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ApresentacAo

A sexta edi¢do do Workshop de Tecnologia Adaptativa realizou-se em Sdo Paulo, Brasil, nos
dias 26 e 27 de Janeiro de 2012, nas dependéncias da Escola Politécnica da Universidade de
Sao Paulo. As contribui¢des encaminhadas na forma de artigos relacionados a Tecnologia
Adaptativa, nas seguintes dreas, abrangeram, de forma ndo exclusiva, os tépicos abaixo:

Fundamentos da Adaptatividade

— Modelos de computacdo, automatos, gramaticas, grafos e outros dispositivos automo-
dificaveis, suas notag¢des, sua formalizacdo, complexidade, propriedades e compara-
¢oes com formalismos cléssicos.

Tecnologia Adaptativa — Técnicas, Métodos e Ferramentas

— Aplicagdo dos conhecimentos cientificos relativos a adaptatividade e dos dispositivos
adaptativos como fundamento para a formulagdo e para a resolugdo de problemas pra-
ticos.

— Ferramentas, técnicas e métodos para a automatizagdo da resolugdo de problemas pra-
ticos usando técnicas adaptativas.

— Programacdo adaptativa: linguagens, compiladores e metodologia para o desenvolvi-
mento, implementagédo e validacdo de programas com cédigo adaptativo.

— Meta-modelagem de software adaptativo.

— Engenharia de Software voltada para a especificagdo, projeto, implementacado e desen-
volvimento de programas automodificdveis de qualidade.

— Adaptatividade multinivel e outros conceitos introduzidos recentemente: avangos te6-
ricos, novas idéias para aplicagdes, sugestdes de uso pratico.

— Linguagens de alto nivel para a codificacdo de programas automodificaveis: aplicacdes
experimentais e profissionais, praticas e extensas, das novas idéias de uso de lingua-
gens adequadas para a codificacdo de programas adaptativos e suas metodologias de
desenvolvimento.

Aplicacdes da Adaptatividade e da Tecnologia Adaptativa

— Inteligéncia computacional: aprendizagem de maquina, representacdo e manipulagdo
do conhecimento;

— Computagdo natural, evolutiva e bio-inspirada;

— Sistemas de computacdo autonémica e reconfiguravel;

ii



— Processamento de linguagem natural, sinais e imagens: aquisi¢do, andlise, sintese, re-
conhecimento, conversoes e tradugao;

— Inferéncia, reconhecimento e classificacdo de padrdes;

— Modelagem, simulagdo e otimizagdo de sistemas inteligentes de: tempo real, seguranga,
controle de processos, tomada de decisdo, diagndstico, robética;

— Simulagdo, arte por computador e jogos eletronicos inteligentes;

— Outras aplicagdes da Adaptatividade, nas diversas dreas do conhecimento: ciéncias
exatas, biol6gicas e humanas.

Comissdo Organizadora

— André Riyuiti Hirakawa (Sdo Paulo, SP, Brasil)

— Amaury Antdnio de Castro Junior (Ponta Pora, MS, Brasil)
— Joao José Neto, Chair (Sdo Paulo, SP, Brasil)

— Ricardo Luis de Azevedo da Rocha (Sao Paulo, SP, Brasil)
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— Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo
— IEEE - Institute of Electrical and Electronics Engineers
— PCS - Departamento de Engenharia de Computagdo e Sistemas Digitais
— Sédo Paulo Convention & Visitors Bureau
— SBC - Sociedade Brasileira de Computacdo
— SPC - Sociedad Peruana de Computacién

— Universidade de Sao Paulo
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Memodrias do WTA 2012

Esta publicacdo do Laboratério de Linguagens e Técnicas Adaptativas do Departamento de Engenharia
de Computagio e Sistemas Digitais da Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo é uma colegdo
de textos produzidos para o WTA 2012, o Sexto Workshop de Tecnologia Adaptativa, realizado em
Sio Paulo nos dias 26 e 27 de Janeiro de 2012. A exemplo da edigdo de 2011, este evento contou com
uma forte presenga da comunidade de pesquisadores que se dedicam ao estudo e ao desenvolvimento
de trabalhos ligados a esse tema em diversas instituicoes brasileiras e estrangeiras, sendo o material
aqui compilado representativo dos avangos alcangados nas mais recentes pesquisas e desenvolvimentos
realizados.

Infroducdo

Com muita satisfacdo compilamos neste documento estas memdorias com os artigos apre-
sentados no WTA 2012 — Sexto Workshop de Tecnologia Adaptativa, realizado na Escola
Politécnica da Universidade de Sao Paulo nos dias 26 e 27 de Janeiro de 2012.

Esta edi¢do contou com 21 trabalhos relacionados a drea de Tecnologia Adaptativa e apli-
cagdes nos mais diversos segmentos. O evento foi registrou uma participagdo efetiva de uma
centena de pesquisadores durante os dois dias, constatando-se o sucesso do mesmo.

Esta publicacdo

Estas memorias espelham o contetido apresentado no WTA 2012. A exemplo do que foi feito
no ano anterior, todo o material referente aos trabalhos apresentados no evento estara acessi-
vel no portal do WTA 2012, incluindo softwares e os slides das apresenta¢des das palestras.
Adicionalmente, o evento foi gravado em video, em sua integra, e os filmes serdo também
disponibilizados aos interessados. Esperamos que, pela qualidade e diversidade de seu con-
teado, esta publicagdo se mostre ttil a todos aqueles que desejam adquirir ou aprofundar
ainda mais os seus conhecimentos nos fascinantes dominios da Tecnologia Adaptativa.

Concluséo

A repeti¢do do sucesso das edigdes anteriores do evento, e o nivel de qualidade dos trabalhos
apresentados atestam a seriedade do trabalho que vem sendo realizado, e seu impacto junto a
comunidade. Somos gratos aos que contribuiram de alguma forma para o brilho do evento,
e aproveitamos para estender a todos o convite para participarem da préxima edi¢do, em
2015.
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Avaliacéo de Politicas Abstratas na Transferéncia
de Conhecimento em Navegacdo Robodtica

R. L. Beirigo, F. A. Pereira, M. L. Koga, T. Matos, V. F. da Silva, A. H. Reali Costa

Abstract— This paper presents a new approach to the problem
of solving a new task by the use of previous knowledge acquired
during the process of solving a similar task in the same domain,
robot navigation A new algorithm, Qab-Learning is proposed to
obtain the abstract policy that will guide the agent in the task of
reaching a goal location from any other location in the
environment, and this policy is compared to the policy derived
from another algorithm, ND-TILDE. The policies are applied in
a number of different tasks in two environments. The results
show that the policies, even after the process of abstraction,
present a positive impact on the performance of the agent.

Keywords— relational representation, abstract policy,
reinforcement learning, inductive logic programming, robotics.

. INTRODUCAO

TUALMENTE rob6s méveis encontram-se presentes nos

mais diversos locais, auxiliando em servigos de entrega e
limpeza em hospitais, escritdrios e residéncias. Entretanto, a
difusdo de seu uso e completa aceitacao so se dara, de fato, se
os rob6s forem capazes de rapidamente aprenderem novas
tarefas e de reutilizarem o conhecimento previamente
adquirido em novas atividades, ou seja, se demonstrarem boas
autonomia e capacidade de adaptacdo a novas situagdes.
Apesar da diversidade das solugbes encontradas na literatura
para a navegacdo autdbnoma de robds moveis [1, 2, 3], elas
tipicamente ndo  consideram  solugbes  previamente
encontradas para problemas similares. Isso impede que o robd
tenha a habilidade de melhorar seu desempenho por meio do
aprendizado decorrente de experiéncias passadas em tarefas
similares. Além disso, os planos de navegagdo gerados por
estas solugdes ndo sdo facilmente comunicados a humanos,
tornando menos eficiente a interagdo entre humanos e rob6s.
Representacdes baseadas em Ldégica de Primeira Ordem
podem facilitar tal comunicagéo [4].

Tem havido um grande e recente interesse em abordar o
problema de adaptacdo em tarefas de navegacdo e
planejamento em robGs moveis, utilizando uma linguagem
mais expressiva. Diversas técnicas tém sido exploradas, desde
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a construcdo de descri¢des relacionais de macroagdes (planos
parciais) para transferéncia e reuso no aprendizado de novas
politicas de atuacdo [5] até a utilizagdo de aprendizes
simbolicos proposicionais para generalizar a politica 6tima
para outros problemas [6].

Este artigo tem por objetivo propor uma técnica de abstragao
do conhecimento adquirido por um robd na solugdo de um
determinado problema, para permitir sua transferéncia e uso
em um outro novo problema, similar ao anterior. Além disso,
visa avaliar comparativamente esta nova técnica com uma
proposta anteriormente na literatura [7] [8], em aplicagdes de
navegacao robotica em ambientes internos de edificios.

O artigo esta organizado da seguinte forma. A secdo Il
apresenta os conceitos de Processos Markovianos de Deciséo
e Ldgica de Primeira Ordem. As secdes Ill e IV descrevem
duas técnicas para se aprender politicas abstratas, ND-TILDE
e Qab-Learning. A secdo V descreve como se da a aplicacdo
das politicas em um caso de navegagdo robdtica e 0s
resultados obtidos dos experimentos sdo discutidos na secéo
VI. Finalmente, na se¢do VII estdo as conclusdes.

Il. REPRESENTAGAO RELACIONAL

Uma abordagem tradicional de formalizacdo para
problemas estocasticos de decisdo sequencial consiste no uso
de Processos Markovianos de Decisdéo (MDP — Markov
Decision Process), que podem ser expandidos para MDPs
relacionais, ou RMDPs (Relational Markov Decision
Process), a fim de permitir descricbes através de Ldgica de
Primeira Ordem.

Um MDP pode ser definido formalmente pela quadrupla
<S, A, T, R> [4, 9], onde S e A séo conjuntos finitos de
estados do ambiente e agbes que o agente pode realizar,
respectivamente, sendo o conjunto de agdes aplicaveis no
estado s € S denotado por A(s). T: SxAxS —[0,1]éa
funcdo de transicdo de estado, com T(s;, a, Si+1) definindo a
probabilidade de realizar a transi¢do do estado s; para o estado
w1 através da execucdo da acdo ;e R: Sx Ax S > R éa
funcdo de recompensa, com r, = R(S;, a, a.1). Dessa forma,
uma transicdo do estado i € S para j € S, decorrente da
execucdo de alguma acgdo a € A(i), ocorre com probabilidade
T(i, a, j), e entdo uma recompensa R(i,a,j) € recebida.

Em um MDP, pode-se utilizar Ldgica de Primeira Ordem
na descricdo de estados e agdes, aplicando varidveis para
evidenciar as relagBes entre os objetos, transformando-o em
um RMDP [10, 11]. Na logica relacional, expressdes da forma
p(ty, ta, ..., ty) 8o atomos, com p sendo um simbolo de relagdo
entre os termos t;. Por exemplo, con(ry, r,) indica que o0s
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comodos r; e r, estdo conectados (sdo adjacentes e
mutuamente acessiveis). Um termo pode consistir em uma
variavel (iniciando com letra mailscula) ou uma constante
(iniciando com letra minuscula, como r;). Conjungdes de
atomos logicos representam estados. Assim, um exemplo de
estado z € S seria:
z=in(ry), con(ry, rp), room(ry), room(r,).
indicando que o robd esta no cdmodo ry, 0 qual é conectado
ao cdmodo r,. Da mesma forma, define-se o conceito de
estados abstratos como conjungdes de atomos logicos que
contém variaveis. Por exemplo, o estado abstrato
Z =in(R), con(R,R"), room(R), room(R")

representa estados nos quais o robd estd no comodo R, o qual
é conectado a um outro cdmodo R'. Neste caso, 0 estado z
seria uma instancia do estado abstrato Z. Uma substituicéo 6
atribui termos as variaveis de forma que Z6 < z. Assim, para
0 exemplo acima, a instancia z seria alcancada com a
substituicdo 6 = {R/r;, R'/r,}. Um estado é denominado
concreto se ndo contiver varidveis. Conjungdes com variaveis
sdo consideradas existencialmente quantificadas. Uma

conjungdo Z é subsumida pela conjungdo W, isto ¢, Z <g W
se existir 6 tal que W6 < Z. Analogamente, agdes abstratas
podem ser representadas por atomos tendo varidveis como
argumentos. Assim, goto(R,R") é uma agdo abstrata que indica
que o robd navega de um cdmodo R para um cémodo R', e
goto(ry, ;) € uma agdo concreta com a substituicdo 6 = {R/ry,
R'/r,}.

Resolver um problema modelado por um (R)MDP consiste
em computar uma politica & que especifica quais agdes a € A
devem ser executadas quando o agente estd no estado s e S.
Se a politica for ndo deterministica, tem-se que m: S — 2%
entretanto, se a politica for deterministica, tem-se que ©: S —
A, ou seja, m é deterministica se leva cada estado em S a uma
Unica acdo em A. Dada a politica = e um fator de desconto y
[0, 1] que desconta recompensas futuras, a fungéo de valor de
estado V™: S —%R representa o valor de estar em um estado
seguindo a politica =, isto &, representa as recompensas
esperadas. A politica 6tima =* é a politica que satisfaz a
condigdo: V™ > V" Vs e Se Vr'. A funcdo valor 6tima é
denotada por V*. Assim, 0 interesse consiste em computar
uma politica que melhor aproxime, ou, idealmente, iguale a
politica 6tima n*.

Da mesma forma que se definiu estados e agdes abstratas
no RMDP, pode-se definir uma politica abstrata n, [11] como
uma lista ordenada de regras de agdes abstratas na forma i:
o = {a}, sendo o um estado abstrato; {a}, um conjunto de
acOes abstratas e i um inteiro representando a ordenagdo da
regra.

Existem diversas formas para encontrar a politica que
soluciona um (R)MDP. Um exemplo é a utilizacdo de
algoritmos de planejamento de atividades, como o SPUDD
[12], ou técnicas de aprendizado que utilizam repetidas
iteracdes do agente com o ambiente, como no aprendizado por
reforco [9]. Por sua vez, uma politica abstrata pode ser obtida

tanto por meio da generalizagdo de uma politica concreta
conhecida quanto pelo aprendizado direto. Neste artigo, essas
duas formas sdo exploradas. A primeira utiliza uma politica
concreta conhecida para gerar exemplos, que sdo agregados
por meio de aprendizado supervisionado usando o algoritmo
ND-TILDE [7], descrito na secdo Ill. J& a segunda forma
utiliza aprendizado por reforco por meio da abordagem
proposta nesse artigo, descrita na se¢ao 1V.

I1l. APRENDENDO POLITICAS ABSTRATAS COM APRENDIZADO
INDUTIVO.

Esta secdo descreve um método de obtencdo de uma
politica abstrata através da indugdo de uma arvore de decisdo
em Loégica de Primeira Ordem [8] a partir de exemplos
gerados por uma politica concreta conhecida.

Dado um conjunto de exemplos E, onde cada exemplo
consiste em um par estado-acdo obtido durante a execucao de
uma politica concreta conhecida, pode-se aplicar o algoritmo
ND-TILDE, descrito em pseudo-cddigo no Algoritmo 1. Ele
induz a politica abstrata a partir de E, gerando uma
representacdo através de uma arvore binaria de decisdo em
Légica de Primeira Ordem [7].

Algoritmo 1: Algoritmo ND-TILDE

=

funcdo ND-TILDE (E: cj. de exemplos): retorna uma
arvore binaria de decisao
T <« GERAR_TESTES(E)
7« DIVISAO _OTIMA(T,E)
E. < TESTE_VERDADEIRO(E,1)
Eq — TESTE_FALSO(E,1)
se CRITERIO_PARADA(E,E,E,) entdo
retorna folha(INFO(E))
senéo
te < ND-TILDE(E,)
10: ty < ND-TILDE(Ey)
11: retorna né_interno(t,te,tq)
12:  fimse
13: fim funcéo

@ooNORWN

ND-TILDE utiliza um conjunto de exemplos de
treinamento E para criar uma arvore. Os candidatos aos testes
de deciséo séo criados a partir de um conjunto de operadores
de refinamento [8] definidos previamente por um especialista
(passo 2 do Algoritmo 1). Cada um desses operadores gera
um conjunto de literais de primeira ordem que é candidato
para a divisdo do conjunto de exemplos E fornecido. O
melhor teste que pode ser aplicado para dividir o conjunto E é
aquele que apresenta a maior reducdo de entropia. O teste
otimo ¢ escolhido utilizando-se a taxa de ganho padrdo. Este
teste particiona o conjunto E de exemplos em dois outros
conjuntos: E. que contém os exemplos onde o teste T é
verdadeiro (passo 4); e Eq que contém os exemplos onde o
teste 1 ¢ falso (passo 5).

Se a particdo induzida em E indica que a divisdo deva
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parar (procedimento CRITERIO_PARADA no passo 6), uma
folha contendo sentengas atdémicas que representam agdes
abstratas é entdo criada na arvore (passo 7). Caso mais de uma
sentenca atdbmica representando uma agdo esteja associada aos
exemplos remanescentes na folha, todas elas sdo adicionadas
pelo algoritmo a esta folha, gerando uma politica ndo-
deterministica. Dessa forma, todas as acgdes abstratas
indicadas pelos exemplos de E presentes nessa particdo sao
associadas ao estado abstrato que corresponde a folha gerada.
Se a particdo induzida em E ndo indica que o processo deva
parar, entdo para cada um dos elementos da particdo
(conjuntos E. e Eg), a funcdo ND-TILDE é chamada
recursivamente (passos 9 e 10). Um né interno € entdo criado
(passo 11) usando o teste 6timo T como teste € tendo como
filhos as duas sub-arvores (t, € 1q) criadas em cada chamada
de ND-TILDE.

Ao término do algoritmo, cada caminho na &rvore de
decisdo gerada da raiz até uma folha (excluindo esta)
determina um estado abstrato, e cada folha possui um
conjunto de acOes abstratas relacionadas aquele estado.
Percorrendo essa arvore sistematicamente seguindo a
estratégia de busca em profundidade, obtém-se a sequéncia de
regras ordenadas que compdem a politica abstrata. A Se¢do V
apresenta um exemplo de politica abstrata para o problema da
navegacdo em robotica obtida através da aplicacdo do ND-
TILDE.

IV. APRENDENDO POLITICAS ABSTRATAS COM APRENDIZADO
POR REFORCO.

Nessa secdo € proposto o uso de aprendizado por reforgo
(RL — Reinforcement Learning) como uma alternativa para a
determinagdo da politica abstrata que generaliza o
conhecimento da solucdo do problema defrontado pelo robd.
No RL, o aprendizado se da por meio da interacdo direta do
agente com o ambiente, em intervalos de tempos discretos
contendo ciclos alternados de percepcéo e ag¢do. Tido como o
mais popular algoritmo de RL, o algoritmo Q-Learning € um
algoritmo de aprendizado livre de modelos, com o qual uma
politica 6tima n* é aprendida iterativamente quando o modelo
do sistema ndo é conhecido, i.e., as fungbes T e/ou R do
(R)MDP séo desconhecidas [9]. Fazendo V*(s) = max,
Q*(s,a), o algoritmo Q-Learning iterativamente aproxima a
estimativa de Q*(s,a), da seguinte forma:

Qt+l(st'at)<_(1_a)Qt (St’at)+a(rt +7/m?X Qt(st+1’a))’ @)

sendo s; o estado atual, a; a acdo realizada em s;, r, 0 reforco
recebido apds realizar a; em s, e atingir S, S 0 NOVO estado,
vy € [0, 1] o fator de desconto e a € ]0, 1] a taxa de
aprendizagem. O aprendizado aqui conduzido segue uma
politica e-greedy, que consiste em aplicar uma agédo
totalmente aleatdria quando o valor de uma variavel aleatoria
for menor que ¢ (correspondendo a fase de exploragdo), e
aplicar a politica greedy, isto é, n(s) = arg max, Q(s, a), no
caso contrario (correspondendo a fase de explotacéo).

Algoritmo 2: Qab-Learning

1: fungdo Qab-Learning (o: cj. de estados abstratos, a: cj. de
acOes abstratas, ¢: fator exploragdo): retorna uma politica
abstrata

2: INICIALIZAR Qab,

3: Observar o estado concreto s;
4: Determinar o estado abstrato o; que subsume s, isto €,
St <o Ot B
5: repetir até CONDICAO_PARADA
6: se um namero aleatdrio € [0,1] < € entéo
7: Determinar a a¢do concreta a; = RANDOM(A(Sy))
8: senao
9: Determinar agdo abstrata: ow«—arg max,, Qab(oy, o)
10: Determinar o cj. de acBes concretas subsumidas
por a; com a substitui¢do 0 {a} <o, o
11: Fazer a, = RANDOM({a;})
12: fim se
13: Executar a agdo concreta a;
14: Observar 0 novo estado concreto S..q € o reforgo
recebido r;
15: Atualizar Qab(oy, o) usando a equacdo (1), comr; e
Oy QUE SUbSUME Stiq
16: St <= St+1; Ot <= Ot+1

17:  fim repetir

18: lago paracada o € o faca

19: Tans(0) «—— arg max, Qab(o, o)
20:  fimlaco

21:  retornar (mays)

22: fim funcéo

O Algoritmo 2 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo
Qab-Learning, que é uma modificagdo do algoritmo Q-
Learning para aprender diretamente uma politica abstrata. O
algoritmo Qab-Learning consiste basicamente no Q-Learning
tradicional usando a politica e-greedy, porém o aprendizado
se da no nivel abstrato. Observa-se o estado concreto atual
(passo 3) e determina-se o0 estado abstrato que subsume esse
estado concreto e a correspondente substituicdo 0, (passo 4).
O ciclo de percepcdo e agdo prossegue até atingir uma
condigdo de parada (passo 5). Se na iteracdo atual uma
exploragdo deve ser feita (passo 6), entdo deve-se determinar
uma acdo aleatéria concreta do conjunto de acdes aplicaveis
no estado concreto atual (passo 7). Se ndo, fazer explotacéo
determinando a acdo abstrata recomendada pela politica
greedy para o estado abstrato que subsume o estado concreto
atual (passo 9) e determinar o conjunto de agdes concretas
subsumidas por esta acdo abstrata (passo 10). Escolher
aleatoriamente uma agéo concreta deste conjunto (passo 11).
Executar a acdo definida pela fase de exploragdo ou de
explotacdo (passo 13), observar o reforgo recebido e o novo
estado concreto (passo 14). Determinar o estado abstrato que
subsume o novo estado concreto observado e atualizar a
tabela Qab no nivel abstrato com esses dados (passo 15).
Fazer o estado concreto e o correspondente abstrato atual
como sendo o estado observado (passo 16) e repetir o ciclo.
No final, retornar a politica aprendida no nivel abstrato. Na




WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

préxima secdo este algoritmo é aplicado no problema de
navegacao robotica, gerando uma politica abstrata que busca
generalizar a solucéo do problema.

V. APLICANDO NA NAVEGACAO ROBOTICA

Considere agora um problema de navegacdo de robds, cujo
ambiente € o ilustrado na Fig. 1 (doravante ambiente 1).

Os estados deste problema podem ser descritos de acordo

com o seguinte conjunto de predicados:
{corridor/1, room/1, center/1, nearDoor/1, in/1, con/2}, e o
conjunto de acbes com: {gotoRDRD/2, gotoCDCD/2,
gotoCCCC/2, gotoRCRD/2, gotoRDRC/2, gotoRDCD/2,
gotoCDRD/2, gotoCCCD/2, gotoCDCC/2}.

O significado de cada predicado é literal: por exemplo, se 0
agente estiver ocupando a localizagdo 1 no mapa
(representado como objeto 11), pode-se descrever o estado
como:

s;; = {in(I1), corridor(l1), center(l1), con(l1,15), corridor(I5),
nearDoor(I5)}

Figura 1 — Mapa do ambiente usado no aprendizado de politicas (ambiente
1). Centros e portas de comodos sdo representados por quadrados e
tridngulos, respectivamente; circulos representam locais que estdo perto de
portas em corredores e pentdgonos pretos representam locais nos corredores
que ndo estdo proximos de portas. As adjacéncias entre lugares estdo
indicadas por um grafo sobreposto no mapa, onde os lugares sdo vértices e as
arestas indicam adjacéncias.

Se o agente faz a escolha de ir da localizagdo 11, que é
corridor(l1l) e center(ll), para a localizagdo 15, que é
corridor(I5) e nearDoor(l5), descreve-se essa acdo como
gotoCCCD(I1,I5). As abreviagdes CC e CD indicam corridor
e center, corridor e door, respectivamente, e as demais
seguem o0 mesmo padrdo.

A precondicgdo de gotoXXYY(Li,Lj) € (in(Li) ~ con(Li,Lj)) e
ambas localizagbes envolvidas na acdo séo representadas
pelas variaveis Li e Lj, as quais atendem as condigcdes XX e
YY.

A. Definindo as Politicas Abstratas

O problema que o agente deve resolver é episddico e
consiste em atingir um estado-meta. Esse estado-meta foi
modelado como sendo o Unico estado para o qual o agente

recebe um reforgco positivo, independentemente da posicéo
inicial.

Dado este dominio, a tarefa utilizada para a indugdo das
duas politicas abstratas foi a de ir de qualquer local no
ambiente 1 para a localidade 12. Ou seja, 0 objetivo é chegar a
12, partindo de qualquer outro lugar no mapa. A primeira
politica, myp, foi criada com o algoritmo ND-TILDE,
fornecido na Secéo 111 (Algoritmo 1), e a segunda, mgap, COM
o0 algoritmo Qab-Learning, fornecido na Secdo IV (Algoritmo
2).

Para a politica myp, em primeiro lugar descobriu-se a
politica 6tima concreta para o ambiente 1. Dada essa politica
conhecida, aplicou-se o ND-TILDE para a extracdo da
politica abstrata myp em forma de arvore de decisdo. A arvore
pode também ser descrita como um conjunto de regras
ordenadas, que estédo ilustradas na Tabela I.

Nota-se que existem 8 estados abstratos nessa politica, pois
esses foram os estados que o algoritmo julgou serem as mais
relevantes parti¢cdes do problema. Além disso, cada estado
aponta para um conjunto de acgBes abstratas. Na
implementacdo dos experimentos deste artigo, descritos na
Secdo VI, a escolha entre uma das a¢des deste conjunto é feita
aleatoriamente.

Ja a segunda politica, mqe, foi construida de forma
diferente. Cada descricdo de estado concreto (a descricdo de
um estado s6 contempla conexdes com localidades vizinhas)
foi transformada em um estado abstrato simplesmente
substituindo por variavel cada constante presente nos termos
dos predicados, resultando em 12 estados abstratos diferentes,
que generalizam os 19 estados concretos do problema. Em
posse desse conjunto de estados abstratos e do conjunto de
acOes abstratas, o algoritmo Qab-Learning (Algoritmo 2) foi
usado para gerar uma politica abstrata mq.,. Para o estado
abstrato em que i=7, foram encontradas duas a¢Ges abstratas
o6timas, sendo os experimentos executados com a aplicagdo de
ambas. O resultado pode ser verificado na Tabela Il.

TABELA |
POLITICA ABSTRATA CONSTRUIDA cOM O ND-TILDE

i Estado Abstrato Acoes Abstratas

1 | in(A), con(A,B), center(B), {gotoCCDC(A,C)}
corridor(B), center(A),
corridor(A), con(A,C),
nearDoor(C), corridor(C)

2 | in(A), con(A,B), center(B), {gotoCCCC(A,B)}
corridor(B), center(A), corridor(A)

3 | in(A), con(A,B), center(B), {gotoCDRD(A,D),
corridor(B), con(A,C), gotoCDCD(A,C)}
nearDoor(C), corridor(C)

4 | in(A), con(A,B), center(B), {gotoCDCC(A,B)}
corridor(B)

5 | in(A), nearDoor(C), corridor(C), {gotoCCCD(A,C)}
center(A,) corridor(A)

6 | in(A), nearDoor(C), corridor(C) {gotoRDRC(A,D)

gotoRDCD(A,C)}

7 | in(A), room(A), nearDoor(A) {gotoRDRC(A,D),

gotoRDRD(A,D)}

8 | in(A) {gotoRCRD(A,D)}
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TABELA I

POLITICA ABSTRATA CONSTRUIDA COM QAB-LEARNING

Estado Abstrato

Acdes Abstratas

in(A), con(A,B), con(A,C),
con(A,D), con(AE),
nearDoor(A), corridor(A),
center(B), corridor(B),
nearDoor(C), room(C),
nearDoor(D), room(D),
nearDoor(E), corridor(E)

gotoCDRD(A,D)

in(A), con(A,B), con(A,C),
con(A,D), con(A,E), nearDoor(),
corridor(A), center(B),
corridor(B), nearDoor(),
room(C), nearDoor(D), room(D)
, center(E), corridor(E)

gotoCDCC(A,B)

in(A), con(A,B), con(A,C),
con(A,D), nearDoor(A),
corridor(A), nearDoor(B),
corridor(B), nearDoor(C),
room(C), center(D), corridor(D)

gotoCDCD(A,B)

in(A), con(A,B), con(A,C),
con(A,D), center(A), corridor(A),
nearDoor(B), corridor(B),
center(C), corridor(C),
nearDoor(D), corridor(D)

gotoCCCD(A,B)

in(A), con(A,B), nearDoor(A),
room(A), center(B), room(B),
con(A,C), nearDoor(C),
room(C), con(A,D),
nearDoor(D), room(D)

gotoRDRD(A,C)

in(A), con(A,B), nearDoor(A),
room(A), center(B), room(B),
con(A,C), nearDoor(C),
room(C), con(A,D),
nearDoor(D), corridor(D)

gotoRDCD(A,D)

in(A), con(A,B), nearDoor(A),
room(A), center(B), room(B),
con(A,C), nearDoor(C),
corridor(C)

gotoRDRC(A,D)
ou
gotoRDCD(A,D)

in(A), con(A,B), con(A,C),
center(A), room(A),
nearDoor(B), room(B),
nearDoor(C), room(C)

gotoRCRD(A,B)

in(A), con(A,B), con(A,C),
nearDoor(A), room(A),
center(B), room(B),
nearDoor(C), room(C)

gotoRDRC(A,B)

10

in(A), con(A,B), center(A),
corridor(A), nearDoor(B),
corridor(B)

gotoCCDC(A,B)

11

in(A), con(A,B), center(A),
room(A), nearDoor(B), room(B)

gotoRCRD(A,B)

12

in(A), con(A,B), center(A),
corridor(A), center(B),
corridor(B)

gotoCCCC(A,B)

B. Aplicando as Politicas Abstratas

O objetivo da construcdo dessas politicas abstratas é
possibilitar seus usos em outros problemas similares,
avaliando a extensdo da transferéncia desse conhecimento
adquirido. Para essa aplicagdo em robotica movel, as politicas
geradas foram testadas no mesmo ambiente 1, porém para
tarefas distintas, e também em um outro ambiente (ambiente
2), maior que o anterior e cujo mapa pode ser observado na
Fig. 2. Para a escolha deste problema ‘“similar”, foram
consideradas duas caracteristicas para serem mantidas fixas
entre os problemas: o conjunto de predicados que descrevem
0s estados e 0 conjunto de a¢Bes abstratas.

