras decisões. O

 JU
LIA

 conhece as 
justificações para escolher tarte de tom

ate. A
lgum

as derivam
 de particularidades do problem

a 
(um

a vegetariana vai participar na refeição) outras do estado do universo (é verão). A
ssim

, os 
descritores da situação que determ

inam
 a solução (neste caso o tipo de convidado e a estação do 

ano) são os escolhidos. Estes descritores podem
 depois ser generalizados com

o acontece no 
C

H
EF, produzindo assim

 outros de aplicação m
ais alargada. 

Em
 conclusão, o processo de selecção de índices baseados em

 explicações envolve os 
seguintes passos: 

 1. C
riação das explicações. 

2. Selecção dos descritores relevantes que são observáveis a partir das explicações. 
3. G

eneralização dos descritores observáveis tão forte quanto essas generalizações se 
m

antenham
 observáveis a partir das explicações. 

 C
om

o já foi referido anteriorm
ente, vários sistem

as baseiam
 o processo de indexação em

 
m

ais do que um
 dos m

étodos descritos. N
a secção seguinte apresenta-se a form

a com
o vários 

m
étodos podem

 ser com
binados. 

 

3.3.4 
Indexação com

 base em
 vários m

étodos 
C

om
o já foi dito, alguns sistem

as baseiam
 o processo de indexação em

 listas de indexação e 
nas diferenças entre casos, outros juntam

 ainda técnicas baseadas em
 explicações. 

Já que nos m
étodos baseados em

 listas, estas identificam
 que dim

ensões devem
 ser 

consideradas para indexação e nos baseados em
 diferenças, estas designam

 que valores segundo 
um

a dada dim
ensão são úteis para indexação, a com

binação das duas abordagens leva a indexar 
unicam

ente os valores segundo um
a dim

ensão que seja preditora de um
a solução e que 

diferenciem
 um

 caso de outros sim
ilares. O

 algoritm
o usado no sistem

a C
Y

R
U

S na selecção de 
índices m

ostra com
o esta com

binação se desenrola: 
 1. D

eterm
ina o contexto de um

 problem
a através da sua classificação com

o um
 problem

a de 
um

 determ
inado tipo. 

2. Selecciona as dim
ensões que são conhecidas com

o sendo preditoras relativam
ente ao tipo 

de problem
a em

 questão (usa listas de indexação contextualizada). 
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3. Para cada um
a das dim

ensões calcula o valor que assum
em

 nesse problem
a (resultam

 
pares dim

ensão/valor). 
4. D

os pares dim
ensão/valor criados, rejeita os que são norm

ativos. 
5. O

s pares dim
ensão/valor que não foram

 rejeitados são aqueles que são usados na selecção 
de um

 caso. 
 Este algoritm

o perm
ite ao C

Y
R

U
S indexar no subconjunto dos descritores indexáveis 

unicam
ente aqueles que não aparecem

 ao longo de vários casos. N
o prim

eiro passo o problem
a é 

classificado com
 vista à determ

inação de que inform
ação contextual deve ser tida em

 conta na 
escolha dos índices. N

o passo seguinte são escolhidas as dim
ensões para indexação. Isto é feito 

recorrendo a listas de indexação sensíveis ao contexto. N
o terceiro passo, o C

Y
R

U
S calcula o 

valor que o problem
a tem

 para cada um
a das dim

ensões seleccionadas. N
o fim

 deste passo é 
criada 

um
a 

lista 
de 

pares 
dim

ensão/valor 
(por 

exem
plo, 

l
o
c
a
l
i
z
a
ç
ã
o

=
V
i
s
e
u). 

Seguidam
ente apagada da lista os pares que conclui não serem

 preditores. O
s restantes são 

aqueles que são úteis na selecção de um
 caso 

 Q
uanto aos m

étodos de indexação baseada em
 explicações, em

bora forneçam
 índices úteis, 

não garantem
 que estes discrim

inem
 entre casos sem

elhantes. A
ssim

 a com
binação destes 

m
étodos com

 técnicas baseadas em
 diferenças é, em

 geral, vantajosa. U
m

 m
étodo baseado em

 
explicações pode ser aplicado para derivação de um

 conjunto de índices preditores, enquanto que 
um

 m
étodo baseado em

 diferenças é usado para elim
inar aqueles índices que não são 

discrim
inatórios. 

U
m

 outro problem
a que ocorre quando técnicas baseadas em

 explicações são aplicadas 
isoladam

ente é que a realidade dos resultados obtidos com
 estes m

étodos é lim
itada pela 

qualidade do m
odelo do dom

ínio usado para gerar explicações. A
contece que, na generalidade 

dos dom
ínios nos quais o recurso a raciocínio baseado em

 casos é vantajoso, não existe um
 

m
odelo com

pleto do dom
ínio. U

m
a form

a de lidar com
 esta situação é com

binar m
étodos 

baseados em
 explicações com

 m
étodos baseados em

 listas de indexação. 
O

 C
A

B
ER

, um
 sistem

a de reparação e avarias, ilustra a utilização de técnicas baseadas em
 

explicações associadas com
 outro m

étodo, neste caso listas de indexação. Este program
a tem

 
com

o tarefa a recuperação de avarias de sistem
as m

ecânicos autónom
os. O

 m
odelo do dom

ínio 
perm

ite construir partes de explicações, m
as não é suficientem

ente com
pleto para possibilitar a 

derivação de explicações com
pletas sobre avarias. A

s listas de indexação são então usadas para 
indicar que descritores tendem

 a ser preditores adicionalm
ente aos encontrados a partir das 

explicações 
criadas. 

A
os 

índices 
derivados 

a 
partir 

das 
explicações 

é 
dada 

prioridade 
relativam

ente aos apontados com
o potencialm

ente relevantes pelas listas de indexação. O
 

C
A

B
ER

 usa estes dois níveis de prioridade para organizar hierarquicam
ente os casos em

 
m

em
ória. Esta prioridade diferenciada pode tam

bém
 ser usada para determ

inar qual de dois casos 
em

 que se verifica a adequação parcial, relativam
ente a um

a nova situação, deve ser o 
seleccionado para a resolução do problem

a. 
 O

 C
H

EF resolve o problem
a da não existência de conhecim

ento com
pleto de outra form

a. 
U

tiliza indexação baseada em
 listas para os índices usados na selecção de planos, pois o m

elhor 
m

odelo que tem
 para a escolha entre planos alternativos são os próprios casos. N

o entanto, 
recorre à selecção de índices baseada em

 explicações para escolher os índices que são preditores 
de potenciais falhas. A

qui um
a questão que se pode pôr é porque, tendo disponível um

 m
odelo 

causal para a detecção de falhas, este não é usado tam
bém

 para indexar as soluções correctas 
geradas pelo C

H
EF. O

 que acontece é que a utilização do m
odelo sobre o dom

ínio é 
com

putacionalm
ente dem

orada e, em
 grande parte das situações, nem

 sequer é necessário ter 
disponíveis os detalhes sobre porque um

a solução é correcta. Para além
 disto, um

 m
odelo sobre 

insucessos na aplicação de um
a solução nem

 sem
pre é adequado para explicar porque um

a 
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solução é correcta. C
oncretam

ente, no caso do C
H

EF, o m
odelo causal existente não é 

suficientem
ente com

pleto para explicar os sucessos para todos os cenários. O
 facto dos planos 

funcionarem
 é por vezes, por si só, um

 m
odelo suficiente. N

o entanto, relativam
ente às falhas, o 

facto do C
H

EF ter m
eios de desenvolver raciocínio m

ais profundo perm
ite a antecipação de 

potenciais insucessos futuros. 

3.4 
A

rm
azenam

ento de C
asos 

O
 arm

azenam
ento de casos é um

 aspecto m
uito im

portante na im
plem

entação de sistem
as 

C
B

R
 um

a vez que deve reflectir o que os casos representam
 e considerar os índices que 

caracterizam
 os casos. A

 base de casos deve ser organizada num
a estrutura m

anipulável que 
perm

ita m
étodos de pesquisa e recolha de casos eficientes. D

eve ser encontrado um
 com

prom
isso 

entre os m
étodos de arm

azenam
ento que preservem

 a “riqueza” dos casos e os seus índices e 
m

étodos que sim
plifiquem

 o acesso e a recolha dos casos relevantes. Estes m
étodos são 

norm
alm

ente definidos pelo m
odelo da m

em
ória de casos. O

s dois m
odelos de m

em
ória de casos 

com
 m

aior sucesso são o m
odelo de m

em
ória dinâm

ica desenvolvido por Schank e K
olodner e o 

m
odelo exem

plar-categoria desenvolvido por Porter e Bareiss. Estas técnicas que estruturam
 os 

casos de form
a hierárquica são ainda largam

ente utilizadas pelos investigadores na área da 
ciência cognitiva, m

as nenhum
a das ferram

entas com
erciais de C

B
R

 disponíveis usa estas 
técnicas. Em

 vez disso, as ferram
entas com

erciais ou guardam
 os casos em

 sim
ples ficheiros de 

dados com
 um

a estrutura horizontal ou em
 bases de dados relacionais, e usam

 os índices para 
referenciar os casos. 

N
a estrutura de m

em
ória horizontal ou linear os casos são arm

azenados sequencialm
ente 

num
a lista, vector ou ficheiro e as características de cada caso são indexadas independente um

as 
das outras. A

 principal vantagem
 é a facilidade em

 aprender com
 os casos recém

 resolvidos, pois 
acrescentá-los à m

em
ória é um

a operação sim
ples, bastando inseri-los no final ou no início da 

estrutura. 
N

a estrutura de organização hierárquica som
ente um

 pequeno subconjunto dos casos 
necessita ser considerado durante a recuperação. G

eralm
ente a hierarquia é obtida com

 a ajuda de 
m

étodos de agrupam
ento indutivo. A

 vantagem
 das estruturas hierárquicas em

 relação à 
organização linear está na m

aior eficiência do processo de recuperação, já que não é necessário 
efectuar a com

paração do novo caso com
 todos os casos de m

em
ória.  
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Figura 15 – E

xem
plo dum

a estrutura hierárquica de casos. 
A

 principal desvantagem
 das organizações hierárquicas em

 relação à organização linear é a 
capacidade de aprendizagem

, pois a adição de novos casos em
 estruturas hierárquicas não é um

a 
tarefa sim

ples, já que o caso deve ser colocado no local correcto da estrutura. O
utra desvantagem

 
é que estas estruturas consom

em
 m

ais espaço de arm
azenam

ento. 
 

3.4.1 
O

 M
odelo de M

em
ória D

inâm
ica 

O
 m

odelo da m
em

ória de casos neste m
étodo com

preende pacotes de organização da 
m

em
ória ou M

O
P’s. O

s M
O

P’s são um
 tipo de estrutura e são a unidade básica da m

em
ória 

dinâm
ica. O

 conhecim
ento acerca de classes de eventos pode ser representado usando dois tipos 

de M
O

P’s: 
 •
=

Instâncias representando casos, eventos ou objectos e 
•
=

abstracções representando versões gerais de instâncias ou de outras abstracções. 
 A

 m
em

ória de casos no m
odelo de m

em
ória dinâm

ica é um
a estrutura hierárquica de pacotes 

de organização de m
em

ória episódicos (os E-M
O

Ps), tam
bém

 cham
ados episódios genéricos 

(G
Es), desenvolvidos a partir da teoria dos M

O
Ps de Schank. A

 idéia básica é organizar casos 
específicos com

 propriedades sem
elhantes sob um

a estrutura m
ais geral (um

 episódio geral ou 
genérico). U

m
 G

E contém
 três tipos de objectos: norm

as, casos e índices. A
s norm

as são 
características com

uns a todos os casos sob um
 episódio geral. O

s índices são características que 
distinguem

 os casos num
 G

E. U
m

 índice podem
 apontar para um

 episódio geral m
ais específico 

ou para um
 caso e é com

posto pelo nom
e do índice e pelo valor do índice. A

 figura seguinte 
ilustra a estrutura com

plexa de um
 episódio genérico, com

 os casos subjacentes e um
 episódio 

genérico m
ais específico. 
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Figura 16 – E

strutura de casos e de episódios genéricos. 
A

 m
em

ória de casos com
pleta é um

a rede de discrim
inação em

 que um
 nodo é um

 G
E 

(contendo as norm
as), o nom

e de um
 índice, o valor de um

 índice ou um
 caso. C

ada par nom
e-

-valor de um
 índice aponta de um

 G
E para outro G

E ou para um
 caso. O

 valor de um
 índice pode 

apenas apontar para um
 caso único ou para um

 G
E único. O

 esquem
a de indexação tem

 
redundância, um

a vez que existem
 diversos trajectos para um

 determ
inado caso ou G

E. Este 
facto está ilustrado na figura pela indexação do caso 1. 

Q
uando é introduzida a descrição de um

 novo caso e se procura o caso m
ais sem

elhante, a 
rede de discrim

inação é percorrida de cim
a para baixo com

eçando pelo nodo raiz. Q
uando um

a 
ou m

ais características do novo caso coincide com
 um

a ou m
ais características de um

 G
E o caso 

continua a ser discrim
inado com

 base nas características restantes. A
 recolha de um

 caso é feita 
descobrindo o G

E com
 a m

aioria das norm
as idênticas às das descrição do problem

a. O
s índices 

sob este G
E são percorridos em

 sequência para determ
inar o caso que contém

 a m
aioria das 

restantes características do problem
a. 

D
urante a fase de arm

azenam
ento de um

 caso, quando um
a característica (nom

e do índice e 
valor do índice) de um

 novo caso coincide com
 a característica de um

 caso existente é criado um
 

novo G
E. Para discrim

inar os dois casos indexam
-se com

 diferentes índices sob o novo G
E 

(considerando que os casos não são idênticos). D
este m

odo a m
em

ória é dinâm
ica um

a vez que 
partes sem

elhantes de dois casos são generalizados sob um
 novo G

E, sendo depois os casos sob 
um

 G
E indexados com

 base nas suas diferenças. 
N

o entanto, este m
étodo pode conduzir a um

 aum
ento explosivo no núm

ero de índices à 
m

edida que o núm
ero de casos aum

enta. Por esta razão, a m
aioria das im

plem
entações de C

B
R

 
baseadas neste m

étodo lim
itam

 o núm
ero de índices adm

issíveis a um
 vocabulário lim

itado. É o 
que acontece no sistem

a C
Y

R
U

S. 
O

 C
A

SEY
 guarda um

a enorm
e quantidade de inform

ação nos seus casos. A
lém

 de todas as 
características observáveis, são arm

azenadas as explicações para os diagnósticos encontrados e 
tam

bém
 a lista de todos os estados no m

odelo de problem
as do coração. Estes estados, 

denom
inados estados genéricos, são tam

bém
 índices para os casos. 

O
 papel principal de um

 G
E é ser um

a estrutura de índices para perm
itir o arm

azenam
ento, 

com
paração e recolha de casos. A

s propriedades dinâm
icas desta estrutura de m

em
ória podem

, 
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no entanto, ser vistas com
o um

a tentativa de construir um
a estrutura de m

em
ória que integre o 

conhecim
ento de episódios específicos com

 o conhecim
ento geral dos m

esm
os episódios. 

 

3.4.2 
O

 M
odelo E

xem
plar-C

ategoria. 
O

 sistem
a PR

O
TO

S (desenvolvido por Porter e Bareiss) propõe um
a form

a alternativa de 
organizar os casos num

a m
em

ória de casos. Este m
odelo organiza os casos com

 base na opinião 
de que o m

undo real deve ser definido explicitam
ente com

 casos referidos com
o exem

plares. A
 

m
em

ória de casos é um
a rede estruturada de categorias, relações sem

ânticas, casos e ponteiros 
para índices. C

ada caso é associado com
 um

a categoria e um
 índice pode apontar para um

 caso 
ou para um

a categoria. A
 cada um

a das diferentes características é atribuída um
a im

portância 
diferente na discrição de um

 caso pertencente a um
a categoria. Estão disponíveis três tipos de 

índices, cada um
 dos quais pode apontar para um

 caso ou para um
a categoria: 

 •
=

ligações para características, que apontam
 dos descritores do problem

a (características) 
para um

 caso ou categoria (tam
bém

 cham
ados recordações), 

•
=

ligações para casos, que apontam
 das categorias para os casos a elas associados (os 

exem
plares), que estão ordenados segundo a sua capacidade de tipificar a categoria, e 

•
=

ligações diferenciais, que apontam
 de casos para os casos vizinhos que apenas diferem

 
num

 pequeno núm
ero de características. 

 U
m

a característica é, norm
alm

ente, descrita por um
 par nom

e-valor. O
s exem

plares de um
a 

categoria são arm
azenados de acordo com

 a sua capacidade de m
odelar a categoria. N

a 
organização da m

em
ória, as categorias estão inter-relacionadas por um

a estrutura de regras 
sem

ânticas (rede sem
ântica) que contêm

 as respectivas características. Esta estrutura representa 
um

 conhecim
ento geral do dom

ínio que possibilita as tarefas de explicação e interpretação de 
algum

as tarefas do C
B

R
. 

A
 Figura 17 representa parte desta estrutura de m

em
ória, ilustrando as ligações das 

características e casos (exem
plares) às categorias. O

s índices sem
 nom

e são recordações 
(ligações das características para a categoria). 

 

 
Figura 17 – Estrutura de C

ategorias, C
aracterísticas e Exem

plares. 
Encontrar um

 caso na base de casos que se assem
elhe um

a descrição introduzida é feito 
com

binando as características do caso introduzido num
 ponteiro para o caso ou categoria que 

partilhe a m
áxim

o de características. Se um
a recordação apontar directam

ente para um
a 

categoria, as ligações para os seus casos m
ais prototípicos são percorridas e os casos recolhidos. 

