Filozofia Nauki
Rok I, 1993, Nr 4

Jan Zytkow

Automatyzacja odkrycia naukowego:
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Wprowadzenie

Teoria odkryé maszynowych to nowy, dynamicznie rozwijajacy si¢ dziat teorii
sztucznej inteligencji, zajmujacy si¢ budowa komputerowych systeméw, ktére do-
konujg odkry¢. Docelowo — automatyczny system odkry¢ mozna sobie wyobrazac
jako podobny do czlowieka-odkrywcy lub spoteczno$ci odkrywcow-naukowcOdw
robot, kiéry przeprowadza eksperymenty i rozwija teorie na podstawie analizy
uzyskiwanych danych.

Na odkrycia maszynowe mozna spojrze¢ z dwu perspektyw: jako na modelowanie
odkry¢ dokonywanych historycznie przez ludzi i jako na budowg normatywnych me-
chanizméw dokonujacych odkryé. W pierwszym wypadku wazna jest zgodno$¢ fun-
kcjonowania systemu z faktycznym przebiegiem procesu odkrycia, w drugim za$
wazna jest skuteczno$¢ systemu, jego zakres zastosowafi, wydajno$¢, czy prostota
konstrukcji. W praktyce, podejScic normatywne i modelowanie ludzkich odkryé¢
wspierajg si¢ wzajemnie. Systemy normatywne s czgsto oparte na analizach wypad-
kéw historycznych, ktdre nasigpnic uog6lniaja do postaci metod funkcjonujgcych w
znacznie og6lniejszym zakresie. Stajg si¢ wiedy z kolei dobrym punktem wyjscia do
tworzenia og6lniejszych modeli poznawczych.

W praktyce silniej reprezentowany jest program normatywny, cho¢ przy analizie
wspoéfczesnej nauki trudno jest czasem odrézni¢ podejscie normatywne i poznawcze.
Dia przyktadu, analizujgcy dane naukowiec stosuje czgsto metod¢ najmniejszych kwa-
dratéw, na og6t postugujgc si¢ gotowym pakietem statystycznym. Rekonstrukcja
tego pakietu jest wigc niezbe¢dna dla analizy poznawczej, ktéra powinna by¢é w stanie
przewidzie¢ réwnanie uzyskane przez naukowca. Zrekonstruowany algorytm moze
sta¢ si¢ jednocze$nie fragmentem systemu normatywnego. Rozréznienie migdzy po-
dejéciem normatywnym i poznawczym pojawia si¢, gdy pytamy o dalsze szczegély.
Na przyklad, pytania, wedtug jakich strategii naukowiec przeszukuje przestrzefi mo-
deli (réwnani) i jak wybiera najlepszy model spos§réd modeli uzyskanych za pomoca
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analizy statystycznej, sg pytaniami zasadniczymi przy analizie ludzkich schematéw
odkry¢, a wigc przy podejsciu poznawczym. Natomiast przy podejSciu normatywnym
wazna jest wydajna kontrola procesu przeszukiwania, unikajaca wielokrotnej analizy
tego samego modelu, a jednoczesnie zapewniajgca jak najobszerniejszy zakres prze-
szukiwania.

Zwigzek odkry¢ maszynowych z historig i filozofig nauki moze siggaé bardzo
gleboko. Podejscie poznawcze jest w gruncie rzeczy komputerowo uprawiang historig
" nauki, natomiast podejScie normatywne — komputerowg filozofia nauki. W obu wy-
padkach rekonstrukcja komputerowa procesu odkrycia zmusza do dbalosci o szcze-
gbly i prowadzi do znacznie pelniejszego modelu odkrycia niz jest mozliwe przy
uzyciu Srodkéw tradycyjnych. Elementy pomini¢te w rekonstrukcji komputerowe;j
ujawniajg si¢ automatycznie przy prébach zastosowania systemu komputerowego.
Cho¢ mozna watpi¢, czy kiedykolwiek begdzie zbudowany system, kitdry modeluje
procesy poznawcze we wszystkich szczegblach, to jednak dazenie do kompletnosci
jest podstawowym elementem programu rekonstrukcji komputerowej. Kompletnoéci
mozna oczekiwaé na poziomie wazniejszych celéw poznawczych, za$§ zakres uzyska-
nej kompletnosci jest waznym elementem oceny skutecznosci modelu.

Normatywne systemy pokrywajq nie tylko obszar filozofii nauki, lecz takze logiki
— rozumianej szeroko jako metoda zdobywania wiedzy — wzbogacajac te dziedziny
o0 nowe problemy i rozwigzania. Reguly wnioskowania sg uzupehiane przez me-
chanizmy kontrolne, sterujgce procesem odkrycia. Kolejno$¢ stosowania regul wnio-
skowania, sposoby podstawiania konkretnych wartosci za zmienne w regule, metody
selekcji wynikéw, czy ztozonosS¢ obliczeniowa réznych metod sg przyktadami pro-
bleméw nieodzownych dla metody komputerowej. Reprezentacja wiedzy, jej przybli-
Zona prawdziwos$¢, blad empiryczny itp., musza zosta¢ zdefiniowane konstruktywnie
i wystarczajgco szczegbtowo.

Tradycyjne rozréznienie mig¢dzy kontekstem odkrycia i kontekstem uzasadniania
umieszczalo badania nad odkryciami poza filozofig nauki, w dziedzinie psychologii,
socjologii i historii nauki, za niemozliwa uwazajac logiczna analizg i teorig odkrycia
[Popper, 1961]. Przekonanie to upada w konfrontacji z istniejacymi systemami od-
kry¢. Po pierwsze, stanowig one konstruktywny dowdd istnienia normatywnych me-
chanizméw odkry¢. Elementy metody naukowej wdrazane przez te systemy moga
by¢ oceniane z punktu widzenia ich prawomocnosci. Systemy mogg by¢ poréwny-
wane migdzy sobg ze wzgledu na wigkszg lub mniejszg adekwatno$¢ empiryczna,
zakres dokonywanych odkry¢, czy prostotg generowanych teorii. Po drugie, systemy
odkry¢ integruja odkrywanie i uzasadnianie w funkcjonalng cato$¢ [Zytkow i Simon,
1988], wskazujac na doniosto$¢ sprzgzenia migdzy odkryciem i uzasadnieniem.

Budowa systeméw, ktére dokonujg odkry¢, wprowadza nowy element do filozofii
i historii nauki, rewolucjonizujacy obie dziedziny. Skonstruowany system — to nie
tylko teoretyczna prezentacja metody, lecz przede wszystkim narzgdzie, ktérego uzy-
waé mozna przy dokonywaniu odkryé. Gotowe systemy, ktérych mozna uzywaé w
eksperymentach nad odkryciami, dostarczajg nieporownywalnie silnych bodZcéw do
dalszego myslenia, a wkrétce powinny tez dostarcza¢ wynikéw warto§ciowych dla
nauki. Budowa systeméw odkry¢ opiera si¢ na wyprébowanym schemacie, w ktérym
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konstrukcja systemu jest wspomagana przez cksperymentalng weryfikacj¢ i analizg
teoretyczng. Jest to konstruktywna metoda uprawiania historii i filozofii nauki,
otwierajgca nowe, fascynujace mozliwosci. Proces konstrukcji systeméw odkryé
zmusza do drobiazgowej, konstruktywnej analizy procesu odkrycia, otwierajac nowe
obszary pytaf.