A aplicacdo da politica abstrata em um problema ocorre da
seguinte forma: primeiro, observa-se o estado concreto s; no
qual o agente se encontra. Busca-se nas regras que definem a
politica abstrata em uso (mnp OU Tigas), Na ordem, qual estado
abstrato o; (antecedente da regra) que subsume o estado s,
isto &, s; <4 oy, definindo a regra e a respectiva substituicédo 0,
obtendo-se, assim, o correspondente conjunto de acles
abstratas, ja com a respectiva substituicdo 6 aplicada. Em
posse deste conjunto de agBes abstratas instanciadas com a
substituicdo 0, uma delas é escolhida aleatoriamente (chamada
aqui de og). Caso esta acdo oy escolhida ja seja uma acdo
concreta (devido a substituicdo aplicada), esta a¢do concreta
a; é executada em s;; caso contrario, ela definira um conjunto
Aoy de acdes concretas que poderdo ser aplicadas em s;
(substituindo adequadamente todas as variaveis restantes em
o), com Aapy < A(Sy), e uma escolha aleatéria é feita neste
conjunto Aoy para definir a agdo concreta a; a ser executada
em s. Para o caso de aplicar-se em um outro ambiente a
politica abstrata gerada para um determinado ambiente, é
possivel que o estado concreto atual s; ndo seja subsumido por
nenhum estado abstrato da politica abstrata em uso; neste
caso, a implementacdo corrente escolhe aleatoriamente uma
acdo a; no conjunto A(sy) e executa a; em s;. Este processo
repete-se para 0 novo estado Su.; alcancado com a aplicagdo
de a;em s;, até que Si+1 Seja um estado-meta.

Para acelerar a execucdo da tarefa, quando o agente se
depara com um estado no qual ele ja passou anteriormente no
mesmo episodio, todas as escolhas aleatorias citadas sdo feitas
excluindo-se a(s) escolha(s) anterior(es). Ainda, caso o agente
volte a um mesmo estado ap0s ter tentado todas as agles
possiveis indicadas pela sua politica, entdo a politica aleatoria
€ empregada, para que 0 agente possa assim encontrar sua
meta.

Para exemplificar este procedimento, considere que o
ambiente seja o ambiente 1 (Fig.1), que esteja sendo aplicada
a politica abstrata myp (Tabela 1) e que o agente se encontre
no local 18, sendo

s = { in(I8), con (18,110), center (I110), corridor (I10),
con(l8, 15), nearDoor (15), corridor (I5), con(l8, 17), nearDoor
(17), room(17)}.

Aplicando a politica myp, Vverifica-se que o estado abstrato
que subsume s; é o0 estado da terceira regra da Tabela 1:

oy = { in(A), con (A,B), center (B), corridor (B), con(A,C),
nearDoor (C), corridor (C)}
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com substituicdo 6 = { A/I8, B/I10, C/I5} e o conjunto de
acOes abstratas definido pela politica myp € {gotoCDRD(A,D),
gotoCDCD(A,C)}. Supondo que a escolha aleatoria escolheu
a acdo abstrata gotoCDRD(A,D) que, com 6, resulta em Aoy =
{ gotoCDRD(18,D) } = { gotoCDRD(I8,I7)}, ja que D=I17 é a
Unica substituicdo possivel neste caso. Assim, a acdo concreta
a; = gotoCDRD(18,17) é executada em s;, e 0 agente entdo
observa 0 novo estado e repete o procedimento, até atingir a
meta.
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Figura 2 - Mapa do ambiente usado para o novo problema (ambiente 2).
Quadrados, triangulos, circulos e pentadgonos tém o mesmo significado que o
explicado na Fig.1. A regido marcada, por ser similar ao ambiente 1, foi
utilizada nos experimentos em que a solugdo de um subproblema ja resolvido
auxiliava ou atrapalhava o agente na execucao de uma nova tarefa.

VI. EXPERIMENTOS E ANALISE COMPARATIVA.

Para avaliar as politicas abstratas aprendidas, uma série de
experimentos foi realizada, usando tanto o ambiente 1, onde
as politicas abstratas myp € mos, foram geradas, quanto o
ambiente 2.

As trés politicas utilizadas nos testas sdo: (i) uma politica
totalmente aleatéria, que serve como referéncia, (ii) a politica
abstrata myp aprendida com um aprendizado supervisionado
usando o ND-TILDE (Algoritmo 1) e (iii) a politica abstrata
Tigan Obtida através de aprendizado por reforco utilizando o
Qab-Learning (Algoritmo 2). Os testes foram realizados com
0 objetivo de avaliar o desempenho das politicas na resolucéo
de diversas tarefas.

Um episédio corresponde a iniciar o robé em um local
qualquer e aplicar a politica que estd sendo avaliada até que
ele atinja a meta ou que um limite méximo de 1.000 passos
seja atingido, a partir do qual se considera que o episddio nao
teve sucesso. Em todos os experimentos foram executados
10.000 episddios por meta, e a média entre 0s conjuntos de
episodios de cada meta é que é apresentada em diversos
gréaficos. O eixo das abscissas em cada gréafico representa o
nimero de passos n, enquanto o eixo das ordenadas
representa a fragdo acumulada de episddios, dentre os 10.000,
nos quais o robd atingiu a meta (em outras palavras, se
definirmos que N é o nimero de passos usados para atingir a
meta, essa fracdo representa a distribuicdo acumulada de N,

i.e., P(N <n)). Ou seja, supondo n=100 passos no grafico da
Fig. 3, tem-se que, usando a politica aleatoria, uma fracdo de
cerca de 60% dos episddios alcancaram a meta em até 100
passos, dentre os episodios que tiveram sucesso (isto é,
atingiram a meta em 1.000 passos ou menos) dos 10.000
episddios executados; usando a politica mnp € Tqa, as fragdes
foram respectivamente 78% e 80%.

O primeiro experimento consistiu em apenas aplicar as
politicas abstratas (e aleatdria) no préprio problema para o
qual elas foram geradas, ou seja, 0 mesmo ambiente (ambiente
1) com a mesma meta (alcangar o local 12). Isso foi feito para
verificar os efeitos e perdas causados pela abstracdo. Os
resultados estéo ilustrados na Fig. 3, onde se observa que o
Qab-Learning mostrou melhor desempenho nesse caso. Ainda
no mesmo ambiente, outro experimento avaliou a execucdo
das politicas na tarefa de, saindo de qualquer local no
ambiente 1, atingir um dos centros de comodo (locais 12, 13,
19, 117 ou 118), apresentando a média alcangada pela execugao
de todas estas tarefas (cada uma consistindo em 10.000
episddios com no maximo 1000 passos cada). O resultado
deste segundo experimento esta ilustrado na Fig. 4, onde se
verifica que o Qab-Learning e ND-TILDE apresentam
resultados similares e melhores do que a politica aleatdria.

Ambiente 1 - problema original: meta = |2

Qab-Learning*
ND-TILDE
aleatério

Figura 3 — Resultados da aplicagdo das politicas abstratas e aleatéria no
problema original: no ambiente 1, sair de qualquer lugar (exceto o local 12) e
chegar a 12.

Ambiente 1 - centros de comodos: meta = 12, 13, 19, 117 ou 118

Qab-Learning*
ND-TILDE
aleatério

Figura 4 — Resultados da aplicagdo das politicas abstratas e aleatéria no
ambiente 1 para a tarefa de, alcangar cada um dos centros de comodos do
ambiente 1 a partir das demais localizagBes que ndo a que se pretende
alcangar. O gréafico apresenta a média dos resultados obtidos tendo como
metas em 12, 13, 19, 117 e 118, em que cada experimento relacionado a cada
uma das metas consistiu em 1000 episodios.

Outros trés experimentos foram realizados no mapa da Fig.
2 com o objetivo de avaliar o desempenho das politicas
abstratas definidas para o ambiente 1. Nesses experimentos,
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buscou-se avaliar a capacidade de transferéncia do
conhecimento adquirido em um problema para um novo
problema. O experimento cujo resultado esta ilustrado na Fig.
5 mostra 0 desempenho das politicas abstratas e aleatoria no
ambiente 2, quando a tarefa é atingir 12 partindo de cada uma
das demais localizagdes. A Fig. 6 mostra o desempenho das
politicas em uma tarefa similar, na qual a meta é 125 a partir
das demais localizagdes do ambiente 2. Ja a Fig. 7 mostra o
desempenho apresentado nas tarefas de, saindo de qualquer
localizagdo a menos da meta, atingir cada um dos centros das
salas do ambiente 2.

Analisando as figuras, pode-se observar que, tanto ND-
TILDE quanto Qab-Learning geram politicas que apresentam
um melhor desempenho que o resultado pelo uso da politica
aleatoria.

O desempenho superior da politica mos, em relagéo a myp
para a solucdo do problema que foi utilizado na obtencdo de
ambas (Fig. 3), sugere que mq. foi capaz de reter mais
elementos necessarios a solugdo do problema original do que
Tinp, IS0 €, a politica mo., € mais especializada que myp.
Entretanto, quando a tarefa € mais geral (Fig. 4), ou seja,
atingir uma localidade que, apesar de possuir a mesma
natureza (centro de cdmodo), possui uma localizacéo
diferente e, consequentemente, uma caracterizagdo topolégica
dada por sua vizinhanca também diferente (Fig. 1), ambas as
politicas apresentam um desempenho similar, superando a
aleatoria.

Esse resultado, aliado ao que foi discutido anteriormente,
poderia apoiar uma interpretacéo positiva em relacéo & moap,
sugerindo que essa politica, além de reter um relativo bom
desempenho na solucdo do problema que foi treinada para
resolver, possui também caracteristicas que poderiam ser
explicadas por uma capacidade de generalizagdo, também
apresentada pela myp. Isso lhes permitiria atingir um bom
desempenho em uma tarefa distinta da presente em seus
treinos, mas que pertence ao mesmo dominio.

Ambiente 2 - meta = 12

R EETTYYTTTT T e e eey

Qab-Learning*
ND-TILDE
aleatério

Figura 5 — Resultados da aplicacdo das politicas abstratas e aleatéria no
ambiente 2, na tarefa de, saindo de qualquer uma das demais localidades,
chegar a 12.

Os resultados que compdem o cerne da proposta desse
trabalho sdo ilustrados nas figuras 5, 6 e 7 e se referem a
aplicacdo das politicas aprendidas no ambiente 1 na execucédo
de tarefas no ambiente 2. No experimento cujos resultados séo
ilustrados na Fig. 5, o0 agente parte de cada uma das
localizagGes e deve atingir a meta 12 executando, no maximo,
1000 passos. E interessante notar que a localidade 12 se

encontra em uma regido similar ao ambiente 1,
correspondendo a meta “antiga”. Pode-se ver que o
desempenho das politicas é superior ao da aleatéria, sendo
que mqap, NOVamente, apresenta desempenho superior ao de
nnp- ESse fato corrobora a hipoOtese discutida acima de
retencdo de elementos do problema utilizado na obtencédo da
politica, isto é, de maior especializagéo de mq,, em relacgéo a
TIND.

Ambiente 2 - meta =125

.............. S ETTYTTYTYTTTereseeessesy

Qab-Learning*
ND-TILDE
aleatdrio

Figura 6 — Resultados da aplicagdo das politicas abstratas e aleatéria no
ambiente 2, na tarefa de sair de qualquer lugar e chegar ao local 125.

AmblenteZ centros de cémodos: meta = 12, 13, 14, I11, I19 120, I21 124, 125 ou 126

Qab-Learning*
ND-TILDE
. aleatédrio

Figura 7 — Resultados da aplicacdo das politicas abstratas e aleatéria no
ambiente 2, na tarefa de sair de qualquer lugar e chegar a cada um dos 10
centros dos comodos. O resultado apresentado é a média dos desempenhos
apresentados em cada uma das 10 tarefas.

No experimento cujos resultados sdo representados na Fig.
6, 0 agente deveria atingir 125, que além de estar fora da
regido conhecida correspondente ao problema original,
localiza-se em uma regido oposta a 12, utilizada como meta na
obtengdo das politicas. Esperava-se com esse experimento
verificar a capacidade de aplicagdo das politicas quando o
problema de navegacéo consiste em atingir uma localidade
que, apesar de possuir a mesma natureza (centro de comodo),
e com isso assemelhar-se & solugdo do problema original,
possuisse uma caracterizagdo topoldgica que dificultasse a
aplicacdo direta da politica na solucdo do problema (atingir
uma meta em regido oposta e com vizinhanga ainda
desconhecida). Nesse experimento, as politicas apresentaram
um desempenho similar; entretanto, a myp foi ligeiramente
melhor. Uma possivel explicacdo seria a de que a suposta
retencdo de elementos do problema original por mqg, Seria
acompanhada de especializagdo. Apesar de nao ser
significativa, pode-se utilizar o fato para analisar as
caracteristicas intrinsecas de obtengdo das politicas, além da
representacdo utilizada em cada uma, para que se possa inferir
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quais elementos interferem (e com que magnitude) na
generalizacdo de uma politica concreta obtida na solucéo de
um problema prévio. Uma possivel solugdo para o problema
seria desenvolver e aplicar representacdes que permitissem a
generalizacdo da politica abstrata para novos problemas,
entretanto sem perder a caracteristica desejavel de alto
desempenho na solugdo de um problema ja resolvido.

Essa andlise é respaldada pelos resultados apresentados na
Fig. 7, em que o agente deve atingir os centros de comodos
presentes no ambiente 2 a partir de cada uma das demais
localidades. A politica gerada pelo ND-TILDE apresenta um
desempenho ligeiramente superior, e ambas superam a
politica abstrata na solugdo do problema.

VII. CONCLUSOES.

Neste artigo, foi proposto o algoritmo Qab-Learning como
uma alternativa para a transferéncia do conhecimento obtido
na solugdo prévia de um problema de navegacdo e aplicacéo
desse conhecimento na solucdo de um novo problema de
navegacao através da geracao de uma politica abstrata.

A politica abstrata gerada pelo Qab-Learning, através de
uma modificacdo do algoritmo Q-learning em que estados e
acOes abstratos sdo utilizados no aprendizado, é comparada a
politica gerada pelo algoritmo ND-TILDE. Ambas as politicas
geradas por estes algoritmos possuem um desempenho
superior ao de uma politica aleatoria, i.e., uma escolha
aleatoria de acdes para guiar o robd pelo ambiente. Isso pode
ser visto como transferéncia do aprendizado entre problemas
através da utilizacdo das politicas abstratas geradas pelos
algoritmos Qab-Learning e ND-TILDE.

Nos experimentos realizados foi possivel verificar que o
algoritmo proposto, Qab-Learning, criou politicas abstratas
que obtiveram desempenho superior ao da politica criada com
ND-TILDE em determinadas situacBes, mas que a0 mesmo
tempo apresentavam desempenho similar ou inferior em
outras. Em vista disto, futuramente pretende-se analisar 0s
elementos presentes na obtencdo de ambas, buscando verificar
quais deles possuem maior e menor impacto na geragdo de
politicas abstratas.

Entretanto, nas situagdes de superioridade do Qab-
Learning, a diferenca entre as politicas € notavel,
principalmente pelo fato do ND-TILDE agregar estados no
nivel abstrato, no intuito de tornar a politica mais geral em
detrimento da velocidade, e 0 Qab-Learning ndo (utiliza todos
0s estados abstratos existentes). Certamente, o intuito da
construcdo dessas politicas abstratas ndo é utiliza-las como
Unicos guias do agente, mas sim para acelerar o aprendizado
de novas tarefas através da transferéncia do conhecimento
prévio. Desse modo, um dos aspectos a se trabalhar no futuro
seria a identificagdo de subtarefas ou parti¢es do espago de
estados nas quais a politica abstrata é apropriada para um
novo problema. Ou seja, definir quais partes da politica
apresentam conhecimento relevante e quando aplicé-las.

Além disso, outro aspecto a ser estudado é a definicdo e
avaliagdo dos predicados que compBem a descricdo do
dominio. Os predicados possuem papel decisivo na
construcdo da politica abstrata e dependendo da forma como

sdo definidos, podem levar a criagdo de politicas melhores ou
piores.
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Algoritmos Adaptativos em Deteccao de
Colisdo em Aplicacdes para a Area de Saude

A. Zotovici, R. Nakamura

Abstract— We present the results of a systematic research about
the application of adaptive techniques in collision detection,
especially in virtual reality systems. The research showed us that
some algorithms have a better performance due to the adaptive
technique applied. The aim is apply the adaptive technology in
collision detection to improve performance and precision in
simulation systems to the health area.

Keywords— Adaptive Techiques, Collision Detection, Virtual
Reality.

I. INTRODUCAO

TUALMENTE, muitas aplicagbes utilizam a realidade

virtual para simulacdo de elementos com o0s quais seria
dificil ou impossivel de interagir. Os elementos podem ser
aqueles que existem no mundo real ou ficticios. H& muitas
oportunidades de aplicacdo dessa tecnologia no ensino de
diversas disciplinas.

Conforme [1], no ensino de Medicina, a simulacdo de
procedimentos como cirurgia endovascular, que utiliza
cadaveres humanos, proporciona alto grau de realidade. Porém
ndo é um processo validado e usa apenas uma vez o material
endovascular, o que gera alto custo.

Por outro lado, se é utilizada a realidade virtual, é possivel
proporcionar alto grau de realismo, simula-se a mudanga das
especificacdes do paciente e ndo ha limitacdo de re-uso do
material [1].

No ensino de biologia, os alunos somente podem visualizar
células e micro-organismos em laboratério, com auxilio de
equipamentos especializados. Um ambiente de realidade
virtual poderia ser utilizado para simular essas células e micro-
organismos, ampliando-os para que possam ser visualizados
sem auxilio dos equipamentos especializados do laboratério e
com mais detalhes que as imagens bidimensionais usadas nos
livros convencionais.

No entanto, os alunos ndo aprendem apenas visualizando, é
importante interagir com o modelo e, ao explora-lo, é
importante o realismo na reacdo ao estimulo. Para essa
interatividade, faz-se necessaria a deteccdo de colisdo, ou seja,
0 contato entre 0 objeto de interesse e 0 usuario (seja através
de técnicas de manipulacdo direta ou indireta).

Para a deteccdo de colisdo de objetos solidos e ndo
deformaveis, ja existem muitas técnicas que aumentam a
eficiéncia da deteccdo e reduzem o tempo de processamento.
Porém, essas técnicas ndo sao eficientes em tempo real quando
aplicadas em objetos deformaveis devido ao processo de
reestruturacao[2].

A revisdo sistematica foi realizada com o objetivo de
identificar as técnicas de detecgdo de colisdo que utilizam a
tecnologia adaptativa sem a restricdo de serem especificas para
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objetos deforméaveis. Apos a identificacdo dessas técnicas, sera
estudado o seu algoritmo para futura aplicagdo em objetos
deformaveis de sistemas de simulagdo educacional para a area
de saude.

As proximas secBes deste artigo estardo organizadas da
seguinte maneira: na se¢do 2 serdo discutidos conceitos
bésicos sobre detec¢do de colisdo, 0s quais sdo abordados em
trabalhos que utilizam técnicas adaptativas. Na se¢do 3 serdo
discutidas as técnicas de deteccdo de colisdo que utilizam
adaptatividade. Na secdo 4 sdo discutidas aplicagdes que
utilizam técnicas adaptativas de deteccdo de colisdo em
sistemas da area de saude. Por fim, na se¢do 5 estardo as
consideracoes finais.

Il. DETECCAO DE COLISAO

Esta secdo discute algoritmos basicos de detecgdo de
colisdo com o objetivo de apresentar seu funcionamento, ja
que sdo empregados nas técnicas mais elaboradas de detec¢do
de colisdo.

Por motivos de otimizacdo de desempenho quanto ao
tempo de execucdo, o processo de deteccdo de colisdo pode
ser dividido em duas fases broad e narrow. Na primeira fase,
denominada broad, sdo identificados os objetos préximos,
candidatos a colisdo, por meio do teste de interseccdo de seus
volumes envoltérios. Esses objetos sdo enviados para a
préxima fase, denominada narrow, para que seja aplicado um
algoritmo mais detalhado para deteccdo de coliséo.

Entre os algoritmos de volumes envoltérios estdo incluidos
0 uso de caixas alinhadas aos eixos, caixas orientadas, esferas
e politopos, detalhados a seguir.

No caso de caixas alinhadas ao eixos (Axis Aligned
Bounding Box-AABB), 0s objetos candidatos a colisdo sdo
envolvidos por uma caixa na qual a normal de cada face é
paralela aos eixos do sistema de coordenadas, como ilustra a
Figura 1. Durante a deteccdo de colisdo pode ocorrer a
interseccdo das caixas sem que o0s objetos tenham colidido
porque esse volume envoltério ndo fica totalmente ajustado. A
vantagem desse volume envoltorio é que exige baixo consumo
de memoria e processamento rapido. Ele pode ser utilizado
para verificar objetos que sdo candidatos a coliséo.

Figura 1 Caixas Alinhadas
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Na abordagem utilizando caixas orientadas (Oriented
Bounding Box-OBB), o volume envoltdrio possui a orientacéo
e inclinagdo de acordo com o objeto que envolve, conforme
ilustra a Figura 2. Essa transformagdo possibilita melhorar a
precisdo na identificacdo da interseccdo. Porém ainda nédo é
tdo justo.

n

Figura 2 Caixas orientadas

No caso do uso de esferas, 0s objetos candidatos a coliséo
sdo envolvidos por uma esfera, conforme ilustra a Figura 3.
Nesse algoritmo também pode ocorrer a interseccdo do
volume envoltério sem que os objetos tenham colidido. A
vantagem do uso desse algoritmo € seu desempenho e pode se
usado para identificar os objetos candidatos a colisdo.

I\

Figura 3 Esferas

Politopos com k orientagbes discretas(DOP-Discrete
Oriented Polytope), sdo objetos convexos definidos por um
pequeno conjunto fixo de k direcdes (Dy, ...., Dy) € uma tupla
(dy,...,dy) € R*de escalares[3]. Como por exemplo, para 6DOP
ha seis diregdes: D1=(-1,0,0), D2=(0,-1,0), D3=(0,0,-1),
D4=(1,0,0), D5=(0,1,0) e D6=(0,0,-1)[3].

Os politopos podem criar um volume envoltério mais justo
ao objeto, como ilustrado pela Figura 4. Mas exige mais
memoéria e processamento que 0s Vvolumes envoltérios
discutidos no inicio da secéo.

I\

Figura 4 Modelo de Invélucro baseado em Politopo

Outra abordagem para deteccdo de colisdo é a particdo
hierarquica do espago que pode ser realizada por meio de uma
octree.

O volume do espaco de um ambiente virtual tridimensional
¢ dividido gerando uma arvore na qual cada n6 pai tem oito
nos filhos, o que gera uma divisdo similar a Figura 5. Cada nd
dessa arvore corresponde a uma particdo do ambiente[4].

A divisdo ocorre recursivamente até que um critério de
parada seja atendido. O critério pode ser um grau maximo para
a arvore ou tamanho minimo para os cubos[4].

Esse processo possibilita mais precisdo na deteccdo da
coliséo.

Para verificar a colisdo, a medida que um objeto se
movimenta no espago, verifica-se a colisdo quando ha mais de
um objeto no mesmo no[4].

/

Figura 5 Parti¢cdo de um cubo

I1l. METODOLOGIA DE REVISAO

A metodologia de revisao adotada foi a revisdo sistematica
que, segundo [5], é uma metodologia rigorosa de pesquisa
bibliogréafica que difere da revisdo de literatura comum pela
definicdo do protocolo de pesquisa. O protocolo de pesquisa
de pesquisa documenta critérios definidos durante a fase de
planejamento: objetivos da revisdo, questdo de pesquisa,
estratégia de pesquisa e recursos, idioma, palavras-chaves de
busca, critério de inclusdo de documento para estudo, critério
de exclusdo de documento, método de selecdo de estudos.

Na fase seguinte, a conducdo da pesquisa, séo registrados: a
data de busca, a fonte, a palavra-chave utilizada, o titulo e
autores de cada documento encontrado. Os documentos
encontrados que atendem os critérios de inclusdo sao
separados para a proxima fase, a analise de resultados.

Durante a andlise de resultados, os dados do documento sdo
registrados, realiza-se a sintese dos resultados e a conclusdo
sobre a pesquisa.

A revisdo sistematica foi utilizada na pesquisa sobre
técnicas e sistemas discutidos nas secoes IV. .

O objetivo dessa revisdo foi realizar o levantamento da
aplicacdo de técnicas adaptativas em deteccdo de colisdo para
sistemas de realidade virtual.

A questdo desta revisdo foi “Como sdo aplicadas as
técnicas adaptativas em detecgdo de colisdo nos sistemas de
realidade virtual?”.

A estratégia para a pesquisa foi busca de artigos que
discutam o estado da arte em técnicas adaptativas para
deteccdo de colisdo em ambientes que utilizam a realidade
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virtual. Os recursos utilizados para a busca foram o Google
Académico, publicacdes do IEEE e ACM.

O idioma para as palavras-chave da busca foi o inglés. Esse
é o idioma das publicacbes do IEEE e ACM por isso foi o
escolhido.

As palavras-chave utilizadas foram: "Adaptive collision
detection" "virtual reality".

A chave de pesquisa no Google Académico foi “adaptive
collision detection” com oito resultados, mas apenas quatro
atendiam os critérios de inclusdo. Um item do resultado foi
uma tese, a partir da qual foram encontradas citagdes de artigo
do mesmo autor que contribuiram no entendimento de seu
trabalho. No IEEE, a chave de pesquisa foi ((adaptive
collision detection) AND virtual reality) que retornou quatro
artigos, dos quais apenas dois foram selecionados. E na ACM,
a chave de pesquisa foi “adaptive collision detection” and
“virtual reality”, para a qual ndo foi obtido resultado.

O critério de inclusdo foi escolher artigos e livros que
abordam algoritmos e exemplos de aplicacdo de técnicas
adaptativas para detecgdo de colisdo em realidade virtual. As
publicacBes deveriam ter tempo inferior a cinco anos ou que
discutisse conceitos fundamentais para deteccdo de coliséo ou
técnicas adaptativas que os artigos mais atuais ndo discutiram.

O critério de exclusdo foi dispensar publica¢cbes com tempo
superior a cinco anos, que ndo seja conceito fundamental para
deteccdo de colisdo e técnicas adaptativas, publicagdo ndo
académica, artigos em que a técnica adaptativa ndo é discutida
por meio de algoritmos ou exemplos de sua aplicacéo.

A selecdo de estudos foi baseada na selecdo preliminar
realizada por meio da leitura do abstract do artigo para
identificar se atende aos critérios de inclusdo, caso ndo fique
explicito, o artigo serd incluido. E a selecéo final foi realizada
por meio da leitura completa do artigo e o que possibilitou a
definicdo sobre sua incluséo.

Durante a extracdo de dados, para cada artigo, foram
documentados: dados para a referéncia do mesmo, objetivo do
trabalho, descricdo da técnica adaptativa aplicada a deteccéo
de colisdo, comentarios relacionados & precisdo e tempo de
deteccdo de colisdo, e conclusdes.

A sintese de dados foi baseada na analise a aplicacdo de
técnicas adaptativas em deteccdo de colisdo e comparagdo das
abordagens o que foi relatado na secdo VI. .

IV. ADAPTATIVIDADE EM DETECCAO DE COLISAO

Esta secdo discute algoritmos de deteccdo de colisdo que
utilizam técnicas adaptativas com o objetivo de analisar como
essas técnicas sdo aplicadas, isto é, se sdo aplicadas para
adaptar o processo ou na reconstrucdo da estrutura de dados
apos alguma deformacéo.

A adaptatividade proposta por [6] € aplicada no pipeline de
deteccdo de colisdo paralelo executado em arquitetura multi-
core. Essa arquitetura permite dinamicamente adaptar a
reparticdo de paralelismo, eliminando a sequencialidade
tradicional das duas principais fases (broad e narrow),
conforme ilustra o processo paralelo da Figura 6. As fases séo
definidas como threads cuja configuracdo de reparticdo pode
variar de acordo com a necessidade da aplicacdo.
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Dois exemplos de configuragdo de
aplicagdes diferentes:

configuragdo 4-4: quatro threads da Broad e
quatro da Narrow;

configuragdo 5-1: cinco threads da Broad e
uma da Narrow.

reparticdo para

No processo paralelo, aplica-se uma estrutura de buffer para
compartilhar pares de objetos entre threads. Quando a thread
da fase Broad identifica potencial colisdo entre um par de
objetos, por meio do algoritmo Sweep and Prune’, envia-os
para o buffer. A thread da fase Narrow recebe esse par e, de
acordo com a forma geomeétrica, utiliza o algoritmo apropriado
para verificar se ha& colisdo. Como por exemplo, ©
GJK(Gilbert-Johnson-Keerth) para os objetos complexos e o
AABB para 0s objetos ndo convexos.[6]

Para distribuir as threads nas fases do pipeline e otimizar
a performance do multi-core, [6] propSe uma técnica de
balanceamento dindmico de carga. No inicio da aplicagdo, por
um curto periodo, é analisado o comportamento e a
performance de cada fase. A configuracéo das threads varia de
acordo com a demanda de tempo de cada fase.

A deteccdo de colisdo para malhas de poligonos

deforméveis[7]e[8] em simulacBes interativas, é outro
algoritmo adaptativo. O algoritmo estda baseado em
adaptatividade de hierarquias de volumes envoltdrios

(bounding volume hierarchies-BVH).

Os tipos de modelos considerados nos algoritmos s&o:
malhas de poligonos que sdo deformadas por
reposicionamento arbitrario de vértices, modelos deformados
por morphing linear com um ndmero fixo de malhas referéncia
e modelos de movimento completamente desestruturado
relativo entre as primitivas geométricas[8].

O algoritmo proposto possui duas fases[7]:

12 Broad ¢ a fase na qual se utiliza 0 método Sweep and
Prune para identificar corpos que estdo proximos;

28 Narrow é a fase que utiliza arvore de volume envoltério
para determinar a interseccdo entre 0s corpos.

! Sweep and Prune ou Sort and Sweep é um algoritmo que mantém os
objetos 3D em alguma ordenacéo espacial, preferencialmente, em uma lista
ligada duplamente encadeada, 0 que possibilita a atualizacdo da lista com
complexidade O(n).[3]
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A érvore de volume envoltério é uma Aarvore binaria
construida em um estagio de pré-processamento, por repetidas
divisdes da geometria[7].

Para a construgdo da arvore, sdo utilizadas duas estratégias.

A primeira estratégia foi baseada na divisdo da forma inicial
do corpo, que depende do grau maximo de um né de arvore,
para que se defina a divisdo de um né pai. A divisdo pode
ocorrer ao longo de um, dois ou trés eixos de coordenadas; em
dois, quatro ou oito sub-volumes. O ponto médio de cada
primitivo geométrico € atribuido a um desses volumes e um né
é criado para cada sub-volume néo vazio. Para arvore de grau
dois, o pai é dividido ao longo de seu lado mais longo. Se é de
grau quatro, a divisdo é feita ao longo dos dois lados mais
longos. E se é de grau oito, todos os trés lados dos pais AABB
sdo separados.[7]

A segunda estratégia calcula a média pelo ponto médio de
todos os poligonos e os valores para a divisdo do plano séo
escolhidos a partir desse ponto. [7]

Durante a execucdo, podem ocorrer mudancas na geometria
dos objetos, ou novos objetos podem ser adicionados, 0 que
gera atualizacdo da hierarquia.

A técnica de deteccdo de colisdo de objetos proposta por [9]
é destinada a ambientes distribuidos de realidade virtual
porque esses ambientes possuem a interferéncia da laténcia da
rede.

Segundo [9], a posicdo e orientacdo de objetos nas
maquinas conectadas & rede sdo enviadas por meio de
mensagem ao servidor. O problema é que devido a laténcia, a
mensagem somente chega ao servidor depois de algum tempo
que foi enviada, assim esses dados ja podem estar
desatualizados. A predicdo adaptativa de colisdo € uma técnica
de deteccdo de colisdo que identifica objetos em movimento
com potencial colisdo, calculando o tempo de colisdo em
funcéo da distancia e velocidade dos mesmos. Dois objetos
estardo proximos se as esferas que o0s envolvem estdo
intersectadas ou se elas irdo se intersectar em um certo tempo
A2

A abordagem do artigo procura compensar as baixas taxas
de atualizacdo. No algoritmo, calcula-se o tempo de colisdo
para dois objetos em movimento. Se este tempo esta abaixo de
um limiar, os pardmetros para o protocolo de estimativa da
posicdo atual sdo atualizados para permitir maior taxa de
atualizagdo, assim o limiar baseado em erro € reduzido ao
menor valor.