Tal 
com

o 
foi 

dito 
atrás, 

o 
conhecim

ento 
geral 

do 
dom

ínio 
é 

usado 
para 

perm
itir 

a 
correspondência das características sem

anticam
ente sem

elhantes. 
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U
m

 novo caso é guardado procurando um
 caso sem

elhante e estabelecendo os índices das 
características relevantes. Se o caso encontrado tiver apenas diferenças subtis relativam

ente ao 
novo caso, o novo caso pode não ser arm

azenado ou os dois casos podem
 ser fundidos num

 só, 
através da generalização de algum

as características. 
Q

uase todos os sistem
as C

B
R

 existentes usam
 organizações de m

em
ória inspiradas no 

m
odelo de m

em
ória dinâm

ica  de Schank, no m
odelo exem

plar-categoria de Porter, ou num
a 

com
binação entre as duas abordagens. É o que se passa com

o o sistem
a B

O
LER

O
 que usa os 

episódios 
genéricos 

do 
m

odelo 
de 

m
em

ória 
dinâm

ica 
conjuntam

ente 
com

 
ligações 

para 
exem

plares e ligações diferenciais do m
odelo exem

plar-categoria. 
A

 própria estrutura dos casos é tam
bém

 um
a característica im

portante. Enquanto a m
aioria 

dos sistem
as C

B
R

 guarda cada caso com
o um

a unidade, outros há que os guardam
 em

 pedaços 
juntam

ente 
com

 
ponteiros 

para 
posterior 

reconstrução. 
A

 
grande 

vantagem
 

da 
prim

eira 
abordagem

 é que guardando todo o caso num
a só localização o podem

os recolher e usar na 
resolução de um

 novo problem
a de um

a só vez. A
 desvantagem

 é que é difícil criar soluções 
baseadas em

 partes de diversos casos. Para o conseguir é necessário percorrer a m
em

ória de 
casos e ir recolhendo os “pedaços” apropriados dos diversos casos. São exem

plos de sistem
as 

que usam
 casos unitários o C

A
SEY

, o C
H

EF e o H
Y

PO
. A

 segunda abordagem
 (casos divididos 

em
 pedaços) é m

ais vantajosa quando é necessário criar soluções baseadas em
 soluções parciais 

de diversos casos, um
a vez que é m

ais fácil identificar e aceder às partes necessárias. 

3.5 
E

struturas de M
em

ória e A
lgoritm

os de Pesquisa 
A

presentam
-se nesta secção as várias estruturas para arm

azenam
ento de casos, os algoritm

os 
de pesquisa associados e descrevem

-se as principais vantagens e desvantagens de cada um
a das 

abordagens. 
U

m
a base de casos pode ser vista com

o um
 tipo especial de base de casos e, tal com

o num
a 

base de dados, tam
bém

 arm
azena um

 grande núm
ero de registos. Q

uando a base de casos é 
interrogada, os algoritm

os de pesquisa a que recorre deve seleccionar os registos apropriados e, 
tal com

o num
a base de dados, a pesquisa deve ser eficiente. 

O
 processo de pesquisa num

a base de casos pode ser visto com
o um

 problem
a de procura 

m
assiva, m

as com
 um

a im
portante diferença relativam

ente às bases de dados: N
um

a base de 
casos não é esperado que haja um

a correspondência perfeita entre a nova situação e um
 caso. O

 
processo de procura deve resultar na selecção de um

 caso para o qual ocorra um
a adequação 

parcial 
tão 

extensa 
quanto 

possível. 
D

ado 
que os algoritm

os de adequação parcial são 
com

putacionalm
ente pesados, o processo de selecção deve ser circunscrito aos casos com

 algum
a 

relevância potencial à nova situação. A
ssim

, em
 geral, os algoritm

os de pesquisa em
 bases de 

dados não são aplicáveis na pesquisa de bases de casos. A
 com

unidade científica ligada ao 
raciocínio baseado em

 casos teve de desenvolver os seus próprios algoritm
os de pesquisa. 

Em
 geral, a eficiência dos m

ecanism
os de pesquisa depende da quantidade e com

plexidade 
dos processos de adequação (sem

elhanças) envolvidos. Já a precisão da pesquisa vai depender 
essencialm

ente dos índices disponíveis. A
s estruturas de m

em
ória que têm

 sido consideradas dão 
norm

alm
ente ênfase à criação de partições nos casos com

 vista a tornar o processo de recolha 
eficiente e, sim

ultaneam
ente, preciso. O

 objectivo das estratégias de pesquisa é seleccionar um
 

pequeno conjunto de casos potencialm
ente relevantes e garantir que pelo m

enos alguns dos casos 
m

ais 
úteis 

à 
resolução 

do 
novo 

problem
a 

se 
encontram

 
nesse 

conjunto. 
A

 
estrutura 

organizacional, bem
 com

o os algoritm
os de pesquisa m

ais adequado num
a situação particular, 

depende largam
ente do núm

ero de casos que com
põem

 a base de casos, da com
plexidade dos 

índices e das tarefas a que a base de casos deve dar suporte. N
as subsecções seguintes são 

descritas as estruturas de m
em

ória e algoritm
os de pesquisa actualm

ente m
ais com

uns no 
raciocínio baseado em

 casos: 
 

�
�

M
em

ória plana 

Engenharia do C
onhecim

ento 
 

C
BR

: R
aciocínio Baseado em

 C
asos 

44 
 

 

Pesquisa em
 série 

�
�

M
em

ória plana 
Pesquisa em

 paralelo 
�
�

M
em

ória hierárquica, árvores de descritores partilhados 
Pesquisa em

 árvores prim
eiro em

 largura 
�
�

M
em

ória hierárquica, árvores de discrim
inação 

Pesquisa em
 árvores prim

eiro em
 profundidade 

�
�

M
em

ória hierárquica, árvores de discrim
inação com

 redundância 
Pesquisa em

 árvores prim
eiro em

 largura 
�
�

M
em

ória hierárquica 
Pesquisa em

 paralelo 
 A

 seguir descrevem
-se estas estruturas e algoritm

os, das m
ais sim

ples para as m
ais 

com
plexas. 3.5.1 

M
em

ória plana com
 pesquisa em

 série 
N

um
a m

em
ória plana os casos são sim

plesm
ente guardados num

a lista. A
 recolha é feita 

aplicando sequencialm
ente um

a função de sem
elhança a cada um

 dos casos e guardando a 
inform

ação 
respeitante 

ao 
grau 

de 
sem

elhança 
de 

cada 
episódio 

relativam
ente 

à 
nova 

situação/problem
a. O

s casos que apresentam
 um

a m
aior sem

elhança são recolhidos. 
N

estas estruturas não existe qualquer tipo de organização acim
a dos casos e o algoritm

o de 
recolha é m

uito sim
ples. D

e facto, o trabalho de escolha de casos está todo centrado nas 
heurísticas de adequação parcial. 

 A
 principal vantagem

 desta abordagem
 é que toda a base de casos é pesquisada. Em

 
resultado disso a precisão do processo de recolha depende unicam

ente da de cálculo da 
adequação parcial ou sem

elhança. Se as heurísticas de adequação estão correctas, então o caso 
com

 m
aior sem

elhança será sem
pre recolhido. O

utra vantagem
 está em

 que o processo de 
adicionar novos casos à base de casos é trivial. 

A
 m

aior desvantagem
 desta abordagem

 é ser dispendiosa, dado que o tem
po necessário à 

recolha de casos cresce linearm
ente com

 o aum
ento do núm

ero de casos arm
azenados. A

ssim
, 

este esquem
a não é adequado para sistem

as que possam
 vir a conter um

 elevado núm
ero de 

casos. 

3.5.2 
M

em
ória hierárquica e árvores de descritores partilhados 

Q
uando existe um

a base de casos com
 um

 núm
ero elevado de episódios é im

portante 
organizá-los num

a estrutura hierárquica por form
a a que apenas um

 pequeno subconjunto tenha 
de ser considerado no processo de recolha e selecção. Esse subconjunto terá, no entanto, de 
reunir boas hipóteses de conter o caso com

 a m
aior sem

elhança ou os casos potencialm
ente m

ais 
úteis à resolução do novo problem

a. 
Foram

 desenvolvidos vários m
étodos de agrupam

ento indutivo que podem
 ser aplicados na 

organização dos casos em
 m

em
ória. A

 razão de base para a aplicação estas técnicas indutivas é 
que se os casos forem

 agrupados de acordo com
 as sem

elhanças entre eles e se for seleccionado o 
grupo de casos que têm

 um
a m

aior sem
elhança com

 o problem
a actual, então só os elem

entos 
desse grupo têm

 de ser analisados para decidir qual o caso m
ais útil à resolução do novo 

problem
a. A

 divisão dos grupos em
 outros m

ais pequenos dá então lugar a um
a hierarquia de 

casos. O
 recurso a árvores de descritores partilhados é um

a form
a de agrupar casos que partilham

 
vários descritores. C

ada nó de um
a árvore deste tipo é etiquetado pelos descritores partilhados 

pelos casos associados aos nós descendentes desse nó. Itens que não partilham
 esses descritores 

estão associados a nós irm
ãos ou descendentes dos irm

ãos desse nó. O
s nós que não têm
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descendentes com
portam

 os próprios casos. A
 Figura 18 m

ostra um
a árvore de descritores 

partilhados para casos sobre m
ediação no sistem

a M
ED

IA
TO

R
. 

                 
 

Figura 18 - U
m

a árvore de descritores partilhados no sistem
a M

E
D

IA
TO

R
. 

 N
as árvores de descritores partilhados a organização que é dada à árvore determ

ina os casos 
que são recolhidos. A

ssim
, se os nós m

ais altos na hierarquia correspondem
 aos descritores m

ais 
im

portantes, então esses m
esm

os descritores serão considerados prim
eiro e grupos de casos que 

com
portem

 esses descritores são considerados prioritariam
ente. Se, pelo contrário, descritores 

secundários aparecem
 no topo da hierarquia, então haverá fortes hipóteses de que casos que 

partilham
 descritores im

portantes com
 a nova situação não cheguem

 a ser recolhidos. 
 A

 principal vantagem
 das árvores de descritores partilhados é tornar a recolha de casos m

ais 
eficiente do que quando estes estão organizados num

a lista. Em
 vez de ter de verificar se existe 

adequação ou sem
elhança para todos os casos arm

azenados, consideram
-se apenas subconjuntos 

de casos. 
Este m

étodo tem
, no entanto, algum

as desvantagens. A
 inclusão de novos casos na estrutura 

requer algum
 esforço com

putacional. Enquanto num
a m

em
ória plana os casos são sim

plesm
ente 

acrescentados a um
a lista, num

a árvore de descritores partilhados os casos têm
 de ser colocados 

na posição correcta da árvore. Para além
 disso, a própria árvore ocupa espaço em

 m
em

ória. N
o 

entanto, os custos adicionais são com
pensados pelas vantagens obtidas em

 term
os de eficiência 

da recolha e selecção de casos. Para além
 disso, os algoritm

os de construção e m
anutenção da 

árvore não são com
plexos e por sua vez o espaço de m

em
ória é um

 recurso cada vez m
ais 

acessível. 

3.5.3 
M

em
ória hierárquica e árvores de discrim

inação 
A

s árvores de descritores partilhados agrupam
 casos sem

elhantes e com
o efeito secundário 

descrim
inam

 casos. U
m

 esquem
a de organização alternativo que sim

ultaneam
ente agrupa e 

diferencia são as árvores de discrim
inação. A

 principal diferença entre árvores de discrim
inação e 

as de descritores partilhados está nas prioridades postas no agrupam
ento e diferenciação, já que 

nas árvores de discrim
inação á a diferenciação que aparece com

o efeito principal, enquanto o 
agrupam

ento é um
 efeito secundário. N

as árvores de discrim
inação cada nó é constituído por 

um
a interrogação que vai subdividir o conjunto de itens no nível seguinte da árvore. A

ssim
, cada 

C
onflitos 

C
onflito entre países 

O
bjecto do conflito é área territorial 

C
onflito entre crianças 

O
bjecto do conflito é com

ida 

D
isputa física 

D
isputa política 

O
bjecto é um

a laranja 
C

onflito entre irm
ãos 

C
onflituantes são adolescentes 

O
bjecto é açúcar 

C
aso: C

oreia 
C

aso: Panam
á 

C
aso: Açúcar 

C
onflituantes querem

 
objecto com

o um
 todo 

C
onflituantes querem

 
diferentes partes do objecto 

C
aso: Laranja1 

C
aso: Laranja2 
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nó filho de um
 nó interrogação representa um

a resposta distinta para a questão posta. A
 figura 19 

m
ostra um

a árvore de discrim
inação para casos de m

ediação no M
ED

IA
TO

R
. 

                        
 

Figura 19 - U
m

a árvore de discrim
inação no sistem

a M
ED

IA
TO

R
. 

 N
as árvores de discrim

inação (tal com
o nas de descritores partilhados) é im

portante 
considerar descritores ao longo das dim

ensões m
ais im

portantes antes dos respeitantes a 
dim

ensões m
enos relevantes, de m

odo a assegurar que os casos para os quais ocorre sem
elhança 

ao longo das dim
ensões m

ais relevantes são seleccionados. Isto é conseguido nas árvores de 
discrim

inação colocando as questões m
ais im

portantes no topo da hierarquia. 
 A

s árvores de discrim
inação apresentam

 m
uitas das vantagens e desvantagens encontradas 

nas de descritores partilhados. Subdividem
 o conjunto de casos, tornando a pesquisa m

ais 
eficiente que num

a lista não organizada. Tal com
o nas árvores de descritores partilhados, as 

próprias árvores ocupam
 espaço de m

em
ória. A

pesar do cuidado posto na form
a com

o é 
organizada a estrutura hierárquica, de m

odo a que os casos potencialm
ente m

ais úteis sejam
 

recolhidos, não é possível evitar que nesta estrutura, tal com
o nas árvores de descritores 

partilhados, alguns casos com
 interesse não fiquem

 fora do processo e recolha. 
A

s árvores de discrim
inação apresentam

, no entanto, algum
as vantagens relativam

ente às de 
descritores partilhados. U

m
a delas é a eficiência. A

 colocação de questões isoladas relativam
ente 

à nova situação e a travessia dos arcos correspondentes às respostas pode ser im
plem

entada de 
form

a m
ais eficiente do que aplicar processos de adequação ou sem

elhança aos nós da árvore 
com

o é feito para atravessar um
a árvore de descritores partilhados. 

O
utras vantagens que as árvores de discrim

inação apresentam
 são de caracter conceptual. 

Prim
eiro, é de fácil com

preensão a relação existente entre os índices e a organização de casos 
num

a árvore de discrim
inação. Existe um

a correspondência directa entre os atributos dos índices 
e as questões associadas aos nós da árvore, bem

 com
o entre os valores assum

idos por esses 

Pertença 
Pertença do todo ou parte? 

Físico 
O

bjectivos do conflituantes? 

Açúcar 

C
aso: C

oreia 

C
aso: Panam

á 

C
aso: Açúcar 

C
aso: Laranja1 

C
aso: Laranja2 

Tipo de conflito? 

Político 

Todo o objecto 
Tipo de objecto? 

Parte do objecto 

C
om

ida 
Tipo de C

om
ida? 

Território 

Fruta 
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índices nos casos e as respostas a essas questões. D
e facto, as questões com

 as respostas 
associadas são nem

 m
ais nem

 m
enos que os índices dos casos. 

U
m

a segunda vantagem
 diz respeito à separação conceptual dos vários atributos e valores. 

Q
uando os vários atributos estão separados torna-se m

ais fácil determ
inar que atributos foram

 
úteis na recolha de um

 caso. N
as árvores de descritores partilhados a ligação entre atributos e 

grupos de casos é m
ais difusa, já que nesta cada nó é etiquetado não por um

 descritor, m
as sim

 
pelo conjunto de descritores partilhados pelos casos que lhe estão associados. 

Por outro lado, as árvores de descritores partilhados têm
 um

a vantagem
 sobre as árvores de 

discrim
inação, que é o facto de nas árvores de discrim

inação um
 erro na selecção de um

 nó no 
topo da hierarquia levar o sistem

a de raciocínio a não ter m
ais a possibilidade de chegar ao nó 

associado ao caso que deveria ser recolhido. N
as árvores de descritores partilhados é m

ais difícil 
ocorrer esta situação, já que a escolha de um

 nó para prosseguir a pesquisa na árvore é 
determ

inada por um
 conjunto de descritores e não por um

 único item
. 

U
m

a desvantagem
 com

um
 às árvores de discrim

inação e às de descritores partilhados é o 
facto de que se a descrição do novo problem

a for incom
pleta, ou seja, se um

 ou m
ais descritores 

estiver om
isso não é possível prosseguir a navegação nos nós da estrutura. A

ssim
, para atravessar 

um
a árvore de discrim

inação é necessário ter respostas (ou form
a de as calcular) para todas as 

questões encontradas nos nós que com
põem

 o percurso na árvore. 
Q

uando ocorrem
 om

issões há três opções possíveis: term
inar a pesquisa, continuar a 

pesquisa a partir de todos os descendentes do nó em
 que esta foi interrom

pida e seleccionar o 
cam

inho na estrutura que se apresenta com
o m

ais plausível na condução ao sucesso da pesquisa. 
Q

ualquer das três opções é problem
ática. Por um

 lado, term
inar prem

aturam
ente a pesquisa 

porque falta um
 dado na inform

ação é indesejável, já que o facto da descrição do problem
a estar 

incom
pleta não deve im

pedir a recolha de casos para os quais existe um
a adequação parcial. 

C
ontinuar a pesquisa ao longo dos cam

inhos com
 origem

 nos descendentes do nó em
 que 

esta foi interrom
pida é indesejável por razões diferentes. Q

uando é perm
itido que a pesquisa 

prossiga ao longo de todos os descendentes, a capacidade discrim
inatória da árvore é reduzida. 

Escolher o percurso alternativo m
ais plausível é talvez a opção m

ais satisfatória, m
as requer 

um
 esforço de com

putação adicional na inspecção dos níveis inferiores da árvore ou, em
 

alternativa, conhecim
ento adicional que perm

ita decidir sobre que percurso seguir sem
 ter de 

inspeccionar a árvore. 