Naukowcy i filozofowie nauki przygladajg si¢ osiagnigciom odkry¢é maszynowych
ze sceptycyzmem. Z podobnym sceptycyzmem traktowano kiedy$ trakior w poréw-
naniu z koniem. Postawa ta na szczgScie zmienia si¢ juz i mozna oczekiwaé, ze
niedtugo begdziemy Swiadkami powszechnej akceptacji metody komputerowej w hi-
storii i filozofii nauki, a takze w samej nauce. Rewolucja zwigzana z komputero-
wymi systemami odkry¢ jest nieuchronna. Kazdy moze by¢ jej uczestnikiem, wig-
czajgc si¢ do prac nad automatyzacja odkry¢. Zeby utatwi¢ chetnym wiaczenie sig
do spotecznosci konstruktéréw maszynowych odkrywcéw, dokonujemy nizej przegla-
du istniejacych systeméw i szkicujemy wylaniajacy si¢ z ich analizy schemat teore-
tyczny. Poniewaz nie jest mozliwe zrozumienie metod wypracowanych w dziedzinie
odkry¢é maszynowych tylko na podstawie lektury artykutu przeglagdowego, zalaczamy
obszerny przeglad literatury pomocnej przy dalszych studiach.

Automatyzacja odkrycia

Teoria sztucznej inteligencji zajmuje si¢ automatyzacjg réznych czynnoSci umy-
stowych wymagajacych inteligencji. Teoria odkry¢ maszynowych jest jednym z jej
dzialéw, stosunkowo jeszcze niewielkim, ale szybko rozwijajacym sig. W amerykan-
skiej spotecznosci pracujacej nad sztuczna inteligencja dominuje przekonanie, ze roz-
wéj w tej dziedzinic nastgpuje najefektywniej w cyklu budowy systeméw kompute-
rowych, empirycznej analizy ich funkcjonowania, wyciggania wnioskéw teoretycz-
nych i znajdywania dalszych probleméw, po ktérym nastgpuje kolejny krok rozbu-
dowy systemu. Prace w dziedzinie odkry¢ maszynowych prowadzone sa w taki wias-
nie sposéb.

Zazwyczaj bierze si¢ jakaS umiejgtno$C, kidra posiadajg odkrywcy w nauce, i
konstruuje si¢ system komputerowy, ktéry w danych wejSciowych odkrywa to, co
odkrytby cztowiek analizujacy te same dane. Dobrym przyktadem jest umiejg¢tnosé
znajdywania réwnaf i innych formut stanowigcych indukcyjne uogdlnienie danych
wejsciowych. Analiza funkcjonowania konkretnego systemu szybko wskazuje na réz-
ne jego ograniczenia, takie jak brak umiejgtnosci znajdywania funkcji okresowych,
niewlasciwe traktowanie btgdu pomiaru itp. W kolejnych fazach rozwoju systemu
istniejace ograniczenia sg eliminowane, a raczej fagodzone, bo w sensie praktycznym
Zadna umiejg¢tno$¢ nie jest nabywana w sposéb absolutny, bez zadnych ograniczen.

»Dane wejSciowe” sg pojgciem dwuznacznym. W szerszym sensie znaczg one
wszystko to, co algorytm traktuje jako dane. W sensie wezszym, ale zgodnym ze
znaczeniem terminu w nauce, dane wejsSciowe to zbior danych naukowych, na przy-
ktad wynikéw eksperymeniéw. W tym artykule rezerwujemy termin ,,dane” dla da-
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nych w sensie naukowym, a dane wejSciowe w sensie szerszym nazywaé begdziemy
»Sytuacja poczatkowa”, badZ krocej ,sytuacjq”.

Do istniejacego systemu mozna kolejno dodawaé nowe umiejgtnosci, rozszerzajgce
zakres czynno§ci odkrywcy i prowadzace do nowych odkry€. Integrowaé mozna tez
gotowe systemy. Gdy rézne umiejgtnosci odkrywcy zostang osobno zrekonstruowane
jako systemy komputerowe, mozna tworzy¢ system, ktéry taczy je razem. Na przy-
kiad, umiejgtno$§¢ znajdywania réwnan i umiejgtno$¢ celowego gromadzenia danych
na podstawie eksperymentéw, moga by¢ polaczone w systemie, ktéry przeprowadza
eksperymenty, gromadzi dane i znajduje indukcyjne ich uog6lnienia w postaci réw-
naii [BACON: Langley, 1979; FAHRENHEIT: Zytkow 1987]

Zaréwno skladanie réznych systeméw, jak i dodawanie nowych umiej¢tnosci do
istniejacego systemu, to procesy ztozone. Prosta integracja, polegajaca na przekazy-
waniu wyj$¢ jednego systemu jako wej$¢ innych systeméw, prowadzi do «kombi-
natorycznej eksplozji» ztozono$ci obliczeniowej zintegrowanego systemu. Drugim po-
waznym problemem integracyjnym jest ograniczony zakres funkcjonowania kazdego
ze skladnik6w. Zadna umiej¢tno$é nie daje sig praktycznie skomputeryzowaé w
peinym zakresie. Na przyklad, system znajdujgcy réwnania moze przeszukiwaé nie-
ograniczong klas¢ funkcji, ale klasa ta na og6t zawiera tylko niewielki fragment
zbioru wszelkich funkcji. Czgsto dane empiryczne sy lepiej wyjasniane przez kilka
wyrazeii funkcyjnych, z ktdérych kazde obowigzuje w ograniczonym zakresie, za$
konkretny system znajdujacy funkcje moze w ogéle nie rozpatrywac tej mozliwosci.
Inny przyktad — to umiej¢tno$¢ odr6zniania «zlych» danych, bgdgcych rezultatem
powazniejszego zaklécenia w procesie ich gromadzenia.

Integracja moze by¢ wykorzystana dla stworzenia bardziej skutecznego systemu.
Na przyktad, jesli gromadzenie danych eksperymentalnych mozna «przeplataé» z ana-
liza tych danych, wéwczas znalezione w wyniku analizy réwnania lub granice za-
stosowani znalezionych réwnani mogg by¢ wykorzystane przy planowaniu kolejnych
serii eksperymentéw [FAHRENHEIT: Zytkow i Zhu, 1993].

W pracy nad akumulacjg mozliwosci odkrywczych nieodzowne sg eksperymenty
nad rozwijanym systemem. Jak wskazuje praktyka, sprzg¢zenia zwrotne migdzy czg-
$ciami systemu ujawniajg zaskakujace problemy i nasuwaja idee nowych rozwiazan
oraz lepszej integracji.

Podstawowe pojecia przeszukiwania.

W dziedzinie teorii sztucznej inteligencji akceptuje si¢ powszechnie, ze heurysty-
czne przeszukiwanie jest nicodzownym skladnikiem inteligentnej aktywnosci {Simon,
1979; Nilsson, 1980]. Zdecydowana wigkszo$§¢ probleméw nie daje si¢ rozwigzaé
przez bezposrednie algorytmy, prowadzace wprost do celu, bez eksploracji drég, kt6-
re niczego nie wnosza do konstrukcji koricowego rozwigzania. Konieczne sg tym-
czasowe kroki i ewaluacja ich przydatno$ci, powadzace do przeszukiwania poprzez
préby i oceng ich przydatnosci. Przestrzefi problemowa, nazywana tez ,przestrzenig
przeszukiwania” i ,,przestrzenig stanéw”, zostata wprowadzona w teorii sztucznej in-
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teligencji jako abstrakcyjne narzgdzie pojeciowe dla teoretycznego opisu procesu
przeszukiwania [Simon, 1979; Nilsson, 1980]. Stany, operatory, ewaluacja, drzewa i
grafy przeszukiwan, dostarczajq teoretycznej podstawy dla rozwigzywania probleméw
za pomocg przeszukiwan.