Para dois objetos, verifica-se se suas esferas limitantes se
intersectam no momento t=0. Se a verificacdo for verdadeira,
nenhum outro calculo é realizado, a interseccdo foi
identificada. Caso as esferas limitantes ainda ndo tenham se
intersectado, sua posicdo atual e velocidade sdo usadas para
calcular o momento em que as esferas limitantes irdo se
intersectar.

Quando ocorre a colisdo, é possivel que dois computadores
da rede tenham resultados diferentes. Essa diferenca pode
ocorrer porque 0 erro de aproximagdo pode ser maior para
objetos com maior velocidade. Assim, é necessario um
processo, denominado resolugdo de decisdo, para escolher
qual computador é o responsavel pela deteccao de colisdo. Um
meio de tomar essa decisdo é utilizar um nimero Unico de

2 Aré o limiar de proximidade.

identificacdo para o computador, o computador com o menor
numero é o responsavel por detectar as colisdes e distribuir os
resultados. Outro critério para definir qual computador é o
responsavel por detectar a colisdo, é escolher aquele onde esta
0 objeto com maior velocidade. E também, pode-se decidir
com base no campo de visdo para evitar inconsisténcias
visuais.

Outra técnica que aplica a adaptatividade é LBG que
possibilita a divisdo da superficie de objetos 3D em sub-areas,
e em cada uma ha uma particula. As particulas de um objeto
3D sdo classificadas em relacdo as particulas de outro objeto
3D candidato a colidir. Essa classificacdo é realizada pelo
calculo da forca de atracdo entre as particulas, como ilustra a
Figura 7.[2]

Linha Limitante

Figura 7 Interagdo de Forca em uma Particula baseado em [2]

O processo de particdo do LBG consiste em determinar a
quantidade de particulas usando a quantidade de objetos
candidatos a colisdo com este. Particionar a superficie,
subdividindo-a em areas, como ilustra a Figura 8. E em
seguida, realizar a detec¢do de colisdo, dividida em trés partes:

a) Calculo da forca de interagdo é o processo no
qual a forca aplicada a cada particula é calculada
de acordo com a distancia entre as particulas. A
relagdo da forga de interacdo é que, quanto
menor a distancia, maior sera forca de atracéo.

b) Movimento das particulas € o processo em que
cada particula movimenta-se apenas ao longo dos
vértices na diregdo do vértice vizinho de onde
recebeu forca maxima de atragéo.

c) Distancia da colisdo consiste em encontrar o par
de particulas mais préximas.

e/
/M

QP.5

P

Figura 8 Posicéo da Particula(P) e suas Coordenadas
Vizinhas(QP) baseada em [2]

Quando ocorre grande deformagdo de um objeto, €
realizado o reparticionamento, de modo que uma particula nao
seja o suficiente para detectar a colisdio em determinada
area[2].

14
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V. SISTEMAS QUE UTILIZAM A ADAPTATIVIDADE PARA
DETECCAO DE COLISAO

Esta secdo apresenta dois sistemas[10] que foram
encontrados durante as buscas. Os dois utilizam como
estrutura basica a Octree.

O sistema apresentado por [10] usa modelos surfels®,
ilustrado pela Figura 9, para renderizar as ferramentas do
dentista e modelos de dentes virtuais para obter melhor
qualidade visual com menos custo de memadria.

O modelo baseado em surfels, utiliza a operacdo booleana
para determinar quais pontos foram adicionados ou removidos
do modelo. Esse sistema possui dois modos de uso. Um
possibilita a escultura do modelo, o que deforma e gera
sensacdo de forca. Enquanto que o outro, ndo possibilita a
deformacdo do modelo, e também ndo fornece a sensagdo de
forca.

Durante a interacdo, quando ocorre a colisdo da broca com
0 dente, o0s pontos sdo removidos do modelo e a estrutura de
dados atualizada. Como o modelo esta representado por uma
Octree, apenas o no referente a parte removida é atualizado.

Ferramenta do dentista

P
cesemco®

Modelo do dente

Figura 9 Modelos usando Surfels baseado em [10]

A detecgdo de colisdo utiliza tecnologia adaptativa porque
durante a busca por colisdo na Octree, o nivel dessa estrutura
hierdrquica serd calculado de acordo com a velocidade do
dispositivo haptic que representa a broca. Se é movimentada
lentamente, a colisdo é calculada com o nivel maximo da
Octree. Se é movimentada rapidamente, seré calculada com o
nivel dois.

A abordagem de deteccdo de colisdo, proposta por [11], é
para simulacdo de cirurgia intestinal. Nessa abordagem, pares
de pontos préximos sdo rastreados o tempo todo. Durante este
processo ha partes do mesmo objeto, com estrutura tubular ou
de membrana, colidindo devido ao formato do 6rgdo. Para
identificar essas colisfes, utiliza o método de amostragem
adaptativa para deteccdo da curvatura do intestino.

Para calcular a deteccdo da curvatura, encontra-se a curva
spline por uma aproximacdo interpolando pontos de
amostragem mecanica do intestino. Segundo [11], ha& dois
passos para o calculo da deteccdo: um para as extremidades do
segmento e outro para as regides de alta curvatura.

VI. CONSIDERAGOES FINAIS

Apos a sintese dos dados obtidos com a revisao sistematica,
foi possivel verificar a aplicagdo da adaptatividade nas
técnicas discutidas:

e configuracdo da reparticdo de acordo com a demanda nas
fases Broad e Narrow[6];

® Surfel é a combinagéo de duas palavras surface (superficie) e element
(elemento) .[10]
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e reconstrucdo da estrutura de dados depois da deformacéo

do objeto 3D[7];

o reparticdo do objeto 3D apds grande deformacéo[2];

o predicdo adaptativa de colisdo[9] foi incluida no trabalho

devido a sua abordagem para sistemas em rede;

e reacdo a um estimulo de colisdo, como o da broca com o

dente, reorganizando o modelo de acordo com a

velocidade desse aparelho[10];

e deteccdo de colisdo com diferentes partes o mesmo

objeto[11].

A préxima etapa na pesquisa € testar e comparar o
desempenho e precisdo dos algoritmos que utilizam a
tecnologia adaptativa para aplicagdo futura em projetos na area
de simulagdo para ensino na area de salde e biologicas.
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Linguistico: Uma Proposta de Reconhecedor
Gramatical Usando Tecnologia Adaptativa

Ana Contier, Djalma Padovani, Jodo José Neto

Resumo— Este trabalho faz uma breve revisio dos conceitos de
Tecnologia Adaptativa, apresentando seu mecanismo de
funcionamento e seus principais campos de aplicac¢io, destacando o
forte potencial de sua utilizacio no processamento de linguagens
naturais. Em seguida sio apresentados os conceitos de
processamento de linguagem natural, ressaltando seu intricado
comportamento estrutural. Por fim, é apresentado o Linguistico,
uma proposta de reconhecedor gramatical que utiliza automatos
adaptativos como tecnologia subjacente.

Palavras Chave— Autématos Adaptativos, Processamento de
Linguagem Natural, Reconhecedores Gramaticais, Gramdticas

Livres de Contexto
O automato adaptativo é uma maquina de estados a
qual sdo impostas sucessivas alteragdes resultantes da
aplicagdo de agles adaptativas associadas as regras de
transi¢des executadas pelo autdmato [1]. Dessa maneira,
estados e transi¢des podem ser eliminados ou incorporados ao
autdmato em decorréncia de cada um dos passos executados
durante a analise da entrada. De maneira geral, pode-se dizer
que o automato adaptativo é formado por um dispositivo
convencional, ndo-adaptativo, ¢ um conjunto de mecanismos
adaptativos responsaveis pela auto-modificagdo do sistema.

O dispositivo convencional pode ser uma gramatica, um
autdmato, ou qualquer outro dispositivo que respeite um
conjunto finito de regras estaticas. Este dispositivo possui uma
colecdo de regras, usualmente na forma de clausulas if-then,
que testam a situag@o corrente em relagdo a uma configuragéo
especifica e levam o dispositivo a sua proxima situacdo. Se
nenhuma regra € aplicavel, uma condigao de erro ¢ reportada e
a operagdo do dispositivo, descontinuada. Se houver uma
unica regra aplicavel a situacdo corrente, a proxima situacdo
do dispositivo é determinada pela regra em questdo. Se houver
mais de uma regra aderente a situacdo corrente do dispositivo,
as diversas possiveis situagdes seguintes sdo tratadas em
paralelo e o dispositivo exibirA uma operacdo ndo
deterministica.

Os mecanismos adaptativos sdo formados por trés tipos de
agdes adaptativas elementares: consulta (inspe¢do do conjunto
de regras que define o dispositivo), exclusdo (remocdo de
alguma regra) e inclusdo (adi¢do de uma nova regra). As agdes
adaptativas de consulta permitem inspecionar o conjunto de
regras que definem o dispositivo em busca de regras que
sigam um padrdo fornecido. As a¢des elementares de exclusdo
permitem remover qualquer regra do conjunto de regras. As
agdes elementares de inclusdo permitem especificar a adigdo
de uma nova regra, de acordo com um padrao fornecido.

AUTOMATOS ADAPTATIVOS
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Autdmatos adaptativos apresentam forte potencial de
aplicagdo ao processamento de linguagens naturais, devido a
facilidade com que permitem representar fenomenos
linguisticos complexos tais como dependéncias de contexto.
Adicionalmente, podem ser implementados como um
formalismo de reconhecimento, o que permite seu uso no pré-
processamento de textos para diversos usos, tais como: analise
sintatica, verificacdo de sintaxe, processamento para traducdes
automaticas, interpretagdo de texto, corretores gramaticais e
base para construgdo de sistemas de busca semantica e de
aprendizado de linguas auxiliados por computador.

Diversos trabalhos confirmam a viabilidade pratica da
utilizacdo de autdmatos adaptativos para processamento da
linguagem natural. E o caso, por exemplo, de [2], que mostra
a utilizacdo de automatos adaptativos na fase de andlise
sintatica; [3] que apresenta um método de construgdo de um
analisador morfologico e [4], que apresenta uma proposta de
autdmato adaptativo para reconhecimento de anaforas
pronominais segundo algoritmo de Mitkov.

ProcESSAMENTO DA LINGUAGEM NATURAL: REVISAO DA LITERATURA

O processamento da linguagem natural requer o
desenvolvimento de programas que sejam capazes de
determinar e interpretar a estrutura das sentencas em muitos
niveis de detalhe. As linguagens naturais exibem um intricado
comportamento estrutural visto que sdo profusos os casos
particulares a serem considerados. Uma vez que as linguagens
naturais nunca sdo formalmente projetadas, suas regras
sintaticas ndo sdo simples nem tampouco Obvias e tornam,
portanto, complexo o seu processamento computacional.
Muitos métodos sdo empregados em sistemas de
processamento de linguagem natural, adotando diferentes
paradigmas, tais como métodos exatos, aproximados, pré-
definidos ou interativos, inteligentes ou algoritmicos [5].
Independentemente do método utilizado, o processamento da
linguagem natural envolve as operagdes de analise 1éxico-
morfoldgica, andlise sintitica, analise semantica e analise
pragmatica [6].

A analise léxico-morfologica procura atribuir uma
classificagdo morfologica a cada palavra da sentenca, a partir
das informagdes armazenadas no 1éxico [7]. O Iléxico ou
dicionario € a estrutura de dados contendo os itens lexicais e
as informacdes correspondentes a estes itens. Entre as
informagdes associadas aos itens lexicais, encontram-se a
categoria gramatical do item, tais como substantivo, verbo e
adjetivo, e os valores morfo-sintatico-semanticos, tais como
género, numero, grau, pessoa, tempo, modo, regéncia verbal
ou nominal. Um item lexical pode ter uma ou mais
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representa¢des semanticas associadas a uma entrada. E o caso
da palavra “casa”, que pode aparecer das seguintes formas:

Casa: substantivo, feminino, singular, normal. Significado:

moradia, habitagao, sede

Casa: verbo singular, 3a pessoa, presente indicativo, 1*

conjugacdo. Significado: contrair matriménio

Dada uma determinada sentenga, o analisador 1éxico-
morfologico identifica os itens lexicais que a compdem e
obtém, para cada um deles, as diferentes descri¢des
correspondentes as entradas no 1éxico. A ambiguidade 1éxico-
morfoldgica ocorre quando uma mesma palavra apresenta
diversas categorias gramaticais. Neste caso existem duas
formas de analise: a tradicional e a etiquetagem. Pela
abordagem tradicional, todas as classificagcdes devem ser
apresentadas pelo analisador, deixando a resolugdo de
ambiguidade para outras etapas do processamento. Ja pela
etiquetagem (POS Tagging), o analisador procura resolver as
ambiguidades sem necessariamente passar por proximas
etapas de processamento. Nesta abordagem, o analisador
recebe uma cadeia de itens lexicais e um conjunto especifico
de etiquetas como entrada ¢ produz um conjunto de itens
lexicais com a melhor etiqueta associada a cada item. Os
algoritmos para etiquetagem fundamentam-se em dois
modelos mais conhecidos: os baseados em regras e os
estocasticos. Os algoritmos baseados em regras usam uma
base de regras para identificar a categoria de um item lexical,
acrescentando novas regras a base a medida que novas
situacoes de uso do item vao sendo encontradas. Os
algoritmos baseados em métodos estocasticos costumam
resolver as ambiguidades através de um corpus de treino
marcado corretamente, calculando a probabilidade que uma
palavra tera de receber uma etiqueta em um determinado
contexto.

O passo seguinte ¢ a analise sintatica. Nesta etapa, o
analisador verifica se uma sequéncia de palavras constitui uma
frase valida da lingua, reconhecendo-a ou nao. O analisador
sintatico faz uso de um 1éxico e de uma gramatica, que define
as regras de combinacdo dos itens na formagdo das frases. A
gramatica adotada pode ser escrita por meio de diversos
formalismos. Segundo [7] destacam-se as redes de transig@o,
as gramaticas de constituintes imediatos (PSG ou phrase
structure grammar), as gramaticas de constituintes imediatos
generalizadas (GPSQ) e as gramaticas de unificacdo funcional
(PATR II e HPSG). As gramaticas de constituintes imediatos
(PSG), livres de contexto, apresentam a estrutura sintatica das
frases em termos de seus constituintes. Por exemplo, uma
frase (F) é formada pelos sintagmas nominal (SN) e verbal
(SV). O sintagma nominal ¢ um agrupamento de palavras que
tem como nticleo um substantivo (Subst) e o sintagma verbal é
um agrupamento de palavras que tem como niicleo um verbo.
Substantivo e verbo representam classes gramaticais. O
determinante (Det) compde, junto com o substantivo, o
sintagma nominal. O sintagma verbal ¢ formado pelo verbo,
seguido ou ndo de um sintagma nominal. O exemplo
apresentado ilustra uma gramatica capaz de reconhecer a
frase: O menino usa o chapéu.

F > SN SV.

SN - Det Subst.

SV = Verbo SN.

Det 2 o
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Subst = menino, chapéu

Verbo - usa

Considerando o processamento da direita para esquerda e
de baixo para cima, a frase seria analisada da seguinda forma:

O menino usa o chapéu

1. chapéu = Subst: O menino usa o subst
. O =Det : O menino usa det subst
. Det Subst = SN:O menino usa SN
. usa = verbo: O menino verbo SN
. verbo SN=SV: O menino SV
. menino = Subst: O subst SV
. O =Det: Det subst SV
. Det subst= SN: SN SV
. SN SV=F: F (Accita)

No entanto, este formalismo ndo consegue identificar
questdes de concordancia de género e numero. Por exemplo,
se fossem incluidos no 1éxico o plural ¢ o feminino da palavra
menino, frases como: “O meninos usa o chapéu.” e “O menina
usa o chapéu.” seriam aceitas. Por exemplo:

O meninos  usa 0 chapéu
. chapéu = Subst: O menino usa o subst
. O =Det : O menino usa det subst
. Det Subst = SN:O menino usa SN
. usa = verbo: O menino verbo SN
. verbo SN=SV: O menino SV
. meninos = Subst: O subst SV
. O =Det: Det subst SV
. Det subst= SN: SN SV
. SN SV=F: F (Aceita)

Para resolver este tipo de problema existem outros
formalismos, tais como o PATR II:

O 01O\ L Wi

—_

O 01O\ KW

F > SN, SV
<SN numero> = <SV numero>
<SN pessoa> = <SV pessoa>
SN = Det, Subst
<Det numero> = <Subst numero>
<Det genero > = <Subst genero>
SV = Verbo, SN
0
<categoria> = determinante
<genero> = masc
<numero> = sing
menino
<categoria> = substantivo
<genero> = masc
<numero> = sing
chapéu
<categoria> = substantivo
<genero> = masc
<numero> = sing
usa
<categoria> = verbo
<tempo> = pres
<numero> = sing
<pessoa> =3
<argumento 1> = SN
<argumento 2> = SN



WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

Neste formalismo, a derivacdo leva em consideragdo outras
propriedades do léxico, além da categoria gramatical, evitando
os erros de reconhecimento apresentados anteriormente.
Segundo [7], esse formalismo gramatical oferece poder
gerativo e capacidade computacional, e tem sido usado com
sucesso em ciéncia da computagdo, na especificacdo de
linguagens de programagdo. Aplicando este formalismo ao
exemplo acima, o erro de concordéancia seria identificado e a
frase ndo seria aceita:

O meninos usa o chapéu
. chapéu = Subst masc sing : O menino usa o subst
. O =Det : O menino usa det subst
. Det Subst = SN:O menino usa SN
. usa = verbo pres 3a. Pessoa sing: O menino verbo SN
. verbo SN=SVsing: O menino SVsing
. meninos = Subst masc plural: O subst SVsing
O = Det: Det subst SVsing
. Det subst= SNplur: SNplur SVsing
. SNplur SVsing = Nio aceita

Certas aplicacdes necessitam lidar com a interpretagdo das
frases bem formadas, ndo bastando o conhecimento da
estrutura, mas sendo necessario o conhecimento do significado
dessas construgdes. Por exemplo, quando ¢ necessario que
respostas sejam dadas a sentengas ou oragdes expressas em
lingua natural, as quais, por exemplo, provoquem um
movimento no brago de um robd. Ou quando é necessario
extrair conhecimentos sobre um determinado tema a partir de
uma base de dados textuais. Nos casos nos quais ha a
necessidade de interpretar o significado de um texto, a analise
léxico-morfologica e a andlise sintatica ndo sdo suficientes,
sendo necessario realizar um novo tipo de operagao,
denominada analise semantica [7].

Na analise semantica procura-se mapear a estrutura sintatica
para o dominio da aplicagdo, fazendo com que a estrutura
ganhe um significado [8]. O mapeamento ¢ feito identificando
as propriedades semanticas do léxico e o relacionamento
semantico entre os itens que o compde. Para representar as
propriedades semanticas do Iéxico, pode ser usado o
formalismo PATR II, ja apresentado anteriormente. Para a
representagdo das relagdes entre itens do 1éxico pode ser usado
o formalismo baseado em predicados: cada proposigdo ¢é
representada como uma relagdo predicativa constituida de um
predicado, seus argumentos e eventuais modificadores. Um
exemplo do uso de predicados ¢ apresentado para ilustrar o
processo de interpretagdo da sentenga “O menino viu o
homem de bindculo”. Trata-se de uma sentenga ambigua da
lingua portuguesa, uma vez que pode ser interpretada como se
(a) O menino estivesse com o bindculo, ou (b) O homem
estivesse com o bindculo. Uma gramatica para a analise do
exemplo acima ¢ dada pelas seguintes regras de produgao:

F > SN SV

SN - Det Subst

SN - SN SP

SV 2> VSN

SV = V SN SP

SP - Prep Subst

N e N N I N

Uma possivel representagdo semantica para as interpretagdes
da sentenca seria:
1. Sentenga de interpretagdo (a):
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agente(agdo(ver), menino)
objeto(acdo(ver), homem)
instrumento(agao(ver), bindculo)
Sentenga de interpretagdo (b):
agente(acao(ver), menino)
objeto(acao(ver), homem)
qualificador(objeto(homem), bindculo)

Existem casos em que ¢ necessario obter o conteudo ndo
literal de uma sentenga, ligando as frases entre si, de modo a
construir um todo coerente, e interpretar a mensagem
transmitida de acordo com a situagdo e com as condi¢des do
enunciado [7]. Por exemplo, para uma compreensao literal da
sentenca: “O professor disse que duas semanas sdo o tempo
necessario”, ¢ possivel recorrer aos mecanismos de
representacdo expostos até aqui, porém para uma compreensao
aprofundada, seria necessario saber a que problema se refere o
professor, ja que o problema deve ter sido a propria razdo da
formulagdo dessa sentenga. Nestes casos, € necessaria uma
nova operagdo denominada analise pragmatica.

A analise pragmatica procura reinterpretar a estrutura que
representa o que foi dito para determinar o que realmente se
quis dizer [2]. Dois pontos focais da pragmatica sdo: as
relagdes entre frases e o contexto. A medida que vdo sendo
enunciadas, as sentencas criam um universo de referéncia, que
se une ao ja existente. A propria vizinhanga das sentengas ou
dos itens lexicais também constitui um elemento importante
na sua interpretacdo. Assim, alguns novos fendmenos passam
a ser estudados, como fendmenos pragmatico-textuais.
Inserem-se nessa categoria as relagdes anaforicas, co-
referéncia, determinagdo, foco ou tema, d€iticos e elipse [7].
Por exemplo, nem sempre o carater interrogativo de uma
sentenca expressa exatamente o carater de solicitagdo de uma
resposta. A sentenga "Vocé sabe que horas sdo?" pode ser
interpretada como uma solicitagdo para que as horas sejam
informadas ou como uma repreensio por um atraso ocorrido.
No primeiro caso, a pergunta informa ao ouvinte que o falante
deseja obter uma informagéo e, portanto, expressa exatamente
o carater interrogativo. Entretanto, no segundo caso, o falante
utiliza o artificio interrogativo como forma de impor sua
autoridade. Diferencas de interpretagdo desse tipo claramente
implicam interpretagdes distintas e, portanto, problematicas, se
ndo for considerado o contexto de ocorréncia do discurso [9].
As questdes relacionadas a analise pragmatica sdo objetos de
estudos de modo a prover mecanismos de representagdo e de
inferéncia adequados, e raramente aparecem em processadores
de linguagem natural [7].

Em [10] sdo apresentados trabalhos de pesquisas em
processamento de linguagem natural para a Lingua Portuguesa
tais como o desenvolvido pelo Nucleo Interinstitucional de
Linguistica Aplicada (NILC) no desenvolvimento de
ferramentas para processamento de linguagem natural; o
projeto VISL — Visual Interactive Syntax Learning, sediado na
Universidade do Sul da Dinamarca, que engloba o
desenvolvimento de analisadores morfossintaticos para
diversas linguas, entre as quais o portugués; ¢ o trabalho de
resolucdo de anaforas desenvolvido pela Universidade de
Santa Catarina. A tecnologia adaptativa também tem
contribuido com trabalhos em processamento da linguagem
natural. Em [11], sdo apresentadas algumas das pesquisas
desenvolvidas pelo Laboratério de Linguagens e Tecnologia
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Adaptativa da Escola Politécnica da Universidade de Sao
Paulo: um etiquetador morfologico, um estudo sobre
processos de analise sintdtica, modelos para tratamento de
nao-determinismos e ambigiiidades, ¢ um tradutor texto-voz
baseado em autdmatos adaptativos.

RECONHECEDOR ADAPTATIVO: SUPORTE TEORICO LINGUISTICO

A Moderna Gramatica Brasileira de Celso Luft [12] foi
escolhida como suporte tedrico linguistico do reconhecedor
aqui proposto. A escolha foi feita em fungdo da forma clara e
precisa com que Luft categoriza os diversos tipos de sentengas
de lingua portuguesa, se diferenciando das demais gramaticas
que priorizam a descri¢dao da lingua em detrimento da analise
estrutural da mesma.

Luft diz que a ora¢do é moldada por padrdes denominados
frasais ou oracionais. Estes padrdes sfo compostos por
elementos denominados sintagmas. Sintagma ¢ qualquer
constituinte imediato da oragdo, podendo exercer papel de
sujeito, complemento (objeto direto e indireto), predicativo e
adjunto adverbial. E composto por uma ou mais palavras,
sendo que uma ¢ classificada como nucleo e as demais como
dependentes. As palavras dependentes podem estar localizadas
a esquerda ou a direita do nucleo. Luft utiliza os seguintes
nomes e abreviaturas:

1. Sintagma substantivo (SS): niicleo é um substantivo;

. Sintagma verbal (SV): nucleo ¢ um verbo;

. Sintagma adjetivo (Sadj): nucleo ¢ um adjetivo;

. Sintagma adverbial (Sadv): nticleo ¢ um advérbio;

. Sintagma preposicional (SP): ¢ formado por uma
preposi¢do (Prep) mais um SS.

. Vlig: verbo de ligacéo

. Vi: verbo intransitivo

. Vtd: verbo transitivo direto

9. Vti: verbo transitivo indireto

10. Vtdi: verbo transitivo direto e indireto

11. Vt-pred: verbo transitivo predicativo
A Tabela 1 apresenta os elementos formadores dos sintagmas,
e a sequéncia em que aparecem, de acordo com Luft.

[T SRS I S

e BEN Je)

TABELA 1.
Elementos formadores de sintagmas [12]

Sintagmas
Quantitativos+Pronomes Adjetivos+
Sintagma Adjetivol+Substantivo+
Sintagma Adjetivo2+
Sintagma Preposicional+
Oracdo Adjetiva
Pré-verbais+
Verbo Auxiliar+
Verbo Principal
Advérbio de Intensidade+
Adjetivo+
Sintagma Preposicional
Advérbio de Intensidade+
Adverbio+
Sintagma Preposicional
Preposicion | Preposi¢do+
al Sintagma Substantivo

Substantivo

Verbal

Adjetivo

Adverbial

Um padrao oracional ¢ determinado pelos tipos de sintagmas
e pela sequéncia em que aparecem. Por exemplo, o padrdo
oracional SS Vlig SS, indica que a frase ¢ composta por um
sintagma substantivo, seguido de um verbo de ligagdo e de
outro sintagma substantivo. A Tabela 2 apresenta a relagdo de
todos os padrdes oracionais propostos por Luft.

Os padroes sdo classificados em 5 tipos:

1. Padroes pessoais nominais: Neste caso, existe sujeito e o
nicleo do predicado é um nome (substantivo, adjetivo,
advérbio) ou um pronome (substantivo, adjetivo, advérbio). O
verbo, nesses casos, ¢ chamado de verbo de ligagdo (VIig).

TABELA 2

Padroes oracionais de Luft [12]
Padrdes Pessoais Nominais
SS Vlig SS
SS Vlig Sadj
SS Vlig Sadv
SS Vlig SP
Padroes Pessoais Verbais
SS Vtd SS
SS Vti SP
SS Vti Sadv
SS Vti SP SP
SS Vidi SS SP
SS Vidi SS Sadv
SS Vidi SS SP SP
SS Vi

2. Padroes pessoais verbais: Sdo aqueles nos quais existe o
sujeito e o nucleo do predicado é um verbo. O verbo pode ser
transitivo direto (Vtd), transitivo indireto (Vti), transitivo
direto e indireto (Vtdi), e intransitivo (Vi). Se o verbo for
transitivo direto (Vtd), o complemento sera um objeto direto;
se o verbo for transitivo indireto (Vti), o complemento serd um
objeto indireto; se o verbo for transitivo direto e indireto
(Vtdi), o complemento sera um objeto direto e um indireto; se
o verbo for intransitivo (Vi), ndo ha complemento.

TABELA 2 - CONTINUACAO

Padroes Pessoais Verbo-Nominais
SS Vtpred SS SS
SS Vtpred SS Sadj
SS Vtpred SS SP
SS Vtpred SS Sadv
SS Vtpred SS
SS Vtpred Sadj
SS Vtpred SP
Padrdes Impessoais Nominais

Vlig SS

Vlig Sadj

Vlig Sadv

Vlig SP
Padrdes Impessoais Verbais

[ vid | SsS |
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Vti SP

Vi

3. Padrdes Pessoais Verbo-Nominais: Neste caso, existe o
sujeito ¢ o nucleo do predicado ¢ um verbo transitivo
predicativo (Vt-pred), cujo complemento é um objeto direto e
um predicativo do objeto.

4. Padrdes Impessoais Nominais: Ocorrem quando nao
existe sujeito e o nucleo do predicado ¢ um nome (substantivo,
adjetivo, advérbio) ou um pronome (substantivo, adjetivo,
advérbio).

5. Padroes Impessoais Verbais: Neste caso, ndo existe sujeito
e o nucleo do predicado é um verbo.

Luft apresenta uma gramatica usada para andlise sintatica da
Lingua Portuguesa no modelo moderno, em que as frases sdo
segmentadas o mais binariamente possivel: Sujeito+Predicado;
Verbo+Complemento;  Substantivo+Adjetivo, etc. Neste
modelo, a descrigdo explicita somente as classes analisadas; as
fungdes ficam implicitas. Querendo explicar estas, Luft sugere
que sejam escritas a direita das classes: SS:Sj (Sujeito), V:Nuc
(Nucleo do Predicado), PrA:NA (Adjunto Adnominal), etc.

A gramadtica proposta por Luft é a seguinte:

F - [Conec] [SS] SV [Conec]
Conec 2 F
SS - [Sadj] SS [Sadj | SP]
SS - [Quant | PrA] (Sc | Sp | PrPes)
SV-> [Neg] [Aux | PreV] (Vlig | Vtd] Vti | Vtdi| Vi)
[SS | Sadj | Sadv | SP] [SS| Sadj| Sadv| SP] [SP]
SP - Prep (SS | Sadj)
Sadj = Sadj [SP]
Sadj >[Adv] Adj
Sadv = Sadv [SP]
Sadv 2 [Adv] Adv
PrA - Ind | ArtDef | ArtInd| Dem| Pos
Sendo:
F — Frase
SS — Sintagma substantivo
SV — Sintagma verbal
SP — Sintagma preposicional
SN — Sintagma nominal
Sadv — Sintagma adverbial
Sadj — Sintagma adjetivo
Adv — adverbio
Adj —adjetivo
ArtDef — artigo definido
ArtInd — artigo indefinido
Aux — Particula auxiliar (apassivadora ou pré-verbal)
Conec — Conector (conjung@o ou pronome relativo)
Dem — pronome demonstrativo indefinido
Ind — pronome indefinido
Neg — particula (negagdo)
PrA - pronome adjetivo
PrPes — pronome pessoal
Prep — preposicao
Quant — numeral
Sc — substantivo comum
Sp — substantivo proprio
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V- verbo

Vlig — verbo de ligagao

Vi — verbo intransitivo

Vtd — verbo transitivo direto

Vti — verbo transitivo indireto

Vtdi — verbo transitivo direto e indireto

ProrostA DE UM RECONHECEDOR (GRAMATICAL

O Linguistico ¢ uma proposta de reconhecedor gramatical
composto de 5 modulos sequenciais que realizam cada qual
um processamento especializado, enviando o resultado obtido
para o modulo seguinte, tal como ocorre em uma linha de
produgio, até que o texto esteja completamente analisado.