3.5.4 
M

em
ória hierárquica e árvores de discrim

inação com
 redundância 

A
s árvores de discrim

inação com
 redundância constituem

 um
a possível solução para o 

problem
a 

da 
incom

pletude 
de 

inform
ação 

nas 
árvores 

de 
descritores 

partilhados 
e 

de 
discrim

inação. N
um

a estrutura deste tipo os descritores são organizados em
 várias árvores de 

discrim
inação, cada um

a com
 um

 ordenam
ento das perguntas diferente. A

s várias árvores são 
pesquisadas em

 paralelo. Se num
a das árvores não é encontrada a resposta para um

a questão, 
então a pesquisa nessa árvore é interrom

pida, continuando nas outras árvores. Em
 resultado da 

redundância existente, é norm
al que em

 pelo m
enos um

a das árvores seja encontrado um
 caso 

útil à resolução do novo problem
a. 

C
om

 vista a reduzir o peso com
putacional destas estruturas, é com

um
 com

biná-las com
 

árvores de descritores partilhados. Tal com
o nas árvores de discrim

inação, cada nó interno 
com

porta um
a resposta à questão associada ao nó de que descende. O

s nós que têm
 associadas 

questões têm
 ainda um

 conjunto de descritores que são com
uns aos casos que estão nas folhas da 

subárvore definida por esse nó. A
 redundância é então m

antida sob controlo elim
inando de 

consideração questões que não digam
 respeito ao grupo de casos definido pelo conjunto de 

descritores associado ao nó. A
 figura 20 m

ostra o resultado da com
binação de um

a árvore de 
discrim

inação com
 redundância com

 um
a árvore de descritores partilhados no sistem

a C
Y

R
U

S. 
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Figura 20 - U
m

a árvore de discrim
inação com

 redundância no 
sistem

a M
ED

IA
TO

R
. 

 A
s árvores de discrim

inação redundantes com
preendem

 algum
as vantagens para além

 
daquelas referidas para as árvores de discrim

inação sim
ples. Em

 prim
eiro lugar, com

o foi já 
referido, a questão de ausência de inform

ação sobre algum
as dim

ensões do problem
a é, em

 
princípio, contornada. Segundo, o facto dos casos serem

 indexados de vários m
odos cria 

percursos 
independentes 

autónom
os 

para 
chegar 

a 
um

 
caso, 

m
inim

izando 
os 

problem
as 

decorrentes de um
a possível organização incorrecta da árvore que levasse a considerar em

 
prim

eiro lugar descritores m
enos relevantes. 

C
om

o desvantagens aparecem
 os factos destas estruturas requererem

 um
a grande quantidade 

de espaço de m
em

ória adicional e de ser com
putacionalm

ente pesado m
odificar a árvore quando 

são introduzidos novos itens. Finalm
ente, o algoritm

o de recolha pode fornecer um
a grande 

quantidade de casos com
 fraca adequação (sem

elhança dim
inuta) que necessitam

 de passar por 
um

 segundo processo de adequação aplicado a um
 núm

ero considerável de casos. 
V

ários esquem
as de organização dos casos em

 m
em

ória foram
 entretanto criados no sentido 

de desenvolver os princípios em
 que se baseiam

 as árvores de discrim
inação. O

 objectivo com
um

 
às diferentes abordagens é tornar o processo de recolha m

ais eficaz e os m
ecanism

os de 
adequação parcial m

ais flexíveis, m
antendo as vantagens da indexação redundante. 

Begin 

EV4 

Encontros D
iplom

áticos 

O
 anfitrião é C

yrus Vance. 
O

s participantes são diplom
atas estrangeiros. 

O
 assunto são contratos internacionais. 

O
s participantes com

unicam
 entre si. 

O
 objectivo é decidir sobre um

 contrato em
 disputa. 

Participantes? 
Tópico? 

D
ayan 

G
rom

yko 
SALT 

Acordos de 
C

am
p D

avid Jerusálem
 

M
O

P 2 

Participantes incluem
 Begin. 

O
s assuntos dizem

 respeito a
Israelitas e Árabes. 

EV2 

M
O

P 3 

O
 

assuntos 
dizem

 
respeito

aos acordos de C
am

p D
avid. 

EV2 
EV3 

Begin Participantes? D
ayan 

EV4 
M

O
P 4 

Tópico? 

Acordos de 
C

am
p D

avid 
Jerusálem

 

EV3 
M

O
P 4 

EVn - C
aso n 

 
 

questão 
M

O
Pn – M

O
Pn  

 
 

 
 

R
esposta R

n 
R

n 
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3.5.5 
M

em
ória plana com

 pesquisa em
 paralelo 

A
té aqui falám

os de m
étodos de pesquisa em

 série em
 que o objectivo é organizar um

 
conjunto de casos de m

odo a que um
 processador sequencial possa seleccionar os casos com

 
m

aior sem
elhança. Q

uando se pretende introduzir processam
ento paralelo há que considerar 

novas questões. 
À

 prim
eira vista, poderá parecer que com

 processam
ento paralelo os esquem

as de indexação 
e de organização da m

em
ória apresentados passam

 a ser desnecessários. D
e facto, em

 m
áquinas 

m
assivam

ente paralelas os casos podem
 ser ordenados aplicando funções de sem

elhança ou 
adequação a todos eles em

 sim
ultâneo. N

o entanto, se o problem
a de indexação for visto com

o 
um

 processo cujo objectivo é predizer em
 que condições um

 determ
inado caso deve ser 

seleccionado, então o problem
a da indexação m

antém
-se, passando apenas para o lado da função 

de adequação ou sem
elhança. O

u seja, a utilização de m
áquinas paralelas torna desnecessários os 

índices para direccionar a pesquisa, m
as m

antém
 a necessidade de definir quais os descritores 

que devem
 ter prioridade no processo de adequação parcial e no ordenam

ento dos casos. A
ssim

, 
a adequação entre determ

inados conjuntos de descritores de um
 caso e do novo problem

a deve 
conferir um

a posição m
ais alta a esse caso no processo de ordenam

ento do que quando se 
verifica sobre outros conjuntos de descritores. 

U
m

a form
a de m

em
orizar casos num

a m
áquina paralela SIM

D
 (single instruction, m

ultiple 
data) é guardá-los com

o vectores de descritores e colocar cada vector de descritores num
 

processador. A
 recolha de casos é feita por adequação entre a nova situação e todos os vectores 

de descritores em
 paralelo. 

A
s vantagens inerentes ao uso de m

áquinas paralelas para selecção de casos são óbvias: o 
algoritm

o de selecção é sim
ples, a adequação e recolha são realizadas num

 só passo e a inserção 
de novos episódios na base de casos é trivial, já que não existe nenhum

a estrutura de organização 
dos casos. 

C
om

o desvantagens deste m
odelo surge o preço bastante elevado do hardw

are necessário. 
Para além

 disso, funções sim
ples de sem

elhança, que são as m
ais adequadas para m

áquinas 
SIM

D
, lim

itam
 a sensibilidade da adequação ao contexto. 

3.5.6 
M

em
ória hierárquica e pesquisa em

 paralelo 
O

 interesse em
 ter um

a m
em

ória plana advém
 de não ser necessário m

anter um
a estrutura de 

organização dos casos. N
o entanto, a ausência desta estrutura leva a que não existam

 ligações 
entre os episódios em

 m
em

ória, acontecendo, no entanto, que essas ligações se afiguram
 úteis em

 
vários sistem

as de raciocínio baseado em
 casos. A

s árvores de descritores partilhados e de 
discrim

inação fornecem
 um

 m
eio de representar o que há de com

um
 entre os casos. Em

 geral, as 
estruturas hierárquicas fornecem

 um
 m

eio sim
ples de especificar conhecim

ento norm
ativo e de 

organizar processos de inferência. Seria assim
 interessante conseguir juntar as vantagens 

decorrentes de ter um
a m

em
ória hierárquica e um

 algoritm
o de recolha de casos para m

áquinas 
paralelas. 

A
s árvores de discrim

inação com
 redundância são um

a das estruturas candidatas à pesquisa 
por m

áquinas paralelas do tipo M
IM

D
 (m

ultiple instruction, m
ultiple data) em

 que cada 
processador fica encarregue de pesquisar um

a das árvores que com
põem

 a estrutura. Tam
bém

 
estruturas resultantes da com

binação de árvores de discrim
inação e de descritores partilhados 

com
o as que são utilizados no program

a C
Y

R
U

S podem
 ser pesquisadas por m

áquinas do tipo 
M

IM
D

 de form
a a tornar a recolha de casos m

ais eficiente. N
um

a estrutura deste tipo um
 

processador 
encarrega-se 

de 
processar 

a 
questão 

associada 
a 

um
 

nó 
enquanto 

outros 
processadores se encarregam

 da adequação relativa ao conjunto de descritores associados ao nó. 
A

s vantagens de aplicar pesquisa paralela sobre estruturas hierárquicas constituem
 um

 
som

atório das vantagens de ter estruturas hierárquicas e algoritm
os de pesquisa para m

áquinas 
paralelas. O

s casos, tal com
o as suas generalizações, são m

antidos em
 m

em
ória e são acessíveis 

de form
a idêntica à que ocorre quando tem

os estruturas hierárquicas sobre m
áquinas sequenciais. 
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N
o que respeita às desvantagens, estas são m

ais difíceis de enum
erar já que poucas 

im
plem

entações incorporando m
ecanism

os de recolha e selecção com
 estas características estão 

actualm
ente disponíveis. U

m
a das desvantagens que é evidente e que é herdada das árvores de 

discrim
inação com

 redundância é que do processo de recolha pode resultar um
 grande núm

ero de 
casos para os quais ocorre um

a adequação fraca e que necessitam
 de passar por um

 segundo 
processo de adequação aplicado a um

 núm
ero considerável de episódios. 

3.6 
A

dequação Parcial e O
rdenam

ento 
A

 escolha do caso m
ais útil à resolução de um

 novo problem
a é, em

 prim
eiro lugar, um

 
processo de adequação parcial. O

 processo inicia-se com
 a recolha de casos para os quais se 

verifica um
 determ

inado grau m
ínim

o de sem
elhança relativam

ente à nova situação. Este grau de 
adequação ou sem

elhança é calculado por um
a função de avaliação, segundo determ

inadas 
dim

ensões representadas com
o índices. C

om
 base nos resultados da função de cálculo do grau de 

sem
elhança é recolhido um

 conjunto de casos. Sobre esse conjunto é feita um
a avaliação m

ais 
elaborada do grau de sem

elhança, tom
ando agora em

 conta a im
portância de cada dim

ensão na 
utilidade do caso. Este segundo processo será aqui entendido com

o um
 processo de ordenam

ento 
de casos. D

esse ordenam
ento resulta a selecção de um

 núm
ero restrito de casos. 

A
 im

portância atribuída a cada dim
ensão da representação de um

 caso é função, entre outras 
coisas, do objectivo do processo de recolha e selecção, sendo que o processo de ordenam

ento 
tem

 em
 vista seriar os casos pela sua utilidade em

 relação aos objectivos do sistem
a de 

raciocínio. 
A

ntes de entrar em
 m

aiores detalhes sobre os processos de adequação e de ordenam
ento 

vam
os com

eçar por introduzir novos conceitos. 
Três conceitos que são m

uitas vezes usados com
 significado sim

ilar são os de característica, 
descritor e dim

ensão. C
onsiderem

os de form
a m

ais precisa estes conceitos. U
m

 descritor de um
 

caso é um
 par atributo/valor usado na sua representação. O

s descritores são usados na descrição 
de 

aspectos 
do 

problem
a 

ou 
situação, 

da 
solução 

e 
da 

avaliação. 
Podem

 
representar 

características concretas, abstractas ou estruturais, ou ainda relações entre características. 
D

im
ensão refere-se ao atributo de um

 descritor. Q
uando com

param
os dois casos ao longo das 

suas dim
ensões estam

os a extrair descritores correspondentes nos dois casos e a com
parar os seus 

valores. Q
uando nos referim

os ao valor ao longo de um
a dim

ensão ou ao valor de um
a 

característica estam
os a considerar o valor dado a um

 atributo. O
 term

o característica aparece na 
literatura um

as vezes com
 o significado de dim

ensão e outras no sentido de descritor. 
C

onsideram
os aqui o term

o característica com
o equivalente a descritor. 

O
s procedim

entos de adequação podem
 actuar ao nível das dim

ensões dos casos ou ao nível 
dos próprios casos. N

a prim
eira situação diz-se que tem

os adequação dim
ensional, no segundo 

tem
os adequação agregada. 
O

 processo de adequação parcial é o processo de com
paração entre dois casos ou entre um

 
caso e um

a situação e resulta na atribuição de um
 grau de sem

elhança. O
 processo de 

ordenam
ento resulta na seriação dos casos de acordo com

 a extensão da sem
elhança e com

 a sua 
potencial utilidade na resolução de um

 novo problem
a. O

 processo de adequação pode fornecer 
um

 valor que representa o grau de sem
elhança ou sim

plesm
ente determ

inar se existe ou não um
a 

adequação suficiente. N
o processo de ordenam

ento são determ
inados quais dos casos em

 que há 
um

a adequação parcial são m
ais prom

issores na resolução do novo problem
a. É com

um
 o 

procedim
ento de ordenação recorrer ao resultado fornecido pelo processo de adequação para 

seriar os casos de acordo com
 a sua utilidade. 

O
s critérios de adequação ou sem

elhança determ
inam

 a im
portância relativa das diferentes 

dim
ensões de representação no processo de adequação. Em

 geral, o grau de im
portância atribuído 

a cada dim
ensão é dependente do contexto. 
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O
s critérios de adequação podem

 ser definidos globalm
ente, ou seja, idênticos para todos os 

casos da base de casos, ou definidos localm
ente, quando o são para cada caso ou pequenos 

conjuntos de casos. 
Q

uando os critérios de adequação são definidos globalm
ente, o núm

ero de critérios 
considerado é reduzido e estes são pouco sensíveis ao contexto. Esta opção é em

 geral seguida 
quando os casos são usados para resolver um

 único tipo de problem
as ou quando a relevância das 

várias dim
ensões pouco depende dos objectivos da utilização do caso. U

m
a m

aior sensibilidade 
ao contexto é obtida quando os critérios de adequação são definidos localm

ente, variando esses 
critérios em

 função de dois aspectos considerados no contexto (objectivos e im
portância no 

passado das características consideradas). 
O

s critérios globais de adequação resultam
 num

 esquem
a estático de adequação, ou seja, 

não há variantes nas funções de adequação utilizadas. Q
uando critérios sensíveis ao contexto são 

introduzidos, resultando portanto em
 critérios de adequação local, tem

os um
 processo dinâm

ico 
de adequação. 

É com
um

 os critérios de adequação estarem
 incluídos na função que calcula o grau de 

sem
elhança entre dois casos. D

esignarem
os esta função por função de avaliação. É com

um
 a 

função de avaliação recorrer a um
 critério de adequação que é o dos valores de relevância 

dim
ensional para calcular o grau de sem

elhança entre a nova situação e um
 caso para o qual 

ocorre adequação parcial. C
om

o já foi referido, é frequente os processos de adequação 
devolverem

 a determ
inação de um

 grau de adequação entre dois casos sob a form
a de um

 valor 
num

érico. O
 valor do grau de adequação, além

 de ser obtido com
 base num

a adequação 
dim

ensional, pode ainda ser absoluto ou relativo. U
m

 valor absoluto de adequação é calculado 
independentem

ente de outros casos. Estes valores absolutos são em
 regra fornecidos por um

a 
função num

érica. Podem
, no entanto, ser qualitativo, sendo derivados por processos de raciocínio 

qualitativo. 
O

 cálculo de um
 valor relativo de adequação requer a com

paração com
 outros casos. 

Enquanto os procedim
entos de atribuição de valores absolutos calculam

 um
 valor que descreve o 

grau de adequação entre um
a nova situação e um

 caso, os de atribuição de valores relativos usam
 

um
 critério de ordenam

ento relativam
ente à nova situação. Este critério, que define em

 que 
condições um

 caso é m
elhor que outros, fornece um

a explicação para o ordenam
ento criado. 

N
a construção de um

 esquem
a de adequação parcial entre dois casos há que ter um

 m
étodo 

de reconhecim
ento de quais as características que devem

 ser consideradas correspondentes nos 
dois casos. É necessário definir um

 m
étodo de cálculo do grau de sem

elhança entre os descritores 
dos casos. H

á ainda que determ
inar a relevância dos descritores envolvidos no processo, em

 
função dos objectivos do sistem

a. 
N

as secções seguintes serão descritos alguns m
étodos de determ

inação de correspondências 
entre descritores, apresentam

-se m
étodos de cálculo do grau de adequação parcial entre 

descritores de casos. D
escreve-se em

 seguida com
o são atribuídos pesos às dim

ensões dos 
descritores envolvidos na representação dos casos. C

om
 estes elem

entos passa-se ao processo de 
ordenam

ento. São então apresentados m
étodos de ordenam

ento estático baseados em
 funções 

num
éricas e m

étodos de ordenam
ento dinâm

ico baseados em
 m

últiplos pesos atribuídos às 
dim

ensões consideradas, bem
 com

o outros baseados em
 heurísticas de preferência. 

3.6.1 
D

etecção de correspondências 
A

 detecção das correspondências entre os descritores de duas situações tem
 com

o objectivo 
determ

inar para que características da nova situação deve haver adequação em
 relação a 

características da situação em
 m

em
ória. Em

 term
os gerais, deve haver adequação entre 

características 
que 

desem
penham

 
os 

m
esm

os 
papéis 

funcionais. 
A

 
equivalência 

de 
funcionalidades pode ser determ

inada de várias form
as: 

 �
�

D
etecção de dois valores que partilham

 um
a m

esm
a dim

ensão. 

Engenharia do C
onhecim

ento 
 

C
BR

: R
aciocínio Baseado em

 C
asos 

52 
 

 

�
�

U
tilização de heurísticas de reconciliação. 

�
�

A
plicação 

de 
evidências 

sobre 
os 

papéis 
funcionais 

equivalentes 
dos 

descritores, 
fornecidas por um

 m
odelo causal. 