Przestrzefi przeszukiwania sktada si¢ ze zbioru stanéw S i z 2-argumentowej re-
lacji E na S, nazywanej ,relacjq ekspansji”. E zawiera wszystkie bezpoSrednie przej-
$cia od stanu do stanu. W praktyce, stany nie sa dane zawczasu, ale sg konstruo-
wane przez algorytm przeszukiwania ze stanéw juz istniejacych. Przejscie od stanu
s1 do stanu s2 polega na zastosowaniu operatora, ktéry na podstawie istniejgcego
stanu s) tworzy nowy stan s2. Prosty problem przeszukiwania mozna zdefiniowa¢ w
drodze podania podzbioru S, zawierajacego tak zwane stany poczatkowe, i innego
podzbioru, zawierajacego stany korficowe, wraz z zadaniem znalezienia trajektorii w
przestrzeni stanéw, prowadzacej od .ickiegoﬁ stanu poczgtkowego do koficowego.
Zwrotne i tranzytywne domknigcie E relacji E okresla osiggalno$¢ stanéw podczas
wyczerpujacego przeszukiwania.

Przeszukiwanie rozpoczyna si¢ zazwyczaj od jednego stanu. Kolejne stany, bedace
weztami w drzewie lub grafie przeszukiwania, sa tworzone ze stan6w istniejacych
przez operatory przeszukiwania. Operatory sa algorytmami, wdrazajacymi relacje E.
Kazdy operator moze by¢ inicjowany na wiele sposobéw, prowadzacych od tego
samego stanu wejSciowego do réznych stanéw wyjSciowych. Technicznie rzecz bio-
3¢, rézne inicjacje polegajag na podstawianiu statych za zmienne parametry wystg-
pujace w operatorze. Wszystkie mozliwe zastosowania operatora tworza jego prze-
strzef inicjacji. Operatory mogg by¢ inicjowane za pomoca informacji znajdujacej
si¢ w stanie wejSciowym lub tez za pomocg mechanizmu defaultéw, jesli stan wej-
§ciowy nie zawiera wystarczajacej informacji lub tez gdy nie wiadomo, jak infor-
macje te wykorzystaé. Brak informacji jest zastgpowany przeszukiwaniem, w ktérym
tworzy si¢ wiele alternatywnych stanéw, pomigdzy ktdrymi dokonuje si¢ péZniej wy-
boru, gdy juz wiadomo, jak wybdr taki mozna przeprowadzic.

Skonstruowane stany s3 ewaluowane za pomocg réznych testéw. Stan moze byc¢
zaaprobowany lub odrzucony przez test boolowski, lub otrzymuje warto§¢ numery-
czng, ktéra moze by¢ poréwnywana z wartoSciami przyporzagdkowywanymi innym
stanom. Stany odrzucone przez ewaluatory nie sa dalej rozwijane. Stany, ktére uzy-
skujg niZzsze warto$§ci numeryczne, s3 rozwijane w dalszej kolejnoSci. W procesie
przeszukiwania ewaluatory graja role przeciwng do operatoréw, ograniczajac prze-
szukiwanie, podczas gdy operatory rozszerzajg przeszukiwanie do nowych stanow.

Kolejnym elementem przeszukiwania jest mechanizm kontrolny. Globalny me-
chanizm wybiera stan s z listy stanéw aktualnie otwartych. Stan jest otwarty, gdy
zostal skonstruowany, ale nie wszystkie zastosowania operatoréw na tym stanie byly
juz prébowane. Nastgpnie lokalny mechanizm kontrolny powigzany z s wybiera
jedno z mozliwych zastosowan operatora do s, prowadzace do innego stanu. Me-
chanizm kontrolny reguluje kolejno$¢ tworzenia stanow. Typowe mechanizmy - to
przeszukiwanie w glab, wszerz, i przeszukiwanie, ktére wybiera najbardziej obiecu-
jace stany.
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Przeszukiwanie w glgb jest zwykle ograniczane przez maksymalng gigbokos¢
przeszukiwania. Robi sig to dla uniknigcia nieskoficzonych $ciezek w drzewie prze-
szukiwania i dla przeprowadzenia wyczerpujacego przeszukiwania do okreslonej gic-
bokosci. Przeszukiwanie wszerz rozpatruje wszystkie prostsze stany przed stanami
bardziej zlozonymi, a wigc fatwo je zatrzymaé na najprostszym rozwigzaniu. Moze
ono jednak wymagaé niedostgpnie duzych pamigci, gdyz musi zapamigtywac znacznie
wigkszg liczbg stanbw.

Przeszukiwanie typowe w systemach odkry¢ jest procesem stopniowej konstrukcji
wiedzy. Operatory uzupehniajg stan wiedzy o nowe dane, nowe pojgcia, nowe hipo-
tezy itp., za$ ewaluvatory oceniajg zaproponowane konstrukty. Wiedza uzupeiniana
jest stopniowo, krok po kroku, przez kolejne zastosowania operatoréw. Alternatywne
wersje wiedzy sg proponowane na alternatywnych galeziach drzewa przeszukiwania.

Przeglad historyczny

Ponizszy przeglad historyczny wskazuje giéwne kierunki badari nad automatyzacijg
odkry¢ i systemy, ktére kierunki te reprezentuja, wraz z odnosnikami do literatury.
Dopiero zapoznanie si¢ ze Zrédlami opisujgcymi istniejgce systemy i ich rezultaty
pozwoli¢ moze na pelniejsze zrozumienie poszczegdlnych kierunkéw i oceng catego
programu.

Okoto roku 1980-ego dziedzina odkry¢ maszynowych byla znana dzigki kilku
systemom, giéwnie DENDRAL, BACON i AM [DENDRAL: Lindsay, Buchanan,
Feigenbaum i Lederberg 1980; BACON: Langley 1979, Langley, Simon, Bradshaw
i Zytkow 1987; AM: Lenat 1977, 1982]. Pracowato w niej nie wigcej niz kilka-
nascie os6b. Od tego czasu odkrycia maszynowe przechodza wykladniczy wzrost,
podwajajac liczbg oséb i publikacji co 3-4 lata. «Machine discovery» wyodrgbnia
si¢ obecnie jako niezalezny dzial sztucznej inteligencji.

DENDRAL zajmowat si¢ komputerowg rekonstrukcjg struktury molekul zwigzk6w
organicznych, tworzgc dla danego zestawu atoméw grafy, opisujace wszystkie moz-
liwe izomery zawierajace te atomy. Liczba izomeréw rosnie do nieosiggainych prak-
tycznie rozmiaréw nawet dla nieduzych ilosci sktadnikéw atomowych i przekracza
powaznie liczbg izomeréw faktycznie wystgpujacych w przyrodzie. Dlatego potrzebne
sg reguly, ktére narzucajg ograniczenia na proponowane struktury. Meta-DENDRAL
[Buchanan i Mitchell 1978] odkrywat, za pomocg danych ze spektroskopu masowego,
takie reguly indukcyjne, ktére ujawnialy fragmenty struktur molekul organicznych.
DENDRAL i meta-DENDRAL byly pierwszymi systemami w dziedzinie odkryé
struktury, natomiast BACON znajdywat réwnania empiryczne, ktére pasujg do wej-
$ciowych danych empirycznych. PézZniejsze wersje BACONa przeprowadzaty ekspe-
rymenty, ktérych wyniki uzyskiwane byly za pomoca symulacji, uogdlnity rekuren-
cyjnie mechanizm planowania eksperymentéw i znajdywania réwnari do wigkszej li-
czby wymiaréw, oraz wprowadzily mechanizm tworzacy «intrinsic variables», tzn.
zmienne liczbowe dla opisu zmiennych o charakterze symbolicznym [Langley i inni
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1987]. Przyktadami takich zmienych jest masa, rézne ciepta wiasciwe i wspétczynniki
przewodnictwa. '

AM dokonywat odkry¢ gitéwnie w indukcyjnie uprawianej arytmetyce liczb na-
turalnych i teorii zbioréw. Po przeprowadzeniu szeregu eksperymentéw na obiektach
matematycznych, AM wprowadzal nowe pojecia i prawa potwierdzane przez te eks-
perymenty [Lenat 1977, 1982]. W poréwnaniu z BACONem, AM dysponowat
znacznie wigksza liczba metod heurystycznych, to jest metod, ktére réznicowaly za-
chowanie si¢ systemu w réznych sytuacjach. Wychodzac od najprostszych pojgé teo-
rii mnogosci, AM wprowadzit pojgcie liczby”, arytmetyczne operacje na liczbach,
pojgcie ,liczby pierwszej” i zaproponowat hipotez¢ Goldbacha, ale nie byt w stanie
zademonstrowa¢ innych zastosowafi, co sugeruje, ze system ten uchwycit niewiele z
ogélnych mechanizméw odkrycia.