Texto

3

Sentenciador — MO

[

Sentenca

[

Token

Tokenizador — M1

Identificador Morfologico —
M2

Token Classificado

[

Sintagma

Agrupador — M3

¥

Reconhecedor Sintatico —
M4

Figura 2. Estrutura do Linguistico

A Fig.2 ilustra a estrutura do Linguistico. O primeiro
modulo, denominado Sentenciador, recebe um texto e realiza
um pré-processamento, identificando os caracteres que possam
indicar final de sentenga, palavras abreviadas e palavras
compostas, ¢ eliminando aspas simples e duplas. Ao final, o
Sentenciador divide o texto em supostas sentencas, para
analise individual nas etapas seguintes.

O segundo modulo, denominado Tokenizador, recebe as
sentencas identificadas na etapa anterior e as divide em fokens,
considerando, neste  processo, abreviaturas, valores
monetarios, horas e minutos, numerais arabicos € romanos,
palavras compostas, nomes proprios, caracteres especiais ¢ de
pontuacdo final. Os fokens sdo armazenados em estruturas de
dados (arrays) e enviados um a um para analise do mddulo
seguinte.

O terceiro modulo, denominado Identificador Morfolégico,
recebe o0s fokens da etapa anterior e os identifica
morfologicamente, utilizando, como biblioteca de apoio, os
textos pré-anotados do corpus Bosque[l3], os verbos,
substantivos e adjetivos que fazem parte da base de dados do
TeP2.0 — Thesauro Eletronico para o Portugués do Brasil [14]
e as conjungoes, preposi¢cdes e pronomes disponiveis no Portal
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Sao Francisco[15], cujas informagdes provém da Wikipedia
[16]. O Bosque ¢ um conjunto de frases anotadas
morfossintaticamente (conhecido por treebank), composto por
9368 frases retiradas dos primeiros 1000 extratos dos corpora
CETEMPublico (Corpus de Extractos de Textos Electronicos
MCT/Publico) e CETENFolha (Corpus de Extractos de Textos
Electronicos NILC/Folha de S. Paulo ). A Fig. 3 apresenta um

fragmento do Bosque.
#9363 CF997-3 Segundo declaragiies do proprio diretor, ele vive até hoje de forma angustiada:
(STA+fcl (ADVL+pp
[H+prp Segundo)
(P<+np
[H+n declaragies)
[N<+pp
[H+prp de)
[P<+np
[>N+art 0]
[>N+pron-det proprio)
[H+n diretor)))))

[
(SUBJ+pron-pers ele)
[P+vfin vive)
(ADVL+advp

[>A+prp até)

[H+adv hoje))
[ADVL+pp

[H+prp de)

[P<+np

[H+n forma)

[N<+v-pcp angustiadal))
N

Figura 3. Exemplo de frase etiquetada do corpus Bosque [11].

O TeP2.0 ¢ um um diciondrio eletronico de sindnimos e
antonimos para o portugués do Brasil, que armazena conjuntos
de formas léxicas sindnimas e antonimas. E composto por
19.888 conjuntos de sinonimos, 44.678 unidades lexicais, e
4.276 relagdes de antonimia [ 14].

O Portal Sdo Francisco apresenta um curso online da Lingua
Portuguesa e, entre seus modulos, encontra-se um sumario das
classes morfologicas, no qual sdo encontrados exemplos de
palavras e locu¢des mais comuns de cada classe [15].
Inicialmente, o Identificador Morfologico procura pela
classificagdo morfologica dos tokens no léxico do Bosque,
caso ndo a encontre, entdo ele procura na base de dados do
TeP2.0 e no léxico do Portal Sdo Francisco.

O padrio de etiquetas usado pelo Linguistico ¢ o mesmo do
Bosque, que apresenta, além da classificagdo morfologica, o
papel sintatico que o token exerce na sentenga pré-anotada.
Por exemplo, a etiqueta >N+art indica que o token ¢ um artigo
que estd a esquerda de um substantivo (>N). A notacdo usa
como gramatica subjacente a Gramatica Constritiva proposta
por Fred Karlsson [17].

O Iéxico do Bosque foi organizado de modo a relacionar
todas as classificagdes de um tokens ordenadas por frequencia
em que ocorrem no texto pre-anotado. Por exemplo, o token
“acentuada” esta classificado com as seguintes etiquetas:
N<+v-pcp e P+v-pcp, o que significa que, no texto pré-
anotado, ele foi classificado como verbo no participio (+v-
pcp) antecedido de um substantivo (N<) e como verbo no
participio no papel de predicador (P).

No caso de ambiguidade, o Identificador Morfolégico
assume a classificagdo mais frequente como inicial e verifica
se a classificagdo mais frequente do token seguinte ¢
consistente com o que indica a etiqueta do token analisado. Se
for, vale a classificacdo mais frequente, sendo o Identificador
analisa a préxima classifica¢do, repetindo o algoritmo. Caso o
algoritmo ndo retorne uma classificagdo Unica, o Identificador
passa todas as classificagdes encontradas para os modulos
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seguintes, para que ambiguidade seja resolvida pelas regras
gramaticais do reconhecedor.

O quarto modulo, denominado Agrupador ¢ composto de
um autdmato, responsavel pela montagem dos sintagmas a
partir de simbolos terminais da gramatica e um bigrama,
responsavel pela montagem dos sintagmas a partir de nao-
terminais (Fig.4). Inicialmente, o Agrupador recebe do
Identificador as classificagdes morfologicas dos tokens e as
agrupa em sintagmas de acordo com a gramatica proposta por
Luft. Neste processo sdo identificados sintagmas nominais,
verbais, preposicionais, adjetivos e adverbiais Para isso, o
Agrupador utiliza um automato adaptativo cuja configuragao
completa ¢ definida da seguinte forma:

Estados = {1, 2, 3, 4, SS, SP, V, Sadj, Sadv, A},
Onde:
1,2,3 e 4 = Estados Intermediarios
SS, SP, V Sadj, Sadv = Estados nos quais houve formagéo
de sintagmas, sendo:
SS= Sintagma substantivo
SP = Sintagma preposicional
V = Verbo ou locucao verbal
Sadj = Sintagma adjetivo
Sadv = Sintagma adverbial
A = Estado ap0s o processamento de um ponto final
Tokens = {art, num, n, v, prp, pron, conj, adj, adv, rel, pFinal,
sClass}, onde:
art = artigo, num = numeral
n = substantivo, v = verbo
prp = preposi¢do, pron = pronome
conj = conjungao, adj = adjetivo
adv = advérbio, rel = pronome relativo
pFinal = ponto final, sClass = sem classifica¢do
Estados de Aceitagdo = {SS, SP, V, Sadj, Sadv, A}
Estado Inicial = {1}
Funcéo de Transi¢do = {(Estado, Token)->Estado}, sendo:
{(1, art)>2, (2, art)>2, (3, art)>3
(1, num)->Sadv, (2, num)->2, (3, num)—>3
(1,n)>SS, (2, n)>SS, (3, n)>SP
(1,v)=>SV, (2,v)=> SV, (3, v)>SP
(1, prp)=23, (2, prp)22, (3, prp) >3
(1, prop)=>SS, (2, prop)=>SS, (3, prop)>SP
(1, pron)=>SS, (2, pron)=>SS, (3, pron)>SP
(1, conj)=>conj, (2, conj)>, (3, conj)> O
(1, adj)>Sadj, (2, adj)>Sadj, (3, adj)>3
(1, adv)>Sadyv, (2, adv)>2, (3, adv)>3
(1, rel)>conj, (2, rel)> @, (3, rel)>conj
(1, pFinal)2> A, (2, pFinal)> @, (3, pFinal)> @}
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Art[Num|
Prp|Adv

Art[Num|Prp|
Adj| Adv

N|V|Prop

N | Prop | Pron

Adv | Num

Figura 4. Configuragdo Completa do Automato Construtor de
Sintagmas.

Por exemplo, segundo a gramatica de Luft, os sintagmas
substantivos sdo obtidos através da seguinte regra:

SS - [Quant | PrA] (Sc | Sp | PrPes)

Pela regra acima, o conjunto de tokens “A” e “casa” formam
um sintagma substantivo, da seguinte forma:

PrA = “A” (artigo definido)

Sc = “casa” (substantivo comum)

Da direita para esquerda, sdo realizadas as seguintes
derivacgoes:

PrA Sc > SS; A Sc > SS; A casa > SS

Ja o Agrupador recebe o token “A”, identificado pelo
Tokenizador como artigo definido, e se movimenta do estado
1 para o estado 2. Ao receber o foken “casa”, identificado
como substantivo comum, ele se movimenta do estado 2 para
o estado SS, que ¢ um estado de aceitagdo. Neste momento o
Agrupador armazena a cadeia “A casa” e o simbolo “SS” em
uma pilha e reinicializa o autdmato preparando-o para um
novo reconhecimento.

Em um passo seguinte, o Agrupador usa o bigrama para
comparar um novo sintagma com o ultimo sintagma formado,
visando identificar elementos mais altos na hierarquia da
gramatica de Luft. Para isso ele usa a matriz apresentada na
Tabela 3, construida a partir da gramatica de Luft. A primeira
coluna da matriz indica o ultimo sintagma formado (US) e a
primeira linha, o sintagma atual (SA). A célula resultante
apresenta o novo no na hierarquia da gramatica.

TABELA 3
Matriz de agrupamento de sintagmas
SA
Us SS SP v Sadv | Sadj | Conj

SS SS SS - - SS -

SP SP - - - - -

\% - - \Y - - -
Sadv - - - Sadv | Sadj | -
Sadj SS Sadj | - - Sadj | -
Conj - - - - - Conj

Esta técnica foi usada para tratar as regras gramaticais nas
quais um sintagma ¢ gerado a partir da combinagao de outros,

como ¢ o caso da regra de formagdo de sintagmas
substantivos: SS > [Sadj] SS [Sadj | SP]. Por esta regra, os
sintagmas substantivos sdo formados por outros sintagmas
substantivos precedidos de um sintagma adjetivo e seguidos
de um sintagma adjetivo ou um sintagma preposicional. No
exemplo anterior, supondo que os proximos 2 fokens fossem
“de” e “madeira”, ap6s a passagem pelo automato, o
Agrupador formaria um sintagma SP. Considerando que na
pilha ele tinha armazenado um SS, ap6s a passagem pelo
bigrama, e de acordo com a Tabela 3, o sintagma resultante
seria um SS e o conteudo que o compde seria a combinacdo
dos textos de cada sintagma que o originou. Caso ndo haja
agrupamentos possiveis, o Agrupador envia o ultimo sintagma
formado para analise do Reconhecedor Sintatico e movimenta
o sintagma atual para a posicdo de ultimo sintagma no
bigrama, repetindo o processo com o proximo sintagma.

O quinto e ultimo moédulo, denominado Reconhecedor
Sintatico, recebe os sintagmas do modulo anterior e verifica se
estdo sintaticamente corretos de acordo com padrdes
gramaticais de Luft. O Reconhecedor Sintatico utiliza um
autdmato adaptativo que faz chamadas recursivas sempre que
recebe conjungdes ou pronomes relativos, armazenando, em
uma estrutura de pilha, o estado e a cadeia de sintagmas
reconhecidos at¢é o momento da chamada. Caso o
Reconhecedor Sintatico ndo consiga se movimentar a partir do
sintagma recebido, ele gera um erro e retorna o ponteiro para o
ultimo sintagma reconhecido, finalizando a instancia do
automato recursivo e retornando o processamento para aquela
que a inicializou. Esta, por sua vez, retoma posi¢do em que se
encontrava antes da chamada e continua o processamento até o
final da sentenga ou até encontrar uma nova conjungio,
situagdo na qual o processo se repete.

A configuragdo completa do autdmato ¢ definida da seguinte
forma:

Estados={1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17,18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27}

Tokens = {SS, SP, Vi, Vi, Vtd, Vti, Vtdi, Sadj, Sadv, Conj,
A}

Estados de Aceitagdo = { 4, 5, 6,9, 12, 13,14, 15, 17, 18, 19,
21,22, 24, 25,26,27}

Estado Inicial = {1}

Funcdo de Transi¢do = {(Estado, Token)->Estado}, sendo:
{(1, SS)>2, (2, Vti)=>3, (3, SP)>4, (4, SP)>4,
(3, Sadv)—=>5, (2, Vi)=26, (2, Vtdi)>7
(7, SS)>8, (8, SP)>9, (9, SP)>9, (8, Sadv)~>10,
(2, Vlig)>11, (11, SP)>12, (11, Sadv)>13,
(11, Sadj)~> 14, (11, SS)>15, (2, Vtd)=> 16, (16, SS)> 17,
(2, Vtpred)>18, (18, SP)>19, (18, Sadj)>20
(18, SS)~> 21, (21, SS)>22, (21, Sadj)>23, (21, Sadv)>24,
(21, SP)>25}

Pilha = {[Texto, Sintagma, Estado]}
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Figura 5.1. Reconhecedor
Sintatico.

No entanto, para que a analise sintatica seja feita, ndo sdo
necessarias todas as ramificagdes da configuragdo completa do
automato (Fig. 5.1). Por exemplo, quando se transita um verbo
de ligacdo a partir do estado 2, o automato vai para o estado
11 e todas as demais ramificagdes que partem deste estado
para os estados 3, 7, 16 e 18, ndo sdo usadas. Com a
tecnologia adaptativa, ¢ possivel criar dinamicamente os
estados e transicdoes do autdomato em funcdo dos tipos de
verbos, evitando manter ramificagdes que ndo sdo usadas.

A Fig. 5.2 apresenta a configuragdo inicial do autdmato
adaptativo equivalente ao automato de pilha apresentado
anteriormente. No estado 1, o automato recebe os tokens e
transita para o estado 2 quando processa um sintagma
substantivo (SS) ou quando transita em vazio. No estado 2, o
autdmato transita para si mesmo quando recebe qualquer tipo
de verbo: Vi, Vtd, Vlig, Vtpred, Vtdi e Vti. Todas as outras
ramificagdes sdo criadas por meio de fungdes adaptativas
chamadas em fungao do tipo de verbo processado.

Vid

Configuragio Completa do

Vg

Vipred

Vidj

Figura 5.2. Configuragdo Inicial do Reconhecedor Gramatical.
Por exemplo, se o verbo ¢ de ligacdo (Vlig), o automato
utiliza as fung¢des adaptativas a (j) € B (o), definidas da
seguinte forma:
a (j): { o*:
- [ G, Vlig)]
;f[ @G, Vlig) :— 0, B (0)]

B (0): { tku*v*x*:
+[ (o, SP) :—> t]
+[ (0, Sadv) :— u]
+[ (o, Sadj) :— v]
+[ (0, SS) :— x]

) }

A fungdo adaptativa o (j) ¢ chamada pelo automato antes
de processar o token, criando o estado 11 e a producdo que
leva o autdmato do estado 2 ao novo estado criado. Em

seguida, o autdmato chama a fun¢o B (0), criando os estados
12, 13, 14 e 15 e as produgdes que interligam o estado 11 aos
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novos estados. A Fig. 5.3 mostra a configura¢do do autdmato
apos o processamento do verbo de ligagdo. Neste exemplo, o
automato criou apenas os estados 11, 12, 13, 14 e 15 e as
respectivas transi¢oes, evitando alocar recursos que seriam
necessarios para criar o autdmato completo, conforme
apresentado na Fig. 5.1.

Figura 5.3. Configurag¢ao do automato apds o processamento
do verbo de ligagdo.

Toda movimentagdo do autdmato, assim como oS
sintagmas identificados em cada passagem e a classificagdo
morfologica dos termos das sentengas, sdo armazenados em
arquivos que podem ser acessados por um editor. Se o
Linguistico ndo consegue reconhecer a sentenca, ele registra
os erros encontrados e grava uma mensagem alertando para o
ocorrido.

DEseNvOLVIMENTO DO LiNGuIsTICO — PREPARACAO DO TEXTO

O Linguistico esta sendo desenvolvido na linguagem de
programagdo Python[18], escolhida devido aos recursos
nativos de processamento de expressdes regulares,
programagdo dindmica e por oferecer flexibilidade de
implementagdo tanto no paradigma procedural quanto na
orientagdo a objetos. O primeiro componente desenvolvido,
chamado Texto, cuida da preparagdo do texto que vai ser
analisado. Ele ¢ formado por uma classe chamada Texto que
incorpora o Sentenciador e o Tokenizador do Linguistico. A
classe Texto possui 3 métodos que sdo acionados em
sequéncia, sempre que encontra um novo texto para ser
analisado. O método Prepara Texto se encarrega de eliminar
aspas simples e duplas, e identificar abreviaturas e palavras
compostas na base de dados formada pelos léxicos Bosque e
TeP2.0. O método Divide Texto cria uma colecdo de
sentengas através de expressdes regulares que interpretam
como caracteres limitadores de cada sentenca o ponto final, de
interrogagdo ¢ de exclamacdo, seguidos de um espaco em
branco. Ao final, o0 método Tokeniza Sentenca cria uma
colegdo de tokens a partir das sentengas, usando como
critérios de divisdo, regras para identificagdo de tokens
alfanumericos, valores monetarios, horas e minutos, numerais
ardbicos e romanos, percentuais, além das abreviaturas e
palavras compostas identificadas na etapa de preparagao.

DESENVOLVIMENTO DO LiNGuisTIcO - O IDENTIFICADOR MORFOLOGICO

O Identificador Morfologico encontra-se em fase de projeto
e foi concebido para utilizar tecnologias adaptativas (Fig.6.1). O
Identificador Morfoldgico é composto por um Autémato Mestre
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e um conjunto de submaquinas especialistas. O Autémato
Mestre ¢ responsavel pelo sequenciamento chamadas as
submadquinas, de acordo com um conjunto de regras cadastradas
em base de dados.

i
Automato Mestre Rearas de
: <:>
_______________________ 5
|
| Reconhecedor Formador Reconhecedor l
Corpora de Palavras Termos Invariaveis |
|
77777777777777777777777 |

Regras de
Busca
e |dentificaci

Regras de
Busca
e |dentificaci

Regras
de

Fomacio

Figura 6.1. Arquitetura do Identificador Morfolégico.

A prioridade ¢ obter as classificagdes morfologicas do
corpora (no caso, o Bosque, mas poderia ser outro, se
houvesse necessidade); caso o termo procurado ndo exista no
corpora, o Automato Mestre procura por substantivos,
adjetivos e verbos, no formato finito e infinito (flexionados e
ndo flexionados), através de uma submaquina de formagdo e
identificagdo de palavras, que usa, como base, o vocabulario
do TeP2.0 (aqui também existe a possibilidade de usar outra
base de dados, substituindo ou complementando o TeP2.0);
por fim, o Autdmato Mestre procura por termos invaridveis,
ou seja, termos cuja classificagdo morfologica é considerada
estavel pelos linguistas, tais como, conjungdes, preposicdes e
pronomes, no caso, extraidos no léxico do Portal Sao
Francisco. A Fig. 6.2 apresenta a estrutura adaptativa do
Autdmato Mestre.

token

M1 (estadoFinal)

@ token @
— -
M2 ({estadoFinal)
W1 (estadoFinal)<>"Aceitagdo”
M1 = 2
M1 (estadoFinal) = “Aceitacio” @ M3(estadoFinal)
~
M2
M2 (estadoFinal) = “Aceitacia” L@
M3
(

g} M3(estadoFinal)=>"Aceitacio” @
©
Figura 6.2. Estrutura Adaptativa do Automato Mestre.

O Autdmato Mestre inicia seu processamento recebendo o
token da cole¢do de tokens criada pela classe Texto. Em
seguida, antes de processa-lo, o automato se modifica através
de uma fungdo adaptativa, criando uma submaquina de
processamento (M1), uma transi¢do entre o estado 1 e M1, e
uma transi¢do que aguarda o estado final da submaquina M1.

7

O token ¢é passado para M1 e armazenado em uma pilha.

M2 (estadoFinal)<>"Aceitagdo” -

estadoFinal) = “Aceitacéo”

Quando M1 chega ao estado final, o automato se modifica
novamente, criando uma nova submaquina M2, o estado 2 ¢ as
transigdes correspondentes. Caso o estado final de M1 seja de
aceitagdo, o processo ¢ finalizado no estado 2, caso contrério a
maquina M2 ¢é chamada, passando o token armazenado na
pilha. O processo se repete quando M2 chega ao final do
processamento, com a criagdo da submaquina M3, do estado 3
e das transi¢des correpondentes. Um novo ciclo se repete e se
o estado final de M3 ¢ de aceitagdo, o autdmato tranciona para
o estado 5, de aceitag@o, caso contrario, ele vai para o estado 4
de ndo aceitacdo. M1, M2 e M3 representam, respectivamente,
as submaquinas do Reconhecedor de Corpora, do Formador de
Palavras e do Reconhecedor de Termos Invariaveis. Portanto,
caso o Autdomato Mestre encontre a classificagdo morfologica
ao final de M1, ele ndo chama M2; caso encontre em M2, ndo
chama M3 e, caso também ndo encontre em M3, ele informa
aos demais modulos do Linguistico que nao ha classifica¢do
morfologica para o termo analisado.

As submdaquinas M1, M2 e M3 também foram projetadas
de acordo com a tecnologia adaptativa. A Maquina M1 usa um
automato adaptativo que se automodifica de acordo com o tipo
de token que esta sendo analisado: palavras simples, palavras
compostas, numeros, valores e simbolos. A Fig. 6.3 apresenta
a estrutura adaptativa de M1.

Palavras Simples
Palavras @ L@
Simples
Nameros Simbolos Palavras Compostas @
Palavras MNumeros
Compostas > MG
Simbolos

Figura 6.3. Estrutura Adaptativa do Reconhecedor de Corpora
Ml.

Inicialmente o autdmato é composto por um Unico estado e
por transi¢cdes para ele mesmo (Fig.6.3, a esquerda). Ao
identificar o tipo de token que serd analisado (obtido no
processo de tokenizagdo), o autdmato cria submaquinas e as
transigoes correspondentes. As alternativas de configuragio
sdo apresentadas a direita, na Fig.6.3. As submaquinas M4,
MS, M6 e M7 reconhecem os tokens através de outro tipo de
autdmato que processa os tokens byte a byte (Fig. 6.4).

Figura 6.4. Reconhecedor de Palavras Simples.

No exemplo apresentado na Fig.6.4, o token “Palavra” ¢
processado pela maquina M4; se o processamento terminar em
um estado de aceitagdo, o token ¢ reconhecido. As
submaquinas M4, M5, M6 e M7 sdo criadas previamente por
um programa que 1€ o corpora e o converte em autdmatos
finitos deterministicos. Junto com os estados de aceitacdo, sdo
armazenadas as classificagdes morfoldgicas.

O Formador de Palavras, submaquina M2, também ¢ montado
previamente por um programa construtor, que o faz levando
em consideracdo regras de formago de substantivos, adjetivos
e verbos. No caso de substantivos e adjetivos, utilizam-se o
radical e as terminagdes de género, nimero e grau para obter
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as respectivas derivagdes. No caso de verbos, utilizam-se o
radical e as terminagdes de tempo, modo, voz e pessoa para
obter as derivagdes. Ja a submaquina M3 ¢ um autdmato que
varia em fun¢@o do tipo de termo (conjungdes, preposicdes e
pronomes) e utiliza uma estrutura arborea similar a M4.

CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo apresentou uma revisdo dos conceitos de
Tecnologia Adaptativa e de Processamento da Linguagem
Natural. Em seguida, foi apresentado o Linguistico, uma
proposta de reconhecedor gramatical que utiliza autdmatos
adaptativos como tecnologia subjacente.

O Linguistico encontra-se em fase de contrucdo, dividida
em etapas em funcdo da estrutura do reconhecedor. A primeira
versdo do sentenciador e do tokenizador foram finalizadas. O
trabalho encontra-se na fase de projeto do Identificador
Morfolégico, que foi totalmente concebido para utilizar
tecnologia adaptativa.
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Adaptability in Recommendation Systems:
perspectives

F.G. Cozman, M. R. Pereira-Barretto, W. J. Fuks

Abstract— Recommendation Systems and Navigation Systems Sistemas de Recomendacgédo ou de Navegacdo contri
are more and more helping in the search for the need thing on the para a construcdo de umaer experience que seja Unica
Internet. This paper discusses possible applications of adaptability adaptada a cada pessoa, em cada momento. ShedjleBgn
tothem. COO do Facebook, escreveu que “sites que nao fc

Keywords— Recommendation systems, Navigation Systems, ~Customizados tornar-se-&o reliquia historica”. Giga como
Semantic Web. Microsoft, Apple, Facebook e Amazon sédo conhecidos

serem “maquinas de predicéo de gostos” [6]. Ceeca0d6 do
l. INTRODUCAO faturamento da Amazon e 60% da Netflix provéem
Sistemas de Recomendagdo tém sido utilizad§¥stemas de Recomendacao[6].

principalmente em e-commerce, particularmente em Entretanto, mesmo com este sucesso, as tecnitiaadas,
lojas na Internet, sugerindo produtos relacionaams que se Normalmente, ndo levam em conta a trajetéria pessogada
estd adquirindo ou com base no perfil do consumidgiomento; ao contrario, buscam a criacdo de agrupas
Claramente, o interesse em seu desenvolvimentaumento (frequentemente estatisticos) ou formas de cleagio de
das vendas. Outras aplicagdes envolvem a busgiddiride PerfiS de consumo que sdo gerais € ndo individaate. artigo
conteido na Internet, podendo ser considerada coRfgPd€ a utilizacéo de técnicas adaptativas pam@nstrucéo
tecnologia associada & Web Semantica [3],[4]: mghes de de uma experiéncia Unica e pessoal, ajustada acentorde

paginas que contenham assuntos de interesse dpassea, cada pessoa.
sem gue esta pessoa as tenha buscado de forma ativAS Proximas secdes deste artigo estardo organizaals
considerando como ativa a busca que acontece quemd&egUiINte maneira: na secéo 2, faz-se uma breveigiEsdas
realiza buscas em urengine como Google. Estas ideiastStratégias correntes para a construcdo de Sisteiae
podem ser estendidas a outros dominios de recog@mdaRecomendacdo. Na secdo 3, o conceito de adapésali
como a indicacdo de restaurantes, roupas, filmesyngos COMo utilizado neste trabalho, é apresentado. Jsegao 4,
historicos ou outros. formas de utilizagdo do conceito de adaptabilidad®

De uma forma geral, os Sistemas de Recomendaggio wis discutidas, bem como sua aplicagdo a Sistemas
determinagéo de indicagdes que sejam de interespestoa Reécomendacao. Por fim, na secdo 5 estardo as ecatges
que navega. Uma visdo mais recente incorpora a idei finais.
serendipidade (neologismo provindo do Ingk&sendipity)

[5]. Na Internet, o conceito esta relacionado cofato de que, II. SISTEMAS DERECOMENDAGAO

durante a navegacéo, frequentemente encontra-sdmluue A Fig.1l ilustra os principais tipos de Sistemas
leva a um assunto relacionado ou mesmo a um osfun® Recomendacéo, utilizando-se da classifica¢éo fetaRicci
fracamente associado ao assunto inicial, que am&ncao da [7].

pessoa que navega, fazendo-a passar a uma ojgtariaade

navegacdo. Ao analisar-se a nhavegacdo, parece ajue f

realizada de modo fortuito, quase aleatorio. Pte pwtivo,

va

os Sistemas de Recomendagdo tem sido complemerntados Baseemadﬂ
substituidos por Sistemas de Navegacdo, que buegdiin Conteddo

varias opgbes de continuagdo na busca. Assim,ngistele _
Recomendacé@o ndo séo idénticos a Sistemas de Naeega Baseer:do Fitragem
embora o objetivo final seja semelhante: sugego aue seja Comunida el

do interesse daquele que navega na Internet. de

M. R. Pereira-Barretto, Escola Politécnica da ©rsidade de Séao
Paulo (EP-USP), marcos.barretto@poli.usp.br Baseado Demogrifi-

F. G. Cozman, Escola Politécnica da Universidael&S#o Paulo (EP- - @
USP),fgcozman@usp.br Bxpertise

W. J. Fuks, Escola Politécnica da UniversidadeSde Paulo (EP-
USP), william.fuks@gmail.com Figura 1. Principais tipos de Sistemas de Recongéinda
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Tem-se:

» sistemas baseados em filtragem colaborativa, qseabu
realizar uma clusterizagéo, agrupando usuarios de
comportamento semelhante, derivado a partir dossdad
(de navegacao na Internet, por exemplo).

» sistemas baseados em conteldo, que buscam remfiaar
indicacdo com base no histérico (de navegacao, por
exemplo).

» sistemas baseados em comunidades, que buscanarreali:

indicacdes a partir do comportamento dos “amigest (
sentido amplo: pessoas que fazem parte da mesma
comunidade).

» sistemas baseados em informacdes socio-demogréficas

gue sao a tradigdo em estudos do comportamento do
consumidor, determinando indicagdes a partir de
comportamentos tipicos de acordo com idade, classe
social, estado civil, etc.

» sistemas baseados em expertise, que realizamg¢deEa
para problemas especificos como “ferramentas para
conserto de encanamento”.

» sistemas hibridos, que utilizam duas ou mais algerta
simultaneamente.

Os Sistemas de Recomendacdo baseados em filtrag}g

colaborativa sdo os mais comuns [8] e podem skzaads
como caracterizacao da generalizacéo que, em gdrakcada
com as técnicas atuais. Em [8], os sistemas baseenn
filtragem colaborativas sao divididos em trés catieg:

* baseados em memériadmory-based), que utilizam-se

de Tecnologia Adaptativa

CF categories Re

presentative techniques

“igl-i'h'br—'l\a'asc-ci'ﬁf_
{item-based/user-based CF
agorithms with Pearson/vector
cosine correlation)
*Iiem-based/user-based top-N
recommendations

Memory-based CF

*Bayesian belief nets CF
*clustering CF
TMDP-based CF
“latent semantic CF

Model-based CF

*sparse factor analysis

*CF using dimensionality
reduction techniques, for example,
SVD, PCA

*content-based CF recommender,

p— for example, Fab

Hybrid recommenders
*eontent-boosted CF

*hybrid CF combining
memory-based and model-based
CF algorithms, for example,
Personality Diagnosis

H{a 1. Técnicas de filtragem colaborativa [8].

Entre os modelos discutidos em [8], tem particuddacéo
com o presente trabalho aqueles que se utilizamatielos
MDP (Markov Decision Process)[9], que véem o protalele
recomendacdo ndo como de predicdo mas como deatia
sequencial (“o que o usuério vai escolher em se@ujd

exclusivamente dos dados (de navegacao, por exemplo  j, processo de decisdo de Markov é uma tuplass T,

e baseados em modelasddel-based), que utilizam-se de
modelos de comportamento
» hibridos, que associam as técnicas acima ou aingaso
Estes sistemas utilizam-se de técnicas como adaetalas
na Fig. 1.

R> onde:

e Sé um conjunto de estados em que 0 processo ptade ¢

¢ A éum conjunto de agBes que podem ser executadas
diferentes épocas de decisao

e T é uma funcdo que da a probabilidade de o sistema
passar para um estagg dado que o0 processo estava nc
estadcs, e 0 agente decidiu executar uma determinada
acaoa;

« R éuma funcdo que da o custo (ou recompensa) par ti
a decisdo de executar a a¢do a quando o procedses
um estada.

Uma aplicagdo de MDP a Sistemas de Recomend
encontra-se em [10], em que relata-se que o usondgstema
baseado em MDP a loja de livrasline Mitos, de Israel,
produziu um resultado bastante superior que umalesar
cadeia de Markov.

I1l. ADAPTABILIDADE

Neste trabalho, o conceito de adaptatividade est@écamdo
a Maquinas de Markov Adaptativas, utilizando-se
formulacéo em [11], baseada em [1],[2].