�
�

D
etecção de que dois valores têm

 o m
esm

o papel estrutural nas duas representações. 
 N

as situações m
ais sim

ples, e com
o prim

eiro passo, as correspondências podem
 ser 

encontradas por sim
ples verificação das relações entre as representações de um

 caso em
 m

em
ória 

e de um
a nova situação. Por exem

plo, dois valores num
 conjunto de cláusulas predicativas 

podem
 desem

penhar os m
esm

os papéis nas duas descrições. 
N

o entanto, os valores representados em
 dois casos podem

 apresentar correspondências que 
não são detectáveis dum

a form
a tão óbvia com

o a apresentada anteriorm
ente. A

lgum
as situações 

que tornam
 a detecção de correspondências m

ais com
plexa são: 

 �
�

N
úm

ero de características diferente nas duas representações. U
ns casos podem

 ter um
 

m
aior núm

ero de características que outros. Por exem
plo, um

a refeição tem
 um

 núm
ero 

variável de pratos ou diferentes doentes têm
, provavelm

ente, um
 núm

ero diferente de 
sintom

as. 
�
�

Profundidade de representação diversa em
 diferentes casos. A

lguns casos podem
 ser 

representados ao nível de acções individuais enquanto outros a um
 nível m

ais abstracto. 
Por exem

plo, um
a refeição pode ser descrita ao nível dos pratos envolvidos ou da 

sequência de acções a em
preender na sua elaboração. 

�
�

C
asos representados a partir de diferentes pontos de vista. U

m
a refeição pode ser descrita 

por si só com
o um

 caso, ou pode ser apresentada do ponto de vista de um
 episódio sobre 

um
a com

em
oração festiva. 

 O
 recurso a heurísticas de reconciliação é um

a das form
as de identificar correspondências 

não óbvias. Por exem
plo, o sistem

a JU
LIA

 recorre a quatro heurísticas de reconciliação, usadas 
pela ordem

 que se segue: 
 �
�

C
orrespondência entre características iguais. 

�
�

C
orrespondência entre características com

 o m
esm

o papel funcional. 
�
�

C
orrespondência entre características que satisfazem

 as m
esm

as restrições. 
�
�

C
orrespondência entre um

 conjunto de características e um
a característica m

ais geral e 
vice-versa. 

 A
 justificação para a prim

eira das quatro heurísticas é evidente. A
s restantes procuram

 criar 
correspondências entre características para as quais essa correspondência não se apresenta com

o 
óbvia. 

Q
uando está disponível um

 m
odelo causal, este pode fornecer ajuda adicional na distinção 

de quais as características da nova situação e do casos recolhido que desem
penham

 os m
esm

os 
papéis funcionais. Esta possibilidade é particularm

ente im
portante em

 dom
ínios em

 que a 
funcionalidade associada aos descritores aparece indiferenciada na representação ou ainda 
quando cada característica pode assum

ir diferentes papéis funcionais. 
Q

uando os casos pertencem
 todos ao m

esm
o dom

ínio, encontrar a correspondência entre os 
seus descritores apresenta dificuldades, com

o já foi evidenciado. Se os casos pertencem
 a 

diferentes dom
ínios essas dificuldades são acrescidas. U

m
 dos m

étodos aplicáveis quando tem
os 

casos de diferentes dom
ínios é designado m

apeam
ento estrutural. 

N
o m

apeam
ento estrutural ocorre a adequação entre dois descritores quando estes partilham

 
um

a m
esm

a relação estrutural, independentem
ente da sem

ântica que lhe está associada. O
 

pressuposto para criar correspondências entre descritores por via do m
apeam

ento estrutural é que 
características que têm

 o m
esm

o papel estrutural terão tam
bém

 a m
esm

a funcionalidade. 
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Este m
étodo exibe algum

as particularidades im
portantes. U

m
a é que a correspondência 

criada é baseada nas características estruturais dos descritores e não nas especificidades dos seus 
conteúdos. 

Este 
facto 

torna 
o 

m
étodo 

largam
ente 

aplicável 
entre 

dom
ínios 

em
 

que 
as 

correspondências não estão aprofundadam
ente estudadas. Segundo, em

 term
os de sistem

ática, é 
intuitivam

ente interessante preferir correspondência a um
 nível m

ais profundo (estrutura em
 vez 

de conteúdo). 

3.6.2 
C

álculo do grau de adequação entre conjuntos de características 
C

onhecidas as correspondências entre as características de dois casos, pode então passar-se 
ao cálculo do grau dessa correspondência. Existem

 vários m
étodos para o cálculo do grau de 

sem
elhança entre dois valores: 
 �
�

C
om

paração baseada na colocação num
a hierarquia de abstracção. 

�
�

C
álculo da distância num

a escala qualitativa. 
�
�

C
álculo da distância num

a escala quantitativa. 
�
�

C
om

paração do grau em
 que os valores contribuem

 para a funcionalidade que lhes é 
atribuída. 

 Q
uando é usada um

a hierarquia de abstracção para calcular o grau de sem
elhança, este é 

calculado em
 term

os da abstracção com
um

 m
ais específica relativam

ente aos dois valores 
considerados. Q

uanto m
ais a abstracção com

um
 m

ais específica (A
C

M
E) estiver distanciada do 

topo da hierarquia, m
aior é a sem

elhança atribuída aos valores em
 estudo. 

Q
uando se pretende calcular um

 grau relativo de adequação, um
 par de valores tem

 um
a 

m
elhor adequação que outro se a A

C
M

E do prim
eiro par for m

ais específica do que a A
C

M
E do 

segundo par. Suponham
os, por exem

plo, que tem
os canário e gato a desem

penhar idênticas 
funções em

 dois casos e que querem
os com

parar estes valores com
 o valor papagaio no novo 

problem
a. A

 A
C

M
E para o par de valores canário e papagaio é ave (ver figura 21). C

om
parando 

gato com
 papagaio a A

C
M

E é vertebrado. Tem
os assim

 que a A
C

M
E ave para canário e 

papagaio é m
ais específica do que a A

C
M

E vertebrado para gato e papagaio. Logo canário e 
papagaio são reconhecidos com

o tendo um
 grau de sem

elhança superior a gato e papagaio. 
            

 
Figura 21 - U

m
a estrutura hierárquica de abstracção. 

 O
utra form

a de determ
inar o grau de sem

elhança entre dois descritores é m
edir a distância 

entre os valores num
éricos dos dois descritores num

a escala qualitativa. Se dois valores estão 
dentro da m

esm
a região qualitativa, então são considerados iguais. C

aso contrário, a distância 
entre as regiões qualitativas a que pertencem

 determ
ina o grau de sem

elhança entre os dois 
valores. 

Vertebrado 

M
am

ífero 
Ave 

G
ato 

C
ão 

Siam
ês 

Persa 

C
anário 

Papagaio 
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A
 determ

inação qualitativa do grau de adequação pode não envolver a com
paração de 

quaisquer valores qualitativos. Por exem
plo, a m

otivação de um
 aluno pode ser elevada, 

m
oderada, reduzida ou nula. C

ada um
 destes valores é um

 valor qualitativo num
a escala 

qualitativa. A
 distância entre dois valores qualitativos num

a escala qualitativa pode ser calculada 
contando o núm

ero de valores qualitativos entre os dois valores em
 com

paração ou atribuindo a 
cada região qualitativa um

 valor num
érico e com

parando estes em
 term

os quantitativos. 
Q

uando os valores a com
parar são valores num

éricos podem
os calcular a distância que os 

separa num
a escala quantitativa. quanto m

aior a distância (norm
alizada) que os separa, m

enor o 
grau de sem

elhança entre eles. 
N

o entanto, as técnicas até aqui apresentadas para a determ
inação do grau de adequação 

entre dois valores não são aplicáveis quando os itens a com
parar não são qualitativa nem

 
quantitativam

ente sim
ilares ou quando não há um

a relação sem
ântica evidente entre eles. Por 

exem
plo, é necessário ter disponíveis técnicas que perm

itam
 determ

inar o grau de sem
elhança 

entre um
 caixote e dois tipos de cadeiras ou entre dois tipos de caixotes e um

a cadeira. 
O

 C
A

SEY
 é um

 dos program
as que lidam

 com
 este tipo de questões, assum

indo que se, com
 

base 
num

 
m

odelo 
causal, 

é 
possível 

estabelecer 
um

a 
relação 

causal 
entre 

dois 
itens 

qualitativam
ente 

diferentes 
então 

eles 
exibem

 
um

 
determ

inado 
grau 

de 
sem

elhança. 
O

 
pressuposto que está por detrás desta asserção é de que se foi detectado, com

 base num
 m

odelo 
causal, que dois itens estão funcionalm

ente relacionados então é assum
ido que o grau de 

sem
elhança entre eles é função do com

prim
ento da cadeia causal que estabelece essa relação 

funcional. Este princípio está na base da determ
inação do grau de adequação através do grau em

 
que os dois valores contribuem

 para a funcionalidade que lhes é atribuída. 

3.6.3 
A

tribuição de relevância às dim
ensões da representação 

A
 qualidade dos resultados devolvidos pelas funções de cálculo do grau de adequação é 

lim
itada pelo conhecim

ento disponível sobre a relevância das dim
ensões consideradas no 

processo de adequação. A
 relevância atribuída a cada descritor determ

ina o grau de atenção que 
vai ser dado à adequação desse descritor aquando da determ

inação da sem
elhança entre um

 caso 
em

 m
em

ória e um
a nova situação. 

A
 atribuição de relevância a um

 descritor pode ser feita dinâm
ica ou estaticam

ente, tom
ando 

ou não em
 conta aspectos do contexto em

 que a adequação tem
 lugar. A

 determ
inação do factor 

de relevância pode ser feita localm
ente, sobre um

 caso ou um
 pequeno grupo de casos, ou 

globalm
ente sobre todos os casos em

 m
em

ória. A
 atribuição local de relevância im

plica definir 
valores específicos de relevância para a m

esm
a dim

ensão conform
e o caso considerado. 

D
eterm

inadas as correspondências entre os descritores de casos, calculado o grau de 
adequação entre descritores correspondentes e atribuída ou calculada a relevância de cada 
dim

ensão segundo a qual um
 caso é indexado, há então que ordenar os casos recolhidos segundo 

a sua potencial utilidade na resolução de um
 novo problem

a. 
N

as subsecções seguintes são descritos m
étodos de ordenam

ento estático e dinâm
ico de 

casos. 

3.6.4 
Funções num

éricas de ordenam
ento 

Q
uando a um

 sistem
a de raciocínio baseado em

 casos cabe o cum
prim

ento de um
 único tipo 

de objectivos, o cálculo do grau de adequação é, em
 geral, baseado num

a função num
érica de 

avaliação. 
N

orm
alm

ente em
 sistem

as deste tipo, as correspondências entre dim
ensões da nova situação 

e de um
 caso em

 m
em

ória são encontradas por sim
ples m

apeam
ento entre os atributos dos 

descritores da situação e do caso. 
À

s dim
ensões dos índices dos casos em

 m
em

ória é associado um
 conjunto global de valores 

de relevância. N
o que respeita à adequação entre descritores correspondentes, o grau desta é 

calculado com
 base na relevância atribuída a cada dim

ensão, sendo calculado um
 valor de 

adequação agregada. 
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O
 processo de ordenam

ento faz então a seriação dos casos de acordo com
 os valores de 

adequação agregada para cada caso. Este m
étodo de adequação e ordenam

ento é norm
alm

ente 
designado por adequação por m

aior proxim
idade ou vizinho m

ais próxim
o. 

O
 valor da adequação agregada é calculado aplicando um

a função de avaliação com
posta por 

um
 som

atório de term
os, envolvendo o produto do valor de relevância de cada dim

ensão 
m

ultiplicado pelo valor do grau de adequação entre descritores correspondentes. C
om

 vista a 
norm

alizar o valor da adequação agregada, o resultado é dividido pela som
a dos valores de 

relevância considerados. 
Tem

os assim
 a seguinte função de avaliação: 

 

=

=
=

ni
i

ni

Ri
Ni

i

p

d
d

sem
p

S

1

1
)

,
(

*
 

 
em

 que p
i  representa a relevância atribuída ou calculada para a dim

ensão i, sem
 é a função de 

cálculo do grau de adequação (sem
elhança) entre dois valores e d

i N e d
i R são, respectivam

ente, os 
valores dos descritores d

i  na nova situação e no caso recolhido da m
em

ória. 
A

 utilização de um
a função num

érica de avaliação deste tipo conduz a um
 processo m

uito 
sim

ples de ordenam
ento de casos. O

(s) caso(s) com
 o valor de adequação agregada m

ais elevado 
aparece(m

) em
 prim

eiro lugar na seriação realizada. 
 

3.6.5 
O

rdenam
ento dinâm

ico baseado em
 m

últiplos valores de relevância 
A

 form
a m

ais sim
ples de im

plem
entar um

 esquem
a de ordenam

ento sensível ao contexto é 
por recurso a vários conjuntos de critérios de adequação, associando a cada conjunto inform

ação 
sobre as circunstâncias em

 que esse conjunto deve ser utilizado. C
ada conjunto de critérios tem

 
um

 âm
bito de aplicação que pode abranger: 

 �
�

U
m

a partição da base de casos. 
�
�

O
s casos com

 o m
esm

o objectivo. 
�
�

O
s casos com

 a m
esm

a tarefa. 
 Q

uando a base de casos só é consultada com
 vista à concretização de um

 tipo de objectivos e 
a relevância das dim

ensões consideradas varia com
 o tipo da nova situação, as partições na base 

de casos podem
 ser organizadas em

 função do novo problem
a. N

estas circunstâncias é atribuído 
a cada partição um

 conjunto distinto de valores de relevância para as dim
ensões de representação 

dos casos. 

3.6.6 
O

rdenam
ento dinâm

ico baseado em
 heurísticas de preferência 

U
m

 segundo m
odo de im

plem
entar o ordenam

ento dinâm
ico de casos baseia-se na utilização 

de um
 m

étodo de adequação dirigido ao ordenam
ento dos casos relativam

ente uns aos outros, em
 

vez de calcular valores individuais para o grau de adequação. N
estas circunstâncias, um

a form
a 

de realizar o ordenam
ento é através da aplicação de um

 esquem
a de preferências. N

um
 esquem

a 
de preferências vários m

odos de ordenam
ento são postos em

 confronto. A
s regras que com

põem
 

a estrutura de preferências têm
 o form

ato “sendo todo o resto igual, escolher os casos com
 as 

seguintes características…
”. 

N
um

 esquem
a com

 esta natureza, as heurísticas de preferência dão prioridade aos casos 
claram

ente orientados para os objectivos do sistem
a de raciocínio. Se não existem

 casos nesta 
situação, então são seleccionados aqueles em

 que há adequação relativam
ente a características 
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para as quais, não sendo evidente a relação com
 os objectivos perseguidos, há possibilidade desta 

existir. A
 im

plem
entação de um

 esquem
a de heurísticas de preferência põe duas questões: 

 �
�

Q
ue heurísticas de preferência considerar? 

�
�

Q
ual a ordem

 de aplicação das heurísticas? 
 Em

 geral, têm
 sido aplicadas três heurísticas pela ordem

 que a seguir se indica. Prim
eiro, os 

casos que sugerem
 m

elhores soluções. O
u seja, aqueles com

 m
ais hipóteses de terem

 a m
esm

a 
solução que o novo problem

a ou que sejam
 facilm

ente adaptáveis à nova situação. Segundo, 
preferir aqueles casos que sugerem

 cam
inhos m

ais eficientes na direcção da solução. Terceiro, 
aqueles que são m

ais sem
elhantes à nova situação têm

 prioridade sobre outros com
 um

a 
adequação agregada m

ais fraca. 

3.7 
A

daptação de C
asos 

U
m

a vez escolhido o caso ou casos que serão usados na construção de um
a solução para a 

situação actual, e dado que frequentem
ente nenhum

a situação anterior é exactam
ente igual à 

nova, o próxim
o passo é adaptar as soluções dos casos recolhidos ao caso actual. Se o problem

a 
actual é bastante sem

elhante a um
 que já foi anteriorm

ente resolvido, então a solução anterior 
pode ser usada directam

ente e não é necessária nenhum
a adaptação. Esta é, no entanto, um

a 
ocorrência pouco usual, sendo necessárias estratégias de adaptação para tratar as situações m

ais 
frequentes em

 que a solução não pode ser usada sem
 alteração. 

O
 processo de adaptação pode ter lugar durante a form

ulação da solução ou depois de haver 
feedback resultante da projecção dos resultados ou da aplicação dessa solução. Q

uando a 
adaptação surge em

 resultado da aplicação da solução tom
a então o nom

e de correcção. 
A

s técnicas para adaptar casos variam
 com

 o tipo de tarefa efectuada pelo sistem
a C

B
R

 e 
com

 o dom
ínio de aplicação do sistem

a. O
s sistem

as C
B

R
 para planeam

ento ou resolução de 
problem

as têm
, norm

alm
ente, critérios rigorosos que um

a solução potencial tem
 de observar. O

s 
sistem

as cuja tarefa é o projecto ou explicação dão m
ais ênfase a soluções criativas, encorajando 

um
a variedade de técnicas m

ais vasta que, em
bora possam

 fornecer m
uitas “m

ás” soluções, 
podem

 fornecer algum
as interessantes e criativas. 

O
utra tendência na investigação das estratégias de adaptação tem

 sido tentar descobrir regras 
m

ais gerais, independentes do dom
ínio, para m

odificar os casos. Se estas regras puderem
 ser 

descobertas, podem
 ser adicionadas a qualquer sistem

a C
B

R
, quer a sua tarefa seja planear 

receitas ou diagnosticar doenças de coração. 
A

 adaptação de casos pode tom
ar várias form

as com
o sejam

: inclusão de novos elem
entos na 

anterior solução, elim
inação de partes da solução, substituição de certos elem

entos por outros e 
transform

ação de parte da anterior solução. 
Existem

 basicam
ente dois tipos de técnicas de adaptação no C

B
R

: 
 •
=

A
daptação estrutural, em

 que as regras de adaptação são aplicadas directam
ente às 

soluções guardadas nos casos. Este tipo de adaptação é usada no JU
D

G
E e no C

H
EF. 

