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Uma proposta de aplicacdo da Tecnologia
Adaptativa na Teoria Algoritmica do Aprendizado
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Abstract— In this preliminary work, we propose an
architecture of machine learning to use the adaptive
technology and the model of identification in limit applied
in inference processes.

I. INTRODUCAO

Este trabalho tem como objetivo apresentar o atual estdgio de
desenvolvimento da linha de pesquisa do autor, que € propor
um modelo de aprendizado algoritmico que utilize a
tecnologia adaptativa. De maneira mais especifica, iremos
estudar a viabilidade de uma descricio do modelo de
identificacdo no limite utilizando o modelo dos autdmatos
adaptativos. O modelo de identificacdo no limite é um tipo
particular de modelo de computacdo ndo convencional
proposto por Mark Gold e que hoje faz parte da area de
estudo da Teoria Algoritmica do aprendizado (Algorithmic
Learning Theory).

O trabalho estd organizado da seguinte forma. Na segunda
sessdo, temos uma apresentacdo das motivacdes em que se
baseia este trabalho. Tais motivacdes tém um cardter
multidisciplinar com origem em 4reas como a Linguistica, a
Filosofia da Mente e a Inteligéncia Artificial.

A terceira sessdo introduz a Teoria Algoritmica do
Aprendizado. Trata-se de um sumadrio que contém o essencial
para esclarecer o contexto tedrico especifico. Aqui serdo
apresentados os principais termos e defini¢des relacionados
com a inferéncia indutiva.

A quarta sessdo trata da identificacdo no limite, o critério de
aprendizagem assinttica para a identificacdo de regras
desconhecidas. Uma verificacdio de sua relagdo com a
Tecnologia Adaptativa € vista na quinta sessdo, onde também
é proposto um esboco para uma arquitetura que envolva as
duas dreas de estudo. As consequéncias e possiveis
desdobramentos futuros deste trabalho preliminar serdo
discutidos na conclusdo.

A. Nomeclatura
Os conceitos basicos da teoria dos autdmatos e dos autdmatos

adaptativos, bem como os aspectos gerais relacionados com a
teoria das linguagens formais sdo considerados como
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conhecidos. Como referéncia para esses temas, indicamos [7]
, [10]. Todo autdémato ¢ definido em fungdo de um conjunto
Y. finito de simbolos denominado alfabeto. Toda linguagem

. . * z. " "
¢é definida na forma L, C X, onde o simbolo "*" representa
o fecho transitivo e reflexivo (também chamado de estrela de

Kleene). A expressio {R, }IL=1 representa o conjunto das

regras genéricas (R, R,,...R;) com Le N. O simbolo #

representa uma pausa e nio é um elemento do conjunto X . O
conjunto N € o conjunto dos nimeros naturais

II. MOTIVACAO

Nossa motivag¢do parte de uma hipdtese: o ser humano é
uma mdquina Otima para a busca de solucdes[11]. Se um
individuo é confrontado com um determinado problema, sua
reacdo segue um padrio estabelecido por sua intuigdo,
experiéncia e conhecimento formal. Partindo do pressuposto
de que todo individuo possui uma representagdo interna do
mundo que o cerca, e de que tal representacdo guarda fatos e
permite ao individuo realizar predigdes sobre os
comportamentos futuros desse ambiente, assumimos que tal
representacdo pode sofrer mudangas e estar sujeita a
adaptacdes em funcdo dos estimulos externos. Essas
mudangas buscam proporcionar ao individuo uma "visao"
mais completa dos comportamentos que regem o ambiente
onde ele se insere. Assim, a representacio do mundo
disponivel ao sujeito nunca (e este ¢ um ponto crucial) sera
completa. Mais ainda: a representagdo serd dinamica e sujeita
a um processo de construgdo ao longo da vida do individuo.
Desta forma, o individuo procura "cobrir" a realidade que o
cerca usando os recursos de representacdo interna que ele
possui.