Uma maquina de Markov adaptativaé definida por ume
quintupla

M=@Q ST F) 1)
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ondeQ é um conjunto finito com estadosS é o alfabeto de ondeX é o alfabeto de saida, comum a todas as maquin:
saida,qo € 0 estado inicial da rede B é um conjunto de sistema, & T¥ g,* e F* sdo como na definicdo @& T, p e

transiges entre estados.
Tem-seF como um conjunto de func¢des adaptativas. To

funcdo adaptativa pertencent& @ode ser definida como uma

quadrupla
f=W, V,G,C) ()

onde:

¥ & um conjunto de paradmetros formais, (v, va,...,
Ym);

V € um conjunto de identificadores de variaveis\,,
.., Vi), cujos valores sé@o desconhecidos no instante

F, respectivamente.
da
IV. ADAPTABILIDADE EM SISTEMAS DE RECOMENDACAO

A aplicacdo de adaptabilidade em Sistemas
Recomendagdo sera aqui discutida apenas no cordexés
commerce, para que exemplos significativos e del 1
compreensao possam ser apresentados. Outras aesic
como as indicadas na Introducdo deste trabalhogemaser
extrapoladas a partir das discussfes que se seguem.
déna busca por uma experiéncia pessoal e Unica,neafse

chamada dé mas que uma vez preenchidos terag, saiga a questéo da identificacdo do usuarintemet: para

seus valores preservados durante toda a execuca
funcéo;

G é um conjunto de identificadores de geradoges (
g..., ), varidveis especiais que sdo preenchid
com novos valores, ainda ndo utlizados pe
autdmato, a cada vez que a fungdo é chamada;

executadas eifn
Cada transacédg € caracterizada por:
2i = (@ G, pij, Pih &)- 3)
ondep € a probabilidade do estadoser atingido estando em
G-
duas transi¢cfes diferentes partindo de um mesnaciegt e
chegando a. Além disso, sejd; como o conjunto de todas
as transigcfes que se originam em um estado g. Entao

0g0Q, Y p, =1 (4)
yOrg
Isto €, a soma das probabilidades de todas asi¢ies
iniciando eny é exatamente um, para togipertencente Q.
Tem-sea; como uma agéo adaptativa da forma
a; = f(wy, 0y, ..., ) D{ €} (5)
sendo f uma fungéo adaptativa pertencenteea(w;, wy, ...
wp, uma lista de argumentos que

posicionalmente a lista de parametrgsdeclaradas par&

Finalmente, quandg; é acionada, o simbo P; U SU{ &} ¢
inserido na cadeia de saidas®.

Define-se um SMA (Sistema de Markov Adaptativo) oom(

um conjunto de maquinas adaptativas de Markov quiem
se relacionar através de novas ac¢des adaptatives]uzidas
a seguir. Assim, pode-se estabelecer uma relag&sa®o
sobre as ag¢fes adaptativas definidas para cadaimaaq
classificando-as em: a¢gbes que modifiquem apet@sotogia
local da maquina e acgdes que podem interferir
comportamento de outras maquinas pertencentestamai

Desta forma, cada maquit{ pertencente a um sistema d
Markov adaptativo é definida como uma quintupla:

M= (@ 2, T a0, F¥) (10)

C é sequéncia de acgOes adaptativas elementaf

%fg?ecer uma experiéncia pessoal de navegacac;essdgio

saber-se quem esta navegando. A tecnologia maisreente
gtsilizada para esta finalidade é o HTTdBokie, que fica

fmazenado no computador daquele que navega maent
@sta tecnologia é insuficiente para a determinaigiauem
él;oé navegando, ja que normalmente as pessoasanavey
Internet utilizando-se de dispositivos diversos @o
computadores pessoais e no trabalho, telefonesisnéaelets,
etc. Além disso, substituem seus dispositivos anatos
inferiores a 2 anos, fazendo com que, no médicopEarca-se
o cookie. E raro fazer-se autenticacdog{n) para navegagac
O fendmeno das redes sociais pode alterar estag&dyja que
uma crescente quantidade de usuarios da Internetéme
paginas pessoais em redes sociais, que exigemtieatéio
para acesso. Assim, a partir de servicos fornegetes redes
sociais, € possivel ter-se a identificacdo Unicqudle que
realiza a navegacao. No restante deste trabalht{eade que
seja possivel identificar-se unicamente o usuaridrervalos
longos de tempo, embora ndo sejam utilizadas irdoo®s
pessoais como idade ou sexo.

As abordagens comumente empregadas em Sistem:
Recomendacéo, como exposto, determinam uma categas
é fixa no tempo. Assim, por exemplo, se um indigick
classificado como “comprador de livros de ficc&entifica”, o

correspondefiztema tendera a oferecer-lhe este tipo de praulyttalvez,

produtos correlatos como filmes de ficcdo cierdifi
Entretanto, a vida de um individuo altera-se copassar do
tempo: livros de ficcdo cientifica podem ser acommaaos
ou substituidos) por livros sobre computacao, isigmdo
talvez que um jovem ingressou nO Ccurso superior
Computacéao e alterou seus habitos de consumo.tdis (ou
ao mesmo tempo), livros sobre culindria podem aeorngar

lgou substituir) os anteriores, significando talvgme o

universitario iniciou sua vida profissional e estérando
ﬁ8zinho, tendo agora a necessidade de cozinhaimAba
alteracdes no comportamento de consumo no longoop
causado pelos eventos que ocorrem na vida dasgsesi®

éorma geral: o ingresso na Universidade, o inicéo wida

profissional, o (possivel) casamento, a (eventtadgada dos
filhos, a mudanca de casa, etc. Este aspecto poddamado
de “dindmica de longa duracdo™ cada fase persigtante
meses ou até anos. Estas alteragcbes de componan
entretanto, nem sempre sao definitivas: possivekmnenm
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interesse anterior pode ser ressucitado: em um madwento,
um livro de ficgdo cientifica pode novamente ateaatencéo,
dado que no passado o fez.

Por outro lado, tem-se “dindmicas de curta durag
iniciadas por data”, que duram dias e que apareweivida
das pessoas em datas especificas como Dia dos abosor
Dia das Maes, aniversario do(a) companheiro(ayeasarios
de pais e amigos, etc. O conceito também se aplca
consumo sazonal:
provavelmente nos meses de janeiro, fevereiro leojubor
exemplo. Nestas datas, o comportamento altera-se:
normalmente h& o interesse por livros de ficcamtifiea,
passa-se a buscar por presentes para a mae, puoplexe
Note-se que ha dindmicas em que se conhece o tengem
que podem ocorrer (por exemplo, proximamente aodam
Maes) e outras em que ndo had como sabé-lo, a fpori
exemplo, o aniversario da mde), mas que, possimdime
repetem-se a cada ano.

busca-se por pacotes de férias mai

andlise estatistica como a correlagdo de Pearsomo

realizado em [12].
[ {corsore 5

camiseta
esportiva

ao

meia
esportiva

S

p

Figura 2. MMA para recomendacao

Pode-se também considerar, particularmente em casos

como e-commerce, “dindmicas de curta duragdo thsigpelo
produto”, que também duram dias e que aparecendaadas
pessoas quando um determinado produto, adquirido
buscado) no passado, esta proximo da data de Issitisigao.
Os telefones celulares, por exemplo, sdo subsitué cada

A recomendacdo € realizada pela transicdo de st
pode-se ter a indicacdo do produto principal ouune (ou
fRais) dos produtos correlacionados, a cada recaménd

A dinamica de adaptabilidade pode seguir o algoritta
Fig.3, executado antes da transicdo da MMA.

ano, por conta dos planos das operadoras de tefgue
favorecem esta substituicdo para fidelizagdo dentds.
Assim, para maior probabilidade de aceitacdo, pedsdgeri-
los depois deste tempo. Tal dindmica também pode

importante no langcamento de um determinado prodato:
langamento de um novo modelo de telefone celulerfente
divulgado pela midia pode também sugerir sua idclicomo
recomendacao, por certo tempo.

Deve-se ainda destacar que, tipicamente, uma pe€
apresenta perfis de consumo distintos, simultaneme
“estudante universitario de Computacdo” pode, asnme
tempo, ser umbiker ativo”, ter grande interesse por filmeg
musica, etc.

Esta discussdo, embora simplista, permite demonetg
principais aspectos de um dos possiveis modos dligirise
adaptabilidade (no conceito anteriormente definidm)

L

contexto dos Sistemas de Recomendacdo e Navegaigaoy
S

modelo em que os diferentes perfis de consumidar
simultaneamente considerados, ao mesmo tempaantio-se

gs0a

€

Se houve a navegacao para outro produto

1.Incluir estado relativo ao produto na MMA
2.Recalcular as probabilidades

ke

Se é uma época notavel geral (como Dia das Maes) E
ainda néo foram incluidos os produtos adequados

1.Incluir estado relativo aos produtos
adequados a época notavel
2.Recalcular as probabilidades

Se é uma época notavel individual
(como aniversario da mae) E
ainda néo foram incluidos os produtos adequados

1.Incluir estado relativo aos produtos
adequados a época notavel
2.Recalcular as probabilidades
}
Se passou-se mais de uma semana desde
0 Ultimo célculo de probabilidades

aRecalcular as probabilidades

}

da adaptabilidade para examinar o passado (ou pes®)
para a determinacao de uma recomendacéao.

A Fig.2 mostra uma proposta de aplicagdo do canakt
adaptabilidade a Sistemas de Recomendacéo e Naecega@
e-commerce, ilustrando a MMA (Maquina de Marko
Adaptativa) para recomendacao.

Na Fig.2, tem-se cada estado contendo um produto
categoria), além de outros, correlacionados. O utcod
principal esta indicado pelo retangulo escuro eesponde a
algum produto ja buscado (ou comprado) anteriorenpeto
individuo. Os produtos correlacionados podem
determinados por andlise funcional (como na figera, que
tem-se produtos correlacionados por este critéoio) por

Figura 3. Adaptagdo da MMA

Possivelmente, a detecdo de datas notaveis pode
realizada através de técnicas de identificacimdenslidade,
como ARIMA [14] ou outras, como [13], caracterizarsk
v ~ -
alteracdes fortes de comportamento em determinépasas

go ano, analisadas em horizontes relativamenteofoegmo

anos.

O algoritmo descrito pode ser totalmente executhidat-
side, a partir de informacgdes trazidas do servidoriqakiem,
basicamente, o registro dos acessos do individusistema,

55ém com da MMA. Como este conjunto de informag06e

relativamente reduzido, ndo h& sobrecarga na rede.
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V. CONCLUSAO Engenharia Mecatronica) desde 2007, tendo ingressadescola Politécnice

. . . em 1990. Possui graduacdo em Engenharia Elétricdaldade Eletronica

A adaptabilidade ndao vem sendo propriamente corside pela Universidade de S3o Paulo (1989), mestradoEegenharia pela
no contexto de Sistemas de Recomendacédo e de Naegega Universidade de S&o Paulo (1991), Phd pela Carridgiton University

; = e (1997), Livre-docéncia pela Universidade de SaddP@003). Atualmente é
sua inclusdo pode tl:a_zer resyltgdos pO.SItIVO.S. @0&!‘ membro da comissdo de inteligéncia artificial da&CSBhembro do comité
apresentou uma das varias possiveis maneiras d&lectla. egitorial do Int. Journal on Approximate Reasonifgsquisas focam ni

Os modelos apresentados, embora parciais, sugenena g automagao de processos de decisdo sob incertekando representagéo d
abordagem proposta possa complementar as técnie%{yecimento e aprendizado (t6picos: inteligéncidifical, redes
- . . bayesianas, conjuntos de probabilidade, modelasigttos graficos)..

normalmente utilizadas nesta categoria de sisteBmetanto,

a comprovacao préatica da melhoria que podem inzinado

foi realizada, devendo-se fazé-la em futuro préximo

Willian Jean Fuks ¢é graduado pela escol
Politécnica da USP em Engenharia Elétrica c
énfase em Controle e Automagédo. Atualmente ct
o programa de Mestrado pelo departamento
Engenharia Mecénica da USP realizando pesquisa

area de aprendizagem de maquina e inteligér
artificial para processos de decisdo em lojas
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Uso da Tecnologia Adaptativa em um SPLN
para criacao automatica de atividades de leitur

J. L. Moreira Filho and Z. M. Zapparoli

Abstract— This paper presents the initial steps of a researcbn
the use of the Adaptative Technology to develop atural language
processing system for creating reading activitiemi English. More
specifically, it proposes the application of adaptave devices in
pronominal anaphora resolution for textual cohesiorexercises.

Keywords—Natural Language Processing, Corpus Linguistics,
Adaptative Technology, Anaphor Resolution.

I. INTRODUCAO

TUALMENTE, é crescente o numero de pesquisas so

0 emprego de materiais de ensino baseadosogpora,
uma vez que privilegiam#ingua em uso.

Embora seja desejavel o uso de materiais baseados
corpus e haja uma série de ferramentas computacionais Qu
auxiliam na andlise deorpora para a sua criagdo, seu

processo de preparacao ainda é muito demoradoatmgate,
realizado apenas por pesquisadores; muitas vezgser a

analise prévia de grandes quantidades de dadosp c

concordancias, listas de frequéncia, listas devpadachave,

anotacdo deorpus entre outros tipos. Podemos citar, como

exemplo, a pesquisa de [1], que descreveu todocuze do

ferramentas.
Devido a esses motivos, professores podem teultifides

na preparacdo de tais materiais e, em consequén&a,

utiliza-los com certa frequéncia e/ou fazer usonueriais
tradicionais ndo significativos para a aprendizagesalunos.

Dentre as ferramentas computacionais que podentiaauxi

: ~ Si.
uso de doicorpora na elaboracdo de uma tarefa para ensi

de inglés por meio de analises propiciadas por ses

Paulo, Pirus Tecnologia, 2004). Os seus recurggeracao de
léxicos, indexacdo, extragdo de sequéncias e addmooas,
lematizacao, tratamento estatistico — foram dedeidles em
fungdo de um modelo de analise lexical, textuakeulsiva —
método matematico-estatistico-computacional de ismatle
textos de André Camlong. Trata-se, por conseguinte,
aplicacdo de um programa que serve de ferrameméayma
método de andlise de textos.

O método é fundado na matematica e na estatis
aramétrica (estatistica descritiva); possibilita estudo
gscritivo, objetivo e indutivo do texto; permite amdlise

quantiqualitativa do léxico, que indica apontamenpara a
andlise textual e discursiva. Nele, o texto é ot@ode

réferéncia: as operagdes estatisticas partem tloéepor sua
9, refletem o texto.

Destacamos o fato de as listas originarias da sndle

textos peloStablexexibirem o léxico dacorpuse dos textos
ue o integram — e ndo apenascdgpuscomo um todo, casc

WordSmith—, o que facilita uma visao contrastiva do tor
corpus— em relagdo as partes — textos que integraarfus
e das partes em relacdo ao todo, bem como di&s gsatre

Ja o WordSmith assume importancia fundamental r
fi3tamento decorpora extensos, voltados a construcéo
dftionarios e de glossarios, aos exames dos pad
linguisticos, aos estudos ligados a traducao €aerg.

A partir do desenvolvimento, aplicacdo e andliseude
sistema de montagem automatica de atividaoieine de
leitura em lingua inglesa cogorpora por meio do uso de
técnicas adaptativas, a pesquisa em andamento tdnetivo

na analise deorpora, citamos dois programas de computadél€ SUPrir @ necessidade de professores que deséijarar

desenvolvidos especialmente para o trabalho cotostexque
relinem recursos computacionais, matematicos dstistad —
WordSmith Toole Stablex PC

De autoria de Mike Scott, Universidade de Livelpoo

materiais baseados eoorpora em suas aulas, mas que ni
estdo familiarizados com o uso de ferramentas
processamento e exploragaoctepora e/ou que ndo possuer
muito tempo para preparar atividades.

programaWordSmith Toolg1998) ¢ publicado pela Oxford A investigagdo estd baseada em um estudo realizadc

University Press e distribuido viaWorld Wide Web
(http://ivww.lexically.net/wordsmith). Em sua quinteerséo,
disponivel para PC/Windows 2000 ou superior, imgai
Windows 7, disponibiliza diversos recursos Wordlist,
Concord Keywords Splitter, Text Converter Dual Text
Aligner, Viewer — para tarefas especificas de analises
textos.

uma pesquisa de mestrado [2], que teve como prdidataim

software desktop para preparagdo semiautomatica

atividades de leitura em inglés, tomando como datram
texto selecionado pelo usuario com fins pedagdgieo:
conduzindo-o, através de etapas, como um assist
BRtronico, até a publicacdo de uma unidade delafiorersao
mais recente dosoftware Reading Class Builder esta

O programasStablex (STA — de statistique, TAB — degjigponivel no sitio: http:/Amww.fflch.usp.br/dI#iPp=409.

tableaux, LEX — de lexique e T...EX — de texte) adéoria de
André Camlong e Thierry Beltran, Universidade delldase
Il, inicialmente desenvolvido pardacintosh (Toulouse,
Teknea, 1991), conta, atualmente, com a sua vét€afSao

! Textos auténticos, n&o inventados para ensirgudin

Nos primeiros prototipos, diferentes exercicios ¢
preparados automaticamente, incluindo atividadesedias
em concordanciasdéta-driven learniny predicdo, léxico-
gramatica e questdes para leitura critica. Pardo,tan
programa faz vérias analises automaticas do tetézisnado
por meio de férmulas estatisticas: lista de freqgiaémpalavras-
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chave, possiveis palavras cognatas, etiquetageroldgica, PROJECAO DE NIVEIS DO SISTEMA
possiveis padrdes (n-gramas) e densidade lexidaixtim.
Embora os resultados obtidos tenham demonstrado a
viabilidade e o potencial de, por meio do computadoalisar
textos e gerar automaticamente determinados tipes d
exercicios para ensino de estratégias de leitiraaihda a opgdes do usudrio anélise pedagdgica
necessidade de muita pesquisa e desenvolvimento de
melhorias para que a ferramenta possa ser usadlaip@irio

final.
Ha situacdes em que o0 programa gera exercicioeoas, andlise linguistica da montagem de
tal como incluir na lista de palavras gramaticaisaipalavra entrada (texto) exercicios
de conteddo. Nesses casos, 0 usuario pode fazerec&o
manualmente na atividade gerada. Porém, se a dadetide
erros for numerosa e exigir constantemente esse dp atividade pronta
intervencdo do usuario/professor, o sistema podeepesua Figura 1. Niveis/camadas do sistema a ser conetruid
utilidade, impossibilitando seu uso pedagdgico.
Outro ponto importante a ser foco de melhoriaspduca A atividade de ensino a ser gerada deverd levar

variedade de exercicios disponiveis e a limitagiosiiario a consideracdo as informacées de todos os niveiseDasdo,
um modelo fixo. O programa poderia gerar exerci@os o produto final estar4 condicionado as opc¢des déirics
relagdo a outros itens de ensino comuns no ens#o (selegdo de itens de ensino, tipos de exercictens iéxico-
estratégias de leitura, como grupos nominais, rdares gramaticais incluidos), andlise linguistica de dsx
discursivos, grau de adjetivos e adveérbios, qusside (informacBes de frequéncia, palavras-chave, anote
skimminge scanning formas verbais e referéncia pronominamorfossintatica, entre outras), analise pedagdatpcantrada (a
Seria desejavel também que a interface com o wsu§rartir da andlise linguistica, quais tipos de ex@rs sdo
permitisse a selecdo de determinados pontos a emrEimados possiveis e adequados), montagem de exercicio® (erirair
e que o sistema auxiliasse na escolha de textcereiels e organizar os itens linguisticos).
adequados tais fins.

Neste artigo, descrevemos as possibilidades de euso
aplicacdo de dispositivos adaptativos em um dosutoéddo lll. PRESSUPOSTOS$EORICO-METODOLOGICOS
sistema, cuja funcdo especifica é a criacdo deciexes
baseados em coesdo textual. Tal uso ser4 considecsdo
um estudo piloto em relacdo a aplicacdo da Teci®lo
Adaptativa.

O projeto encontra suporte tedrico na Linguistia
Corpus, Linguistica Textual, Linguistica Aplicada
gf’ecnologla Adaptativa.

A Linguistica de Corpus, area que estuda os faadindua
Il. OBJETIVOS em uso e utiliz,a_ 0 computador n9_ armazenamento e
tratamento e andlise de dados empiricos, preoaigas a
construcdo decorpora eletrbnicos a partir de textos
discursos reais.

A Linguistica Textual € a ciéncia que se dedicavastigar
a estrutura e o funcionamento dos textos, sendodersuas
tbnicas os estudos sobre coeséo e coeréncia extuali

Os principais objetivos do estudo sdo: i. Apresenta
maneira sucinta, alguns fundamentos linguisticosedagdo a
coesdo textual; ii. Fazer uma revisdo dos prinsipaétodos
tradicionais de resolugdo de anafora; iii. Propanau
abordagem alternativa pelo uso de dispositivostatiaps.

A intencdo nédo é realizar uma pesquisa completeelEao e : ~ .
a resolucao de anaforas pronominais, mas fazemsaiaede ,A Llngws_nca NAlecadg, em Sua concepeao atual_, e
possiveis modelos de pesquisa para adaptagio delaaét além da aplicagdo da Linguistica ao ensino/apragdin de

abordagens existentes, utilizando conceitos e fmas da linguas, dedica-se as situacbes de uso da lingpais, ao
Tecnologia Adaptativa. desenvolvimento de pesquisas a partir da analisergpera

Buscando estender os objetivos do mestrado [2],A Tecnologia Adaptativa € o principal aporte teorie
pretendemos empregar a Tecnologia Adaptativa ewstog Metodoldgico para o desenvolvimento do sistemaqstop
niveis aplicaveis de um sistema de processameniingiga Conforme [3], a Tecnologia Adaptativa esta relaaita a
natural a ser construido, o qual, a partir do feimento de um técnicas, métodos e disciplinas que estudam asagpés da
texto e/ou algum tipo de entrada preestabelecielzerd gerar adaptatividade, que pode ser entendida como unpaipdade
atividades didaticas de leitura em lingua inglesa. que um determinado modelo tem de modific

No processo, estudaremos a possibilidade do uso €§Rontaneamente seu proprio comportamento em tasj
Tecnologia Adaptativa, a principio, em quatro réiemadas direta a uma entrada, sem auxilio externo.
do sistema: i. Opcdes do usudrio; ii. Andlise listoa da ~ Um sistema adaptativo € aquele que possui a pozsféee

entrada; iii. Analise pedagdgica; iv. Montagem gereicios.  de se automodificar a partir de determinada entraeim a
necessidade de um agente externo.
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Dentro da Tecnologia Adaptativa, hd a nogdo dpie ela propds como um novo capitulo no relaciomame
dispositivo, uma abstracao formal. O dispositivadgaoser bilateral” [6].
adaptativo ou ndo adaptativo. O dispositivo naoptadizo Neste trabalho, tratamos apenas de métodos e geosl:
pode ser formado por um conjunto finito de regrsttieas computacionais de resolucdo de anéaforas.
que, em linguagem de programacédo, pode ser repadsena Existem varias definicdes de anéafora. A palavrafoaaa
forma de clausulas IF-THEN. A operacao do dispasisie da possui origem no grego antigo, composta por ana'pas’ e
pela aplicacdo das regras, tendo como retorno rdiei@dos —phora ‘acéo de levar/transportar’.
estados. Quando o dispositivo ndo aplica nenhumes,re Conforme [7], € comum o uso da definicdo classiea
operacdo € terminada, gerando um erro. As acOes Hidliday e Hasan baseada na nocdo de coesdo. fegsses
dispositivos adaptativos podem ser chamadas quaodoe estudiosos, a anafora é coesdo (pressuposicacgpquea de
algum erro (quando nenhuma regra é aplicavel),usndp a volta para algum item anterior. De acordo com &diniédo, a
operacdo do dispositivo ndo adaptativo estd em @mtidade/item no fendmeno de referéncia que agmartras,

determinado estado. Basicamente, os dispositivaptativos
sdo formados por trés agbes adaptativas elemeri#res

Consulta de regras/estados; ii. Exclusdo de reijrdsiclusdo
de regras. Seu uso esta ligado a situagfGes corspbemaque
hd a necessidade de tomadas de decisdes naostrip@i

para algum antecedente, é chamada de anafora.

Existem muitos tipos de anéafora. Contudo, na liteeade
Linguistica Computacional, encontramos uma grar
quantidade de trabalhos que privilegiam anaforasgminais
(pronominal anaphorgs que sdo realizadas por pronom

exemplo, na area de estudos da linguagem, resoldedoanaféricos, como os de terceira pessoa.
ambiguidades em programas de anotacao (morfolégicaHa também uma distingdo entre anaforas intrassgaisme

sintdtica, etc.).
Tendo em vista a complexidade do estudo pretendiue,

interssentenciais. Anaforas intrassentenciais egfese aos
antecedentes na mesma sentenca. Anaforas interssiert

das areas de interesse para a pesquisa, em retacdeferem-se aos antecedentes em uma sentenca iferen

Tecnologia Adaptativa, € o0 processamento de lingusg
A aplicacdo da Tecnologia Adaptativa ao V. METODOS TRADICIONAIS E CONCEITOS BASICOS DE

naturais.

Z

processamento de linguas naturais € um campo demext

importancia.

IV. FUNDAMENTOS LINGUISTICOS DA COESAO TEXTUAL

RESOLUCAO DE ANAFORA

Remetemos, aqui, a categorizagcdo das estraté
computacionais de resolucdo de anafora feita phr dife

divide as abordagens em tradicionais ou alternativas

Para Halliday & Hasan [5], a coesdo textual é ddin modelos tradicionais eliminam possiveis candidatésjue os
como um conceito semantico que se refere as relagée mais provaveis restem. Os modelos alternativosfazso de

sentido existentes no interior do texto e que andaf como

técnicas da Inteligéncia Atrtificial para ranquearcandidatos

um texto, ocorrendo quando a interpretagdo de algumais provaveis.

elemento no discurso é dependente de outra.
Conforme os autores em [5], cinco principais messans
ou fatores de coesdo podem ser identificados: &edé,

substitui¢do, elipse, conjungdo e coeséo lexicakedacdes de definico de variaveis,

referéncia se desdobram em dois tipos: situaci@xaifora) e
textual (endéfora). Chamamos de referéncia exadaiguela
em que a referéncia é feita a algum elemento dacgio de
comunicacgdo, estando fora dos dominios do textodcse
interpretacdo apenas possivel pela andlise détuat&o. Na
referéncia endoférica, ao contrario, é possivelosetmar a
interpretacdo dentro do proprio texto.

Em Processamento de Lingua Natural,
manipulagdo computacional de elementos de
endofdricos. As referéncias endoforicas sédo diaislidm dois
tipos de acordo com a posicdo do referente: amafoe
cataférica. Quando a entidade

O processo de determinar o antecedente de umararéf
chamado de resolucédo de anafora.

O processo de resolucdo de anafora geralmentevenso
como as caracteristicas
antecedentes e o0 escopo de busca. Os sistematiede de
anafora, em sua maioria, ttm como antecedentastagraas
nominais (SNs) — tarefa menos complexa em comparagi
sintagmas verbais (SVs) —, e 0 escopo de buschnditddo a
sentenca atual ou precedente.

Com base nessa definicdo, os SNs que precedeéafaaar
sdo identificados como candidatos a antecedentesscAlha

¢ comum da antecedente correto € feita a partir de fabeagsolucéo.
referénci Os fatores tipicamente empregados sdo: concordatecii

consisténcia seman
saldd

género e nUmero;
paralelismo sintatico;

restricdes;
paralelismo semantico;

referenciada antecedeproximidade etc. Tais fatores podem ser de doisstif

elemento coesivo, temos uma relagdo anaférica. d@uan eliminacéo ou preferéncia.

entidade referenciada esta depois do item coesvms uma

relacao cataférica.

Em Linguistica Computacional, ha divergéncias elagao
aos termos empregados. Alguns autores defendenpregm

No exemplo a seguir, destacamos a relacdo anafénicaapenas do termo preferéncia.

que o pronome de terceira pessada‘faz referéncia a

entidade presidente Dilma Rousseff

De qualquer forma, o uso desses termos leva anghsti
entre duas principais arquiteturas em resolucaarddora:

“Os acordos anunciados durante a visita da presilerarquiteturas baseadas em restricdes e arquitdinsamdas ernr

Dilma Rousseff a China significaram um comeco ragbao
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z

preferéncias. A restricdo é o0 conceito mais poderos Os principais procedimentos metodolégicos a ser

processo de resolucéo de anafora [8]. executados para a pesquisa sao:
As restricdes podem ser definidas como um conjualato 1. Coleta de untorpusna Internet détextos em inglés
propriedades que um candidato a antecedente degeipcO de determinados géneros;
candidato podera ser descartado da lista de passive 2. Etiquetagem automatica pelo etiquetador disponi
candidatos caso ndo possua as propriedades désejave no sitio  http://beta.visl.sdu.dklvislien/  vi
As restricbes podem estar atreladas a determirigussde programacao, enviando variaveis para o formulé
conhecimento: sintatico, semantico, pragmatico dtien rogslmteagc?- etiquetador e baixando as paginas

exemplo de restrigdo sintatica é a exigéncia deacaafora e
seu antecedente devem concordar em género e ndmero.

A titulo de exemplificacdo, fazemos referéncia @ritede
“Centering de Grosz e Sidner [9], um sistema de regras e

3. Etiguetagem manual de resolugcdo de anafc
pronominais utilizando uma ferramenta crias
especificamente para a tarefa;

. i . 4. Identificac&@o de fatores especificos para pesaugs:
rgstr)goe_s que deflrje o discurso como _uma estrutura corpusprocessado:
hierarquica de intencbes e estados de atencaatadesipor 5. Geragao/extracdo automatica de todos 0s possi
segmentos. A estrutura intencional é composta por dados interessantes em relacdo aos fatc
componentes globais (prop6sito do discurso) e coemes identificados via programac&o;
locais (propdsito dos segmentos). O estado de ategg 6. Andlise e avaliacdo dos dados a fim de estabelt
composto por conjuntos de objetos, relacGes e ipagutes no relacdes entre métodos e abordagens existent
discurso. novos critérios de restricdo ou preferéncia pi
Nos segmentos, ha focos de atencdo constituidos po resolugdo de anéaforas nos textos;
entidades salientes. As entidades mais salienteshsfinadas 7. Desenvolvimento de dispositivos adaptativos par
de centros. Os centros s&o objetos semanticos qdenp resolucéo de anaforas e montagem de exercicio:
conectar um enunciado a outros enunciados. 8. Avaliacdo dos resultados obtidos por meio do usc
De acordo com [10], o conceito de centro da tedea dispositivos adaptativos.