•
=

A
daptação derivacional que reusa os algoritm

os, m
étodos ou regras que geraram

 a 
solução original para produzir um

a nova solução para o problem
a actual. N

este m
étodo a 

sequência de planeam
ento que gerou a solução original tem

 de ser arm
azenada na base de 

casos conjuntam
ente com

 a solução, com
o no M

ED
IA

TO
R

. A
 adaptação derivacional só 

pode, no entanto, ser usada em
 casos bem

 com
preendidos. 

 U
m

 conjunto ideal de regras de adaptação deve ser suficientem
ente forte para gerar soluções 

com
pletas a partir do início e um

 sistem
a C

B
R

 eficiente pode necessitar tanto de regras de 
adaptação estrutural para adaptar soluções m

al entendidas com
o de m

ecanism
os derivacionais 

para adaptar soluções de casos bem
 com

preendidos. 
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K
olodner descreveu dez estratégias de adaptação, além

 da adaptação nula (ausência de 
adaptação), 

divididas 
em

 
três 

grandes 
grupos: 

m
étodos 

de 
substituição, 

m
étodos 

de 
transform

ação e outros m
étodos: 

 
=

Adaptação nula – é um
a técnica sim

ples que se aplica quando é recolhida um
a solução 

para o problem
a actual sem

 ser adaptada. A
 adaptação nula é útil em

 problem
as que 

envolvem
 raciocínios com

plexos m
as soluções sim

ples. Por exem
plo, quando um

a 
pessoa requer um

 em
préstim

o bancário, após responder a inúm
eras questões a resposta 

final é bastante sim
ples: conceder o crédito ou rejeitar o crédito.  

�
�

M
étodos de Substituição – C

onsistem
 na troca de objectos ou valores da solução em

 
m

em
ória por outros m

ais adequados à nova situação. 
=

Reinstanciação - significa rem
odelar a estrutura da solução anterior com

 novos 
argum

entos, sendo usada para renovar as características de um
a solução anterior com

 
novas características. C

onsiderem
os, por exem

plo, o C
H

EF, um
 sistem

a C
B

R
 que gera 

novas receitas através da recolha e adaptação de pratos anteriores. O
 C

H
EF usa esta 

técnica para gerar um
a receita de frango e ervilhas a partir de um

a receita de carne de 
vaca e brócolos. O

 frango substitui a carne de vaca na receita e as ervilhas substituem
 

os brócolos. 
=

Ajuste de parâm
etros - é um

 m
étodo baseado na aplicação de heurísticas para ajustar 

um
 parâm

etro da solução do caso anterior com
 base nas diferenças entre as descrições 

do caso anterior e do actual. Esta é um
a técnica de adaptação estrutural que com

para 
parâm

etros específicos do caso recolhido e do caso corrente para m
odificar a solução 

de um
 m

odo adequado. É usada, por exem
plo, no JU

D
G

E que recom
enda um

a pena 
m

enor quando um
 crim

e é m
enos violento. 

=
Pesquisa local – C

onsiste em
 pesquisar um

a estrutura auxiliar de conhecim
ento com

 
vista a encontrar um

 substituto de um
 valor da solução em

 m
em

ória. Esta pesquisa é 
efectuada na hierarquia sem

ântica à procura de um
 substituto para algum

 objecto na 
solução anterior que seja inapropriado para a nova situação. Se num

a em
enta anterior 

se serviram
 laranjas à sobrem

esa, m
as elas não estão actualm

ente disponíveis, a 
pesquisa local perm

ite ao sistem
a procurar na hierarquia sem

ântica por alim
entos 

relativam
ente próxim

os das laranjas (por exem
plo m

açãs ou outra fruta) que possam
 

ser servidos com
o substituição. 

=
Sondagem

 de m
em

ória – C
onsiste na pesquisa de estruturas auxiliares de conhecim

ento 
ou de casos em

 m
em

ória com
 vista à obtenção de um

a descrição específica. É um
a 

pesquisa m
ais am

pla que a anterior, em
 estruturas de conhecim

ento auxiliares ou na 
m

em
ória de casos, à procura de um

a dada descrição. 
=

Pesquisa dirigida – São tam
bém

 sondadas as estruturas auxiliares de conhecim
ento e 

casos em
 m

em
ória, m

as aqui são usadas heurísticas de pesquisa especializadas para 
guiar o processo de procura. A

 pesquisa é efectuada directam
ente nas porções da base 

de 
conhecim

ento 
onde 

há 
m

aior 
probabilidade 

de 
encontrar 

um
a 

substituição 
(determ

inada pelas heurísticas). 
=

Substituição baseada em
 casos - são usados outros episódios em

 m
em

ória para sugerir 
substituições no caso que serve de base à construção da nova solução. Por exem

plo, 
um

 sistem
a para planear refeições após determ

inar que a lasagna que estava a planear 
para prato principal não é apropriado pode substituí-lo relem

brando outras em
entas 

italianas cujo prato principal tem
 pasta. 

�
�

M
étodos de T

ransform
ação – C

onsistem
 na m

odificação ou transform
ação de um

 
pedaço da solução anterior com

 vista a criar um
a adequação à nova situação. 

=
Transform

ação baseada em
 senso com

um
 - faz uso de heurísticas de senso com

um
 

para substituir, elim
inar ou adicionar com

ponentes a um
a solução. Por exem

plo, pode 
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usar-se um
a heurística de senso com

um
 para transform

ar a lasagna num
a lasagna 

vegetariana através da elim
inação da carne.  

=
Correcção guiada por m

odelos - a transform
ação é orientada por um

 m
odelo causal. É 

o que no sistem
a C

ELIA
, que é usado para diagnóstico, e no K

R
ITIK

 usado no 
projecto de sistem

as de m
anutenção física.  

�
�

O
utros M

étodos 
=

H
eurísticas de adaptação e correcção específica - são aplicadas na geração de 
adaptações específicas num

 determ
inado dom

ínio. Estas heurísticas são indexadas 
pelas situações em

 que são aplicáveis. N
orm

alm
ente aplicam

-se em
 dom

ínios não 
cobertos pelos outros m

étodos. Estas heurísticas são indexadas pelas situações em
 que 

são aplicáveis. O
 sistem

a de planeam
ento de em

entas JU
LIA

 usa heurísticas de 
adaptação especiais para m

odificar a estrutura das suas soluções. Estas heurísticas 
podem

 tam
bém

 im
plem

entar estratégias para reparar soluções quando estas falharam
. 

O
 C

H
EF usa heurísticas de reparação especiais com

 este objectivo. A
s heurísticas de 

adaptação especiais são frequentem
ente im

plem
entadas com

o críticos e controladas 
através de sistem

as baseados em
 regras. A

 aplicação crítica perm
ite im

plem
entar 

alguns 
dos 

tipos 
de 

adaptação 
listados 

atrás, 
com

o 
o 

ajuste 
de 

parâm
etros, 

transform
ação de senso com

um
 e reparação guiada por m

odelos. 
=

Repetição ou analogia derivacional - é o processo de usar o m
étodo de obter um

a 
solução anterior ou pedaço de solução para derivar um

a solução para a nova situação, 
i.e., repete o m

étodo usado para obter a solução no caso anterior em
 vez de usar a 

própria solução. Por exem
plo, um

 sistem
a de raciocínio que recorra a analogia 

derivacional para resolver um
 problem

a de probabilidades segue os m
esm

os passos 
que usou no passado para resolver um

 problem
a idêntico. O

utro exem
plo, um

 sistem
a 

de planeam
ento de refeições que sabe que anteriorm

ente escolheu laranjas para a 
sobrem

esa por um
 processo de escolher um

a fruta da época (inverno) pode adaptar a 
refeição anterior para um

a refeição de verão usando o m
esm

o processo para escolher 
um

a fruta apropriada para o verão. 

3.7.1 
M

étodos de Substituição 
O

s processos de substituição envolvem
 a escolha e integração de um

 substituto num
a 

solução antiga, em
 substituição de um

 elem
ento que não se aplica ao novo problem

a. 
A

 substituição por reinstanciação  é usada quando um
 caso em

 m
em

ória e um
 novo caso têm

 
a m

esm
a estrutura, m

as em
 que vários papéis são preenchidos de form

a diferente no caso anterior 
e no novo caso. N

a reinstanciação, as diferentes com
ponentes com

 papéis idênticos são 
substituídas no caso em

 m
em

ória pelas com
ponentes correspondentes no novo problem

a. Por 
exem

plo, quando o sistem
a C

H
EF cria um

a receita de frango com
 ervilhas com

 base noutra que 
conhece de bife com

 bróculos, substitui o bife por frango e os bróculos por ervilhas através de 
reinstanciação. O

 papel da carne e dos vegetais desem
penhado na receita em

 m
em

ória, 
respectivam

ente pelo bife e pelos bróculos, passa na nova receita a ser preenchido pelo frango e 
pelas ervilhas. 

O
 ajuste de parâm

etros é um
a técnica de interpolação de valores num

a nova solução, com
 

base num
a anterior. O

u seja, dado um
 caso em

 m
em

ória e um
 novo caso que difere num

 certo 
grau do caso anterior, a solução anterior é m

odificada num
a extensão determ

inada pelo grau de 
dissem

elhança entre os dois casos. V
ários sistem

as de raciocínio baseado em
 casos recorrem

 ao 
ajuste de parâm

etros com
o m

étodo de adaptação. Em
 PER

SU
A

D
ER

 é aplicado o ajuste de 
parâm

etros na adaptação de valores num
éricos de um

 contrato antigo de m
odo a ajustá-los à nova 

situação. Por exem
plo, na elaboração de um

 acordo laboral, o PER
SU

A
D

ER
 constrói o novo 

contrato ajustando o valor percentual dos aum
entos salariais com

 base nas diferenças entre a 
evolução do custo de vida na localidade onde foi celebrado o contrato que tem

 em
 m

em
ória e o 

local do novo conflito laboral. 
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N
a reinstanciação um

 conjunto com
pleto de papéis m

uda de atribuição num
 caso. N

o 
entanto, por vezes, basta realizar substituições num

a pequena parte de um
 episódio para o 

adequar ao novo problem
a. D

esignam
os este m

étodo de substituição por pesquisa local. Por 
exem

plo, num
a refeição planeada pelo sistem

a JU
LIA

N
A

 basta substituir lasanha por lasanha de 
vegetais para adaptar a refeição para com

ensais vegetarianos. Esta substituição é feita por 
procura num

a estrutura hierárquica em
 que os dois pratos estão próxim

os (lasanha de vegetais 
aparece com

o um
a instância directa de lasanha). 

A
 pesquisa local  é um

 m
eio conveniente de encontrar a substituição adequada se esta é 

facilm
ente 

detectada 
pesquisando 

a 
estrutura 

hierárquica 
de 

conhecim
ento 

a 
partir 

da 
com

ponente que deve ser substituída. 
Em

bora frequentem
ente seja possível criar estruturas que tornem

 a pesquisa local fácil, se as 
estruturas hierárquicas de m

em
ória são utilizadas com

 objectivos variados torna-se im
praticável 

descrever todas as relações existentes para cada conceito relativam
ente aos restantes e assim

 a 
pesquisa local perde utilidade. N

estas circunstâncias a sondagem
 de m

em
ória pode ser útil. 

Para ilustrar este facto considerem
os ainda um

 exem
plo do sistem

a JU
LIA

N
A

, em
 que este 

pretende planear um
a refeição cujo prato principal é um

 guisado. JU
LIA

N
A

 recorda então de 
um

a refeição que tem
 com

o prato principal guisado de frango. D
epois de ter sugerido um

a 
refeição incluindo este prato, é-lhe indicado que serão convidados apreciadores de pratos de 
peixe. Entretanto a estrutura hierárquica de pratos principais contém

 guisado de vegetais e 
guisado de frango com

o subclasses da classe guisado. Para alguns dos convidados, guisado de 
frango é um

 prato que será certam
ente m

al recebido. A
plicando pesquisa local é considerado 

guisado de vegetais que é um
 dos conceitos próxim

os em
 term

os de hierarquia de pratos, um
 

prato igualm
ente distante das preferências de alguns dos convidados. Q

uando a pesquisa local 
não resulta, é por vezes possível construir um

a descrição parcial do item
 que conduziria a um

a 
boa substituição e assim

 fazer um
a procura directa desse item

, ou seja, fazer sondagem
 da 

m
em

ória. C
ontinuando com

 o exem
plo do sistem

a JU
LIA

N
A

, este vai sondar a m
em

ória sobre 
um

 prato com
 peixe com

o ingrediente e que seja cozinhado com
o um

 guisado. Em
 resultado 

desta pesquisa directa da m
em

ória este vai devolver com
o sugestão um

a caldeirada (que pode ser 
entendida com

o um
 guisado de peixe). 

N
a sondagem

 de m
em

ória, esta é questionada através de um
a descrição parcial do que se 

pretende. N
a pesquisa dirigida vai-se um

 passo m
ais à frente: são dadas à m

em
ória instruções 

sobre com
o encontrar um

 dado elem
ento. 

U
m

 exem
plo do SW

A
LE ilustra esta ideia. O

 SW
A

LE procura explicação para a m
orte de 

Len B
ias, um

 fam
oso e aparentem

ente saudável basquetebolista. O
 SW

A
LE recorda o caso de 

Jim
 Fixx, que estava aparentem

ente de boa saúde e que m
orreu de ataque cardíaco após um

a 
corrida de m

anutenção. D
epois da sua m

orte os m
édicos descobriram

-lhe um
a m

alform
ação 

cardíaca. A
ssim

, a explicação para a sua m
orte é que o esforço desenvolvido durante a corrida 

provocou um
a sobrecarga cardíaca que foi a causa do ataque de coração. 

B
aseando-se no caso de Jim

 Fixx, o SW
A

LE coloca a hipótese de que Len B
ias tivesse um

a 
m

alform
ação não detectada e que o esforço resultante da prática de corrida de m

anutenção tenha 
conduzido ao ataque cardíaco. N

o entanto, Len B
ias não praticava corrida de m

anutenção. O
 

SW
A

LE detecta a contradição e procura substituir corrida de m
anutenção na explicação para 

Jim
 Foxx por algo m

ais apropriado para Len B
ias e que tenha o m

esm
o papel da corrida de 

m
anutenção no resultante ataque cardíaco. Por outras palavras, o SW

A
LE pergunta-se o que terá 

Len B
ias feito que levasse ao ataque cardíaco? 

Para responder a esta questão, o SW
A

LE tenta encontrar um
a acção que Len B

ias realizasse 
frequentem

ente e que produzisse esforço cardíaco suplem
entar. A

contece que as actividades de 
Len B

ias podem
 ser enum

eradas de diferentes form
as. Para colocar este processo de procura sob 

controlo, o SW
A

LE recorre a um
a heurística especializada de pesquisa. N

este caso a heurística 
seguida é procurar os papéis tem

áticos desem
penhados por Len B

ias na sua vida e para cada 
papel tem

ático considerar acções específicas associadas a esse papel. 
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O
 papel de Len B

ias com
o basquetebolista é o prim

eiro a ter tido em
 conta. A

contece que os 
jogadores de basquetebol praticam

 frequentem
ente corrida ao ar livre. D

ado a corrida ao ar livre 
ser um

a form
a de exercício sem

elhante à corrida de m
anutenção, o SW

A
LE identifica esta acção 

com
o potencial responsável por esforço cardíaco suplem

entar conducente a ataque cardíaco. 
A

ssim
 o SW

A
LE propõe que o ataque de Len B

ias foi provocado por este praticar corrida ao ar 
livre que por sua vez provocou um

 esforço cardíaco suplem
entar (num

 coração com
 um

a 
m

alform
ação não identificada), causa do ataque cardíaco. 

A
 pesquisa local é um

a técnica apropriada para a selecção de um
 substituto, caso este exista 

na m
em

ória hierárquica que se encontre nas proxim
idades do item

 a substituir. Por sua vez, a 
pesquisa dirigida é adequada à procura de substituto em

 locais de m
em

ória bem
 definidos. N

o 
entanto, por vezes o m

elhor local para encontrar um
 substituto é num

 outro caso sem
elhante ao 

que está a ser adaptado – substituição baseada em
 casos . 

U
m

 exem
plo retirado do sistem

a C
LA

V
IER

 ilustra este m
étodo. D

ado um
 conjunto de peças 

em
 m

aterial com
pósito para serem

 cozidas num
a autoclave, o C

LA
V

IER
 deve derivar um

 
conjunto de configurações que levem

 a que todas as peças sejam
 cozidas uniform

em
ente e no 

m
esm

o espaço de tem
po. O

 C
LA

V
IER

 seleccionou um
 caso que sugere um

a disposição para as 
peças que têm

 m
aior urgência em

 serem
 processadas. N

a configuração sugerida todas as peças, 
m

enos um
a correspondem

 às peças que devem
 seguir com

 m
aior rapidez para tratam

ento. A
ssim

, 
o C

LA
V

IER
 deve procurar um

 substituto no conjunto de peças a serem
 tratadas para a posição na 

configuração que não pode ser ocupada pela peça inicialm
ente considerada. C

om
 vista a decidir 

sobre um
 substituto, o C

LA
V

IER
 procura na biblioteca bocados de casos sim

ilares aquele em
 

que houve um
a discrepância na peça considerada no caso de base e na lista de peças a serem

 
incluídas na nova configuração. Seguidam

ente o C
LA

V
IER

 exam
ina as peças feitas pelos 

episódios recolhidos e escolhe aquele que contém
 um

 pedaço m
ais próxim

o da estrutura espacial 
local à peça na origem

 do problem
a. Tem

os assim
 que o C

LA
V

IER
 com

eça por seleccionar um
 

caso com
 um

a com
posição de peças globalm

ente sem
elhante à do novo problem

a e depois, se há 
um

a peça que não se ajusta à sugestão feita por esse caso, procura um
 com

 um
a configuração 

local sem
elhante à posição onde é necessário fazer um

a substituição. 
U

m
a questão que se coloca na substituição baseada em

 casos é: porque não usar em
 prim

eiro 
lugar o caso que contém

 o substituto? A
 razão para não o fazer é que, em

bora esse caso possa 
fornecer um

a boa sugestão quanto a um
 substituto, não é, em

 princípio, o caso que com
porta a 

m
elhor sem

elhança global relativam
ente à nova situação e, consequentem

ente, não é provável 
que seja o caso que fornece um

a m
elhor solução global. 