W pierwszej potowie lat 80-ych pojawit si¢ szereg nowych systeméw. GLAUBER
[Langley i inni 1987] zastosowat do danych jakoSciowych mechanizm wnioskowan
indukcyjnych podobny do BACONA, uog6lniajac dane o relacjach do prawidtowosci,
ktére tatwo wyrazi¢ w rachunku logicznym pierwszego rzgdu — takich, jak to, ze
kazda sOl sktada si¢ z kwasu i zasady. GLAUBER grupowat obiekty w klasy i
tworzyl nowe pojgcia przydatne do wypowiadania prawidtowosci.

STAHL [Zytkow i Simon 1986)] analizowat reakcje chemiczne, wyrazane w ja-
kos$ciowych terminach substancji na wejsciu i wyjSciu. Na ile pozwolity na to dane,
system ten stwierdzat, ktére z substancji sa pierwiastkami, stwierdzal sklad zwiaz-
kéw w terminach pierwiastkOw, oraz ukryta struktur¢ reakcji chemicznych. STAHL
potrafit identyfikowa¢ substancje wystgpujgce pod réznymi nazwami w réznych re-
akcjach. .

DALTON [Langley i inni 1987] wykonywat kolejny krok w analizie ukrytej stru-
ktury. Rozpoczynajac od wiedzy o pierwiastkach chemicznych i strukturze zwiaz-
kéw, uzyskiwanej przez system STAHL, oraz od danych na temat objgtosci substan-
cji gazowych biorgcych udziat w reakcjach, DALTON postulowat skiad atomowy
molekul substancji chemicznych.

Liczba systemow odkry¢ i liczba kierunkéw rozwojowych wzrosta powaznie od
potowy lat 80-ych, wzbogacajac odkrycia maszynowe o wiele nowych umiejgtnosci.
Kazda z wielowymiarowych przestrzeni empirycznych eksplorowana przez BACONa
zawierata ograniczong ilos¢ wiedzy o analizowanych zjawiskach przyrodniczych.
BACON odkrywal prawa empirycznie o postaci formut matematycznych, ale nie ana-
lizowat struktury tych formut. Empiryczny kontekst praw zostal rozszerzony przez
IDS [Nordhausen i Langley 1990], BLAGDEN [Sleeman, Stacey, Edwards i Gray
1989} i GALILEO [Zytkow 1990). IDS i GALILEO potrafig reprezentowa¢ obiekty,
stany i procesy oraz mogg rozumowaé na ich temat.

BACON dysponowal bardzo prymitywnym rekurencyjnym mechanizmem proje-
ktowania eksperymentéw. Zdolno$¢ ta zostata znacznie rozszerzona w systemach
FAHRENHEIT [Zytkow 1987, Zytkow i Zhu 1993] i KEKADA [Kulkarni i Simon
1987]. KEKADA koncentrowat si¢ na projektowaniu doswiadczen, zmierzajagcych
do ulepszania substancji i sytuacji empirycznych tak, by odkrywane prawa miaty
szczegblnie prosta formg. FAHRENHEIT modyfikuje swe strategie eksperymentowa-
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nia pod wptywem odkrywanej wiedzy, poszukujac granic zastosowarn odkrytych praw
i przeszukujac nowe obszary, w ktérych prawidlowosci nie zostaly jeszcze odkryte.
Dwaj inni maszynowi odkrywcy, LIVE [Shen 1993] i DIDO [Scott i Markovitch
1993], uzywaja innych mechanizméw selekcji eksperymentéw. LIVE modeluje za-
chowanie ‘ludzi, ktérzy nastawieni sg nie na odkrycia, lecz konkretne problemy, i
ktérzy dopiero w trakcie rozwigzywania postawionych probleméw zmuszeni sg do
dokonywania odkry€. System ten podporzgdkowuje empiryczng eksploracj¢ danej
dziedziny i generacjg¢ wiedzy o dziedzinie rozwigzywanym problemom, przeprowa-
dzajac obserwacje wtedy, gdy istniejagca wiedza nic pozwala na dokonywanie kon-
kretnego przewidywania, badZz gdy przewidywanic okazato si¢ falszywe i wiedzg
trzeba poprawic.

DIDO wnosi perspektywe probabilistyczna, wyrazajac teori¢ jako sie¢ regut
probabilistycznych, przewidujacych, z okreslonym prawdopodobiefistwem, alternatyw-
ne nastgpstwa tych samych sytuacji. DIDO ulepsza te reguly tak, by staly si¢ bar-
dziej deterministyczne, ogniskujac nowe seric eksperymentéw na obszarach, w kto-
rych istniejaca wiedza jest najbardziej niepewna.

Wazna dla naukowca zdolno$¢ budowania nowych teorii przez analogi¢ do teorii
znanych byla szeroko analizowana od potowy lat 80-ych. Zajmowali sie tym Fal-
kenhainer [1987], Falkenhainer i Rajamoney [1988], i wielu innych, zazwyczaj re-
prezentujac teorie za pomocy tak zwanej jakosciowej fizyki (qualitative physics: [For-
bus 1984]).

Powaznych postgpéw dokonano w dziedzinie odkrywania i analizy réwnad em-
pirycznych. Btad pomiaru byl uzywany przy ewaluacji hipotez juz w najwczesniej-
szej wersji systtmu BACON-1, ale zazwyczaj traktowano btad w sposéb bardzo
uproszczony, zaniedbujgc propagacj¢ bigdu do nowo tworzonych zmiennych, co czg-
sto prowadzi do paradoksalnych rezultatéw. Metody wyznaczania i stosowania bigdu
pomiaru uzywane we wspdtczesnych naukach empirycznych zostaty wprowadzone w
systemiec FAHRENHEIT i uzyte przy odkryciach w laboratorium chemicznym [Zyt-
kéw, Zhu i Hussam 1990]. Nauki empiryczne wymagaja nie tylko umiejgtnosci
wyznaczania btedu pomiaru, lecz takze jego redukcji do mozliwie minimalnych roz-
miaréw. Zytkow, Zhu i Zembowicz [1992, 1992a] wykazali, Ze metoda budowy
teorii empirycznych, uzywana przez FAHRENHEIT, moze by¢ zastosowana do wy-
krycia teorii blgdu pomiaru, a teoria blgdu pomiaru moze by¢ zastosowana do analizy
powtarzalnosci eksperymentéw. ‘

Generowanie réwnaf z danych empirycznych jest jednym z najpopularniejszych
zadan, wdrozonych w réznych wersjach. COPER [Kokar 1986] stosowal metody
analizy wymiarowej, ABACUS [Falkenhainer i Michalski 1986} znajdywat réwniania
stosujace si¢ do czg¢sci danych wejSciowych i formuty, ktére okreslajg zakres kazdego
z réwnaf. KEPLER [Wu i Wang 1989], Equation Finder [Zembowicz i Zytkow
1992] i E* [Schaffer 1990] — to przyklady innych systeméw zajmujacych si¢ wy-
wnioskowywaniem réwnan z danych.