Centeringé uma ferramenta importante para os fenémenos deEm relagéo ao desenvolvimento de dispositivos atiaps
correferéncia. Em resolucio de anaforas intersseiais, seu € USO da Tecnologia Adaptativa, € possivel estabelem
uso pode limitar grandes quantidades de candidtge ser conjunto de regras inicial a partir de métodos teries e
atil também em casos ambiguos, em que o candidate n@nalise de fatores ntorpusanotado. Em seguida, ampliar
provavel pode ser o centro do segmento. nimero de regras em uma abordagem de aprendi

Embora a aplicacdo pratica da teoria ainda n&o alga automéatico, usando regras obtidas a particatpusanotado,
totalmente resolvido, tendo em vista que ha variétodos de Seéndo aprendidas em treinamento. Uma abordagem
determinar o centro de segmentos, 0 uso do conéeitma aprendizado automatico, conforme [9], evita a redesle de
constante. realizar inlmeros testes no estabelecimento dagegr

A diferenga entre preferéncias e restricdes estfatiode ~ AS informacoes linguisticas a serem inferidas se
que as preferéncias ndo séo condicdes obrigatéigsmas provenientes dos fatores obtidos pela anotacdo.cdaio
preferéncias sdo: paralelismo sintatico, paraleisemantico distancia, concordancia de género e nimero e oatszsem
e centro de atencdo. O ultimo é bastante Util espscaverificadas.

ambiguos, em que a decis3o de escolha é baseadadidato A Possibilidade de uso de dispositivos adaptativas
mais saliente, foco de atengé&o. tarefas propostas anteriormente esta baseada Iahivade

[11], que ressalta a capacidade de autbmatos digaptaerem
utilizados em sistemas de aprendizado automat

VI. PROPOSTADE ABORDAGEMALTERNATIVA PARA especificamente no processamento de lingua natural.
RESOLUCAO DE ANAFORA

A abordagem alternativa visa a criagcdo de dispositi VII. CONSIDERACOES FINAIS
adaptativos para resolugdo de anafora a partirattees e A partir do estudo de fatores de restricéo e péefga
estratégias de métodos tradicionais e analisecaigpus especificos para a resolugdo de anaforas com oegmpute
anotado. técnicas adaptativas, esperamos apontar as pmkgies$ de

A ideia central é a de que estudos especificositdees de uma abordagem alternativa que conjugue fatores éedmos
restricdo ou preferéncia, baseados anpus podem indicar tradicionais, andlise deorpuse modelos formais. O empreg
dados interessantes, servindo para a determinagfiesh, por de modelos formais no desenvolvimento do SPLN par
exemplo, quando utilizados em conjunto com outedsrés, criacdo automatica de atividades de leitura deveinmidar
além de servirem, também, para a criacéo de rgmiEs 0S jnconsisténcias na execucdo de tarefas que foraencmas

dispositiv,og adaptativos e.néo adaptativos. E petssa'tinda, na investigagdo para o mestrado. Assim sendo, estigacdo
gue a andlise dos dados sirva para o estabelecimeriatores

ainda ndo empregados nos métodos tradicionais.

3 Textos auténticos que possam ser utilizados carjetivo de criagdo
2 Centralizag&o. de atividades de compreenséao de leitura.
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pode oferecer contribuicdes e beneficios: no ambigo do Grupo Interdisciplinar de Pesquisas em Lingeastilnformatica,

Li L. ial da Li . Aplicad certificado pela USP e cadastrado no Diretério dep@s de Pesquisa nc
Inguistica, em especia a Linguistica Aplicadarap a Brasil do CNPg, em 2002. Integrou comissdes e teg na USP,

disseminacdo do uso de materiais de ensino baseatosdestacando-se os trabalhos relativos ao processinfdenatizacdo da

; ; fati = FFLCH-USP, enquanto membro da Comissado Centratfdeniatica da USP
corporg na interface entre a Linguistica e a Computagam e presidente da Comisséo de Informatica da FFLCR-P& cerca de treze

0 enriquecimento da interacdo entre a ciénciargpdigem e anos.
as ciéncias exatas.
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Adaptatividade em Rob0s Sociaveis: uma
Proposta de um Gerenciador de Dialogos

D. A. Alfenas, M. R. Pereira-Barretto

Abstract— Within sociable robots, a Dialog Manager is N&ao possui), que aconteceram recentemente: o gcieass,

responsible for conducting a conversation. This paper proposes
ar chitectur e to convey natural conversation about thingsin general,
lying on the use of Adaptivity combined with Episodic and Semantic
memor ies to produce human-like behavior .

Keywords— Sociable Robots, Dialog Manager, adaptive
technology, episodic memory, semantic memory.

I. INTRODUCAO

em forma coloquial, como “papo furado” ou “batemppa
Rob&s sociaveis com tal habilidade poderéo seradibs, por
exemplo, como acompanhantes para doentes, idosos
pessoas solitdrias em geral. Tal habilidade, emttet podera
estar disponivel em robds sociaveis em outros tiges
situacao, ja que conhecer o interlocutor, no quelseiona ao
que este faz, gosta ou possui, € uma das demdiedratais
fortes de sociabilidade.

Robés sociaveis sdo robds autbnomos que interageen e As proximas secOes deste artigo estardo organizaéaa
comunicam com humanos e outros agentes fisicggguinte maneira: na segdo 2, faz-se uma breveigigsce
autdnomos seguindo as regras de comportamentd soeim trabalhos mais diretamente correlacionados a pes
regras associadas ao seu papel na sociedadeeBseteial de proposta. Na secdo 3, o conceito de adaptatividads
sua construcdo, portanto, refere-se a sua capacided sucintamente apresentado. Ja na secdo 4, apreserda
comunicagéo. arquitetura proposta. Na secéo 5, detalha-se onGedor de
A comunicacio entre humanos da-se de forma verbabe Dialogo Dialog Manage), elemento da arquitetura em que
verbal. Assim, deve-se aliar a capacidade de es@wesm adaptatividade € diretamente empregada. Por fingegéo 6
linguagem natural & habilidade de compreensio eessfo estdo as considerages finais.
nao-verbal, com especial destaque as emoc0des dréacas
na voz, na face e no gestual. . TRABALHOS CORRELACIONADOS
Avancos na compreensdo e expressdo verbal tém sidgoram considerados como trabalhos correlaciona
demonstrados; de fato, interfaces por comando de(S&, aqueles que (i)abordam o tema de geracédo de d#lego
speech recognitign estdo disponiveis até em telefonegnguagem natural e (ii)baseiam-se em modelos camdnia
celulares e bibliotecas para conversao de textaada (TTS, episddica e semantica para a geracdo do diadlogsimAs
text-to-speechde boa qualidade s&o encontraveis. Entretant@abalhos baseados em AIMArtificial Intelligence Markup
embora expressivos, tais bibliotecas permitem apeda Language, como A.L.I.C.E [3], ndo foram incluidos
execucdo da entrada-saida: reconhecimento e fondeaoprincipalmente por ndo se utilizarem de memoéridonma de
palavras. Aspectos prosddicos, como frases intati@p, memdria episddica ou semantica, em que pese seltatzs
ainda ndo sao tratados de forma ampla pelas saeluciepressionante.
disponiveis. Os aspectos gramaticais, ligados pmENsdo  Desde o trabalho pioneiro de Tulving [4], a fungd®
do contexto, ainda s&o objeto de pesquisas. memoéria nos seres humanos foi entendida na fornsiraca

No que se relaciona a compreensao e expressapeE@s na Fig. 1 [5].
nao-verbais, particularmente de emocgdes, os avateos Types of memory
ocorrido principalmente nos Ultimos anos. A detegio
emocdes na face e na voz ja encontra algoritmosgramde A
acerto que se aproxima, em situagfes controladasptido  short-term long-term
por seres humanos. (working)
Este artigo propde uma arquitetura de referéncia pa /\
construgdo de um sistema de conversagéo para sob@veis explicit implicit

(declarative) (non-declarative)

N AN

com a utlizagdo de adaptatividade no gerenciametgo
dialogo. A conversagéo sera voltada a “coisas eai’geomo
aguelas que uma pessoa gosta (ou desgosta), gsig s

episodic semantic procedural perceptual-
(events) (facts) representational
M. R. Pereira-Barretto, Escola Politécnica da @rsidade de Sao Paulo
(EP-USP), marcos.barretto@poli.usp.br . )
D. A. Alfenas, Fundacdo para o Desenvolvimento ®kgico da skills  simple

Engenharia (FDTE), d.alfenas@fdte.org.br conditioning

Figura 1. Tipos de memoria [5]
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A classificagao diferencia os seguintes tipos dmana: uma técnica comumente utilizada cotaskplannerem robés,
 Memodria de curto prazosiiort-term working memory;, que escolhe a situagdo de didlogo a aplicar. Emidag
responsavel pela memdria nos acontecimentos damslt maquinas de estados finitos (FSfihite state machineséo

horas; utilizadas para a conducao do didlogo propriameitte

* Memodria explicita, que se divide em memoéria episadi
responsavel pela memorizagao dos event L
(autobiogréfica), e memdria semantica, responspelz % f;q
memorizagdo de fatos; ! _ | :

* Memobria implicita, dividindo-se em memoria procedur - Foce fecopntion i 5n==tf-ﬂmsni“°n‘ [ tongtam
(responsavel por procedimentos) e  perceptui 1 repsn —— ML
representacional (relacionada a conceitos e abssac Wi Planner —— LEp,f'jjf:,[T;ﬁmJ

Para os propositos do presente trabalho, tém reteva l I . = =

apenas as memdrias episodica e semantica. o s o I

Em [6], um agente conversational (CApnversational l P ; ol soppkl l
agen} foi proposto na forma da Fig. 2, voltado a actiese : e ]
pe B . . 4 Emotion Enging
estudantes em débito com as mensalidades da Udages : ' . | oo e )

Relaticnship
| Caleulator

© w R

Figura 3. Arquitetura proposta em [8].

4. Semantic
knowledge-base

4 A utilizacdo de HTN leva a uma estrutura relativatae
fixa da conversagdo, mostrada na Fig. 4.
5. Semantic
similarity |
measure ; E olieii
6. Autobiographical
memory databank
1. User Ny 2. Discourse | |
input = manager _
A l

7. Output

response
3. Scripts

Figura 2. Arquitetura proposta em [6].

O Gerenciador de Dialogdiscourse Managena fig. 2)
estd claramente caracterizado, utilizando-se da d@mam Figura 4. Estrutura da conversagéo em [8].
episOdica restrita a conversagdo correiatdbiographical
memory databank e utilizando-se de um processo de Uma estrutura também relativamente fixa, por cdotaso
identificacdo de similaridade de conceitos paramginacdo de FSM, é observada nos dialogos: por exemplo pargunta
do contexto da conversagaeefantic similarity measuye € feita e, dependendo da resposta certa ou epadaa-se a
com base na distancia entre conceitos contidos ea Bova pergunta ou a uma explicacéo do assunto aciwahdo.
meméria semantics¢mantic knowledge bagsegue é formada  Destaca-se que este trabalho leva em consideragic
pelos conceitos obtidos da WordNet [7]. O Gererwiade condugdo do didlogo, o sentimento do robd em relagi
Dialogo, neste caso, assemelha-se ao utilizado AtvtL:  interlocutor (por exemplo, ressentimento por umndea
identifica-se uma situacio a partir do conceitosnsainilar numero de respostas erradas) bem como o histogcsud
encontrado e da estrutura da frase, gerando-siela agartir inter-relagéo (por exemplo, sess6es anteriores w@mogrobo
de umtemplatede resposta. ressentiu-se do tratamento recebido), o que eptésentado
Em [8] é proposta a arquitetura mostrada na Fig. 8 Fig. 3 émotion engingrelationship calculatoy.
construida para auxiliar estudantes no aprendidadedes de
computadores. O Gerenciador de DialoBélogue Manager ll. MAQUINAS DE MARKOV ADAPTATIVAS
na figura 3) também esta claramente identificagon ltomo  Neste trabalho, o conceito de adaptatividade es@cado
0os moddulos de memoria. Neste trabalho, o Gerenciddo a Maquinas de Markov Adaptativas, utilizando-se
Dialogo é baseado em HTNHigrarquical Task Netwolk formulacédo em [9], baseada em [1], [2].
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Uma maquina de Markov adaptativhé definida por uma ondeX é o alfabeto de saida, comum a todas as maquina

quintupla sistema, € T, qo* e F* sdo como na definicdo @& T, o e
M=(@Q,STqnF) (1) F, respectivamente.
ondeQ é um conjunto finito com estadosS € o alfabeto de IV. ARQUITETURA PROPOSTA

saida,q, € o0 estado inicial da redd, é um conjunto de
transices entre esses estadds @ um conjunto de funcdes A arquitetura proposta estda mostrada na Fig. 5.

adaptativas. elementos arquiteturais representados tém as s$egu
Toda funcdo adaptativa pertencenté pode ser definida funcdes:
como uma quadrupla + ASR (automatic speech recognitipntransformagio da
f=(¥.V,G Q) @) fala em texto. Uma solugdo existente, comerciah@ao,
onde: sera utilizada na implementagéo da arquiteturagqstap
+ ¥ é um conjunto de parametros formajg, (2, ys,..., « Detegéo de siléncio: médulo auxiliar, voltado aikanna
Ym); identificagdo de frases completas bem como nadatit
* V é um conjunto de identificadores de variaveis b, pro-ativa do robd em provocar uma conversa se |

... V), cujos valores séo desconhecidos no instante de houver intervenc&o do interlocutor.

chamada dé mas que uma vez preenchidos terdo Detecdo de prosddia: determinar o tipo de fre
seus valores preservados durante toda a execucao da(afirmativa, interrogativa, exclamativa) sendo prociada
fungéo; . pelo interlocutor.

*+ G € um conjunto de identificadores de geradoges ( « Detecdo de frase: transformacdo das saidas doslaBo
g 2..., §n), Varidveis especiais que sdo preenchidas anteriores em uma forma normalizada, conter
com novos Vvalores, ainda ndo utilizados pelo pontuacéo completa.
automato, a cada vez que a funcdo é chamada; . POS part-of-speechtagger detecdo da classe de cac

« C é sequéncia de acOes adaptativas elementares palavra, bem como sua funcdo gramatical, sua flexa

executadas effn forma primitiva.
Cada transicég; é definida como uma quintupla « Resolvedor sintatico: componente voltado a reschser
vi = @ 9,23 Py, &) ?3) relagdes sintaticas (por exemplo, o pronome “qua’

ondep; € a probabilidade do estadoser atingido estando em  “meu amigo que € um aluno da Escola Politécnita ...

O p; JSO{ &} € um simbolo inserido na cadeia de saida de Reskoeglor de referéncia: componente voltado aveso

M ea; € uma acdo adaptativa associada a transi¢éo. re_fert_anuas contextua|§ . do . 0,I|a_logo, utilizando-
..... principalmente a memoria episédica. Notar que,

arquitetura proposta, a memaria episodica assumiesta

as fun¢des de memdria de curto prazo.

Construtor de Didlogo ou Gerenciador de Dialoc

responsavel pela condugéo da conversacao.

UabiQ, Z,O,, =1 @ . Construtor de frases: responsavel pela transformmdea

yar, . . ..
) ¢ - s saida do Gerenciador de Dialogo em uma frase caanple
Isto €, a soma das probabilidades de todas asii@S . construtor de prosédia: responsavel por adiciol

duas transi¢cOes diferentes partindo de um mesnaoiegt e
chegando &;. Além disso, sejdy; como o conjunto de todas,
as transi¢cfes que se originam em um esta@mtao

iniciando eny é exatamente um, para togipertencente Q. elementos prosédicos a saida.
A acéo adaptativa; tem a forma « TTS (text-to-speech): responsavel pela geracdoatia
8 = f(w1, w2, ..., 0n) O &} (5) propriamente dita.
sendof uma funcdo adaptativa pertencente a @i, wz, ..., * Memobria episodica: responsavel pela memoéria egiadd
o,) Uuma lista de argumentos que correspondem C€OmMO conceituada anteriormente
posicionalmente a lista de parametyodeclaradas pafa * Memodria ontoldgica: trata-se da memdria semantices
Define-se um SMA (Sistema de Markov Adaptativo) oom  assim denominada porque, na proposta, este méeido
um conjunto de maquinas adaptativas de Markov quem construido a partir de ontologias.

se relacionar através de novas ac¢des adaptatives]juzidas
a seguir. Assim, pode-se estabelecer uma relagé&satgpo
sobre as acdes adaptativas definidas para cadaimaaqu
classificando-as em: a¢gfes que modifiquem apet@sotogia
local da maquina e agBes que podem interferir no
comportamento de outras maquinas pertencentessemai
Desta forma, cada maquind® pertencente a um sistema de
Markov adaptativo € definida como uma quintupla:

M= @ 2, T 0o, FY) (10)
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‘ Detecéo de prosoédia I

‘ Detecéo de siléncio }—l
‘ ASR }—»{ Detecdo de frase
i

‘ POS tagger ‘

‘ Resolvedor sintatico ‘

VISTIoTa
‘Resolvedor referénciat episédica

@ ;
Construtor Dialogo
*
‘ Construtor de frases
]
\ TS

}-—k:onstrutor de prosc’)di#

Figura 5. Arquitetura proposta.

A Fig. 5 ainda destaca os médulos:
e Emocado, responsavel pela detecdo
demonstrada pelo interlocutor. Este mddulo j& coota
implementacgfes descritas em [10], [11].

da

emogéshhecimento.

relation-keywordl propostos em [12]. Um bloco vwCRK pod
ser representado como mostra a Fig. 7.

Figura 7. Bloco vwCRK [12].

Os parametrosv e v representam, respectivamente,
certeza e a for¢a da relagdo. Por exemplo, na feasisne é
branco”, tem-sew proximo de +1, enquanto em “o cisne
amarelo” tem-sav perto de -1. Entrentanto, ambas as fras
tém v préximo de 1, significando que tem-se certezaede
Entretanto, a memdria ontoldégica o
simplesmente textual; na realidade, as memoériaeigia e
semantica sdo, na realidade, multimidia. A conee#o

* Evento, responsavel pela detecdo de eventos, cOm@ompleta da memoria ontoldgica pertencente a atguit n&o
aproximagdo ou chegada de um interlocutor ou mesgg4 aqui realizada; para os propésitos desteoapigde-se

extra-conversagdo, como um ruido muito forte;
* Motivagéo, responsavel pela determinacédo da tarefr

realizada pelo robd. Uma implementacdo, similar

descrita em [8], esta sendo realizada.

O foco deste trabalho é no médulo Gerenciador d®bo,
cuja construgdo em curso baseia-se na adaptateidadno
apresentada anteriormente. De fato, propde-sdizagéio de

um SMA (Sistema de Markov Adaptativo) em que uma

maquina de nivel superior, Condutor, sera resp@hspor
definir a conducgéo do dialogo, seguindo idéiasstiituracao
como realizadas em [2]. Um possivel estagio deug@ol para
esta maquina esta mostrado na Fig. 6.

Saudacao Despedida

Pendéncias Conhecimento

Atualidades

Figura 6. Gerenciador de Dialogo — nivel Condutor.

Como ilustra a Fig. 6, a partir da Saudagaoahipiode-se
dirigir o didlogo para Pendéncias (“Como vocé faipnova de
Calculo?”), Atualidades (“Vocé soube da morte deniie
Ritchie?”) ou Conhecimento (“Quantos irmados voa&ag.
Em funcéo das regras de adaptagdo, a conversaialveente
evoluira até a Despedida.

Antes de caracterizar o nivel Diadlogo, que est®@slibado
ao nivel Condutor, torna-se importante apresemtarforma
sucinta, a organizagdo proposta para a memdridogita.
Sua estrutura esta baseada nos blooe€RK (Concept-

considera-la como textual e semelhante a propos{aje

. A memoria semantica proposta est4d organizada
s%guintes ontologias:

¢ Web of everything(WoE), ontologia de referéncia
contendo todo o conhecimento do robd sociavel sabt
estrutura do mundo;

Web of myselfWoMe), conhecimento do robd sobre
mesmo

Web of other§WoO), conhecimento do robd sobre ca
conceito (pessoa, animal, lugar, livro, etc) coremele
teve contato, seja virtual ou fisico.

Assim, durante um didlogo, o robd utiliza o conhesito
qgue tem do mundo (WoE) para determinar se devéncamta
explorar aspectos de um mesmo conceito ou se dvaan
para outro conceito, anotando seu conhecimento 0® V
especifica do interlocutor e sua relagdo com o @tmem
WoMe. Como exemplo, considere o contetdo da WoEocc
mostrado na Fig. 8.

Lugar
Cadda animal tem

A = —umaidertificagéo
Unica

Identificagdo
1

o HAS (w=001, =100

IdentificagiioPorliome

45 (v=01, w=1.0)

HAS (v=0.8, w=1 1)

Cachorro

HAS(v=01, w=1.0 Tem3patas

0.5, w=1.0)

s wens LIKECv=0.5, w=0.0)

SELF

Pessoa

Figura 8. Exemplo de WoE
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Supondo-se que em nivel Didlogo esteja-se no eg
Conhecimento. Uma possivel realizacdo de maquire gste

estado, visando explorar a WoE, esta mostradagn@ Fi

selecionar CRK
a partir do
conceito
corrente

Inicio

Selecionar CRK
a partir da
keyword
corrente

Selecionar RRR
a partir da
relagio
corrente, .
mantendo Ce K |-

Selecionar RRR
a partir da
relagio
corrente,
mantendo C

Figuré 9. Um pdssivél esfégio 'de e\}olugéo da MMA.

tado

Sim!

1. Adicionar a WoE::J::J-OWN(v=1.0,w=1.0)-Caclworr
2. Erro: ndo pode criar identificador para Cachpomue
ndo conhece o nome do cachorro.

3. Perguntar:

Qual o nome dcachorro

Gaia.

1. Adicionar a WoE::J::J-OWN(v=1.0,w=1.0)-Cacluorr
2. Decisdo MMA:Selecionar CRK a partir do conceito
corrente

3. Selecionado Pessoa-Like-Gato.

4. Perguntar:

Vocé gosta de gat

Figura 10. Um possivel didlogo.

possivel é a mostrada na figura. A partir destasicdo, as

funcbes de adaptacdo fardo com que sejam explorasios

V. CONCLUSAO

O artigo prop6s uma arquitetura para a construgéo
didlogo humano-robé sociavel, baseado em conceal®s
adaptatividade. Assim como em composicdo musiaahoc
demonstrado em [2], a adaptatividade apresentaise ama
técnica viavel para a construcdo de comportameqtes
possam ser considerados como criativos (ou humandes)
forma aceitavel. O modelo proposto esta sendo imgiéado,

Na Fig. 9, mostra-se 0 estagio inicial, que a Utr@asicdo para a comprovagdo desta tese.
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Uso de Programacao Orientada a Aspecto no
Desenvolvimento de Aplicagcbes que utilizam conceitos de
Tecnologia Adaptativa
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Coordenadoria de Informatica, Fundacdo Educacional do Municipio de Assis, Brasil

Resumo —Este trabalho tem por objetivo apresentar o0s
conceitos de Tecnologia Adaptativa, de Programacgdo Orientada a
Aspecto e 0 uso da Programacdo Orientada a Aspectos no
desenvolvimento de aplicagBes que utilizam-se dos conceitos de
Tecnologia Adaptativa.

Palavras Chaves— Tecnologia Adaptativa, Programacéo
Orientada a Aspectos, Sistemas de Informacao.

I. INTRODUCAO

IMPLICIDADE e eficiéncia sempre foram necessidades

primordiais no desenvolvimento de software. As
linguagens estdo se desenvolvendo através destes fatores para
facilitar as tarefas de implementacdo e otimizar os projetos.

As evoluces nas linguagens de programacdo chegaram até
ao Paradigma de Programacéo Orientada a Objetos (POO) que
é 0 método mais utilizado em desenvolvimento atualmente. A
POO possui a capacidade de abstrair os objetos reais e
abstratos em classes garantindo melhor visibilidade ao codigo.
Porém, mesmo com seus recursos, a POO ndo consegue tratar
algumas caracteristicas dos sistemas corretamente, como por
exemplo, o controle de acesso (logging).

Em 1997, Gregor Kiczales e alguns cientistas do PARC
(Xerox Palo Alto Research Center) desenvolveram o
Paradigma de Programacdo Orientada a Aspecto (POA) [1].
Tal paradigma tem por objetivo solucionar as falhas da
Programacdo Orientada a Objeto com relacdo a unificacdo dos
cédigos secundarios (crosscutting concerns) ao codigo
principal. Segundo [2] o mecanismo da Programagdo
Orientada a Aspecto busca separar 0s interesses transversais
das classes em modulos bem definidos e centralizados, nos
quais um analista pode dedicar-se a um interesse de forma
independente.

Mesmo com a POA, a necessidade de uma linguagem de
componentes eficiente é fundamental. Esta linguagem de
componentes pode ser um paradigma orientado a objetos ou
pode ser uma linguagem estruturada, conforme descrito em
[3]. Porém a POO, possui um melhor nivel de abstracdo e
possui um melhor suporte ao paradigma de Kiczales [1].
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Uma outra caracteristica importante nas aplicagdes
complexas é a possibilidade das mesmas automodificar seu
comportamento. Neste contexto o uso da tecnologia adaptativa
tem apresentado bons resultados e permite aos
desenvolvedores criar aplicagbes que se automodificam
durante a sua execucdo. Neste trabalho sera apresentado um
estudo que visa a aplicacdo da Programacdo Orientada a
Aspecto na implementacao de aplicacfes adaptativas.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma, a secéo Il
traz os principais conceitos da Programagdo Orientada a
Aspectos e a sua forma de utilizacdo. Na sequencia, na se¢do
I11 sdo apresentados os conceitos de Tecnologia Adaptativa e
uma comparacdo entre 0S Seus conceitos e a orientacdo a
aspectos sera descrito. Um estudo de caso, com o objetivo de
ilustrar a utilizacdo da Programacdo Orientada a Aspectos no
desenvolvimento de aplicacdes que utilizam os conceitos de
Tecnologia Adaptativa sera realizado na se¢do IV. Por fim, na
secdo V serdo tecidas algumas conclusdes e trabalhos futuros.

Il. SEPARACAO DE INTERESSES

Um sistema possui caracteristicas, principios, requisitos,
algoritmos ou idéias similares. Este conjunto de similaridades
chama-se interesses.

A separacdo destes interesses constitui-se de um método
para dividir estes requisitos a fim de melhor solucionar o
problema. “A estratégia de dividir para conquistar ¢ bastante
comum para a solugdo de problemas de qualquer natureza”
[4].

A proposta de dividir os problemas de um sistema para
melhorar a solucdo tem sido utilizada desde a programacédo
estruturada. Existiam diversos algoritmos conhecidos como
Divide-and-conquer algorithms (do inglés, Algoritmos
Dividir-e-Conquistar) que dividiam o problema em
subproblemas para tornar mais facil a sua resolucdo. Estes
subproblemas eram solucionados independentemente e
combinados para solucionar o problema original [5].

Em um sistema comum, os interesses estdo espalhados em
todo o cddigo (scattering code). Isto dificulta a manutengéo do
sistema, além de deixar o codigo ilegivel. Na Figura 1,
podemos verificar como um interesse se espalha em diversas
classes:
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Classe Cliente

Classe Venda

Logging

Classe Funcionario

Figura 1. Cédigo Espalhado por Diversas Classes

Além do cédigo espalhado, pode-se verificar que uma
classe acumula varios interesses, ocorrendo outro fendmeno
chamado codigo emaranhado (tangled code), conforme
exemplo da Figura 2.

Logging
Controle de Acesso

Tratamento de Excessdes

RRSOUSRBNNNEN Scguranca

Persisténcia

Interesses Funcionais

Classe Cliente
Figura 2. Codigo com interesses emaranhados no interesse funcional

A fim de evitar que ocorréncias como estas acontecam,
separamos 0s nossos interesses em dois: Interesses Funcionais
e Interesses Sistémicos.

A. INTERESSES FUNCIONAIS

Os interesses funcionais (ou core concerns) sao as
caracteristicas do dominio da aplicacdo, ou seja, sdo requisitos
para que a aplicacdo atenda aos requisitos de funcionamento
do sistema.

Quando um interesse funcional estd desorganizado e
ilegivel, toda a aplicacdo pode ser comprometida e a
probabilidade de erro pode ser muito grande.

B. INTERESSES SISTEMICOS

Os interesses sistémicos sdo 0s requisitos que dao suporte
aos interesses funcionais. Estes interesses sistémicos sdo a
base do paradigma de programagcao orientado a aspecto, assim,
necessitam ser implementados separadamente para serem
controlados e organizados [6].

Para identificar os interesses sistémicos é necessario
analisar o esqueleto do programa (em um sistema que néo foi
implementado em POA) ou localizar as caracteristicas que ndo
fazem parte do escopo da funcionalidade.
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C. ASPECTJE O PROCESSO DE COMBINAGCAO

Os cddigos funcionais, implementados em uma linguagem
de componentes, e os codigos sistémicos, implementados em
uma linguagem aspectual, sdo unidos através de um processo
chamado combinagéao (ou Weaving, em inglés).

O processo de combinacdo utiliza de um combinador, ou
Weaver, para unir os interesses funcionais e sistémicos em um
cddigo intermediario. Apds gerar este codigo intermedidrio, 0
arquivo é compilado por um compilador, conforme mostra o
Diagrama de Petri da Figura 3.

Codigo ASPECT)
Q\Weaver Compilador JAVA
Cddigo Intermediario bytecodes
Cddigo JAVA

Figura 3. Representagdo do processo de combinacdo com uma Rede de
Petri

O combinador pioneiro é o AspectJ, criado em 1997 junto
com o paradigma POA. O Aspect) é utilizado para ser o
combinador aspectual da linguagem de componentes Java e a
linguagem de aspectos Aspect). Em 2002, a IBM agregou o
projeto Aspect) a IDE Eclipse, melhorando o suporte ao
combinador.

D. PONTOS DE JUNCAO (JOIN POINTS)

Os interesses separados devem ser unidos no processo de
combinacdo através de um ponto de juncao.

Conforme descrito em [6] “O ponto de jungdo é um ponto
bem definido na execucdo de um sistema”, ou Seja, eles sdo
pontos selecionados para controlar o fluxo do programa.

Para que esta unido seja hem-sucedida a definicdo de dois
elementos no aspecto é essencial: o ponto de atuacdo e o
adendo.

E. PONTOS DE ATUAGAO (POINTCUTS)

O ponto de atuagdo é o componente da POA que identifica
em quais pontos de jun¢do do codigo principal o aspecto serd
combinado.

A estrutura de um ponto de atuacdo é composta pela
palavra-chave “pointcut” seguido pelo tipo de acesso que o
ponto de atuacéo ird possuir (privado ou publico), o nome do
ponto de juncdo com seus possiveis pardmetros e as
assinaturas dos pontos de jun¢des capturados com 0s seus
designadores. No exemplo abaixo, o ponto de atuagdo
chamado registra serd executado quando o método public
String getNome(), da classe Cliente, for chamado (call).
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F. ASSINATURA DE UM PONTO DE JUNCAO

A funcdo da assinatura é descrever em qual ponto de
juncdo, o aspecto deve ser combinado. Esta assinatura pode
variar conforme o tipo de designador utilizado. A Figura 5

pointcut registra () call (public String

Cliente.getNome ()) ;

Um designador é um elemento encontrado no ponto de
atuacdo que identifica o tipo de comportamento que um ponto

de juncéo deve ter para que possa ser capturado. A Figura 4 ' Designador Assinatura

descreve a lista das assinaturas por designador.

apresenta a lista de todos os designadores de um ponto de | Execution execution(<tipo_acesso>
atuac&o. <valor_retorno>
<classe>.<nome_metodo>({<lista_para
Metros>}))

Execution Corresponde a execucdo de um Call call(<tipo_acesso> <valor_retorno>
método ou de um construtor <classe>.<nome_metodo>({<lista_para

Call Corresponde a chamada para um _ metros>}))
método ou para um construtor Initialization |n|t|al|zat|on(<t|p<_3_acesso>

Initialization Corresponde a inicializagdo de um <classe>.new({<lista_parametros>}))
objeto, representada pela execucio Handler handler(<tipo_excessao>)
do primeiro construtor para uma Set get(<tipo_campo>
classe <classe>.<nome_campo>)

Handler Corresponde & manipulago das Set set(<tipo_campo>
excessdes <classe>.<nome_campo>)

Get Corresponde a referéncia para um This this(<tipo ou identificador>)
atributo de uma classe Target target(<tipo ou identificador>)

Set Corresponde a definicao de um Args args(<tipo ou identificador>,..)
atributo de um classe Cflow cflow(<pointcut>)

This Retorna o objeto associado com o Cflowbelow cflowbelow(<pointcut>)
ponto de jungdo em particular ou staticinitialization | staticinitialization(<typePattern>)***
limita 0 escopo de um ponto de Withincode withincode(<tipo_acesso>
juncdo utilizando um tipo de classe <valor_retorno>

Target Retorna o objeto alvo de um ponto de <classe>.<nome_metodo>({<lista_para
juncdo ou limita o0 escopo do mesmo metros>}))

Args Exp0e os argumentos para o ponto de Within within (<typePattern>)***
jungdo ou limita o escopo de um If if(<Expressdo Booleana>)
ponto de atuagdo Adviceexecution adviceexecution()

Cflow Retorna os pontos de juncéo na preinitialization preinitializantion(<tipo_acesso>
execucdo do fluxo de outro ponto de <classe>.new({<lista_parametros>}))
atuacao Métodos que <designador>(<tipo_acesso>

Cflowbelow Retorna os pontos de jungéo na geram excegoes <classe>.<nome_metodo>({<lista_para
execucao do fluxo de outro ponto de metros>}) throws
atuacao, exceto 0 ponto corrente <excessao_a_ser_tratada>)

Staticinitialization | Corresponde & inicializa¢do dos Figura 5. Lista de Assinaturas por designador
elementos estaticos de um objeto

Withincode Corres:ponde aos pontos contidos em G. ADENDO (ADVICE)
um método ou construtor .