3.7.2 
M

étodos de T
ransform

ação 
O

s m
étodos de substituição são adequados se já existe um

 substituto para um
 valor 

inadequado. Se esse substituto não existe, há que encontrar um
a form

a de transform
ar o caso de 

m
odo a adaptá-lo às restrições im

postas pela nova situação. Q
uando a transform

ação é realizada 
em

 resultado do feedback da avaliação de um
a determ

inada solução então tom
a a form

a de 
correcção. 

Para exem
plificar a transform

ação baseada em
 senso com

um
, im

aginem
os um

a receita de 
lasanha em

 que tem
os com

o restrição a não utilização sim
ultânea de leite e carne. A

ssim
, um

 
destes elem

entos tem
 de ser elim

inado e/ou substituído por outro. D
ado que neste prato a carne é 

entendida com
o um

 ingrediente secundário (a lasanha pode ser recheada por outros ingrediente 
que não carne), um

a possibilidade é elim
inar a carne recorrendo à heurística de transform

ação 
elim

inar característica secundária. O
utra possibilidade é substituir a carne por algo que cum

pra 
a m

esm
a função (usando a heurística de transform

ação substituir característica por outra com
 a 

m
esm

a função). Isto requer, prim
eiro a determ

inação da função da carne na lasanha, depois 
encontrar um

 substituto usando um
 m

étodo de substituição. Por exem
plo, se olharm

os para a 
carne com

o um
a fonte de proteínas, esta pode ser substituída por peixe ou soja. Se olharm

os para 
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a carne com
o um

 fornecedor de textura, podem
os substituí-la, por exem

plo, por espinafres ou 
beringelas. 

Enquanto as transform
ações baseadas em

 senso com
um

 têm
 origem

 em
 conhecim

ento de 
senso com

um
 sobre regularidades no universo, a transform

ação e a correcção baseada em
 

m
odelos é um

 m
étodo apoiado em

 conhecim
ento sobre ligações causais num

 sistem
a ou situação. 

D
ois program

as que aplicam
 extensivam

ente a correcção baseada em
 m

odelos são o C
A

SEY
 

e o K
R

ITIK
. O

 C
A

SEY
 usa correcção baseada em

 m
odelos em

 tarefas de diagnóstico para 
adaptar a explicação causal da patologia de um

 determ
inado paciente a um

a nova situação. O
 

K
R

ITIK
 recorre à correcção com

 base em
 m

odelos em
 duas tarefas: design de novos sistem

as 
m

ecânicos 
a 

partir 
de 

experiências 
anteriores 

e 
criação 

de 
explicações 

causais 
para 

o 
com

portam
ento de um

 novo sistem
a a partir das explicações causais existentes para um

 sistem
a 

que conhece. 3.7.3 
O

utros M
étodos 

A
s m

etodologias descritas até aqui envolvem
 m

étodos de adaptação de aplicação geral. São 
m

étodos independentes do dom
ínio, em

bora alguns deles apoiados em
 conhecim

ento específico 
no dom

ínio de aplicação. São assim
 m

étodos fracos de adaptação. 
N

a área da inteligência artificial a experiência dem
onstrou que em

bora os m
étodos fracos 

sejam
 de aplicação geral, o recurso a técnicas m

ais específicas produz frequentem
ente m

elhores 
resultados e com

 m
aior eficiência. Esta noção aplica-se tam

bém
 nos processos de adaptação: as 

heurísticas específicas de adaptação e correcção, quando estão disponíveis, fornecem
 m

eios 
poderosos de condução do processo. A

s heurísticas de adaptação referem
-se, tipicam

ente, a três 
tipos de adaptação: 

 �
�

A
daptação específica no dom

ínio. 
�
�

M
odificação estrutural. 

�
�

C
orrecção. 

 A
 adaptação específica no dom

ínio refere-se a regras de substituição e de transform
ação 

específicas de um
 dom

ínio. Por exem
plo, um

 cozinheiro sabe que a m
anteiga pode ser 

substituída por m
argarina. Esta é um

a adaptação específica no dom
ínio da culinária. 

A
 m

odificação estrutural é outra função com
um

m
ente desem

penhada por heurísticas 
específicas. Por exem

plo, o JU
LIA

 usa heurísticas específicas de adaptação na transform
ação de 

estruturas. 
A

s heurísticas específicas de adaptação são ainda usadas na condução de processos de 
correcção. Por exem

plo, quando provam
os um

 cozinhado e detectam
os que está ensosso sabem

os 
então o que fazer para corrigir o tem

pero. 
Se bem

 que m
uitas das estratégias e m

étodos descritos anteriorm
ente possam

 ser aplicados 
nos processos de correcção, várias heurísticas são específicas do processo de correcção, não 
sendo utilizáveis anteriorm

ente na adaptação. Em
 particular, as estratégias usadas no C

H
EF para 

corrigir planos falhados caem
 nesta categoria. 

Q
ualquer dos m

étodos de adaptação até agora descritos altera um
a solução anterior no 

sentido de a adequar à nova situação. N
o entanto, por vezes é m

ais adequado derivar a nova 
solução ou solução parcial recorrendo aos m

esm
os m

eios usados na construção da solução 
anterior. U

m
 exem

plo está na realização por parte de um
 aluno de um

 trabalho de casa de 
m

atem
ática ou física. O

 professor desenvolveu alguns exem
plos no quadro durante a aula. Em

 
casa, o aluno tenderá a aplicar os passos seguidos nos exem

plos que foram
 apresentados na aula. 

Este processo é denom
inado reexecução derivacional  e a criação de um

a solução é orientada por 
um

 processo baseado em
 casos. C

onsiderem
os ainda o exem

plo do program
a JU

LIA
 no 

planeam
ento de um

a refeição vegetariana para um
a pessoa alérgica ao leite. D

ado estarm
os na 

Prim
avera e esta ser a estação em

 que é possível obter espargos frescos, o JU
LIA

 propõe um
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prato de soufflé de espargos. A
contece que o soufflé leva queijo. O

 JU
LIA

 tem
 de resolver o 

problem
a de adaptar o soufflé de m

odo a cum
prir as restrições da situação e recorda-se de um

a 
refeição em

 que adaptou um
 prato à base de tom

ate com
 queijo com

o ingrediente secundário 
elim

inando o queijo. O
 JU

LIA
 vai então repetir este processo de inferência. 

A
 reexecução derivacional teve um

a prim
eira im

plem
entação através do program

a A
R

IES, 
um

 antecessor de PR
O

D
IG

Y
/A

N
A

LO
G

Y
. O

 A
R

IES reexecuta todo o conjunto de passos de 
raciocínio que com

põem
 um

 caso anterior para derivar a resposta para um
 novo problem

a. Este 
processo extensivo de reexecução derivacional é cham

ado analogia derivacional. A
 analogia 

derivacional é útil quando derivações interm
édias devem

 ser executadas para construir a solução 
para o problem

a inicial e quando os resultados dessas derivações interm
édias são dependentes de 

constantes no problem
a que são diferentes das existentes no caso que fornece os passos de 

derivação. Isto passa-se, por exem
plo, na resolução de problem

as de m
atem

ática ou em
 situações 

de planeam
ento. 

3.7.4 
A

valiação e C
orrecção 

À
 geração de um

a nova solução segue-se a sua avaliação. A
 avaliação é um

 processo 
interpretativo geralm

ente baseado em
 m

odelos ou em
 casos. 

N
a avaliação baseada em

 m
odelos é utilizado um

 m
odelo causal para sim

ular o efeito da 
solução criada. O

 K
R

ITIK
 é um

 program
a que com

porta avaliação baseada em
 m

odelos. U
m

 
exem

plo deste processo ocorre quando o K
R

ITIK
 pretende projectar um

 sistem
a de refrigeração 

de ácido sulfúrico. N
o passado tinha planeado um

 sistem
a idêntico para ácido nítrico, dispondo 

em
 m

em
ória das especificações para esse sistem

a. O
 K

R
ITIK

 decide aplicar esse plano na 
construção do novo sistem

a e seguidam
ente, com

 vista a projectar os efeitos desse plano, cria o 
respectivo m

odelo causal. U
sa um

 plano de alteração do produto quím
ico para trocar ácido 

nítrico por ácido sulfúrico no m
odelo. O

 plano de alteração da substância acrescenta tam
bém

 ao 
m

odelo a especificação de que o ácido sulfúrico apresenta acidez elevada. 
Tendo realizado estas alterações no m

odelo causal, o K
R

ITIK
 executa o m

odelo para 
sim

ular o com
portam

ento de novo sistem
a. D

aí conclui que o sistem
a projectado é inadequado, 

já que as alterações nas propriedades da substância a refrigerar colidem
 com

 as especificações 
dos tubos do sistem

a, preparados para substâncias de baixa acidez. 
A

 avaliação de um
a solução pode tam

bém
 ser baseada em

 casos. N
esta abordagem

 um
a nova 

solução é confrontada com
 um

 conjunto de casos em
 m

em
ória. A

s interpretações sugeridas por 
esses casos são analisadas e com

paradas com
 vista à avaliação da nova solução. 

Por exem
plo, o JU

LIA
 para avaliar o plano de um

a refeição recorda um
 conjunto de casos 

com
 diferentes avaliações. Se um

a avaliação que inviabiliza um
a solução é aplicável ao novo 

caso, então o JU
LIA

 procura corrigir a nova solução. N
o processo de avaliação são recordados 

casos com
 soluções sem

elhantes à que é proposta, dando preferência àqueles em
 que a descrição 

do problem
a está m

ais próxim
a do novo problem

a. 
O

utra form
a de avaliação baseada em

 casos com
preende a recolha de casos envolvendo um

 
problem

a sem
elhante ao actual, com

parando a nova solução com
 a que foi criada para esses 

casos. Tal com
o na derivação de soluções, o nível de conhecim

ento que está acessível para o 
processo de avaliação determ

ina a sua autom
atização ou o recurso a um

 processo interactivo. A
 

avaliação baseada em
 casos recorre a vários tipos de conhecim

ento: 
 �
�

Lista de factores constituintes da solução que devem
 ser tidos em

 consideração na 
avaliação. 

�
�

Prioridade relativa desses factores. 
�
�

Extensão da influência desses factores na solução com
o um

 todo, bem
 com

o nas diversas 
com

ponentes dessa solução. 
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�
�

A
spectos que influenciam

 os valores desses factores e com
o os valores de uns factores 

influenciam
 outros factores. 

 Q
uando cada um

a destas form
as de conhecim

ento está acessível é então possível avançar 
para um

a avaliação baseada em
 casos. N

o entanto, m
uito frequentem

ente é difícil definir com
 

precisão estes tipos de conhecim
ento. Se bem

 que seja com
um

 o sistem
a de raciocínio poder 

determ
inar em

 que m
edida cada factor tem

 um
 papel na solução, é m

uitas vezes m
ais fácil ou 

m
ais adequado o sistem

a adquirir esse conhecim
ento interactivam

ente. Particularm
ente quando a 

determ
inação da qualidade da solução assenta em

 valores estéticos ou julgam
entos individuais, é 

im
portante a intervenção de um

 ser hum
ano na avaliação das soluções. 

Q
uando 

os 
problem

as 
detectados 

na 
solução 

têm
 

um
a 

correspondência 
unívoca 

relativam
ente 

aos 
m

étodos 
de 

correcção 
(adaptação) 

disponíveis, 
o 

processo 
pode 

ser 
integralm

ente autom
atizado. Igualm

ente quando a tom
ada de decisões sobre que m

étodos utilizar 
é com

putacionalm
ente sim

ples é desnecessário recorrer a um
 processo interactivo. É, no entanto, 

com
um

 que a escolha do m
étodo de correcção seja um

a decisão com
plexa. Q

uando a decisão 
sobre que m

étodo de correcção aplicar é com
plexa, m

as a execução do m
étodo tem

 um
a 

com
plexidade aceitável, pode ser deixado ao utilizador a decisão sobre que estratégia utilizar, 

encarregando-se o sistem
a do resto do trabalho. D

e form
a sem

elhante, quando a tom
ada de 

decisão é com
putacionalm

ente sim
ples, m

as a execução do m
étodo não o é, então os papéis 

invertem
-se. Q

uando a decisão e aplicação do m
étodo são com

putacionalm
ente difíceis, todo o 

processo deve ser interactivo, cabendo eventualm
ente ao sistem

a o papel de dar sugestões ao 
utilizador. 

C
om

o foi já referido, a correcção é geralm
ente baseada, tal com

o a avaliação, em
 m

odelos 
ou em

 casos. Tam
bém

 já foi descrito com
o a correcção baseada em

 m
odelos é realizada, tendo 

sido apresentado um
 exem

plo com
 o program

a K
R

ITIK
. 

N
o 

que 
respeita 

à 
correcção 

baseada 
em

 
casos, 

esta 
tem

 
lugar, 

por 
exem

plo, 
no 

PER
SU

A
D

ER
 na correcção de um

 im
passe negocial com

 base no m
odo com

o corrigiu outros 
im

passes no passado. N
a correcção de um

a solução é com
um

 o sistem
a de raciocínio procurar 

encontrar em
 m

em
ória descrições de falhas idênticas ou, em

 alternativa, falhas sem
elhantes ou 

explicadas de form
a idêntica. Seguidam

ente selecciona anteriores correcções e verifica se 
aparentam

 ser aplicáveis à situação corrente. Em
 caso afirm

ativo procura adaptar essas 
correcções ao novo caso. 

3.8 
A

prendizagem
 

A
 capacidade de aprendizagem

 é um
a propriedade decorrente do funcionam

ento norm
al de 

um
 sistem

a de raciocínio baseado em
 casos. 

U
m

 sistem
a de raciocínio baseado em

 casos aprende, em
 prim

eiro lugar, em
 resultado das 

novas experiências que m
em

oriza e da indexação desses episódios. O
 grau de aprendizagem

 está 
dependente da variedade de experiências com

 que o sistem
a contactou no passado, da capacidade 

de gerar bons índices para essas experiências e de conseguir explicar os sucessos e falhas porque 
passou. Q

uanto m
aiores forem

 as aptidões do sistem
a relativam

ente a estas tarefas m
ais efectivo 

este será enquanto sistem
a de aprendizagem

. 
C

om
eçando pela questão da variedade de experiências, tem

os que o sistem
a não aprende só 

pelo facto de repetir um
 grande núm

ero de vezes a m
esm

a tarefa. Q
uanto m

ais diversificado for o 
leque de experiências porque passou no passado, m

aior o núm
ero de situações que o sistem

a 
passa a puder resolver. Por outro lado, um

 sistem
a com

 um
 conjunto diversificado de 

experiências, m
as em

 que estas tenham
 sido pouco aprofundadas não será capaz de reconhecer 

aspectos subtis de um
a nova situação. 

O
s casos que são guardados são tão úteis quanto o forem

 os índices que lhes estão 
associados. Em

 últim
a análise, são os índices que perm

item
 recordar um

 caso sob determ
inadas 

circunstâncias. N
o entanto, quando falam

os de aprendizagem
, não é só a aprendizagem

 de 
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índices que deve ser tida em
 conta, m

as tam
bém

 a reindexação de casos é um
 tem

a im
portante. 

Q
uando um

 caso é seleccionado e se revela inadequado (porque não pode ser aplicado ou a sua 
aplicação redundou num

a falha) isto leva à necessidade de reindexá-lo de m
odo a que não volte a 

ser seleccionado em
 situações idênticas. Inversam

ente, quando é indicado ao sistem
a de 

raciocínio que um
 determ

inado caso em
 m

em
ória deveria ter sido utilizado, esse episódio deve 

ser reindexado de m
odo a que em

 idênticas situações passe a ser seleccionado. Igualm
ente, 

quando a utilização de um
a caso revela algo que não era previam

ente conhecido, este deve ser 
reindexado de form

a a reflectir esse novo conhecim
ento. O

 PR
O

TO
S e o C

ELIA
 são exem

plos 
de sistem

as que fazem
 reindexação de casos. 