Naukowcy analizujg réwnania empiryczne, wyciagajac po réznych przeksztalce-
niach wazne wnioski. System GALILEO [Zytkow 1990] prowadzi przeszukiwanie
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w przestrzeni réwnowaznych form tego samego réwnania, przeksztaltcajgc réwnania
do postaci, ktéra pozwala na ich uog6lnienia.

Zapoczatkowana przez systtmy DENDRAL, DALTON i STAHL rekonstrukcja
metod odkrywania struktury materii rozwinigta zostata w r6znych kierunkach. Wpro-
wadzone przez STAHLa metody analizy reakcji zostaly uog6lnione przez systemy
STAHLp [Rose i Langley 1986] i REVOLVER [Rose 1989] na reakcje mig¢dzy
czastkami elementarnymi. Zbudowany przez Fischera i Zytkowa [1990, 1992] sy-
stem GELL-MANN stosuje si¢ do réznorodnych odkry¢ struktury kwarkowej czgstek
elementarnych, MECHEM [Valdes-Perez 1992, 1993} odkrywa strukturg reakcji chemi-
cznych, za$ system MENDEL [Fischer i Zytkow 1992] dokonuje odkryé w dziedzinie
‘genetyki. Sleeman i jego wspélpracownicy [1989] zasugerowali interesujaca koncepcjg
przeszukiwania w przestrzeni jakosciowych modeli uktadéw chemicznych.

W miarg jak systemy odkryé potrafig reprezentowaé i odkrywaé coraz bardziej
skomplikowane teorie, rewizja odkrywanych teorii i weryfikacja metody odkry¢ przy-
ciagajgq coraz wigcej uwagi. Wpowadzona przez STAHLa metoda rewizji blgdnych
teorii zostata uogdlniona przez STAHLp i REVOLVER na rewizje teorii czastek
elementarnych. Inng koncepcj¢ rewizji teorii w dziedzinie czastek elementarnych
rozwinagt Kocabas [1991], za$ dalsze metody rewizji teorii rozwingli Rajamoney
[1989, 1990], Shen [1993], Scott i Markovitch [1993]. -

Weryfikacja komputerowych metod odkrycia jest szczegdlnic zaawansowana w
dziedzinie réwnafi empirycznych. Schaffer [1990] poréwnat systematycznie réwnania
empiryczne uzyskane przez BACON-1 i kilka innych systeméw — z réwnaniami,
otrzymanymi przez naukowcéw dla tych samych danych, wskazujac na duze roz-
bieznosci wynikéw. Zembowicz i Zytkow [1992] testowali na duzg skalg system
Equation Finder za pomoca danych generowanych sztucznie ze znanych réwnan zréd-
towych z domieszka bledu, wykazujgc, ze w miarg malenia bi¢du, odkrywane pra-
widlowosci zbiegajg do réwnan Zrédtowych.

W ostatnich latach znaczne zainteresowanie budzg zastosowania mechanizméw
odkrycia do cksploracji baz danych w poszukiwaniu uzytecznej wiedzy [Piatetsky-
Shapiro i Frawley 1989; Piatetsky-Shapiro 1991; Zytkow 1992]. Dane dosi¢pne w
typowych bazach danych réznig si¢ powaznie od danych gromadzonych przez na-
ukowcéw eksperymentatoréw [Zytkow i Baker 1991]. Dlatego systemy odkryé w
bazach danych muszg uiywac inych technik przeszukiwania i reprezentacji wiedzy
niz systemy odkry¢ naukowych.

Autonomia odkrywcy

Poniewaz we wspoéiczesnej nauce droga do powaznych odkry¢ wiedzie przez
kombinacje wielu krokéw, mozna je bgdzie dokonywa¢ automatycznie dopiero wtedy,
gdy nauczymy sig, jak skiadaé wiele krokéw i metod. Istniejacy maszynowi od-
krywcy wykazujg sig¢ sukcesami w powtérnym odkrywaniu znanych praw w sto-
sunkowo prostych sytuacjach, cho¢ moga tez oczywiScie analizowaC zupemie nowe
dane. Czy system komputerowy, ktéry odkrywa jakieS prawo znane historycznie,
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moze by¢ nazwany ,odkrywca”? Wydaje sig, Ze tak, gdyz o odkryciu X decyduje
brak wiedzy o X przed odkryciem X, oraz brak wskazéwek ze strony zewnetrz-
nych autorytetéw.

Uczenie si¢ od zewngtrznego autorytetu (nauczyciela) jest znacznie latwiejsze niz
dokonywanie odkry¢, poniewaz nauczyciel moze kierowaé procesem uczenia na wiele
sposobéw. Na przyklad, moze przygotowaé eksperyment, o kiSrym wie, ze prowadzi
do danych, ktére pozwolg na «odkrycie» pewnego réwnania empirycznego. Moze okre-
§li€ zawczasu odpowiednig gleboko$¢ przeszukiwania, czy wybraé prég, od ktérego réw-
naniec bgdzie zaakceptowane. Nauczyciel moze poméc w selekcji rezultatéw poszcze-
gllnych krokéw odkrywczych. Komputerowe systemy uczace si¢ korzystaja z po-
mocy przy przygotowywaniu sytuacji wejSciowej, przy ewaluacji czg§ciowych rezul-
tatbw i przy kierowaniu poszczegblnymi krokami. Poniewaz wszystkie szczeglly
maszynowego odkrywcy dosigpne sg zewngtrznej inspekcji, daje to mozliwo$¢ oceny
rozmiaréw zewngtrznej interwencji w dane odkrycie. W razie watpliwosci mozna w
szczegllach przeanalizowa¢ wiedzg i metodg, ktére byly punktem wyjécia do danego
odkrycia i stwicrdzi¢ dokladnie, na ile odkrycie zostalo dokonane samodzielnie.

Ludzie-odkrywcy, pojawiajacy si¢ w dziejach nauki, nie opierali si¢ na zewngtrz-
nym autorytecie, poniewaz takiego jeszcze nie bylo w czasie, gdy dokonywali od-
krycia, lub co gorsza, odkrycie zaprzeczalo przekonaniom autorytetéw. Zaréwno
indywidualny odkrywca, ludzko$¢ jako zbiorowy odkrywca, jak i komputerowy sy-
stem odkry¢, muszg by¢ wyposazone we wiasne, autonomicznie stosowane repertuary
technik i warto$ci. Podczas gdy spolegliwy nauczyciel gwarantuje warto§é przekazy-
wanej wiedzy, odkrywca musi polega¢ na wiasnym osadzie.

Pojgcie autonomii wymaga korientarzy. Kepler, na przyklad, odkryl swe prawa,
postugujac si¢ danymi zebranymi przez Tycha de Brahe. Tak wigc ani strategia
gromadzenia danych, ani uzywane atrybuty nie pochodzily od niego. Jednak jego
odkrycia byty w duzej mierze autonomiczne, bo dane Tycha nie zawieraly gwarancji,
Ze ich analiza doprowadzi do odkry¢; Kepler uzyl wybranych przez siebie hipotez,
jak i wybranych przez siebie kryteribw sukcesu. Swiadectwem jego poczatkowej
niewiedzy jest duza liczba hipotez, ktérymi si¢ postuzyt, zanim odkryt swe prawa.
Kryterium autonomii odkrycia stosuje si¢ szczegéiie dobrze do catego procesu histo-
rycznego, w mniejszym stopniu natomiast do poszczegblnych epizodéw historycz-
nych. Wiclkie odkrycia opierajg sig na wktadzie wielu oséb w ciggu dlugiego czasu.
Olbrzymia liczba obserwacji, pojg¢ i hipotez na temat ruchéw planet byla badana
przed Keplerem. Dopiero rozpatrujgc spoteczno$¢ naukowcéw jako zbiorowego od-
krywcg, widzimy ceng placong za uzyskanie wiedzy o wiasciwych atrybutach i da-
nych, w efekcie ktérych Kepler mégt dokonaé¢ swych odkryé.