Within Corresponde aos pontos de juncao . Qﬂuando 0 ponto de atuacdo urje 0 aspecto aq ponto de
contidos em um tipo especifico juncdo um a_de_ndo entralem operagao. Um adendo é um bloco

if Permite que uma condicao dinamica de codlgq similar ao método que é executado num momento
faca parte de um ponto de atuacio auto-configurado. - ) _ i

Adviceexecution | Corresponde aoo adendo (advice) do O adendo possui todo o codigo que sera combinado a
ponto de junco a_pllcagao., Um aspgcto pode ter varios adengos_ de dlvgrgos

Preinitialization Corresponde a pré-inicializacéo de tipos, porém eles ndo possuem nome de referéncia, sua unica
um ponto de juncéo referéncia é o ponto de atuacao.

Figura 4. Lista de designadores de um ponto de atuacéo (In: GOETTEN;

WINCK, 2006, P87)
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Um adendo varia conforme o momento de sua execugao.
Este pode ter um modificador before, after ou around [7].

O adendo before é mais simples. Este é executado antes da
ocorréncia do ponto de juncdo e ndo possui nenhum critério
(como no adendo after) ou possibilidade de seu contexto ser
alterado (como no adendo around) [4].
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O adendo after é o bloco de codigo executado no fim da
computacao do ponto de junc¢do e é divido em trés subtipos de
acordo com o critério da execucgdo. Se o0 objetivo € utilizar o
adendo apenas apds a computacdo correta do ponto de juncéo,
entdo se deve utilizar o adendo after returning. Se ha a
necessidade de execucdo do adendo depois da computagdo
sem sucesso de um ponto de jungdo, entdo se deve utilizar o
adendo after throwing. Porém se o resultado da computagao
ndo influenciar, pode-se utilizar apenas after [4].

O ultimo tipo de adendo é o around que é executado
durante a execucdo do ponto de jungdo ou bloco de cédigo, ou
seja, 0 adendo around cerca toda a execucdo do ponto de
jungdo. Para executar 0 ponto de juncdo €& necessario
discriminar a palavra-chave proceed() com 0s mesmos
argumentos coletados no corpo do adendo, caso este comando
ndo for encontrado no adendo, o ponto de juncédo é contornado
[4].

A sequéncia de execugdo de um adendo é descrita no
autdbmato da Figura 6, o estado inicial g0 é o momento em que
0 ponto de atuacdo encontra um ponto de juncdo. A partir
deste momento, os adendos do aspecto seguem a estrutura
descrita. A sequéncia é simples, qualquer adendo do tipo
before no aspecto é executado primeiro e antes do ponto de
jungdo. Um adendo around é executado apds de um adendo
before e quando houver um comando proceed o ponto de
juncgdo é executado, e depois, o adendo around é finalizado.
Apobs a execucdo do ponto de juncdo ou do adendo around
pode haver um adendo after que pode ser de trés tipos: quando
0 ponto de juncdo foi executado com sucesso (after
returning()), quando o ponto de juncdo retornou erro (after
throwing()) ou quando o estado final do ponto de juncdo ndo
importar (after()).

{ \ after returning() // /-\
405 ——(a7 )
2 N Nt
9
$/
9
§
(g0 —{ gt ——{ q2 }—{ o3 ——{ q4 { after).2 (e8)
\—before(),2\_~around(), = proceed()>—around(),2 b =
<execugo do P)
codigo>,Z %\
(>
2
& d o :;aﬂerthrowmg():i'qg w

S =

Figura 6. Autdmato da ordem de execucdo de um adendo

H. ASPECTO

Um aspecto é a unidade bésica do POA, assim como o
objeto é a unidade bésica do POO. “dspecto é uma parte de
um programa POA que separa 0s interesses ortogonais dos
interesses principais” [6].

Um aspecto é como uma classe. Ela possui os atributos
modificadores de acessos (private, protected e public), a
palavra-chave aspect e o nome de referéncia. E seu bloco de
cddigo abriga todos os elementos da programacao orientada a
aspecto.
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I1l. TECNOLOGIA ADAPTATIVA

Um comportamento é denominado adaptativo sempre que
este modifica-se dinamicamente, em resposta aos estimulos de
entrada, sem interferéncia de agentes externos e de seus
usuarios. Historicamente, o estudo da tecnologia adaptativa
teve inicio com trabalhos realizados na busca de uma forma
eficaz e de baixa complexidade para a resolucdo do problema
da andlise sintdtica de Linguagens Livres de Contexto [8].
Diversos trabalhos foram realizados nesta linha e em [9] foi
apresentado o autdmato e o transdutor adaptativo como
dispositivos de reconhecimento e transducéo sintatica.

Com base no trabalho desenvolvido em [9], foram
realizados outros trabalhos aplicando o uso da tecnologia
adaptativa no projeto de sistemas reativos. Em [10] é
apresentada uma evolucdo da notacdo de Statecharts [11], na
qual foram acrescentadas algumas caracteristicas provenientes
da teoria de Autdmatos Adaptativos.

Dispositivos adaptativos devem ser auto-modificaveis e as
possiveis mudancas no comportamento do dispositivo devem
ser conhecidas por todas as atividades desempenhadas pelo
mesmo, em qualquer passo de operacdo na qual as mudancas
ocorrem. Entretanto, dispositivos adaptativos devem ser
capazes de eliminar todas as situacfes que causam possiveis
modificacbes ndo desejadas e para adequar reaces ha
imposi¢Bes que correspondem a mudangas no comportamento
do dispositivo. Os dispositivos adaptativos considerados tém
seu comportamento baseado na operagdo de dispositivos
subjacentes ndo adaptativos que sdo descritos por um conjunto
finito de regras. Um dispositivo adaptativo dirigido por regras
pode ser obtido anexando acBes adaptativas as regras do
formalismo subjacente.

Em [12] foi proposta uma representacdo genérica para
formalismos adaptativos que permite representar e manipular
dispositivos adaptativos dirigidos por regras e estados. A
principal caracteristica desta formulacdo é que preserva
totalmente a natureza do formalismo adaptativo, desde que o
dispositivo adaptativo resultante pode ser facilmente entendido
por pessoas que possuem conhecimento em relacdo ao
dispositivo subjacente.

A. Dispositivos Adaptativos Dirigidos por Regras

A formalizacdo apresentada em [12] fundamenta-se em um
mecanismo adaptativo (AM) que envolve 0 nlcleo de um
dispositivo subjacente, ndo adaptativo (ND). Desta forma, um
dispositivo adaptativo (AD) é definido formalmente por um
octuplo AD= (C, AR, S, ¢y, A, NA, BA, AA).

Nesta formulagdo C é o conjunto de todas as possiveis
configuracdes de ND e ¢y € C é a sua configuracdo inicial. S é
0 conjunto de todos 0s possiveis eventos de que se compdem a
cadeia de entrada de AD e o conjunto A representa as
configuragdes de aceitacdo para ND.

Os conjuntos BA e AA sdo conjuntos de agBes adaptativas.
NA é um conjunto de todos os simbolos que podem ser
gerados com saidas por AD, em resposta a aplicacdo de regras
adaptativas. AR é o conjunto das regras adaptativas que
definem o comportamento adaptativo de AD e é dado por uma
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Camada Adaptativa w

Cadeia de

relacdo Ar c BAXCxSxCxNAxAA, na qual, acbes adaptativas
modificam o conjunto corrente de regras adaptativas AR de
AD para um novo conjunto AR adicionando e/ou eliminando
regras adaptativas em AR.

Com base na formulagéo geral para dispositivos adaptativos
foi apresentado em [13] a formulagdo geral para o Autdbmato
de Estados Finitos Adaptativo. Um Autémato Finito
(dispositivo subjacente) é um dispositivo simples e esta
intimamente relacionado com a classe das Linguagens
Regulares, conforme denominado na hierarquia de Chomsky.
Em [14] um Autdmato de Estados Finitos (AEF) é constituido
por um conjunto de estados e por uma funcédo de transicdo que
informa quais transicbes 0 mecanismo deve executar, a partir
de um estimulo obtido na sua cadeia de entrada.

Um dispositivo torna-se adaptativo ao agregar uma camada
adaptativa envolvendo o seu nulcleo subjacente. Nesse
contexto define-se um Autdmato de Estados Finito Adaptativo
(AEFagp) por meio do acréscimo de uma camada adaptativa
envolvendo o seu nucleo subjacente. A Figura 7 ilustra a
estrutura de um AEF,q, constituida por uma camada
adaptativa contendo fungBes anteriores e posteriores e suas
respectivas agoes.

Camada Adaptativa AEF \

_[\ é
Cadeia de Nuc[eo SHbIscaits Cadeia de
Entrada / Autémato Estados Saida
Finitos (AEF)
Agdes Adaptativas Agbes Adaptativas

Anteriores Posteriores

Figura 7. Dispositivo Autémato de Estados Finitos Adaptativo

B. Tecnologia Adaptativa e Programacéo Orientada a
Aspectos.

Ao fazer uma relacdo dos conceitos de Tecnologia Adaptativa
aos conceitos de Orientacdo a Aspectos encontra-se uma forte
relacdo entre estas duas tecnologias. Como dito anteriormente
a orientacdo a aspecto se fundamenta em aspectos e na
combinacdo destes. Ao projetar uma aplicacdo orientada a
aspectos devemos representar os seus pontos de junc¢do (join
points) e os pontos de atua¢do (pointcuts). Um ponto de
atuacdo une o aspecto ao ponto de juncdo um adendo entra em
operagdo. Um adendo é um bloco de cadigo similar ao método
gue é executado num momento auto-configurado. Os adendos
podem ser de trés tipos; before, after ou around. Ao realizar o
mapeamento dos conceitos de Tecnologia Adaptativa aos
conceitos de Programacdo Orientada a Aspecto realiza-se o
mapeamento das acOes adaptativas anteriores (before) aos
adendos before de programacdo orientada a aspecto. As
fungBes adaptativas posteriores (after) devem ser mapeadas
aos adendos after , e por fim, os adendos around mapeiam 0s
trechos de codigo de execucdo normal (tecnologia adaptativa)
gue sdo envolvidos pelas funcbes adaptativas conforme
ilustrado na Figura 8.
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Figura 8. Mapeamento dos conceitos de Tecnologia Adaptativa para
Programacao Orientada a Aspectos

IV. ESTUDO DE CASO

Com o intuito de aplicar os conceitos do Paradigma de
Programagdo Orientado a Aspecto associado aos conceitos de
Tecnologia Adaptativa para o desenvolvimento de aplicacdes
foi realizado um estudo de caso com o foco no
desenvolvimento de um Sistema para Gestdo de Bibliotecas.
Em tal sistema os aspectos atuam no codigo principal para
modificar seu comportamento.

A aplicacdo desenvolvida consiste em um software para gestéo
que tem como principais funcionalidades manter os cadastros
de alunos, de funcionéarios, de livros e exemplares. Esta
aplicacdo permite o empréstimo de exemplares e sua futura
devolucdo, além de proibir o empréstimo aos alunos
inadimplentes. Para manter a integridade, o software deve
restringir o acesso de alguns usuarios a certas funcionalidades
do sistema de acordo com seu cargo. A Figura 9 apresenta o
caso de uso geral do referido sistema.

: : CONTROLAR
Usuario ACESSO

ANTER TIPO DI vy
LIVROS ) 5

S,
Y, .
2 A

________ seinglude S EFETUAR -~ -
MANTER LIVRO ACESSO
E e,

ANK

PESQUISAR -~ a/ : hrs
LIVROS £ : &
& ;

MANTER
FUNCIONARIO

%

&7
1y

PESQUISAR
EMPRESTIMOS

g

B

MANTER ALUNO ;
DEVOLVER LIVRO

Figura 9. Caso de uso geral Sistema Gestdo Biblioteca

EMPRESTAR
LIVRO

O sistema foi projetado para ser implementado na Linguagem
Java, para o armazenamento dos dados foi utilizado o banco
de dados HSQLDB e o framework de persisténcia a dados
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Hibernate' foi utilizado para auxiliar nas operacbes de
manipulacdo dos dados necessarias ao sistema. Na Figura 10
é apresentado um Diagrama de Classes resumido que ilustra as
principais classes que compde o modelo objeto-relacional da
aplicacédo desenvolvida.

Emprestimo Funcionario TipoUsuario

DetalheEmprestimo AtribuirPermissoes
Aluno
Exemplar
Log
Livro TipoLivro

Figura 10. Diagrama de classes resumido

Ao organizar a arquitetura do sistema utilizou-se como base o
conceito de separacdo de interesses, neste contexto o software
foi dividido em duas partes: o pacote Componentes e 0 pacote
Funcionalidades. Na Figura 11, pode-se verificar a estrutura
do sistema, onde todos os aspectos estdo atuando diretamente
nos objetos instanciados nas classes do pacote Interfaces. Este
pacote contém os componentes do sistema que interagem com
0 usuario. As classes do pacote Interfaces comunicam-se com
0 banco de dados por meio do framework de persisténcia
Hibernate que da suporte a manipulacdo de dados no sistema.

[Devo\ugéo ] [Emprésnmo}

<<crosscutti
<<crosscutting

Interfaces

3

>
>
el

Componentes
de Interagdo
como
Usuario

B Eventos dos
Componentes

__<<closscutting==.

[ Hibernate ]

Banco de
Dados

Figura 11. Arquitetura do Sistema de Gestdo Bibliotecas

Devido a ndo existéncia de métodos e técnicas especificos
para a modelagem de sistema que utilizam-se dos conceitos de
Orientacdo a Aspectos, foi utilizado o Diagrama de Casos de
Uso (UML) para descrever o comportamento do sistema. Na
Figura 12 é apresentado um caso de caso de uso do sistema no

! OHibernate ¢ um framework para 0 mapeamento objeto-
relacional escrito  na  linguagem  Java  disponivel em
http://www.hibernate.org/
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qual sdo destacados os interesses ortogonais (elipses em
laranja). Por exemplo, os interesses Alterar Status do
Exemplar, Consultar Multa e Impressdo da Fatura séo
interesses que possuem O mesmo objetivo, o de manter a
integridade na regra de negdcio "devolver livros". Desta forma
tais interesses foram agrupados em um U(nico aspecto. Este
mesmo critério foi utilizado para agrupar 0s interesses
Determinar Prazo de Devolucéo, Alterar Status do Exemplar
e Checar Disponibilidade do Exemplar no aspecto
Empréstimo. O aspecto Status do Aluno agrupa os interesses
Alterar Status do Aluno e Checar Disponibilidade do Aluno.

; 3 CONTROLAR AAUTENTIFICAR
ACESSO USUARIO
Usuario - ATRIBUR
| PERMISSOES
VA al T
i & ;

IANTER Tl P(N MANTER
v _\_FUNCIONARIO

LvROS ).

| <<extend>>

........ S<ingude MANTER TIPO D
MANTER LIVRO }- USUAR
<<m;ng»“"7.

ALTERAR

o

STATUS DO

PESQUISAR LIVRO
EMPRESTIMOS, . 7

CHECAR
DISPONIBILIDADE
DO LIVRO

EMPRESTAR I

E

FINALIZAR Z
EMPRESTIMO

<! ALTERAR
STATUS DO
XEMPLAR

MANTER PESQUISAR .-
EXEMPLAR LIVROS
2">(DEVOLVER LIVRO
G (T
DISPONIBILIDADE, DEVOLUCAQ
DO ALUNO.,

| c<oomating=>
REGISTRAR
ACE)ES
FINALIZAR
DEVOLUCAO
ATRT™
. /IMPRESSAO DA
"~ \FATURA (MULTA
ALTERAR
STATUS DO

4 \
CALCULAR
MULTA

XEMPLAR

<<ooseutting>>

Figura 12 - Diagrama de Casos de Uso

ALTERAR ™!
STATUS DO
ALUNO

Existem aspectos que ndo sdo possiveis de ser representados
no caso de uso, como 0s aspectos que controlam excegBes e
transacOes. Os aspectos de controle de excecdo capturam os
pontos de juncdo que necessitam de um bloco de tratamento de
excecles (try/catch) e inserem os mesmos no codigo no
momento da combinacdo. O mesmo acontece com o controle
de transacBes, 0 aspecto insere um codigo de iniciacdo da
transacdo antes da sua utilizacdo, e conforme o resultado da
transacdo insere um comando de commit do banco ou um
rollback, conforme cédigo abaixo:

before () transaction () {
HibernateUtil.begin();
}

after () returning() transaction () {
HibernateUtil.commit () ;

}

after () throwing() : transaction() {
HibernateUtil.rollback();
}

Figura 13. Trecho de Cédigo Orientado a Ascpecto

Durante a implementagdo, 0s componentes foram
programados primeiro utilizando o paradigma de programacéao
orientado a objetos, mais especificamente a linguagem de
programacao Java. Os aspectos programados por ultimo e
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divididos em dois tipos de acordo com suas funcionalidades:
suporte ao sistema e suporte as regras de negécio.

A. Implementacéo Funcionalidade de Acesso ao Sistema

O cddigo abaixo descreve o aspecto de controle de acesso
onde o ponto de juncdo é a chamada do método
checarPermissao na classe Principal. Este método atribui
falso para todos 0s acessos no sistema. Porém quando este
método é chamado, o aspecto altera os valores que serdo
atribuidos ao acesso.

}
if (aut) {

at[cont] = true;
} else {
at[cont] = false;

}
}
proceed (perm, at,atPerm) ;
}
}

public void buscarPermissoes (Funcionario user) {

AtribuirPermissaoDao dao = new
AtribuirPermissaoDao () ;

listPermissoes = (List<AtribuirPermissoes>)
dao.pesquisar (user.getTipoUsuario()) ;

String perm[] = new String([9];
perm[0] = "CADASTRO DE LIVROS";
perm[l] = "PESQUISA DE LIVROS";
perm[2] = "CADASTRO TIPO DE LIVRO";
perm[3] = "CADASTRO DE ALUNOS";
perm[4] = "CADASTRO DE FUNCIONARIOS";
perm[5] = "CADASTRO DE TIPO DE USUARIO";
perm[6] = "RELATORIO DE LOGS";
perm[7] = "CADASTRO DE EMPRESTIMOS";
perm[8] = "PESQUISA DE EMPRESTIMOS";
boolean autPerm[] = new boolean([9];
for(int i = 0; 1 < 9; i++)

autPerm[i] = false;

checarPermissao (perm,autPerm, listPermissoes) ;

}

public void checarPermissao (String permissaol],
boolean aut[],List
<AtribuirPermissoes> atPerm) {

mntmCadastrarLivros.setEnabled (aut([0]) ;
mntmPesquisarLivros.setEnabled (aut[1l]);
mntmTipoDelLivros.setEnabled(aut([2]);
cadastrarAlunoBtn.setEnabled (aut[3]);
cadastrarFuncionarioBtn.setEnabled (aut[4]);
mntmTipoDeUsuario.setEnabled (aut[5]);
mntmLog.setEnabled(aut([6]) ;
mntmNovoEmprestimo.setEnabled (aut[7]) ;
mntmPesquisarEmprestimos.setEnabled (aut[8]) ;

}
public aspect AspectoControleAcesso {

pointcut controle(String perml[], boolean at[],
List <AtribuirPermissoes> atPerm)
call (void
telas.Principal.checarPermissao (String[],boolean|],
List <AtribuirPermissoes>))
&& args (perml[],at[],atPerm);
void around (String perm[],boolean List
<AtribuirPermissoes> atPerm)
controle (perm[],at[], atPerm) {
boolean aut = false;
for (int cont = 0; cont < 9;
aut = false;
for (int x = 0;
false; x++){
if (atPerm.get (x) .getPermissao () .getPermissao () .com
pareTo (perm[cont]) == 0) {
aut = true;

}

atf[l,

cont++) {

x < atPerm.size() && aut ==

Figura 12. Trecho de C6digo Orientado a Ascpecto

O aspecto captura os trés argumentos do método
checarPermissao: perm[], at[] e atPerm[]. O vetor de String
perm[] possui todas as permissdes de acesso, cada posicdo do
vetor booleano at[] € uma acesso que foi permitido ao usuario
e a lista atPerm possui a relacdo de permissdes que foi
atribuida ao usudrio que obteve acesso. Deste modo 0 aspecto
AspectoControleAcesso combina no ponto de jungdo deste
método e executa o adendo around(). A adendo around checa
Se USUArio possui 0 acesso, se possuir este acesso ele seta true
na posicdo correspondente no vetor at[]]. O comando
proceed(perm,at,atPerm) encerra a primeira fase do adendo
around enviando os valores modificados ao método
checarPermissao, para que o mesmo possa alterar 0 acesso
conforme aos novos valores atribuidos. Como apés o comando
proceed(perm,at,atPerm) ndo existe mais nenhum comando, a
instancia do aspecto é encerrado.

B. Controle de transacéo

Considerando o cddigo abaixo que é a forma de implementar
um controle de transacdo sem a utilizacdo da linguagem de
programacdo orientada a aspecto, o codigo necessitaria ser
estruturado individualmente para cada abertura da transacéo
gue o sistema possuir. Além de aumentar o ndmero de linhas
do seu codigo, a visibilidade, a complexidade do cédigo e o
tempo irdo ser muito grandes.

btnSalvar.addActionListener (new ActionListener () {
public void actionPerformed(ActionEvent arg0) {
try {
HibernateUtil.begin();
botaoSalvar();
HibernateUtil.commit () ;
} catch (Exception e) {
HibernateUtil.rollback() ;
}
b

btnSalvar.setFont (new Font ("Segoe UI", Font.PLAIN,
11))
btnSalvar.setBounds (698, 462, 89, 23);

getContentPane () .add (btnSalvar) ;
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Figura 13. Trecho de Cédigo Orientado a Ascpecto Botédo Salvar

Se utilizar o conceito de aspectos, pode-se criar um Unico
aspecto que controle a transacdo do hibernate para todos 0s
outros pontos que necessitaram deste comando. Assim, a
implementacdo abaixo demonstra 0 uso de um aspecto para o
cédigo do botéo salvar apresentado na Figura 13.
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public aspect AspectoTransactionHibernate {
pointcut transaction () call
telas.CadastrarAluno.botaoSalvar());
before () transaction () {
HibernateUtil.begin() ;

(void

}

after () returning() transaction () {
HibernateUtil.commit () ;
}
after () throwing() transaction () {
HibernateUtil.rollback();
}
}

Figura 14. Trecho de Cadigo AspectoTransactionHibernate.

Os métodos HibernateUTtil.begin(), HibernateUtil.commit() e
HibernateUtil.rollback() estdo encapsulados dentro do aspecto
AspectoTransactionHibernate (Figura 14), podendo ser
utilizados em qualquer outro ponto de juncdo descrito dentro
do corpo do aspecto, ndo necessitando de nenhuma chamada
externa ao aspecto. Deste modo, o cddigo principal fica limpo
deste interesses, como observa-se no codigo do botdo salvar
apos a aplicacdo do conceito da POA ilustrado na Figura 15.

btnSalvar.addActionListener (new ActionListener () {
public void actionPerformed(ActionEvent arg0) {
botaoSalvar () ;
}
});

btnSalvar.setFont (new Font ("Segoe UI", Font.PLAIN,
11));
btnSalvar.setBounds (698, 462, 89, 23);

getContentPane () .add (btnSalvar) ;

Figura 15. Trecho de Cédigo Orientado a Ascpecto Botdo Salvar com o uso
de POA.

V. CONCLUSAO

A forma de implementacdo dos componentes, inicialmente ter
sido realizada Orientado a Objetos, e depois numa segunda
fase o projeto foi convertido para POA permitiu a visualizacdo
de como seria a transformacdo de um projeto Orientado a
Objetos em um projeto com o Aspect], além de mostrar as
dificuldades da implantacdo de uma nova funcionalidade ao
programa e a versatilidade na manutencéo dos aspectos.

O uso da POA permitiu a implantacdo da Tecnologia
Adaptativa de uma forma facil e segura, também permite que
novas funcionalidades (aspectos) sejam adicionados ao
software sem a necessidade de modificar o cédigo fonte ja
produzido. O programador deve apenas acrescentar novos
aspectos ao software e 0 mesmo se adapta ao cédigo ja
existente. A POA foi interessante em relagdo a implementagéo
de Tecnologia Adaptativa, porém comprova-se que O0S
aspectos de TA ndo sdo implementados completamente, uma
vez que os programas em POA sdo combinados antes da
compilacéo e os programas produzidos nao séo adaptativos em
tempo de execucéo.

REFERENCIAS

[1] G. KICZALES, J. LAMPING, A. MENDHEKAR, C. MAEDA, C.V.
LOPES, J. LOINGTIER. “Aspect-Oriented Programming. In:
European Conference on Object-Oriented Programming (ECOOP "),
06,1997. Finlandia. Anais Springer-Verlag LNCS 1241, 06, 1997

49

[2] J. M. LOUREIRO, J. P. C. S. G. COSTA, R. M. S. B. FONSECA, V.
A. N. LOUREIRO, “Programagdo Orientada a Aspecto”. FEUP
Universidade do Porto, Porto, Portugal.

[3] KRUPA, Artur. Analyse “Aspect-Oriented Software Approach and Its
Application”. Athabaska, Alberta, Canada: Athabaska University, 2010.

[4] V. J. GOETTEN, D. WINCK. “Aspect] — Programacdo Orientada a
Aspectos com Java”, Novatec Editora, Sdo Paulo, 2006.

[5] G. L. HEILEMAN, Data Structures, Algorithms, and Object-Oriented
Programming McGraw-Hill, Singapore, 1996.V.

[6] R. SAFONOV, “Using Aspect-Oriented Programming for Trustwothy
Software Development”. Wiley-Interscience, New Jersey, 2008.

[71 R. BODKIN, R. LADDAD, Zen and the art of Aspect-Oriented
Programming. Linux Magazine, April, 2004.

[8] J.J. NETO e M. E. S. MAGALHAES, “Um Gerador Automatico de
Reconhecedores Sintaticos para 0 SPD”. VIII SEMISH - Seminéario de
Software e Hardware, pp. 213-228, Florianépolis, 1981.

[91 J. J. NETO. “Contribuigdes a metodologia de constru¢do de
compiladores”. Tese de Livre Docéncia, USP, Sao Paulo, 1993.

[10] J. R. ALMEIDA “STAD - Uma ferramenta para representacdo e

simulagdo de sistemas através de statecharts adaptativos”. Tese de

Doutorado, Escola Politécnica, Universidade de S&o Paulo, Séo Paulo,

1995.

D. HAREL et al. “On the formal semantics of statecharts”. In:

Symposyum on logic in Computer Science, 2°, Ithaca, Proceedings,

IEEE Press, pp. 54-64, New York, 1987.

J. J.NETO. “Adaptive Rule-Driven Devices - General Formulation and

Case Study”. Lecture Notes in Computer Science. Watson, B.W. and

Wood, D. (Eds.): Implementation and Application of Automata 6th

International Conference, CIAA 2001, Springer-Verlag, Vol.2494, pp.

234-250, Pretoria, South Africa, July 23-25, 2001.

A. R. CAMOLESI. “Proposta de um Gerador de Ambientes para a

Modelagem de Aplicagfes usando Tecnologia Adaptativa”. Tese de

Doutorado, Escola Politécnica, Universidade de Sdo Paulo, Séo Paulo,

2007

H. LEWIS; C. H. PAPADIMITRIOUS. “Elements of the theory or

computation”. Prentice Hall, editor, 1998.

[11]

[12]

[13]

[14]

Rafael Casachi nasceu na cidade de Maracai, Sdo Paulo,
Brasil, em 18 de Novembro de 1990. Estudante de Bacharel
em Ciéncia da Computacdo na Fundagdo Educacional do
Municipio de Assis (FEMA) em Assis, Sdo Paulo, Brasil.
Entre os anos de 2008 e 2011. Suas principais areas de
pesquisas sdo: Programacdo Orientada a Aspectos e
desenvolvimento de AplicacGes Java.

Almir  Rogério Camolesi  possui  graduagdo em
Processamento de Dados pela Fundagdo Educacional do
Municipio de Assis (1992), mestrado em Ciéncia da
Computacao pela Universidade Federal de S&o Carlos (2000) e
doutorado em Engenharia de Computagéo e Sistemas Digitais
pela Universidade de Sdo Paulo (2007). Atualmente é
professor titular da Fundacdo Educacional do Municipio de
Assis. Tem experiéncia na area de Ciéncia da Computagdo, com énfase em
Tecnologias Adaptativas, atuando principalmente nos seguintes temas:.
tecnologia adaptativa, computacdo distribuida, teoria da computagéo,
modelagem abstrata, ensino a distancia,, algoritmos e programacéo para web.



WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

Sistemas de Markov Adaptativos: Formulacao
Plataforma de Desenvolvimento

D.A. Alfenas, D.P. Shibata, J

Abstract— This paper extends Adaptative Markov Machines
formalism and presents a framework allowing to degjn, implement,
test and embed Markov adaptive systems into Java plications.

Keywords— Markov machines

adaptive Markov machines.

framework, adaptivity,

I. INTRODUCAO

desenvolvimento de aplica¢des baseadas em tgia®lo
adaptativas ainda é incipiente. Uma das razbeséagu
ferramentas de suporte ao desenvolvimento desfegases

.J. Neto, M. R. Per@8narretto

como sugere possiveis aplicacdes. Descreve també
formulacdo matematica necessaria para mostrar cén@
teoria que originou toda a plataforma.

ll. MAQUINAS DE MARKOV ADAPTATIVAS

A formalizacdo das maquinas de Markov adaptati
utilizada neste trabalho se baseia, ao mesmo tempque a
estende, naquela introduzida originalmente emci@jo parte
do desenvolvimento do LASSUS. Neste item, faz-se |
introducdo sucinta acerca de adaptatividade e amdéde

ndo alcancaram plena maturidade, mesmo que diveldlkov para, em seguida, apresentar o formalismajeena
pesquisas recentes tenham demonstrado como asakécionstrucdo da plataforma é baseada.

adaptativas podem ser aplicadas nas mais diversas. &oi
exibida a aplicagdo no processamento digital degems e
aprendizado de maquina [1], compiladores [1] [2
aprendizado a distancia [1], traducao texto-faJag8guranca
da informacgé&o [4] e geracdo de musica [5], entrégamwutras
areas.

Especialmente relevante para este artigo é o traba]l/l

apresentado em [5]. Nele foi desenvolvido o LASSUS,
sistema capaz de gerar e executar musica em tesahoQ
autor utilizou geradores de sequéncias pseudosalestpara
abastecer um nucleo de execugdo baseado em magign

imprevisivel. Embora as qualidades musicais noshog

compostos pelo sistema sejam reconhecidas por wgralom

gue escute as saidas produzidas pelo sistema, méce h
continuidade do trabalho nos dez anos seguintes.