Inicialmente, vamos abstrair questdes relacionadas a
formacdo e a natureza da memoéria. Nossa abordagem
consiste em ter uma representaciao do "conhecimento” como o
objeto sujeito a ser alterado pelos comportamentos adaptativo
e indutivo que veremos descritos nas sessdes seguintes. E
conveniente esclarecer que o propdsito aqui ndo € criar um
modelo de arquitetura cognitiva. Nosso objetivo ¢é
desenvolver uma arquitetura para o aprendizado de maquina
que possua atributos semelhantes ao aprendizado humano.
Porém, diferente do ponto de vista conexionista[2], ndo
adotaremos uma abordagem estrutural e sim funcional[12],
ou seja, ndo incorporaremos os atributos de interesse da
aprendizagem humana propondo um modelo que imite as
estruturas que compdem o cérebro. Nossa busca baseia-se em
modelos  computacionais. Nosso interesse €  por
representacdes comportamentais que nos disponibilizem as
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caracteristicas que queremos ver incorporadas em nossa
proposta de aprendizado de maquina, mesmo que
estruturalmente tais modelos computacionais ndo lembrem
qualquer elemento neurofisiolégico relacionado com a
cognicdo.

Assim, assumimos que ja temos em mados um objeto que
se constitui um modelo daquilo que iremos acatar como o
"conhecimento". No nosso caso, esse modelo serdo as
linguagens formais. Da mesma forma que ndo € nossa
finalidade explicar a estrutura neurofisiolégica envolvida no
aprendizado, ndo nos preocuparemos em abordar como o
conhecimento tem seu inicio partir do surgimento do
individuo. Apenas assumimos que a nossa arquitetura ja
conta com um 'conhecimento inato" e prosseguiremos
analisando como a estrutura que representa esse
conhecimento sofre as dindmicas descritas ao longo deste
trabalho.

Por enquanto, o importante é destacar que, por influéncia
dessas dinamicas, o individuo experimenta, ao longo de sua
vida, a acdo de inferir maneiras mais corretas de predi¢do e

construcdo do conjunto de regras {Rz }IL=1 que governa o

ambiente onde ele estd inserido. Assim, dependendo do
momento ao qual o individuo foi exposto a um determinado
problema, sua reagdo pode ser diferente da reagdo que seria
tomada em relacdo a qualquer outro momento, tanto no
passado quanto no futuro. Tais consideracdes estdo ilustradas
na figura abaixo. Neste diagrama conceitual, observamos

uma linha diagonal em que o conhecimento It do individuo

sofre alteragdes em funcdo dos estimulos (e,,e,,...e,) que

ocorrem em diferentes momentos no tempo. 9 guarda a

representacio R das regras do ambiente, onde

R c{R}-,. Se pudéssemos "congelar” no tempo cada

instancia de )1 antes desta mudar, veriamos as diferentes
maneiras de como ele reagiria, em diferentes momentos da
sua histéria. Assim, as linhas verticais indicam o
comportamento de uma mesma instancia de 91 sujeita a

estimulos diferentes, caso T fosse estatico, enquanto que as
linhas horizontais indicam os comportamentos das diferentes

instancias de T, sujeitas a0 mesmo estimulo.
III. INFERENCIA INDUTIVA

Se uma crianga cresce observando um nimero cada vez
maior de sentencas da sua lingua nativa, eventualmente
desenvolve uma gramdtica que converge para um gerador de
sentencas validas dessa linguagem [14]. Do ponto de vista do
diagrama ilustrado na Fig. 1, observariamos que as
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Figura 1: Comportamento do aprendizagem de um individuo. As flechas

diagonais representam a resposta do individuo frente a um estimulo €, .

reacdes e o discurso da crianca se aprimoram a medida que
ela € submetida a novas construgdes sintdticas e a novos
exemplos de vocabuldrio, de modo a inferir indutivamente as
regras pertinentes a linguagem nativa.

O termo inferéncia indutiva denota a geracdo e a escolha
de hipdteses sobre as regras gerais que governam um
determinado dominio, a partir de um fluxo de exemplos
disponiveis ao longo do tempo[1]. A Inferéncia Indutiva é um
framework de aprendizado, em que "aprendizado" ¢é
entendido como a capacidade de identificar um determinado
conjunto dentro de uma classe de escolhas possiveis [1].