A
 capacidade de explicar porque um

a solução é bem
 sucedida é tam

bém
 im

portante para o 
sistem

a de raciocínio. A
s explicações sobre o sucesso de um

a solução resultam
 na escolha de 

índices para um
 caso que reflectem

 o conjunto de situações em
 que esse episódio é útil. Esses 

índices perm
item

 assim
 ao sistem

a reconhecer oportunidades de reutilização de soluções 
anteriores. V

ários planificadores (por exem
plo, TR

U
C

K
ER

, R
U

N
N

ER
 e EX

PED
ITO

R
) centram

-
-se na escolha dos índices necessários ao reconhecim

ento dessas oportunidades. 
Q

uando é apresentada ao sistem
a um

a situação fora do âm
bito das experiências em

 m
em

ória 
e este é capaz de resolver o problem

a por adaptação, a m
em

orização do novo caso perm
itir-lhe-á 

resolver, no futuro, problem
as idênticos de form

a m
ais eficiente. Se o sistem

a falhou na 
construção de um

a nova solução, poderá ainda aprender autonom
am

ente ou não a partir dessa 
falha. A

 possibilidade de aprender a partir de um
a falha está dependente do feedback que é 

fornecido, dos m
ecanism

os de que o sistem
a dispõe de explicação desse feedback e das 

capacidades que tem
 de correcção de um

a solução que tenha falhado. 
Sistem

as com
 capacidade de explicar as suas falhas e de determ

inar com
o as poderia ter 

evitado, guardam
 em

 m
em

ória a nova situação, indexando-a de m
odo a reconhecer no futuro a 

em
inência 

de 
um

a 
falha 

idêntica, 
bem

 
com

o 
indicações 

sobre 
com

o 
a 

evitar. 
Se, 

com
plem

entarm
ente, o sistem

a tiver conhecim
ento sobre com

o elim
inar um

a falha, esse 
conhecim

ento pode tam
bém

 ser associado à nova situação, com
 vista à indexação de m

étodos de 
correcção. Esta indexação leva a que estes m

étodos sejam
 aplicados na futura construção de 

soluções para problem
as sem

elhantes. 
A

dicionalm
ente, 

quando 
os 

casos 
de 

falha, 
arm

azenados 
na 

base 
de 

casos, 
são 

apropriadam
ente indexados, estes são úteis ao sistem

a na determ
inação das com

ponentes do 
problem

a que devem
 ser tidas em

 conta no sentido de evitar a repetição da falha. Por exem
plo, 

considerem
os um

 sistem
a de raciocínio que é confrontado com

 um
a situação que difere em

 
aspectos subtis de outra em

 m
em

ória. O
 sistem

a sugere com
o solução para o novo problem

a 
aquela que tem

 para um
 problem

a sem
elhante e esta é classificada com

o incorrecta. Se o sistem
a 

conseguir explicar a falha, então esta ocorrência vai, futuram
ente, m

elhorar a precisão do 
raciocínio, dado que os casos de falha que vai guardar vão levá-lo a ter em

 consideração 
pequenas diferenças que eram

 anteriorm
ente desprezadas. O

 program
a PR

O
TO

S, ao recorrer às 
ligações etiquetadas pelas diferenças perm

ite este tipo de raciocínio. O
 M

ED
IA

TO
R

 e o C
H

EF 
ao guardarem

 os casos de falha juntam
ente com

 as correcções a fazer no sentido de evitar essas 
falhas têm

 tam
bém

 em
 consideração as com

ponentes de um
a situação que devem

 ser tom
adas em

 
conta com

 vista evitar futuros insucessos. 
Para além

 de ocorrer a aprendizagem
 com

o resultado dos processos de raciocínio, tam
bém

 
podem

os pensar na inclusão de capacidades de aprendizagem
 com

 vista a tornar as com
ponentes 

do sistem
a m

ais eficientes. Por exem
plo, podem

-se considerar m
ecanism

os de determ
inação de 

que casos devem
 ser m

em
orizados de m

odo a aum
entar a eficiência do processo de recolha de 

casos. A
ssim

, o sistem
a poderá incluir m

ecanism
os de aprendizagem

 de quais as soluções que 
envolvem

 processos com
putacionais com

plexos. Por outro lado, casos há que ao serem
 

acrescentados à biblioteca não aum
entam

 as capacidades de resolução de problem
as do sistem

a. 
Estes casos afectam

 a eficiência dos processos de recolha e requerem
 espaço adicional em

 
m

em
ória. A

ssim
, um

 caso só deve ser m
em

orizado se perm
ite ao sistem

a realizar algum
a tarefa 
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que antes não era possível ou se torna o sistem
a m

ais eficiente relativam
ente a tarefas que já 

conseguia 
desem

penhar 
anteriorm

ente. 
O

 
sistem

a 
de 

raciocínio 
pode 

ainda 
procurar 

ser 
antecipativo sobre a m

em
orização de casos. Se o sistem

a sabe que há um
a tarefa im

portante e 
que não tem

 o conhecim
ento necessário para a realizar ou que a executa de form

a ineficiente, 
pode então colocar-se em

 situação de adquirir antecipadam
ente os casos de que necessita para 

m
elhorar o seu esem

penho. 
O

 IV
Y

 é um
 sistem

a de diagnóstico de doenças hepáticas com
 base em

 exam
es de raios X

. 
Este sistem

a inclui na base de casos episódios sobre tarefas em
 relação às quais sabe ter tido 

dificuldades no passado. Por exem
plo, o sistem

a por vezes é incapaz de estabelecer a diferença 
entre vários diagnósticos. Q

uando isto acontece, o IV
Y

 cria para si um
 objectivo que é aprender 

essas diferenças logo que lhe surja um
a oportunidade. A

 partir daí, quando encontra um
 caso que 

o pode ajudar no cum
prim

ento desse objectivo guarda-o em
 m

em
ória. 

O
 A

Q
U

A
, um

 sistem
a que interpreta histórias de ficção científica, gera perguntas durante o 

processo de leitura sobre as m
otivações dos protagonistas da história. Se não consegue encontrar 

respostas para essas questões durante a leitura do texto então o objectivo de com
preensão da 

história m
antém

-se activo enquanto lê novas histórias. Logo que reconhece nessas novas 
histórias elem

entos úteis à com
preensão da história anterior, o A

Q
U

A
 guarda esses elem

entos. 
D

e salientar que o processo de aprendizagem
 nestes dois sistem

as é antecipativo e 
controlado pelas necessidades do sistem

a de raciocínio. O
 IV

Y
 e o A

Q
U

A
 geram

 objectivos e 
guardam

 casos que os possam
 ajudar a atingir esses objectivos. 

O
s casos em

 m
em

ória podem
 tam

bém
 ser aplicados na aquisição de generalizações. Por 

exem
plo, program

as que recorrem
 a árvores de discrim

inação com
 redundância e a árvores de 

descritores partilhados (por exem
plo, C

Y
R

U
S, M

ED
IA

TO
R

, PER
SU

A
D

ER
 e JU

LIA
) adquirem

 
generalizações à m

edida que acrescentam
 casos à m

em
ória. Esse conhecim

ento generalizado é 
útil no processo e indexação. Sistem

as com
o IV

Y
 e C

ELIA
 acum

ulam
 não apenas casos, m

as 
tam

bém
 conhecim

ento geral de que necessitam
 e que está incluído nesses casos. Q

uando 
percepcionam

 que precisam
 de determ

inado conhecim
ento para m

elhorar as suas estruturas de 
controlo ou outros m

eios de raciocínio, procuram
 derivar esse conhecim

ento a partir dos casos 
que têm

 em
 m

em
ória. 

D
aquilo que foi dito decorre que num

 sistem
a de raciocínio baseado em

 casos aprendizagem
 

e resolução de problem
as aparecem

 fortem
ente interligados, sendo a aprendizagem

 m
uitas vezes 

um
 efeito lateral dos processos de raciocínio envolvido. 
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4 
A

plicações do R
aciocínio B

aseado em
 C

asos 
Existem

 dois estilos principais de C
B

R
: C

B
R

 para resolução de problem
as e C

B
R

 
interpretativo. N

o caso da resolução de problem
as as soluções para o novo problem

a são 
determ

inadas usando as soluções de casos anteriores com
o directrizes. Este tipo de C

B
R

 é 
caracterizado por um

a forte utilização de processos de adaptação para gerar as soluções e 
processos interpretativos para avaliar as soluções produzidas.  

N
o C

B
R

 interpretativo o objectivo é avaliar novas situações no contexto de situações 
anteriores. U

m
 advogado, por exem

plo, usa C
B

R
 interpretativo quando utiliza um

 conjunto de 
casos anteriores para justificar um

 argum
ento num

 novo caso. O
 C

B
R

 interpretativo usa casos 
para fornecer justificações para as soluções, perm

itindo avaliar as soluções quando não existem
 

m
étodos bem

 definidos e interpretar/explicar das situações quando as suas próprias definições 
são difusas. 

D
e seguida apresentam

-se um
a listagem

 de várias tarefas a que já foram
 aplicados sistem

as 
C

B
R

, classificados pelo tipo de C
B

R
 efectuado por cada sistem

a. N
a tabela a seguir contém

 um
 

resum
o dos sistem

as referidos ao longo do texto. 
 

Program
a 

D
om

ínio 
T

arefa 
A

B
E 

Eventos anóm
alos 

A
daptação de explicações 

A
N

O
N

 
provérbios ou sentenças 

Indexação de casos prototípicos 
C

A
SEY

 
Problem

as do coração 
Explicação de anom

alias 
C

ELIA
 

A
varias em

 autom
óveis 

D
iagnóstico 

C
H

EF 
R

eceitas 
R

eparação de planos 
C

LA
V

IER
 

D
isposição de peças num

a autoclave 
Layout design 

C
O

A
C

H
 

Estratégia (Futebol) 
R

eparação de planos, 
contra-planeam

ento 
C

SI B
A

TTLE 
PLA

N
N

ER
 

M
ilitar  

C
ritica e reparação de planos 

C
Y

C
LO

PS 
Paisagens  

Projecto 
C

Y
R

U
S 

Eventos Políticos 
O

rganização de m
em

ória 
D

M
A

P 
A

nálise de linguagem
 natural 

C
lassificação, reconhecim

ento 
EX

PED
ITO

R
 

M
issões e viagens diárias  

Planeam
ento com

 objectivos 
m

últiplos 
H

Y
PO

 
D

ireito de patentes 
A

valiação por com
paração 

JU
D

G
E 

Sentenças crim
inais 

A
valiação por com

paração  
JU

LIA
 

C
atering 

Projecto guiado por objectivos 
K

R
ITIK

 
Peças m

ecânicas 
Projecto 

M
ED

IA
TO

R
 

D
isputas de senso com

um
 

Projecto guiado por objectivos 
M

ED
IC

 
M

edicina 
D

iagnóstico com
 objectivos m

últiplos
PA

R
A

D
Y

M
E 

C
ozinha 

R
ecolha paralela 

PER
SU

A
D

ER
 

C
ontratos de trabalho  

Projecto guiado por objectivos 
PLEX

U
S 

V
iagens de m

etropolitano 
R

eparação de planos tem
porais 

PR
O

TO
S 

D
oenças auditivas 

D
iagnóstico, aprendizagem

 
SW

A
LE 

M
orte e destruição 

Explicação de anom
alias 

TR
U

C
K

ER
 

Escalonam
ento 

Planeam
ento O

portuno 
T

abela 1 – R
esum

o dos Sistem
as C

B
R
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4.1 
O

 C
B

R
 na R

esolução de Problem
as 

O
 R

aciocínio B
aseado em

 C
asos é de extrem

a utilidade num
a grande variedade de 

aplicações da resolução de problem
as, incluindo Planeam

ento, D
iagnóstico e Projecto. Em

 cada 
um

 destes dom
ínios, os casos são úteis tanto sugerindo soluções com

o avisando de possíveis 
problem

as que podem
 ocorrer. Por exem

plo, os sistem
as de projecto baseado em

 casos, de 
planeam

ento baseado em
 casos e de justificação todos recuperam

 e adaptam
 soluções de 

problem
as anteriores sem

elhantes. O
 C

B
R

 para resolução de problem
as envolve a avaliação da 

situação, a recolha de casos e a avaliação das sem
elhanças. A

dicionalm
ente, as sem

elhanças e 
diferenças entre o caso actual e os casos anteriores são usadas para determ

inar com
o as soluções 

dos casos anteriores podem
 ser adaptadas para se ajustarem

 à nova situação. Por exem
plo, um

 
sistem

a básico de planeam
ento baseado em

 casos gera um
 novo plano recuperando um

 caso 
anterior com

 um
 objectivo sem

elhante, determ
inando as diferenças entre o anterior caso e o 

actual e adaptando o plano de m
odo a ter em

 conta os novos objectivos. A
 resolução de 

problem
as baseada em

 casos pode ser vista com
o explorando as afinidades entre dois tipos de 

sem
elhanças. Estes tipos de sem

elhanças aplicam
-se a dois espaços diferentes: o espaço das 

descrições dos problem
as e o espaço das soluções. Esta interpretação está explícita no processo 

de construção de um
a solução da figura seguinte: 

 

Figura 22 – C
onstrução da solução para um

 novo problem
a. 

Q
uando se depara com

 um
 novo problem

a, o sistem
a C

B
R

 avalia a situação para gerar um
a 

descrição do problem
a e depois procura um

 problem
a anterior com

 um
a descrição relevante 

(sem
elhante). A

 solução do problem
a m

ais relevante é usada com
o ponto de partida para gerar a 

solução do novo problem
a. D

ispondo de form
as correctas de descrever um

 problem
a, os 

problem
as sem

elhantes têm
 soluções que são proveitosam

ente sem
elhantes, i. e., fáceis de 

adaptar à nova situação. 
A

 figura sugere ainda um
 outro benefício do C

B
R

: que m
últiplos tipos de conhecim

ento 
podem

 ser usados para codificar inform
ação equivalente. O

 conhecim
ento está contido não 

apenas na representação dos casos, m
étodo de indexação e base de caso, m

as tam
bém

 na m
étrica 

de sem
elhança e nos m

étodos de adaptação. 

4.1.1 
C

BR
 para Projecto 

N
os projectos os problem

as são definidos com
o um

 conjunto de restrições e o projectista 
deve determ

inar um
 produto que resolva o problem

a. N
orm

alm
ente as restrições não especificam

 
com

pletam
ente o problem

a (i. e., existem
 várias soluções). N

o entanto, por vezes, as restrições 
sobredim

ensionam
 o problem

a (i. e., não existe nenhum
a solução que satisfaça sim

ultaneam
ente 

Problem
a 

actual Problem
a 

recolhido 

Solução a 
propor 

AD
APTAÇ

ÃO
 

Espaço de 
Problem

as 

Espaço de 
Soluções 

D
escrição do novo problem

a a resolver 
 D

escrição de problem
as resolvidos 

anteriorm
ente 

 Soluções guardadas 
 N

ova solução resultante da adaptação 
das soluções guardadas 

 R
ecolha do caso m

ais sem
elhante 

 Adaptação da solução do caso m
ais 

sem
elhante 
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todas as restrições). A
lém

 disso, no dom
ínio dos projectos, a solução de um

a parte de um
 

problem
a de projecto está fortem

ente correlacionada com
 a solução das restantes partes. O

 C
B

R
 

considera todas estas questões: 
 •
=

C
asos sugerem

 soluções para problem
as subdim

ensionados. A
s soluções podem

 não ser 
com

pletam
ente 

correctas, 
m

as, 
dado 

que 
diversas 

soluções 
diferentes 

podem
 

ser 
apropriadas, 

as 
heurísticas 

de 
adaptação 

podem
 

(na 
m

aioria 
das 

situações) 
gerar 

facilm
ente um

a solução satisfatória. 
•
=

Q
uando os problem

as são sobredim
ensionados, os casos sugerem

 um
 conjunto alternativo 

de restrições que já foi considerado no passado. Em
bora possa ainda ser necessário 

algum
as adaptações, o C

B
R

 perm
ite evitar a aplicação de um

a relaxação das restrições. 
•
=

Q
uando as subpartes do problem

a estão fortem
ente relacionadas, os casos podem

 fornecer 
o elo de ligação que perm

ite um
a solução integrada. Em

 vez de resolver as subpartes por 
decom

posição, recom
posição e resolver as divergências (de form

a análoga à resolução de 
problem

as decom
poníveis), os casos sugerem

 um
a solução com

pleta e as partes que não 
se ajustem

 à solução proposta são adaptadas no m
om

ento. 
 D

iversos sistem
as C

B
R

 foram
 im

plem
entados para executar projectos baseados em

 casos. O
 

JU
LIA

 idealiza refeições, o C
Y

C
LO

PS usa R
aciocínio B

aseado em
 C

asos para projecto de 
paisagens e o K

R
ITIK

 com
bina raciocínio baseado em

 casos com
 raciocínio baseado em

 m
odelos 

para projectar pequenas peças m
ecânicas. O

 M
ED

IA
TO

R
, o prim

eiro sistem
a de resolução de 

problem
as baseado em

 casos, resolve problem
as de disputas sim

ples, por exem
plo, duas crianças 

que pretendem
 o m

esm
o rebuçado ou dois alunos que pretender usar a im

pressora ao m
esm

o 
tem

po. O
 PER

SU
A

D
ER

 resolve disputas laborais. 
Pelo m

enos um
 sistem

a para resolução de problem
as de projecto foi colocado em

 
funcionam

ento no m
undo real. O

 C
LA

V
IER

 tem
 sido usado pela Lockheed para colocar peças de 

m
ateriais com

pósitos num
a autoclave para serem

 cozidos. A
 tarefa é aparentem

ente um
a arte, i. 

e., não é conhecido nenhum
 m

odelo de com
o o fazer e porquê. Peças de diferentes tam

anhos 
necessitam

 de estar em
 diferentes partes do forno, m

as o tam
anho e densidade de algum

as das 
peças podem

 im
pedir que outras sejam

 aquecidas correctam
ente. A

 pessoa encarregue de carregar 
o forno m

antém
 um

a recordação das suas experiências, tanto das que correram
 bem

 com
o das 

que não. C
om

 base nestas experiências o C
LA

V
IER

 consegue colocar as peças nas posições 
apropriadas do forno e evita colocar as peças em

 locais errados. O
 C

LA
V

IER
 funciona tão bem

 
quanto o perito em

 cujas experiências se baseia e pode, por isso, ser útil para a Lockheed quando 
o perito não está disponível. O

 C
LA

V
IER

 usa quase sem
pre diversos casos para efectuar o seu 

projecto. U
m

 fornece um
 posicionam

ento global que é depois adaptado convenientem
ente. O

s 
outros são usados para preencher os buracos na planta que as regras de adaptação não 
conseguiram

 cobrir. 
N

a m
aioria dos problem

as de projecto é necessário m
ais do que um

 caso para resolver o 
problem

a. O
s problem

as de projecto tendem
 a ser grandes e, enquanto um

 caso pode ser usado 
para resolver parte dele, não é em

 geral suficiente para o resolver na totalidade. Em
 geral um

 
caso fornece a estrutura base para a solução e outros casos são usados para preencher os detalhes 
esquecidos. D

este m
odo é evitada a decom

posição e posterior recom
posição, assim

 com
o a 

satisfação e relaxação de grandes grupos de restrições. 