Autonomi¢ mozna zwigksza¢ na wiele sposobéw. Osoba dziatajaca jest bardziej
autonomiczna, gdy ma wigcej Srodkéw do dyspozyji, na przyktad, wigcej sensoréw
czy manipulatoréw. W ramach tych samych §rodkéw natomiast jest bardziej auto-
nomiczna, gdy moze dokona¢ wigcej wyboréw, zrealizowaé wigkszg liczbg warto$ci
i przebada¢ wigkszy zakres celéw.

PrzyznaC trzeba, ze w zakresie autonomii dziedzina odkry¢ maszynowych nie
wyprzedza znacznie innych dziedzin sztucznej inteligencji. Istniejace systemy odkryé
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nie osiagngtyby powazniejszych sukcesow w modelowaniu odkry¢, gdybySmy nie
pomagali im z zewnatrz. Dla dalszego rozwoju dziedziny odkry¢ maszynowych klu-
czowe jest skoncentrowanie si¢ na problemie autonomii i kolejnych krokéw, prowadza-
cych do jej zwigkszenia przez redukcj¢ zewngtrznej pomocy. Jeden ze sposobdéw zwig-
kszania autonomii — to wdrazanie nowych sktadnikéw procesu odkrycia. Niektore sktad-
niki, takie jak mechanizmy konstrukcji nowych procedur pomiarowych [Zytkow, Zhu i
Zembowicz 1992} i przyrzadéw, prowadzq do wynalazkéw raczej niz do odkry¢, ale
zaliczy€ je nalezy do dziedziny odkry¢ maszynowych, gdyz poprzez nowe pomiary umo-
zliwiaja nowe odkrycia. Inne sposoby — to zwigkszanie wewn¢trznej integracji odkryw-
cy i autonomiczno$ci dokonywanej ewaluacji. Wigksza autonomia oznacza wigcej
krokéw dokonywanych kolejno bez zewngtrznej interwencji.

W sytuacji, gdy pewien rodzaj zewngtrznej interwencji zastgpiony jest przez auto-
matyczne przeszukiwanie i gdy jednoczes$nie catkowite przeszukiwanie miesci¢ sig musi
w rozsadnych granicach, akumulacja krokéw odkrywczych staje si¢ powaznym wyzwa-
niem. Nacisk na akumulacj¢ jest jednoczesnie powaznym bodZcem do stawiania nowych
i waznych probleméw i uzyskiwania na nie doswiadczalnie weryfikowalnej odpowiedzi.
Pojedynczy krok rzadko daje wystarczajgcq perspektywg w ocenie rezultatow. Kiedy
natomiast eliminujemy krok po kroku potrzeb¢ zewngtrznej pomocy, jednoczesnie utrzy-
mujac lub rozwijajac zakres wiedzy, kitéra moze zosta¢ odkryta, zblizamy si¢ do zro-
zumienia wartosci naukowych i sposobéw, na ktére sa one powiazane.

Rozwazmy, na przyktad, dopasowywanie réwnai empirycznych do danych. Réw-
nania mogg by¢ oceniane przez ich dopasowanie do danych, ale nawet gdy ograni-
czamy zakres dopasowywania do najprostszych réwnafi, czgsto kilka réwnafi o po-
réwnywalnej prostocie pasuje do tych samych danych z podobng dokiadnoscig. Kaz-
de z tych réwnaii jest rownie bliskim przyblizeniem do prawdy — na ile to mozna
okresli¢ za pomocg danych wejsciowych [Schaffer 1990; Zembowicz i Zytkow 1992].
Odkrywca moze nie umie¢ lub nie chcie¢ dokonaé wyboru, gdyz wybér ten moze
nie by¢ trafny na dhuzszg mets.

Sytuacja zmienia si¢, gdy wigksza autonomia odkrywcy daje mu wigkszg perspek-
tywg na dokonywane wybory, dostarczajac dalszych kryteriow ewaluacji. Na przy-
kiad, moze on zgromadzi¢ dodatkowe dane w obszarze, w ktérym rézne réwnania
daja odréznialne przewidywania. Dodatkowo — niektre réwnania sg bardziej po-
datne na generalizacje, niektére moga redukowaé si¢ do znanych teorii, niektére
pozwalaja na lepszg interpretacj¢ parametréw. Wszystko to sprawia, Zze wigksza per-
spektywa uzyskana przez wigkszy zakres czynnos$ci odkrywcy moze pozwoli¢ na
dokonanic lepszego wyboru.

Jednym z ideatéw zaréwno w dziedzinie odkry¢ maszynowych, jak i w dziedzinie
maszynowego uczenia sig, jest autonomiczny, uczgcy si¢ robot. Robot taki musi po-
sia$é wiele umiejgtnosci. Dop6ki nie rozumiemy wspéidziatania réznych krokéw w
procesach odkrywania i uczenia si¢, male sg szanse, Zze zbudujemy uczacego sig
efektywnie robota. Od obecnych systeméw do pelnej automatyzacji jest jeszcze diu-
ga droga. Rozwéj w kierunku wigkszej autonomii zadecyduje o przydatnosci, a wigc
o sukcesic maszynowych odkrywcow.
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Anatomia odkrywcy

Maszynowy odkrywca, ktérego koncepcje i techniczne rozwiazania szkicujemy
ponizej, jest nadzbiorem réznych istniejacych systeméw, ale w swych mozliwosciach
nie wybiega poza nie. kaczy on umicj¢tnosci robota do wspdloddzialywania ze
$wiatem zewnetrznym za pomoca sensor6w i manipulatoréw, rézne algorytmy pro-
wadzace do odkry¢, reprezentacj¢ odkrytej wiedzy i pamig¢ o aktualnic wykonywa-
nym uktadzie zadafi odkrywczych.

Hardware odkrywcy musi zawieraé komputer z jego procesorem, pamigcCig i ob-
stuga wejscia i wyjécia (I/0) oraz sensory i manipulatory potgczone z I/O. Zapew-
niaja one kontakt robota ze §wiatem zewnetrznym [Zytkow, Zhu i Hussam 1990).

Software odkrywcy, niezbgdny dla kontaktu ze §wiatem zewngtrznym, musi za-
wieraé programy kontrolujace poszczeg6lne sensory i manipulatory (tzw. device dri-
vers), oraz procedury operacyjne, ktére moga wykorzystywaé¢ wiele elementarnych
pomiaréw i manipulacji, by uzyska¢ naukowo znaczace manipulacje i dane o Swiecie
[Zytkow, Zhu i Zembowicz, 1992].

Wiedza systemu o $§wiecie zawarta jest w sieci elementéw, ki6re reprezentujg
pojecia, teorie, wiedz¢ o strukturze przeprowadzanego eksperymentu itp. [Nordhau-
sen i Langley 1990; Zytkow i Zhu 1993; Rajamoney 1993]. Sie¢ ta rozwija si¢ w
miarg dokonywanych odkry¢. Powiazanie wiedzy w sie¢ usprawnia dostgp do wiedzy,
analiz¢ stanu wiedzy i stawianie nowych celéw.

Metoda odkrycia sklada si¢ z sieci zadafi typowych w réznych warunkach, po-
taczonych z planami, ktére méwia, jak zadania te mozna wykonaé. Poniewaz zadania
odkrywcy wymagaja przeszukiwan, wigkszo§€ planéw méwi o tym, jak dokonywac
efektywnego przeszukiwania odpowiednich przestrzeni.