A inferéncia indutiva centraliza sua aten¢@o na figura do
aprendiz. Podemos utilizar a crianca mencionada
anteriormente como exemplo de um aprendiz. No processo de
aprendizado, o aprendiz recebe um fluxo de dados sobre uma
linguagem desconhecida para ele. De posse desses dados, ele,
de tempos em tempos, gera e modifica suas hipéteses acerca
do funcionamento dessa linguagem.

Um problema de inferéncia indutiva &

quadrupla I =(*R, 9, %, T) [13].

R ¢é representagio das regras do ambiente. Para nés, toda
linguagem formal L serd uma representagdo valida.

visto como a

H=(0.0,.9,,...) é o espago de hipéteses, consistindo

de um conjunto de representagdes tal que, para cada regra,
existe pelo menos uma hipdtese que a represente nesse
espaco. O nosso espaco de hipdteses serd constituido por
sistemas programaveis fixados, ou seja, uma enumeracio de
todas Maquinas de Turing. Porém, também ¢ possivel utilizar

programas LISP, Gramaticas, etc. Dessa forma, cada ¢:

denota uma fung@o recursiva parcial ou total.

O conjunto € ={1n, € L:ae N} ¢ o fluxo de dados ao
qual o aprendiz tem acesso e representa os exemplos ou
textos de uma linguagem L. Os exemplos sdo uma
apresentacdo admissivel da prépria linguagem, desconhecida
pelo aprendiz.

A Teoria Algoritmica do Aprendizado abstrai a figura do
aprendiz na forma de um dispositivo recursivo A que recebe
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como entrada (77, U {# 1),” onde o simbolo # representa

uma pausa e, de tempos em tempos, apresenta como uma
saida um elemento do conjunto ). Um aprendiz A pode

ser uma fungio parcial ou total. Ndo é necessério que A seja
capaz de aprender toda e qualquer linguagem, mas ele deve

ser capaz de lidar com uma colecio S de classes de
linguagens.

Uma classe de linguagens pode ser aprendida se e somente
se existe um aprendiz tal que, para um fluxo de textos

apresentados, A gera as hipéteses corretas sobre o
comportamento da linguagem pertencente a classe. Grande
parte dos esforcos realizados no ambito do estudo da Teoria
Algoritmica do Aprendizado estd na andlise das classes S .
Existem trés tipos de classes envolvidas:

* Classe recursiva. A classe é descrita como uma lista

S, =(L,,L,,...) delinguagens onde {(e,x):x€ L} ¢é

recursiva.
* Classe recursivamente enumeravel. A classe é

descrita como uma lista S, = (L,,L,,...) de linguagens
re

onde {{e,x):x€ L,} érecursivamente enumeravel.
* Classe geral. A classe é descrita como uma lista
SLg =(L,,L,,...) delinguagens.

Por fim, J é um critério de aprendizagem e refere-se a
estratégia de produgdes das hipéteses pelo aprendiz em
relacdo aos exemplos apresentados. O critério adotado neste

trabalho € aquele criado por Gold[6], denominado de
Identificacdo no Limite.

IV. IDENTIFICACAO O LIMITE

Critérios de Aprendizado. Um critério de
aprendizagem se refere ao modo como a sequéncia de
hipéteses de saida serd construida em relacdo aos exemplos
recebidos até entdo. A lista abaixo menciona os principais,
pois a literatura apresenta outras variagdes[5].

« Aprendizado Explanatério: O aprendiz A gera uma
sequéncia P C £ finita de hipétese que converge para um
indice i, que se constitui na resposta correta. O tipo de
convergéncia nesse critério € chamado de convergéncia
sintatical6].