4.1.2 
C

B
R

 para Planeam
ento 

O
 planeam

ento envolve um
 conjunto de com

plexidades. U
m

 bom
 plano deve ter um

a 
sequência conveniente de m

odo que os últim
os passos do plano não desfaçam

 os resultados dos 
passos iniciais, os pré-requisitos dos últim

os passos não sejam
 violados pelos resultados dos 

passos iniciais e que os pré-requisitos dos últim
os passos são satisfeitos antes do passo ser 

iniciado. À
 m

edida que o núm
ero de passos do plano aum

enta, a com
plexidade com

putacional 
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dos efeitos do projecto e de com
parar os pré-requisitos aum

enta exponencialm
ente. A

lém
 disso, 

um
 plano deve interagir com

 a com
plexidade do m

undo real, incluindo o facto dele ser de m
uitas 

form
as im

previsível, e que o tem
po não é ilim

itado. A
s sucessões de m

etas ou objectivos a 
atingir podem

 ter de ser alcançados quase sim
ultaneam

ente. O
 tem

po de planeam
ento pode ser 

retirado do tem
po disponível para a execução do projecto. D

ado que as condições se podem
 

alterar entre o planeam
ento e a sua execução, o plano pode falhar na altura da execução, 

requerendo replanificação, recuperação ou reparação. U
m

 planeam
ento com

 pouco tem
po pode 

não contem
plar certas oportunidades que serão m

elhor notados durante a fase de execução e tirar 
partido disso.  

O
 C

B
R

 pode contem
plar m

uitas destas questões: 
 •
=

O
s casos fornecem

 planos já trabalhados, em
 que a sequência e escalonam

ento dos pré-
requisitos foram

 já organizados. Em
 vez de raciocinar desde o início, o sistem

a necessita 
apenas de fazer m

odificações nos planos anteriores. 
•
=

Se os casos forem
 indexados pela conjunção dos objectivos alcançados, podem

 ser usados 
para sugerir form

as de alcançar determ
inados objectivos sim

ultaneam
ente. 

•
=

O
s avisos fornecidos pelos casos pode ajudar um

 projectista a antecipar-se e evitar 
problem

as, dim
inuindo a probabilidade de falha na fase de execução. 

•
=

A
s estratégias de adaptação usadas para adaptar anteriores planos às novas situações 

podem
 ser usadas para recuperação e reparação na fase de execução. 

•
=

A
s 

sugestões 
feitas 

pelos 
casos 

perm
item

 
atalhar 

o 
processo 

de 
planeam

ento, 
disponibilizando m

ais tem
po para a fase de execução. 

•
=

A
s 

sugestões 
feitas 

pelos 
casos 

perm
ite 

ao 
sistem

a 
prestar 

atenção 
a 

algum
as 

oportunidades m
ais facilm

ente durante a fase de planeam
ento. 

•
=

O
 sistem

a pode reparar em
 determ

inadas oportunidades durante a fase de execução e usar 
as suas estratégias de adaptação para actualizar o plano convenientem

ente. 
 O

 PLEX
U

S, um
 program

a que sabe com
o “andar de m

etropolitano”, é capaz de fazer 
reparações durante a fase de execução, adaptando e substituindo por passos sem

anticam
ente 

sem
elhante os passos que falharam

. 
O

 C
H

EF, um
 dos prim

eiros sistem
as para planeam

ento, tem
 com

o objectivo antecipar 
problem

as antes da fase de execução aprendendo com
 a partir de experiências anteriores 

problem
áticas. Q

uando ocorrem
 problem

as durante a fase de execução, o C
H

EF tenta explicá-los 
e depois determ

inar com
o resolvê-los. A

 reparação hipotética é guardada em
 m

em
ória e o caso é 

indexado por características que, com
 m

aior probabilidade, predizem
 que o problem

a vai 
reocorrer. 

O
 TR

U
C

K
ER

 é um
 program

a de recados que guarda o trajecto dos seus objectivos 
pendentes e está preparado para tirar proveito das oportunidades que surgem

, perm
itindo-lhe 

atingir os objectivos m
ais cedo que o esperado. O

 M
ED

IC
 é um

 program
a de diagnóstico que é 

capaz de reusar anteriores planos para fazer diagnósticos, m
as é suficientem

ente flexível para 
seguir em

 frente perante eventos inesperados. O
 EX

PED
ITO

R
 planeia os eventos na vida de um

 
pai solteiro que tem

 de lidar tanto com
 os filhos com

o com
 o trabalho. Este sistem

a esconde a 
suas experiências em

 atingir m
últiplos objectivos intercalando-os. Em

bora seja lento nas suas 
planificações iniciais, ganha com

petência ao longo do tem
po à m

edida que pode reutilizar o seus 
planos anteriores. O

 C
SI B

A
TTLE PLA

N
N

ER
 m

ostra com
o os casos podem

 ser usados para 
criticar e reparar planos antes destes serem

 executados. 

4.1.3 
C

B
R

 para D
iagnóstico 

N
o diagnóstico, um

 sistem
a de resolução de problem

as recebe um
 conjunto de sintom

as 
sendo-lhe pedido que os explique ou esclareça. O

 sistem
a de diagnóstico pode usar casos para 
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sugerir explicações para os sintom
as e para alertar para explicações que se verificou serem

 
inapropriadas no passado. 

C
laro que não se pode esperar que um

 diagnóstico anterior se aplique intacto ao novo caso. 
Tal com

o no caso do planeam
ento e no projecto, é frequentem

ente necessário adaptar um
 

diagnóstico anterior para se ajustar à nova situação. O
 C

A
SEY

 é capaz de diagnosticar problem
as 

de coração através da adaptação dos diagnósticos de pacientes anteriores aos novos pacientes. O
 

C
A

SEY
 é um

 program
a relativam

ente sim
ples im

plem
entado sobre um

 program
a de diagnóstico 

baseado em
 m

odelos já existente. Q
uando um

 novo caso é sem
elhante a um

 já visto 
anteriorm

ente o C
A

SEY
 é várias ordens de grandeza m

ais eficiente a gerar o diagnóstico que o 
program

a baseado em
 m

odelos. A
s adaptações do C

A
SEY

 são baseadas num
 m

odelo causal, 
pelo que os seus diagnósticos são tão precisos quanto os feitos a partir do início com

 base no 
m

esm
o m

odelo causal. 
O

s casos são tam
bém

 úteis para m
ostrar o cam

inho de saída de anteriores dificuldades. O
 

PR
O

TO
S está im

plem
entado para assegurar que isto é feito de m

odo eficiente. O
 PR

O
TO

S 
diagnostica doenças no ouvido. N

este dom
ínio, m

uitos dos diagnósticos m
anifestam

-se de m
odos 

m
uito sem

elhantes e são difíceis de diferenciar. Enquanto um
 aprendiz não têm

 conhecim
ento 

destas diferenças subtis, os peritos sim
. O

 PR
O

TO
S com

eça com
o um

 aprendiz e, quando com
ete 

erros, um
 “m

estre” explica-lhe os seus erros. C
om

o resultado, o PR
O

TO
S aprende estas 

diferenças subtis, perm
itido-lhe no futuro m

udar do diagnóstico m
ais óbvio para o diagnóstico 

correcto. 
G

eralm
ente, um

 diagnóstico desde o início é um
a tarefa bastante dem

orada. N
a m

aioria dos 
dom

ínios do diagnóstico existe, no entanto, um
a regularidade suficiente para que um

a abordagem
 

baseada em
 casos seja eficiente. É claro que o program

a não pode assum
ir que a sugestão 

baseada 
em

 
casos 

está 
correcta. 

Esta 
sugestão 

baseada 
em

 
casos tem

 de ser validada. 
Frequentem

ente, no entanto, a validação é bastante m
ais fácil que a geração do diagnóstico. 

4.2 
C

B
R

 Interpretativo 
N

o C
B

R
 interpretativo o objectivo é form

ar um
a opinião sobre a classificação de um

a nova 
situação, por com

paração com
 casos que foram

 já classificados. O
 C

B
R

 interpretativo é um
 

processo de avaliar situações ou soluções no contexto da experiência anterior. É tom
ada com

o 
entrada um

a situação ou solução e a saída é a classificação da situação, um
 argum

ento que 
suporte a classificação ou solução e/ou justificações que suportem

 o argum
ento ou solução. É útil 

para classificação de situações, avaliação de um
a solução, argum

entação, justificação de um
a 

solução (ou plano) e a projecção dos possíveis efeitos de um
a decisão ou plano. 

C
om

o exem
plo podem

os referir que o C
B

R
 interpretativo tem

 um
a im

portância fundam
ental 

na interpretação de conceitos legais e na aplicação de leis no sistem
a legal N

orte A
m

ericano. U
m

 
advogado argum

entando que o seu cliente deve ter direito a um
a dedução fá-lo usando 

precedentes, i. e., m
ostrando que a dedução foi concedida em

 casos anteriores sem
elhantes e 

m
ostrando que esses casos são m

ais im
portantes do que aqueles em

 que a dedução foi recusada. 
O

 C
B

R
 interpretativo é tam

bém
 útil em

 tarefas com
o o diagnóstico em

 que um
 problem

a pode 
ser diagnosticado por com

paração e contraste dos sintom
as do caso actual com

 os dos casos 
anteriores de m

odo a determ
inar o m

elhor diagnóstico. 
N

a sua form
a m

ais sim
ples, o C

B
R

 interpretativo envolve quatro tarefas. Prim
eiro o sistem

a 
deve fazer um

a avaliação da situação de m
odo a determ

inar quais as características que são na 
realidade relevantes. Segundo, com

 base nos resultados da avaliação da situação, o sistem
a tenta 

encontrar um
 ou m

ais casos anteriores relevantes. Terceiro, o sistem
a com

para os casos 
relevantes recolhidos com

 a nova situação para determ
inar que interpretação se pode aplicar. 

Finalm
ente, a situação actual e a respectiva interpretação são guardadas com

o um
 novo caso. 

O
 C

B
R

 interpretativo é m
ais útil na avaliação quando não existem

 m
étodos com

putacionais 
para avaliar um

a solução. N
orm

alm
ente nestas situações existem

 tantas indefinições que, m
esm

o 
que existissem

 m
étodos com

putacionais disponíveis, o conhecim
ento necessário para os aplicar 

Engenharia do C
onhecim

ento 
 

C
BR

: R
aciocínio Baseado em

 C
asos 

72 
 

 

não estaria presente. U
m

 especialista que usa casos para o ajudar a avaliar e justificar decisões ou 
interpretações está a fazer uso da sua falta de conhecim

ento assum
indo que o am

biente é 
consistente. 4.2.1 

R
aciocínio Justificativo e A

dverso (C
oncorrente) 

R
aciocínio adverso ou concorrente significa fazer argum

entações persuasivas de m
odo a 

convencer os outros de que nós ou as nossas posições estão correctas. U
m

 argum
ento persuasivo 

estabelece um
a posição e justifica-a, seja através de factos seja através de inferências. M

as, na 
m

aior parte das vezes, a única form
a de justificar um

a posição é citando casos ou experiências 
anteriores relevantes. A

 área do direito disponibiliza, por isso, um
 bom

 dom
ínio para o estudo do 

raciocínio adverso e da justificação baseada em
 casos e m

uita da investigação nesta área usa o 
direito. 

O
 H

Y
PO

 é o prim
eiro e m

ais sofisticado sistem
a de raciocínio legal baseado em

 casos. O
 

m
étodo seguido pelo H

Y
PO

 para gerar um
 argum

ento e justificar um
a solução ou posição tem

 
vários passos. Prim

eiro é analisada a nova situação em
 busca de factores relevantes. C

om
 base 

nestes factores são recolhidos casos sem
elhantes. Estes casos são “posicionados” relativam

ente à 
nova situação. A

lguns serão a favor dela e outros contra ela. O
 m

elhor dos casos de cada um
 

destes conjuntos é seleccionado. O
 caso que m

elhor suporta a situação é usado para criar um
 

argum
ento para a solução proposta. O

 caso que m
elhor contraria a situação é usado para propor 

contra exem
plos. O

s casos do conjunto que suporta a situação são então usados para contrariar os 
contra exem

plos. O
 resultados desta sequência de operações é um

 conjunto de argum
entos “em

 
três níveis” que suportam

 a solução, cada um
 dos quais é justificado com

 casos. U
m

 efeito 
m

arginal im
portante de gerar estes argum

entos é que os potenciais problem
as são revelados. 

Em
 geral os casos são úteis para construir argum

entos e justificar posições quando não os 
princípios concretos não existem

 ou são em
 núm

ero reduzido, se os princípios são inconsistentes 
ou se os seus significados não estão bem

 especificados. 

4.2.2 
C

lassificação e Interpretação 
Interpretação no contexto do C

B
R

 significa decidir quando um
 conceito se ajusta a algum

a 
classificação com

 lim
ites abertos ou difusos. A

 classificação pode ser feita à m
ão no m

om
ento, 

com
 base na tarefa ou pode ser bem

 conhecida, m
as não estar convenientem

ente definida em
 

term
os de condições necessárias e suficientes. M

uitas das classificações assum
idas a seguir são 

do tipo aberto. Por exem
plo, assum

im
os que um

 veículo se refere a algo com
 rodas usado para 

transporte, m
as se um

 sinal disser – Proibida a entrada de veículos no parque – provavelm
ente 

não se está a referir a um
a cadeira de rodas ou a um

 carrinho de bebé, em
bora am

bos se ajustem
 a 

esta definição sim
ples. 

U
m

a das form
as de funcionam

ento da classificação C
B

R
 é perguntar se o novo conceito é 

suficientem
ente parecido com

 outro conhecido para ter a m
esm

a classificação. O
 PR

O
TO

S, um
 

sistem
a que perm

ite diagnosticar doenças auditivas, funciona desta form
a. Em

 vez de fazer a 
classificação de novos casos usando condições necessárias e suficientes, o PR

O
TO

S faz a 
classificação tentando encontrar o caso da base de casos m

ais sem
elhante ao novo caso. O

 novo 
caso é então classificado de acordo com

 a classificação desse caso. Para o fazer, o PR
O

TO
S 

m
antém

 a inform
ação de quão prototípico é cada um

 dos seus casos e o que diferencia os 
diversos casos dentro de um

a m
esm

a classificação. Prim
eiro é escolhida a classificação m

ais 
plausível e depois o caso com

 m
aior sem

elhança nessa classe. 
Q

uando não existe nenhum
 caso suficientem

ente sem
elhante, é por vezes necessário 

considerar situações hipotéticas. M
uito do trabalho neste tipo de interpretação vem

 tam
bém

 da 
área do direito. O

 H
Y

PO
 usa hipotéticos para um

a diversidade de tarefas necessárias para um
a 

boa interpretação: para redefinir situações anteriores em
 term

os de novas situações, para criar 
novos casos standard quando não existe o necessário, para explorar e testar os lim

ites da 
razoabilidade de um

 conceito, para reconsiderar um
 caso excluindo alguns aspectos, para 

procurar suposições ocultas e para organizar ou agrupar os casos. O
 H

Y
PO

 cria hipotéticos 
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fazendo cópias da situação actual que são m
ais fortes ou m

ais fracas que a situação real para um
 

lado ou para outro. Esta tarefa é orientada por um
 conjunto de heurísticas que propõem

 com
o 

devem
 ser criados os hipotéticos com

 base nas necessidades de raciocínio. 

4.2.3 
Projecção de R

esultados 
A

 projecção, o processo de predizer os resultados de um
a decisão ou plano, é um

a parte 
im

portante da avaliação de qualquer esquem
a de planeam

ento ou tom
ada de decisão. Q

uando se 
conhece tudo acerca de um

a situação, a projecção é sim
plesm

ente o processo de correr 
inferências conhecidas a partir da solução para verificar onde conduzem

. M
ais frequentem

ente, 
no m

undo real nada é conhecido na sua totalidade e os seus efeitos ou resultados não podem
 ser 

previstos com
 exactidão a partir de um

 sim
ples conjunto de inferências. 

O
s casos fornecem

 um
a form

a de prever os resultados com
 base naquilo que se verificou no 

passado. C
asos com

 planos sem
elhantes que tiveram

 falhas podem
 indicar problem

as potenciais 
no plano. C

asos com
 planos sem

elhantes que tiveram
 sucesso dão credibilidade ao plano actual.  

A
 projecção autom

ática baseada em
 casos não tem

 sido alvo de investigação, m
as o apoio a 

pessoas que fazem
 projecções tem

 m
erecido atenção. O

 C
SI's B

A
TTLE PLA

N
N

ER
 é um

 sistem
a 

de recolha de casos cuja interface foi feita para perm
itir a um

a pessoa usar casos para prever 
resultados. U

m
 pretendente a com

andante pode propor um
 plano com

o solução ao sistem
a. O

 
B

A
TTLE PLA

N
N

ER
 recolhe o caso m

ais parecido que use um
 plano sem

elhante e divide-os em
 

situações de sucesso e de fracasso. A
 pessoa pode então exam

inar os casos e usá-los para corrigir 
o seu próprio plano, tentando depois um

a avaliação sem
elhante de plano corrigido. U

m
a form

a 
de 

utilização 
alternativa 

consiste 
na 

pessoa 
usar 

o 
sistem

a 
para 

fazer 
um

a 
análise 

de 
sensibilidade. M

anipulando os detalhes da situação e verificando a alteração do núm
ero de 

vitórias e derrotas, a pessoa pode determ
inar quais os factores da situação que são cruciais, 

devendo ser alterados, e quais os que devem
 perm

anecer inalterados. 

4.2.4 
O

 C
B

R
 Interpretativo e a R

esolução de Problem
as. 

M
uito do trabalho na área da interpretação tem

 estado centrada no dom
ínio do direito e 

tendo em
 vista justificar um

 argum
ento a favor ou contra um

a determ
inada interpretação da lei. 

N
o entanto, o C

B
R

 interpretativo não se destina exclusivam
ente a problem

as de interpretação. É 
tam

bém
 bastante útil nas fases de avaliação e crítica da resolução de problem

as sem
pre que não 

existe um
 bom

 m
odelo causal do dom

ínio de aplicação. A
pesar de ainda existir pouco trabalho 

desenvolvido nesta área, as tarefas envolvidas no C
B

R
 interpretativo têm

 potencial para 
desem

penhar papéis im
portantes na resolução de problem

as. Prim
eiro, se a estrutura da solução 

for conhecida, podem
 ser usado C

B
R

 interpretativo para escolher os casos que podem
 fornecer 

essa solução. Segundo, a elaboração de argum
entos e justificações resultam

 na percepção de 
quais as características em

 que nos devem
os centrar. A

lém
 disso, os m

étodos interpretativos 
podem

 ser usados para prever a utilidade, qualidade ou resultados de um
a solução. 
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