W konkretnej sytuacji, cele, plany i inne elementy metody odkrycia sg konkre-
tyzowane przez selekcj¢ statych, podstawianych za zmienne. Konkreine zadania i
konkretne plany dziatania zmieniaja si¢ dynamicznie, wzorujgc si¢ na statycznej sieci
typéw zadafi i planéw. Dynamiczna — to znaczy przeprowadzana przez dzialajacy
system -- selekcja zadafi i planéw odbywa si¢ nie tylko na podstawie wzoréw czer-
panych ze statycznej sieci typéw, ale tez na podstawie zgromadzonej wiedzy i na
podstawie rozpatrywanych danych. Podobnie, konkretna wiedza reprezentowana jest
w dynamicznej sieci rozwijanej na wzér statycznej sieci, reprezentujacej typy wiedzy
i ich powiazania [Zytkow 1991].

Statyczng sie¢ celéw i planéw oraz schematy reprezentacji wiedzy mozna trakto-
waé jako abstrakcyjnego odkrywcg. Konkretnych odkrywcéw mozna tworzy¢ przez
uzupeienie abstrakcyjnego odkrywcy o rézne zestawy sensoréw i manipulatoréw,
wraz z programami kontrolujacymi ich funkcjonowanie.

Cele odkrywcy

Dobrze zaprojektowany system odkry¢ sktada si¢ z szeregu oddzielnych modutéw,
przy czym kazdy z nich funkcjonuje w okre§lonym celu. Przeglad systemu na po-
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ziomie zasadniczych celéw pozwala na uproszczone i zrozumiale jego przedstawienie.
Kazdy z celéw musi byC realizowany za pomoca konstruktywnych $rodkéw, ktére
nazywac bgdziemy ,planami”; zazwyczaj Srodki te oparte sa na przeszukiwaniu. Ten
sam cel moze by realizowany za pomocg réZnych planéw. Na przyklad wicle
systeméw (BACON, ABACUS, COPER, FAHRENHEIT, KEPLER, IDS) zawicra
plany na znalezienie réwnania empirycznego pasujgcego do danych. Cele i plany
mozna sktada¢ rekurencyjnie. Rézne plany moga stanowié alternatywy dla realizacji
okreslonego celu, za$ realizacja okre$lonego planu polega na osiagnigciu szeregu
celow. Rekursja musi si¢ ostatecznic odwotywaé do planéw, ktore sg bezposrednio
wykonalne, bez odwotywania si¢ do dalszych celéw i plandw.

Przeanalizujmy podstawowe elementy procesu odkrycia, w ktérym eksperymenty
nad zaprojektowanym zawczasu ukladem fizycznym przeplatane sg budowa teorii.
W typowym ukladzie eksperymentalnym mozna kontrolowaé szereg parametréw, tak
zwanych zmiennych niezaleznych, i dla kazdego zestawu wartosci tych zmiennych
mierzy¢ odpowiedZ ukiadu fizycznego w terminach wartosci zmiennych zaleznych.
Celem jest budowa teorii empirycznej, ktéra opisuje, z doktadnoscig do bigdu po-
miaru, zalezno$ci migdzy wybranymi zmiennymi niezaleznymi i zaleznymi.

Znajdywanie prawidtowosci mi¢dzy jedna zmienna niezalezna i jedna zmienng
zalezng jest waznym celem w nauce. Prawidlowosci takie s3 szczegélnie proste i
mogg by¢ efektywnie uogélniane (BACON: [Langley i inni 1987]), a znajdywane
by¢ mogg za pomocy analizy danych, w ktérych, przy ustalonych warto§ciach po-
zostalych zmiennych niezaleznych, zmieniane sg wartosci jednej zmiennej niezaleznej,
i dla kazdej z nich mierzona jest warto§¢ zmiennej zaleznej. Uzyskiwanie takich
danych jest jednym z celéw prowadzacych do odkrycia réwnania empirycznego. Po
przeprowadzeniu serii eksperymentéw, ciag wartoSci zmiennej niezaleznej i odpowia-
dajacy mu cigg wartoSci zmiennej zaleznej sg przekazane modutowi, ktéry poszukuje
réwnan pasujacych do tych danych. Roéwnanie takie moze by¢ znalezione badZ nie,
co prowadzi w obu wypadkach do réznych nowych celdw.

Po znalezieniu réwnania, alternatywne cele — to znalezienie granic jego stoso-
walnosci badZ uogdlnienie réwnania do nowej zmiennej niezaleznej (FAHRENHEIT:
[Zytkow 1987]). Znalezienie granic stosowalnosci réwnania, to znaczy wartosci
zmiennej niezaleZznej, przy ktorych réwnanie przestaje by¢ speinione, prowadzi do
pytania o prawidlowosci poza tg granicg. Cel ten jest realizowany w ten sam spo-
s6b, co znajdywanie pierwszej prawidlowosci. Uogélnianie réwnania moze odbywaé
si¢ za pomoca rekurencyjnie wywotywanych celéw gromadzenia danych empirycz-
nych i znajdywania réwnaii dla tych danych (BACON.3, FAHRENHEIT) oraz iden-
tyfikacji tych samych réwnati i innych obiektéw, takich jak maksyma czy nieciagho-
$ci, znajdywanych w réZznych obszarach danych.

Jesli nie udaje si¢ znaleZé réwnania, pasujacego do serii danych empirycznych,
mozna dzieli¢ .te dane na krotsze serie, i stawiaé zadanie znalezienia r6wnania dla
kazdego fragmentu danych z osobna [Zytkow, Zhu i Zembowicz 1992, 1992a]. Pod-
rzgdnym celem jest tu sensowna segmentacja danych, kiérg mozna przeprowadzaé
na podstawie maksyméw, miniméw, nieciagtoéci i tym podobnych specjalnych pun-
ktdw, znajdywanych w danych.
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Oméwiony zestaw celéw wystarcza do budowy teorii empirycznej w N-wymia-
rowej przestrzeni wyznaczonej przez N zmiennych niezaleznych, bgdgcych pod kon-
trola eksperymentatora. Zanim jednak rozpocznie sig budowa zasadniczej teorii, po-
winno si¢ znaleZé teorie bigdu pomiaru i ulepszy¢ procedury operacyjne tak, by
zredukowaé maksymalnie btad pomiaru. Btad pomiaru jest uzywany przy realizacji
wielu celow, na przyktad przy projektowaniu eksperymentéw nad danym uktadem
fizycznym, znajdywaniu réwnari i granic ich stosowalnosci. Redukcja bigdu prowa-
dzi do dokladniejszych, bardziej powtarzalnych danych i w konsekwencji do wykry-
cia bardziej adekwatnych teorii. Zaréwno okreslenie wielkosci blgdu jak i jego redukcjg
przez ulepszenie definicji operacyjnych dla mierzonych i kontrolowanych wielkosci, da
sig przeprowadzi¢ za pomocg tych samych Srodkéw, co budoweg zasadniczej teorii [Zyt-
kow, Zhu i Zembowicz 1992, 1992a). Wida¢ tu wyraZnie, ze ten sam cel podrzgdny,
taki jak znalezienic réwnania empirycznego, moze sthuzy¢ do realizacji wielu celéw nad-
rz¢dnych. W sumie liczba réznych celéw i plandéw ich realizacji, niezbgdnych dla sze-
rokiego zakresu zastosowari systemu odkry¢, moze by¢ nieduza.