* Aprendizado Comportamentalmente Correto, ou
Aprendizado no Limite: Este critério exige que a semantica (e
ndo a sintaxe) das hiplteses convirjam corretamente no

limite. O processo de inferéncia pode continuar modificando
as suas hipéteses. A gera uma sequéncia P infinita de
hipGteses que, apés um indice I, sdo todas descrigdes
corretas de L. A diferenga entre os dois critérios é que, no
primeiro, as hipdteses param de mudar e a linguagem L ¢é
computada pela tdltima hipdtese, enquanto que, no segundo
critério, as hipéteses ndo param de mudar; € necessdrio
apenas que elas reconhecam L pelos seus exemplos[4].

Podemos verificar, portanto, que a garantia de um critério de
convergéncia é extremamente importante qualquer que seja o
critério de aprendizado envolvido. Assim, € necessério que o
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aprendiz convirja sintdticamente ou semanticamente em
funcdo dos exemplos apresentados. Textos que pertencessem
a linguagens fora da classe a ser aprendida fariam o aprendiz
convergir para hipdteses erradas. As razdes para isso residem
no fato de existir um nimero incontdvel de linguagens diante
de um nimero contdvel de indices.

V. IDENTIFICACAO O LIMITE E A
TECNOLOGIA ADAPTATIVA

Vamos tratar agora da questdo do funcionamento do
aprendiz. Apesar do aprendiz ser visto até agora como uma
caixa-preta, existe um método universal para implementa-lo
denominado de identificagdo por enumeracdo[5]. Ele se
baseia na geracdo de uma lista da enumeragdo computavel de

todas as descrigdes d,,d,,d;,... de todas as linguagens L,

de uma classe S, de modo que cada linguagem da classe tem

pelo menos uma ou mais descri¢des dentro da enumeragao.
Dada uma cole¢do T de textos para essa linguagem, o

método ird vasculhar a lista de descricdes com o intuito de

encontrar a primeira descrigio d ; compativel com os
exemplos dados (a verificacdo dessa compatibilidade também
deve ser computdvel), transformando a descri¢io dl. em um

elemento de @ . O critério de convergéncia para esse método
se baseia em duas condi¢des. Primeiro, uma hipétese correta
é sempre compativel com os exemplos dados. A segunda
condicdo € a de que uma hipédtese incorreta é incompativel
com uma cole¢do suficientemente grande de exemplos para
todos os textos dados[1]. A Fig. 2 mostra uma ilustracdo que
representa a dindmica desse método.

8.9,.9,...

———

1,1k,

d,d,.d,..

Figura 2: Método de identificacido por enumeragdo. Uma nova hipétese
escolhida é mantida enquanto nao entrar em conflito com os exemplos.

Apesar de ser genérica e poderosa o bastante, a
identificagdo por enumeragdo pode se tornar impraticdvel
dependendo do tamanho da classe de linguagens envolvida.
Em func¢do desse fato, vamos buscar uma proposta alternativa
para a identificacdio por enumeracdo. Facamos a seguinte

conjectura: suponhamos a existéncia de uma estrutura U .

Para um dado conjunto X, a estrutura U possui a
capacidade de automodificar-se, de forma que, para cada
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modificacdo efetuada, ela gera um novo reconhecedor R

para uma linguagem [, C Y. diferente, pertencente a uma

determinada classe S.

Vamos supor também que esta estrutura U possui
internamente um componente associado, um médulo o qual
chamaremos de { . Entre suas atribui¢des, este modulo

possui a capacidade de "ler" os elementos 77, € T e induzir

as modificagdes em U.
Neste ponto, poderiamos fazer a seguinte pergunta: a

estrutura U € um dispositivo adaptativo? A resposta envolve
a questdo da leitura dos exemplos pelo moddulo ( . Se

afirmarmos que o médulo induz as alteragdes na estrutura U
em fungdo do texto lido, entdo, pela prépria definicdo, a
resposta é afirmativa, de acordo com [8] a estrutura U é um
dispositivo adaptativo.

Vamos fazer agora uma pausa para discutir um pouco
mais acerca das hipéteses geradas por um aprendiz genérico
A . Como foi visto antes, independentemente do critério de
aprendizagem, da classe de linguagens ou do critério de
aprendizagem e convergéncia, temos as hipdteses geradas
definidas como uma lista de sistemas programdveis fixados.
Assim, utilizando a equivaléncia entre = Autdmatos
Adaptativos e as Méquinas de Turing mencionadas em [9],
podemos definir, sem perda de generalidade, o conjunto de
todas as hipéteses geradas por um aprendiz como sendo a
lista, potencialmente infinita, denominada
®, =(a,,a,,a,,...), composta por uma enumeragdo de
Automatos Adaptativos, ou seja: sem perda de generalidade,
podemos utilizar os autdmatos adaptativos como uma
representacdo do nosso conjunto de hipdteses. Usaremos esse
resultado adiante.

De volta a descri¢do sobre a estrutura U , foi dito que,

entre duas automodificagdes consecutivas, a estrutura U é
um reconhecedor para uma linguagem especifica. O conjunto
de automodificacdes poderia ser arbitrdrio, mas
convencionou-se que toda modificagdo de U resultaria em
reconhecedores para linguagens diferentes, porém dentro de
uma mesma classe. Se o elemento do texto ndo for
reconhecido pela atual configuragdo da estrutura , o médulo
; requisita uma modificagdo de U que "se adapta” de

forma que a nova configuracdo identifica o exemplo

apresentado como pertencente a linguagem. Quando o
processo de adaptacdo se completa, o médulo ( apresenta
como safda o reconhecedor R adaptado para reconhecer

todos os exemplos anteriormente apresentados, mais o dltimo
que foi responsdvel pela sua transformacdo. A Fig. 3

apresenta um diagrama de blocos para a estrutura U'.
J4 sabemos que U € um dispositivo adaptativo por
defini¢do. Poderiamos entdo perguntar: é possivel reproduzir

o comportamento de U utilizando puramente o modelo dos
Automatos Adaptativos? Caso ndo seja possivel, quais novos
elementos terfamos que incluir para obter uma solugdo que se

comporte como a estrutura U ?
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Os autdmatos adaptativos sd@o um modelo de
computagdo [9]. A partir do momento em que apresentamos a
opgdo da adaptatividade para a identificagdo por enumeragao,
é fundamental possuirmos um modelo formal, tanto para

u

71777257%9"- ﬂ,@,@,...
— G (—-

1l
R

Figura 3: Diagrama de blocos da Estrutura U proposta

andlise quanto para implementacao.

Para respondermos se o modelo dos autdmatos adaptativos
pode ou ndo ser utilizado, vamos imaginar o seguinte cendrio:
um programador possui um arquivo em um determinado
formato. Esse arquivo possui a seguinte série de strings:

1000000001
1100000011
1110000111
1111001111
1111111111

O programador € orientado pelo seu superior a desenvolver
um reconhecedor para a linguagem representada pelas
strings, utilizando para isso os Autdmatos Adaptativos. O seu
progresso serd monitorado através de um repositério onde o

programador guarda o cdédigo produzido. Caso a versdo
guardada 14 funcione para todas as strings contidas no
arquivo dado, entdo um novo conjunto de exemplos sera
fornecido em um novo arquivo (iremos admitir que o nimero
de arquivos € finito). Para facilitar o trabalho do
desenvolvedor, sdo dadas duas informagdes: todas as strings
contidas nos arquivos sdo exemplos vélidos da linguagem

dada e a linguagem em questio é L =1"0"1" com n=0.
Com essas informagdes, o programador parte para o
desenvolvimento do reconhecedor. Obviamente, de posse
dessas informagdes, ele ird conseguir projetar o Autdmato
Adaptativo para tratar dessa situacdo.

Porém, o que aconteceria se ele ndo recebesse a descri¢do
da linguagem, de maneira a ter somente os exemplos dados
no arquivo? Existiria uma maneira do programador descobrir
a linguagem somente com base nos exemplos e assim
construir o seu reconhecedor baseado em Autdmatos
Adaptativos ?