Jesli sig¢ wychodzi poza znalezienie uktadu réwnan empirycznych w przestrzeni
N zmiennych niezaleznych nad z géry przygotowanym ukladem fizycznym, to mozna
i§¢ w wielu kierunkach. Jeden z celéw — to interpretacja znalezionych réwnan em-
pirycznych, dzigki ktdrej nabieraja fizycznego znaczenia wyrazenia skladowe, takie
jak energia kinetyczna poszczegdlnego obiektu. Transformacjami réwnafi do postaci
nadajacej si¢ do takiej interpretacji zajmuje si¢ system GALILEO [Zytkow 1990].
Inny cel, ktéry nabiera wagi w sytuacji konkurencyjnych teorii, migdzy ktérymi nie
da sig rozr6zni¢ za pomoca eksperymentéw na danym uktadzie fizycznym, to prze-
budowa tego ukladu do postaci nadajacej si¢ do eksperymentéw rozstrzygajacych
migdzy tymi teoriami [Rajamoney 1993].

Rola automatyzacji odkryé w filozofii nauki

Program automatyzacji odkry¢ prowadzi do nowej perspektywy na filozofi¢ nauki.
Filozofi¢ nauki mozna traktowac jako budowe maszynowych odkrywcéw i teorii ich
funkcjonowania. Otwiera to nowe mozliwosci, nieporéwnywalnie bardziej atrakcyjne
niz tradycyjna filozofia nauki. Maszynowi odkrywcy to systemy, ktére odtwarzaja
rézne fragmenty metody naukowej. Mozna bada¢ empirycznie ich skuteczno$¢ w
konkretnych sytuacjach, mozna tez analizowal teoretycznie ich zakres zastosowari.
Wszystkie szczegbty ich konstrukcji sa dostgpne analizie. Mozna zastgpowal rézne
konkretne rozwigzania przez inne i bada¢ wplyw takiego zastapienia na funkcjono-
wanie systemu. Kombinacja podej$tia empirycznego i teoretycznego pozwala na
szybki postgp i na prawdziwie naukowe podejScie do filozofii nauki.

Kiedy si¢ definiuje program filozofii nauki, to tradycyjnie umieszcza sig filozofig
nauki w ramach kontekstu uzasadnienia, rozumianego jako tcoria norm naukowej
weryfikacji. Maszynowi odkrywcy mieszcza si¢ w normatywnym podejsciu do od-
krycia, rozszerzajac zakres filozofii nauki. Automatyzacja odkry¢ pozwala widzie¢
filozofi¢ nauki jako dziedzing o wielkim znaczeniu praktycznym. Maszynowy od-
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krywca to o wiele wigcej niz teoria. To system, ktéry moze dziata¢ samodzielnie,
dokonujac odkry¢, a przynajmniej wspomagajac naukowca w najbardziej pracochion-
nych i rutynowych elementach dziafalnosci odkrywczej.

Automatyzacja odkry¢ to program w filozofii nauki dajacy wigksze mozliwosci
niz podejscie tradycyjne. Jest to program konstruktywny i zmuszajacy do szczeg6-
towej rekonstrukcji metody. W programie tym akumuluje si¢ zaréwno metoda, jak
i odkrywana wiedza. Gotowe systemy dostarczaja nie tylko lepszego zrozumienia
wiedzy i metody naukowej, lecz takze mogg by€ stosowane dla dokonywania odkryé.

Wiedza a metoda

Maszynowy odkrywca jest szczeg6lnym zrédtem wiedzy. Z pewnym uproszcze-
niem mozemy poréwnaé rézne zrédta wiedzy, takie jak ksigzki, bazy danych, na-
uczyciele i odkrywcy, w dwuwymiarowej przestrzeni wiedzy o Swiecie i metody
zdobywania tej wiedzy. System odkry¢ taki, jak IDS czy FAHRENHEIT, wyposa-
Zzony jest w wyrafinowang metodg, natomiast poczatkowa wiedza o §wiecie moze
by€ bardzo mata. Wiedza ta narasta w miarg dokonywanych odkry¢, natomiast me-
toda stosowana przez system si¢ nie zmienia. System moze zachowywac si¢ inaczej
w obliczu nowych danych, ale tylko w ramach zawczasu zaprogramowanych roz-
wigzaf. Systemy odkry¢ moga postugiwa¢ si¢ mniej lub bardziej skomplikowang
metodg, ale metody tej same nie rozszerzaja.

Dla kontrastu, trajektorie ilustrujgce proces, ktéry przechodzi kazdy z nas, roz-
poczynaja si¢ od matej ilosci wiedzy i prostej metody. Potem zaréwno nasza wie-
dza, jak i metoda sig¢ rozwijaja, cho¢ znaczng cz¢$¢ naszej metody uczymy si¢ od
zewngtrznych autorytetéw. Ludzkos¢, jako zbiorowy odkrywca, przechodzi podobng
ewolucje, cho¢ w jeszcze bardziej wyrazny spos6b. Zaréwno wiedza, jak i metoda
rozwijaty si¢ w ciggu tysi¢cy lat od form prostych, ograniczonych i zawodnych —
do wyrafinowanych i skutecznych metod i teorii wspétczesnej nauki. Tak wigc
maszynowy odkrywca rézni si¢ w swych mozliwosciach od odkrywcéw naturalnych.

Powstaje wigc problem, czy mozna zbudowa¢ system, ktéry bedzie doskonalit
metod¢ w miarg zdobywanej wiedzy. Przyklady znaczacych elementéw metody —
to reprezentacja wiedzy przez réwnania, czy naukowa koncepcja bigdu pomiaru.
Pierwsza z nich stopniowo doskonalita si¢ poprzez Sredniowiecze i czasy nowozytne,
obejmujac form¢ réwnarn, koncepcj¢ zmiennych, transformacjg réwnai itp. O ile dla
Arystotelesa mnozenie czy dzielenie dwu wielkosci fizycznych nie miato sensu, przez
co proste prawa mechaniki musial formutowaé opisowo, o tyle w $redniowieczu
operacje te nabraly sensu, dajac podstawy do rozwoju technik opartych na réwna-
niach i ich transformacjach.

Pojecie bledu pomiaru, techniki jego wyznaczania, propagacji i zastosowania w
odkryciach i rozstrzyganiu sporéw, rozwingty si¢ w wieku XIX-ym, a nabraty pod-
stawowego znaczenia w wieku XX-ym. Lavoisier i jemu wspéltczesni chemicy rozu-
mieli, ze pomiary nie sg dokladne, ale nie rozumieli jeszcze zasad operowania bilg-
dem. Lavoiser, na przyklad, dla udowodnienia zachowania masy w reakcjach che-
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micznych wykazywat zachowanie masy wodoru i tlenu w reakcji tworzenia wody z
wielka dokiadnos$cia, ale jego empiryczna metoda dawata proporcje tlenu do wodoru
réwng 5.7, znacznie odbiegajacg od poprawnej wielkosci 8.0.

Systemy takie jak IDS i FAHRENHEIT uzywajg réwnai, a FAHRENHEIT uzywa
nowoczesnej koncepcji blgdu pomiaru. Czy da sig w przyszioSci zbudowaé system,
ktéry bedzie rozbudowywal metodg? Generalnie odpowiedZ musi byé pozytywna, ale
szczegOly sg jeszcze bardzo niejasne. Jakie przestrzenie bgda przeszukiwane podczas
udoskonalania metody, jakie metody ewaluacji, jakie reprezentacje formalne? Jesli
system, kt6ry udoskonala metod¢ ma by¢ modelem poznawczym dla rozwoju metody
stosowanej przez ludzi, to jako punkt wyj§cia nalezy przyja¢ nie wyrafinowang kon-
cepcj¢ przestrzeni alternatywnych metod czy ich sktadnikéw, lecz raczej zestaw pro-
stych pytai i prostych generatoréw, przez ktdrych kombinacje wyksztatcié mozna
wyrafinowane metody. Nie ma Zadnej pewnoSci, czy taki poznawczo adekwatny mo-
del zostanie kiedy$ zbudowany.
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