O programador inicialmente analisaria, de alguma forma,
os exemplos fornecidos, ja essa € a Gnica informacdo que ele
possui. Em algum momento, ele faria uma suposigéo:
"provavelmente, a linguagem representada pelas string é:

-1
L=ww .
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Ele percebe, ao implementar o protétipo do reconhecedor,
que essa suposi¢do foi muito boa, pois todas as strings do
arquivo foram processadas com sucesso. Assim, ele armazena
seu reconhecedor no repositério e aguarda alguma agdo por
parte do seu superior. Quando recebe a indicagdo de que o
repositério foi atualizado, o superior libera a segunda massa
de exemplos. Ele ndo avalia o cédigo gerado, pois essa ndo é
a sua fung@o. Cabe ao programador essa tarefa.

O segundo arquivo chega com os novos dados:

0000000000
00000000
0000

00

0

O programador fornece as strings ao seu reconhecedor,
porém, durante o processsamento dos exemplos, a tdltima
string composta pelo simbolo "0" ndo € aceita. Caso ele ndo
mude de suposicdo, ou seja, ndo implemente outro Autdmato
Adaptativo com um conjunto de fungdes adaptativas
diferentes, seu programa nao reconhecera por completo todo
o conjunto de novos exemplos dados.

Assim, com esse exemplo, ilustramos o seguinte fato: o
modelo dos Autdomatos Adaptativos por si s6 ndo pode alterar
a linguagem para a qual ele estd codificado para reconhecer.
As fungdes adaptativas podem alterar o autdmato subjacente
de modo que este reconheca as cadeias das quais ele ndo
possuia configuracdes de aceitacio anteriormente, porém essa
adaptacdo se dard apenas para as palavras de uma mesma
linguagem fixada e codificada nas fungdes adaptativas.
Mudar a linguagem aceita pelo Autdmato Adaptativo
implica, no minimo, alterar o conjunto de fun¢des adaptativas
presente no automato.

Assim, o programador do nosso exemplo teria que iniciar
uma nova tentativa, mudando as fungdes adaptativas do seu
autdmato. A cada nova suposi¢do, seu superior veria uma
nova atualiza¢do no repositério, cada uma com sua data de
criagdo. Ao final, quando o programador convergisse para
linguagem representada pelas strings, seu superior teria uma
enumeracgdo de todas as versdes de reconhecedores criadas.

VI. CONCLUSAO

Com esse cendrio, podemos responder a pergunta feita
anteriormente: de fato, o modelo dos Automatos Adaptativos

ndo € o suficiente para modelarmos toda a estrutura U . Para

ser mais especifico, ndo podemos reduzir toda a estrutura U
ao modelo dos Autdomato Adaptativo.

Embora o médulo f da arquitetura ndo pertenga ao
modelo dos Autdmatos Adaptativos, as instancias R, que sdo
as fungdes reconhecedoras podem, sim, ser Autdmatos
Adaptativos. Dessa forma, as a¢des adaptativas em cada R,

também estariam sujeitas a um processo adaptativo, pois o
mobdulo ; teria a capacidade de alterar as fungdes
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adaptativas em cada R, com o objetivo de gerar novas

hipéteses.

Assim, temos um conceito novo com que trabalhar: a
Adaptatividade de Segunda Ordem. Nela, temos dispositivos
adaptativos que também estdo sujeitos a sofrer
automodificacdes. A adaptatividade de segunda ordem pode
auxiliar na formagdo de linguagens onde a tnica informagao
disponivel sdo os exemplos apresentados a um aprendiz. Na
adaptatividade de segunda ordem, cada automodificacdo gera
um Automato Adaptativo para uma nova linguagem, com o
intuito de adaptar-se aos exemplos apresentados e convergir
para a linguagem representada por esses mesmos exemplos.

Com esse trabalho, determinamos em que nivel de
adaptatividade devemos trabalhar. As etapas seguintes irdo
concentrar-se em detalhar da arquitetura aqui sugerida e obter
resultados sobre sua validacdo. Esse rumo implicard uma
séria de questdes a serem respondidas, referentes as classes
de linguagens que a arquitetura pode tratar, suas limitacdess e
caracteristicas.
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