As maquinas de Markov adaptativas utilizadas nagger
de mdusica podem ser generalizadas e aplicadas s o
areas, pois viabilizam simular acdes criativas vasade
decisdes aleatdrias, isto €, sistemas cuja evolut@o
depende, obrigatoriamente, da interac@o entre @riosao
sistema e a maquina.

Este artigo apresenta MMAdapt (Maquinas de Markov

Adaptativas) uma plataforma de desenvolvimento de sistem

baseados em maquinas de Markov adaptativas. Dessees
estrutura interna e a interface de programagé®l)( assim

D. A. Alfenas, Fundagé&o para o Desenvolvimento nigeBharia (FDTE),
Séo Paulo, Brasil, d.alfenas@fdte.org.br.
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a
Markov adaptativas. A aleatoriedade faz com queacaﬁde
execugdo do LASSUS produza uma composicdo diferente

u

A. Adaptatividade

Uma das idéias centrais no formalismo adaptativgué
hispositivos mais poderosos, em relacdo a capazidbd
expressao e de computagdo, podem ser obtidos grezhia a
partir dos recursos oferecidos por um dispositiaisresimples.

Pode-se generalizar o conceito, aqui aplicado edeasrde
arkov, para qualquer dispositivo guiado por regras
regras mapeiam cada configuragdo do dispositivouem
nova configuragdo, eventualmente estimulado pounadg
entrada ou gerando alguma saida. Ele inicia em
terminada configuracéo e segue aplicando retgagia ndo
aja mais estimulos de entrada ou se atinja urmigooagéo a
ual nenhuma regra possa ser aplicada.

Em um dispositivo ndo-adaptativo, o conjunto deas@ o
mesmo durante toda a sua execugdo. Um dispos
adaptativo adiciona um conjunto especial de regtemmnadas
de agbes adaptativas, que agem modificando o don]
original através de adi¢bes, alteracdes e remo¢deamada

q

composta desse conjunto de a¢fes adaptativas éadhate
camada adaptativaaquela composta das regras originais
o nome decamada subjacentdlém das redes de Markov,
adaptatividade ja foi incorporada a outros dispasstcomo:
autdbmatos [6], graméticas [9], &rvores e tabeladedisdo [8]
e statecharts [7], entre outros. Uma visdo ampkxcacda

ggaptatividade encontra-se em [6], [1].

B. Cadeias de Markov
Define-se uma cadeia de Markov como uma tripla

K= (Qr Cos T) (1)
em queQ € um conjunto finito conm estadosg, é o0 estado
inicial da rede €' € um conjunto de transi¢cdes entre estac
Cada transacég € caracterizada como uma tripla
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i = (@, G pi) (2) e ¥ é um conjunto de parametros formais, (., va,...,
l//m);

em quep € a probabilidade do estadpser atingido estando * V € um conjunto de identificadores de variaveis \,
emg;. Observe que cada transiggcé unica enT, isto €, ndo ... Vi), cujos valores sdo desconhecidos no instant
ha duas transigdes diferentes partindo de um mestaolog; chamada dé mas que uma vez preenchidos teréo
e chegando g. Além disso, sejd, como o conjunto de todas valores preservados durante toda a execugéo daofun
as transicdes que se originam em um esta@mtao * G € um conjunto de identificadores de geradoges (
Oq0Q, Zpy =1 (3) d2--9n), vanéve_ls especiais que séo preenchldas |
G novos valores, ainda ndo utilizados pelo autémat

cada vez que a fungéo € chamada;

e C é uma sequéncia de acdes adaptativas elemer
executadas erfi Ressalta-se que a imposi¢do de u
ordem nas acdes ndo faz parte da definicdo origime
formalismo adaptativo [6].

A equacao (5) é substituida por sua forma final

Isto é, a soma das probabilidades de todas asicfiass
iniciando eny é exatamente um, para togipertencente .

A definicho dada por (1), (2) e (3) garante que a
probabilidade de um dado estado ser atingido depend
exclusivamente do estado atual da rede, isto @dai@ de
Markov aqui definida é de primeira ordem. Pode-s&var

A H e . . L = i, Qi Piiy Biiy &i)- 8
também que, partindo-se do estado iniggle apdés um como defirj;i” é()(qéie(qu/r);nzlij ;(J)) em queq oy € pr S0 c(or?no
namero suficientemente grande de iteracdes da rade ¢ Gao, i, Pij i

orobabilidade da rede encontrar-se em um de sestaros & definidos a_ntenormenteag € uma acéo adaptativa da forma
aij - f(wl! @2, "'!wn) D{ E} (9)

constante [10]. - ]
Cabe ressaltar uma diferenca em relacio a repagsent SeNdof uma funcao adaptativa pertencenté & (i, @, ...,
uma lista de argumentos que corresponc

utilizada na definicdo original [10]: enquanto adquié um a’n)_ . o .
conjunto de transicdes, como na definicio de autsna Posicionalmente a lista de parametiosleclaradas para {e}

texto original o apresenta como uma mafix n, com as 'ePresenta o conjunto vazio, isto €, € possivel gue
mesmas propriedades. Desta forma, uma transigi ggual ransicdo ndo tenha acao adaptativa associada.

a zero é interpretada diferente de uma transigiidsiente, o~ D€finidos desta forma, o procedimento de mudanga

que ser& importante para a definicio das maquimagatkoy ©Stado de uma maquina de Markov adaptaihé _
1. Obtém-se a lista de transi¢cBes possivgis partir do

adaptativas. !
estado ativa} emM;
C. Maqguinas de Markov 2. Escolhe-se uma transi¢épa disparar utilizando-se &
Uma méaquina de Marko9#7 é definida pela quadrupla probabilidadep das transicdeg, O ;

MW=0Q,ST,d (4) 3. A maquina muda para o estagjp
em queQ, T e g, sdo como definidos anteriormente para 4- O simbolop; € inserido na cadeia de saidavtie

cadeias eSé o alfabeto de saida. A equacdo (2) é substituida > S€3; # & entéo a funcdo adaptativ@ chamada con
por 0s argumentosal;, ®,, ..., ®,), realizando a acgas

adaptativa sobri!.
1) Acdes adaptativas elementares
As acOes adaptativas elementares utilizadasgmodem ser
dos seguintes tipos:
Desta forma, € possivel utilizax#7 como um dispositivo  Consulta de transi¢dobusca transicdes conforme u

gerador de linguagem; a linguagem formada pelasiyeis filtro recebido por parametro e as retorna;
cadeias de saida d## é linear. E possivel mostrar, também, * Insercdo de transicdocria uma nova transicdo ent

que o método de producio de linguagens por mefédaina dois estados existentes. Se ela ja existir, aituibst

. ; L * Remoca ransicGeemove um mais transico
de Markov é formalmente equivalente ao das gramsitic €mogao de tra SIGOSEMOove uma ou ais transigo
! recebidas por parametro.
lineares [5].

Além destas, foram introduzidas trés novas ag
D. Maquina de Markov Adaptativa adaptativas elementares para aumentar o poderptess&o,
Uma magquina de Markov adaptativié definida por uma Mas que, entretanto, ndo aumentam o poder de cagajut
quintupla . Altgragéo dg transwéesaltgrap, Pj OU&; em uma ou

M=@Q ST dF) (6) mais transicdes recebidas como parametro.

equivalente a uma acdo de remoc¢do de transicde

os estadogy} e g seguida por outra de insercéo
transicéo entre os mesmos estag@;

» Chamada de acdo adaptativa ndo-elementacebe

vi = @, 9, pij, Py) (5)
como definicdo de transi¢cdo. Quangc acionada, o simbolo
p; 0SO{ &} € inserido na cadeia de saidaxd.

em queQ, S T, eqy sdo como definidos anteriormente para
9P e F é um conjunto de fun¢des adaptativas. Toda fungéo

adaptativa pertencente B pode ser definida como uma

quadrupla como parametro uma funcdo adaptafieauma lista de
f=(%,V,G,C) (1) argumentos d;, @, .., ;) que corresponden
em que: posicionalmente a lista de parameti6declaradas par:
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f. Introduzida aqui para melhorar a reutlizagdo dagie a definicdo acima estende o formalismo origamaltrés
fungbes adaptativas; pontos: (i) formaliza o conceito de funcdes adamat (i)
» Compara duas variaveisesta ac¢do recebe quatranclui novas fungdes adaptativas e (iii) introduzdéia de
parametros c1, w,, a-, a,). Sew, € w, forem iguais, adaptatividade de segunda ordeou seja, a possibilidade ¢
executa-s@-; caso contrario, executa-ae alteragdo da funcdo adaptativa [14]. Aplicacdes tade

Para demonstrar que ndo ha aumento do poggfensdes sdo demonstradas adiante, neste trabalho.
computacional com a definicdo de acdo elementar de

comparacgdo de duas varidveis, seja uma funcaoadlapt
que recebe os mesmos quatro argumentgsd,, a-, a.)

E. Sistema de Markov Adaptativo
Define-se um SMA (Sistema de Markov Adaptativo) oo

mas que é construida somente com acfes elemed@sesum conjunto de maquinas adaptativas de Markov quem

cinco tipos anteriores e é capaz de:
executala- apenas se; e w, Sao iguais;
executara, apenas se; e w, sdo diferentes

Para isso, constrdi-se a maquina de Markov de fauea
entre os varios estadap]Q, existam dois estadag e 0,

se relacionar através de novas ac¢des adaptatites]uzidas
a seguir. Assim, pode-se estabelecer uma relaca@scEpo
sobre as acdes adaptativas definidas para cadaimaas
classificando-as em: a¢fes que modifiguem apet@zodogia
local da maquina e acdes que podem interferir

chamados denarcadores Eles precisam ser inatingiveis, ist@eomportamento de outras maquinas pertencentesstmsi

€, ndo existe transicdo da formaem T, k 0{1,2},i 0{12} -
Além disso,q; ndo possui nenhuma transicdo partindo de
proprio e g, possui transicbes para todap0Q. Entdo,
constroi-sex contendo as seguintes acoes:

1. Insere-se uma transicég;

2. Executa-se uma acdo elementar de consulta
transicdo comecando egp e terminando em. Se
v e g; forem iguais, retorng; = y,;, caso contrario,
retornar; =;

3. Executa-se uma acgdo adaptatdzacom os mesmos
argumentos passados para mais um argumento
contendar;. A Unica acdo dentro da funcéoldeé
chamara-. Ser; for ¢, a agdo adaptativa com

ndo é executada e a primeira condi¢do (exeeudtar

apenas se iguais) é satisfeita,

4. Remove-se a transicgg;

5. Executa-se uma acdo elementar de consulta
transicdo comecando egp e terminando ema. Se
v e g forem diferentes, retorna, = y,, caso
contrario,r, = ¢;

6. Executa-se a chamada de acéo adapthticam os
mesmos argumentos passados pam mais um
argumento contendo,. A Unica agdo dentro da
funcdo deb. é chamara.. Ser, for ¢, a acéo

adaptativa cormb. ndo é executada e a segund
condicdo (executara. apenas se diferentes) é

satisfeita;

Desta forma, cada maquind® pertencente a um sistema
Miarkov adaptativo é definida como uma quintupla:

Mk = (Qk! 2, Tk! qul Fk) (11)
em quex é o alfabeto de saida, comum a todas as maquini
sistema, & T, qo* e F* sdo como na definicdo @@ T, qo e
felgrespectivamente.

Além dos tipos de acdes elementares definidos para
maquina de Markov adaptativa, as maquinas pertéggEarum
SMA podem executar novos tipos, que operam soboetaas
maquinas do sistema. S&o eles:

» Dos mesmos tipos definidos pa porém operandc
sobre outras maquinas do sistema;

 Desativa M, w # k. Desabilita a maquina".Uma
maquina desabilitada permanece em seu estado
recente, nado acionando qualquer transicdo
executando qualquer acdo adaptativa, até que
novamente habilitada;

« Ativa MY, w# k. Habilita a maquin™;

 Consulta estado de "Mw # k. Consulta o estado atu:

(mais recente) del” e o retorna.

A definicdo de sistemas de Markov adaptativos ese
apenas a fins préaticos, uma vez que a distribuiighoontrole
em varias maquinas ndo aumenta o potencial de dagfmu
%Io sistema [5].

de

lll. A PLATAFORMA

7. Removey;; e inserey,, para manter a condicdo O MMAdapt foi feito para acelerar o desenvolvintede

inicial deq; e gp.

Com estes sete passos, a demonstragdo esté feita.

Quando se executa uma acgédo de alteracdo de pidbebil
ou remocéao ou inser¢éo cgm> 0 para uma transicag, €
necessario reajustar
transicBes pertencentes/g de tal forma que (3) continue
vélida. Sejg' a nova probabilidade (considereigual a zero
no caso de remogéo)pg a probabilidade antiga (considesg
igual a zero no caso de inser¢éo). Entdo

. 1-p
Oy OF . K# J, 0y = Py ® (1_5)
i

(10)

as probabilidades para as islema

aplicacbes baseadas em sistemas de Markov adaptafio
desenha-lo, algumas diretrizes foram adotadas:

e Controle de execucdo: necessidade de criar
mecanismo que permita ao desenvolvedor ter o den
do instante em que as transi¢fes sdo acionadas;
Opcédo de representagdo do sistema através de >
Isso adiciona independéncia de linguagem (supc
que, eventualmente, havera implementagbes
MMAdapt para  outras linguagens), mai
independéncia do resto do sistema e maior faciiabed
compartilhamento;

A linguagemL(M) gerada por uma maquina de Markov
adaptativa € sensivel ao contexto [5]. E importaassaltar
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Futura criacdo de uma ferramenta gréafica, basead
MMAdapt, para desenhar os sistemas de Mar
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adaptativos, semelhante ao que o Adaptools faz p
autdbmatos adaptativos [11];
* Permitir a customizacéo do alfabeto de saida, étrde

aranipulacdo das saidasfnposer.Band A configuracé@o de
cada componente do sistema fica em arquivo préprio.
Para iniciar uma SMA, basta instanciar a cla

implementagdo de uma interface disponibilizada peBeneralControlley chamar o métoddoad passando comc

plataforma.

Para viabilizar essas diretrizes, foi necess&@zeif novas
extensdes ao formalismo, adaptando-o ao ambiente
execucdo. O texto abaixo, sempre que introduzir
alteracdo, a ressaltara, de forma a ndo passardebla.

A. Arquitetura Geral
A arquitetura geral esta mostrada na Fig. 1.

GeneralController

+load(file)
+start()
+stop()

/

MarkovMachine

N

OutputHandlerFactory

+processEvent() +getHandler(handlerName)
+load(file) +handleOutput(output: outputAction)
+enable()

+disable()

ClockGeneratorMachine

Figura 1. Diagrama com as principais classes do MapA

No MMAdapt, existem trés classes principais quéneéef o
comportamento do SMA:
¢ MarkovMachine (MM): implementa uma MMA. Ao
menos uma precisa ser definida, adaptativa ou nao;
ClockGeneratorMachindMaquina geradora de clock,

ou CGM): determina 0 momento em que as transigdes

das maquinas de Markov sé@o acionadas, sem interf
nas probabilidades de escolha de transicdo. Ao sne
uma ClockGeneratorMachine precisa ser definida;
OutputHandlerFactory (OHF): permite estender

(o]

modo como o alfabeto de saida € interpretado. Sus

existéncia é opcional.

A plataforma permite que a configuragdo do SMA seja

definida através de um arquivo XML, como 0 mostrado
Fig. 2. Alternativamente, as classes podem sedasia partir
de chamadas a API.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7?>
- <rpot>

<outputHandlerFactory name="composer.Band"/>
<clock name="clockl" file="clockl.xml"/>
<clock name="clock2" file="clock2.xml"/ >
<clock name="clock3" file="clock3.xml"/>
<markov name="pri" file="primeira.xml"/>
<markov name="ritmo" file="ritmo.xml"/>
<markov name="regente" file="wta_regente.xml"/>
<markov name="beat" file="rockbeat2.xml"/>
<markov name="tempo" file="tempo.xml" enabled="false"/>

</root>

Figura 2. Exemplo de arquivo de configuragao deShii

Na Fig. 2 é possivel observar as definicbes dasdiM e
CGM, além de definir uma classe customizada p

parametro o arquivosma e, finalmente, chamar o métoc
start Para parar a execuc¢do, basta chastap na mesma
iktancia daseneralController

UMg - maquinas de Markov

As maquinas de Markov implementadas no MMAdapt 1
poucas mas importantes diferengas em relacéo amalismo
apresentado anteriormente, introduzidas com baseswar
utilizagdo, visando aumentar a praticidade na coc&b de
aplicacdes.

A primeira é relativa aos simbolos de saida, que
substituidos poacgdes de saidgOutputAction).

A segunda é que o conceito de funcdo adaptativ
generalizado, passando a conter agdes ndo so taeptenas
também acles de saida, entre outras. O nome de@itm!
generalizado éuncéo de Markoe a transicdo passa a ser u

quadrupla,

7i = @, o, p, &) 12)
Em (12),3; € umaacéo de Markowa forma
aj = (w1, wy, ...,0n) Of & (13)

sendof uma funcdo de Markov declarada para a me:
magquina que contém a transicaaw, @, ..., w,) uma lista de
argumentos que correspondem posicionalmente a dst:
parametros dé

Um exemplo de um arquivo simples de configuracao de
MM pode ser visto na Figura 3.

—<markov>
<general name="beat" stepControl="clock1" initial="s1"/>
—<putputHandler name="perscussion">
<property name="texture" value="0"/>
<property name="tempo" value="120"/>
</outputHandler>
<state name="s1"/>

eri
no

<state name="s53"/>
<trans name="t1" src="s1" dest="s1" p="0.1" a="cym60"/>
<frans name="t2" src="s1" dest="s3" p="0.9" a="1f"/>
<frans name="t3" src="s5" dest="s1" p="0.9" a="cym60"/>
<trans name="t4" src="s5" dest="s5" p="0.1" a=""/>
— <function name="cym60">
— <output>
<property name="note" value="cymbal_1"/>
<property name="volime" value="60"/>
</ountput>
</function>
— <function name="Hft">
— <output>
<property name="note" value="low_floor_tom"/>
</output>
</function>
</markov>
Figura 3. Exemplo de MM sem funcdes adaptativas.

A primeira tag, chamada dgeneral serve para configura

R opriedades gerais da maquina, como nome da n&q

nome do CGM que controla os passos e estado inicial
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A segunda tag, outputHandler traz configuragdes Markov controladas através de uma acdo espe
adicionais sobre como manipular as saidas destalimaaq chamada d€hangeStateActign
especifica. Ela s6 pode ser definida se o arquivipal do  CustomClock E um gerador de clocks adaptado p
SMA define um OHF. Porém, a definicdo datputHandler desenvolvedor. Permite controle maximo da execeg
na MM é opcional. Neste caso, as saidas serdoiatiegtas é util quando se deseja processar os eventos deoa
diretamente para o OHF. com um estimulo externo, ou processar a maquini

Em seguida, observam-se trés se¢bes do XML. A pame Markov através de um loop no cddigo Java. Be
contém a definicdo de dois estados. A segunda roomté implementar a interface da CGM e declara-lo
definicdo de quatro transi¢cfes, cada uma contestim@ de arquivo.smacom a tagcustomclockO nome da class
origem, estado de destino, probabilidade e acaMaidov customizada deve ser passada no atribatoe

(veja que ndo ha pardmetros para as funcbes dakza A

definicdo deste udltimo é opcional, no caso de néweh D. OutputHandlerFactory e OutputHandiers

qualquer ag&o a executar no disparo da transigéo. Sempre que uma instancia @tputActioné encontrade
Na (ltima secdo, estdo as proprias funcbes de Matka durante o processamento de uma funcdo de Marko
um tépico dedicado a elas no final deste capitulo. framework obtém a instancia d@utputHandlerassociada ¢

o maquina de Markov e chama o métdadandleOutput cuja
C. Maquinas Geradoras de Clock (CGM) obrigacéo é, finalmente, processar a saida de fato.
Uma CGM é definida pela interface O OutputHandlerde cada maquina é obtido durante a leit
CockGeneratorMachinegjue possui trés métodos: do arquivo da MM. Quando a tagutputHandler for
» setAsControllerQf adiciona uma MM na lista deencontrada, o framework obtém a instancia d«
maquinas controladas. E chamada pé&amework OutputHandlerFactory declarado no arquivo principal d
durante a leitura do arquivo de maquina de Markov; SMA, e chama o métodgetHandler cuja obrigagdo ¢
« start inicia a execucdo da CGM. E chamada peletornar um manipulador adequado ao nome passauo
framework de dentro do métodostart do parametro.

GeneralController A Fig.6 mostra as classes envolvidas.
e stop interrompe a execugdo. E chamada pelo
framework de dentro de método stop do OutputHandler OutputAction
_Generalcontrouer . . . +handleOutput(output: OutputAction) IE:;%T;E%ESS{;E:;E,[]
A Figura 4 mostra os trés tipos de CGM existentes. Z}
java.lang.Thread O MarkovMachine OutputHandlerFactory Parameter
ClockGeneratorMachine +processEvent() +name: String
+load(file) B R el A +value: String
+enable() andleOutput(output: outputAction)
+disable()
+getCurrentState() Figura 6. Diagrama com as classes para maniputigzdaida de um MM.
% O proprio OHF é, ele mesmo, uButputHandler utilizado
TimeIntervalClock CustomClock MarkovClockMachine sempre que o arquivo MM ndo declara a necessidadanz

instancia especifica. Outro fator importante é thado SMA
possui um OHF, mesmo que ele ndo tenha sido ddola
Essa instancia implicita aceita como saida apea@steres,
que serdo direcionados parasgstem.outdo Java. Neste
situacdo, qualquer propriedade @atputActioné ignorada, e

Sdo eles: apenas 0 nome é impresso.
e TimelntervalClock Gera o0s clocks em tempos

constantes. A Figura 5 contém um exemplo de aquivé- Funcoes de Markov
de configuragdo desse gerador. O tamanho doA fungdo de Markov implementada pela plataformaudton
intervalos é definido em milissegundos. E declamala similar a do formalismo, tendo pequenas diferengasa

+load(file)() +load(file)

Figura 4. Diagrama de classe contendo os trés diif@entes de clock.

arquivo.smaatravés da taglock aumentar a reutilizacdo. Existem trés grupos deoslaple
podem ser configurados em cada fungéo:
<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?> « Parametros Agrupados dentro da tagarameters
<clock> Onpcional:
<general timelnterval="200" name="clock1"/> p S .

</clock>  Variaveis Agrupados dentro da tagrs Opcional,
Figura 5. Exemplo de maquina de clock gerado penialo de tempo » Acdes As agbes devem vir ordenadas logo ap6s o gt
das varidveis. A existéncia de pelo menos uma ag

+ MarkovClockMachineE, ao mesmo tempo, uma MM e obrigatoria.

uma CGM. E declarada no arquiv@naatravés da tag
markovClock Aciona as transicbes nas maquinas de
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Algumas palavras sdo reservadas pelo MMAdapt e nddb) UpdateProbabilitiesAction

podem ser utilizadas como nomes de variaveis, emgl
parametros. Sao elas:

Descricdo: Atualiza as probabilidades das transicéeebidas
como parametro. Aceita a palavra reserveaehcomo parte

- this: Palavra reservada para representar a transigiio da parametro de limites de probabilidade.
chamou a funcéo. Por exemplo, é possivel pabimr Parametros: Lista de transi¢ées, MM, limites débphilidade.

como parametro ou usdhis.src para obter o estado

origem da transi¢éo atual;

6) UpdateFunctionsAction
Descricdo: Altera as funcdes de Markov das traesi

+ each Palavra reservada para representar o valor iggebidas como parametro.
qualquer item em uma colecdo. Pode ser utilizado é&arametros: Lista de transi¢oes, MM, fungéo de blark

acbes que
UpdateProbabilitiesActior UpdateFunctionsActign

recebem colegdes como parametros?) CompareVarsAction

Descricdo: Compara duas varidveis e, dependendo

« null: Palavra reservada para representar o valor nuiesultado, executa a funcdo para igualdade oudifanca.
que pode ser retornado pelas a¢des de consulta@uenelo menos uma das duas fungoes precisa ser fdaneci
nenhuma transicdo atende ao filtro de pesquisae P&rametros: variavel 1, variavel 2, funcdo paraaliade

ser utilizada da

ChangeStateAction

como parametro

F. AcOes Elementares (Adaptativas e ndo adapsjtiva

acawpcional), funcao para diferenca (opcional).

8) EnableMachineAction
Descrigao: Ativa uma maquina de Markov.
Parametros: MM.

Neste topico, s&o sucintamente apresentadas ass ac0@) DisableMachineAction

atualmente suportadas pela plataforma de desemattd. O
objetivo é demonstrar as potencialidades atuaataforma.

Sempre que uma agdo aceitar uma MM como parang¢ro,

€ opcional, e quando ndo informado a acdo é exdxuia
magquina local.

Descrigcao: Desativa uma maquina de Markov.
Parametros: MM.

10) ChangeStateAction
Descricdo: Chama o métogwocessEvenem uma MM, que
procedera com a mudanca de estado

Um parametro do tiptimites de probabilidadgode ter as Parametros: MM.

seguintes formas:
» Variavel uma variavel
probabilidade a atribuir;
» Numero valor exato de probabilidade;

» Variavel“+” Numero combinacéo varidvel mais valor;
e da agdo. Se ela estiver ocupada, no momento daadiaaicom

¢ “[Combinagédol,Combinac¢do2]” combinacdol

11) GetCurrentStateAction

que contém o valor déescricdo: Consulta uma maquina de Markov parar sl

€ o0 estado ativo.
Paréametros: MM.
Retorno: Estado ativo em MM no momento do process&m

combinag&o2 podem ser substituidos por qualquer uiga mudanca de transicdo, o ultimo estado ativa
das opgbes anteriores. Sera gerado um valor dteder retornado. _
probabilidade, em tempo de execucéo, entre oseslor 12) OutputAction

calculados para as combinag6es.
1) FindUniqueAction
Descricdo: Procura uma transigdo iniciando e e
terminando eng.

Descricao: Aciona ®utputHandlerda maquina para recebi
a saida atual.
Parametros: nome da saida, lista de parametros.

5. Observagdes sobre a boa utilizagéo da Plataform

Parametros: Estado de origem, estado de destino, MM

parametro de retorno com a transicao encontrada.
Retorno: Transi¢do se encontradall em caso contrério.

2) SearchAction
Descrigdo: Procura por transicdes que obedecarordésos
de pesquisa.
Parametros: Estado de origem (opcional), estadded&ino
(opcional), MM, parametro de retorno com uma liska
transigoes.
Retorno: Lista de transicdes encontradas)l em caso
contrario.

3) SetTransitionAction
Descricdo: Configura uma transicdo conforme osrpand®s.
Se a transicdo ndo existir, ela é criada.
Parametros: Estado de origem, estado de destingadude
Markov (pode ser nula), limites de probabilidadéyM

4) RemoveTransitionAction

Descricdo: Remove uma transicdo, que ndo sera nt

retornada pelas consultas.
Parametros: Lista de transi¢ces, MM.

Algumas consideracdes devem ser feitas quanto siveds
problemas relativos a concorréncia. Cada maquinde |
executar apenas uma tarefa simultaneamente, pdtar
problemas de sincronismo. Por exemplo, uma maduinzio
pode mudar de estado enquanto oMtfal # k, executa ums
acdo emM. Deste modo, a mudanca de estado Me
permanece em espera até ifgermine.

Também é importante notar que o MMAdapt ndo imj
uma hierarquia de chamada as maquinas. Qualquedelias
pode executar agcbes adaptativas em qualquer oattaina do
sistema. Isso pode fazer com que, eventualmentayamc
deadlocksse 0 SMA néo for bem desenhado, pelo meno:
versdo atual, devido ao modelo de sincronismo ddota

Algumas situagBes, na pratica, podem fazer com at
equacdo (3) seja totalmente incompativel com a ¢
adaptativa em execugdo. Isto acontece sempre que
ransicaoy;, comecando erg e tendo 100% de probabilidac
de acionamento, e uma acao tenta diminuir essabilalade
ou apagar a transicdo. Entdo (10) gera erro deadiypor zero
e a execucdo do SMA falha — ndo ha uma forma eodet
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resolver este problema automaticamente. O melher qu
desenvolvedor pode fazer é alterar a funcdo de dwgplara,

antes de diminuir a probabilidade dg, aumentar a
probabilidade de pelo menos uma transigad # .

e da complexidade dos exercicios, automaticam
controlada por uma métrica voltada a avaliacédo
aproveitamento do aluno.

Pode-se concluir que o MMAdapt é uma ferrame

Finalmente, a configuracéo inicial do SMA pode eontim adequada para o desenvolvimento, pois tem uma &R
estadog que ndo tem transigbes disponiveis para aciondefinida e reutilizavel, pois delega toda a intetpgdo do
Nestes casos, a plataforma de execucgao sera cepbetattar alfabeto de saida para outras partes de um sisteaia

0 erro apenas quando, estandogram evento for acionado, abrangente.

Mas é possivel que, ao lidar com nt

mas, mesmo assim, ndo serd capaz de corrigi-l@xe@icado aplicagbes, alteragbes no cddigo-fonte e na APhnse

do SMA é interrompida.

IV. CONCLUSAO
O MMAdapt, como aqui descrito, ja esta implementado

funciona como base de uma aplicagdo para sintésmatica [1]
de musica, cujo nome Markovianas Os arquivos exibidos
nas figuras 2, 3 e 5 fazem parte desta aplicacZ®MA gera 2]
as notas musicais para diversos instrumentos (guitaateria
e baixo) e as envia para uma classe que armazénanpros -

trinta segundos de mausica (isto €, € manténbuiffier musical)
antes de comecar a reproduzi-la.

Planos futuros relacionados ao MMAdapt incluem gy
desenvolvimento de uma ferramenta gréfica, como
mencionado anteriormente, para permitir desenkxacutar e

depurar um sistema de Markov adaptativo e exportdML [5]
deste SMA.
Além da geracdo de musica, outras aplicagfes @Fodeser
desenvolvidas na plataforma: (6]
» Geracdo automdtica de texto (poesias, artigos,

didlogos): uma abordagem utilizando SMA pode sgf
interessante se comparada as abordagens hoje
utilizadas, como aquelas baseadas em templates, em
técnicas evolutivas ou em gramaticas. Uma viséualge[r8
das técnicas para geracdo de poesias pode ser
encontrada em [12]; [9]

» Geragcdo automdtica de letras para mdsica: uma
abordagem que combine técnicas de geracao autaméﬂg]
de poesia aquelas utilizadas para o desenvolvinu=go
Markovianaspode ser interessante. J4 existem trabalhpg]
gue demonstram a possibilidade de gerar letrasta pa
da melodia [13];

* Jogos: modelagem de decisdes baseadas gm
probabilidade, como, por exemplo, quando se deseja
que NPC's (fon-player characterpersonagens que naol13!
sdo controlados pelo jogador) tomem decisdes que o
jogador ndo espera;

e Geragdo de casos de teste: a partir da modelagem[idd
conjunto de dados de entrada e saida, documentos
(telas, mensagens, etc.) e relacionamentos que
caracterizam um sistema, e consequente classificaca
desses conjuntos em casos de teste positivos e
negativos, pode-se desenvolver um SMA que g
milhares de casos aleatorios automaticamente;

» Geracao de exercicios de aritmética (e de muitaa
disciplinas baseadas em regras matematicas): godge®
seguir uma linha similar & da geracdo automatica
casos de teste, porém voltada a aplicacdes pedagdg
explorando a cobertura das regras em que se d
efetuar o treinamento, bem como a variagéo do flarma
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necessarias para o funcionamento desejado.
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Autdmato Adaptativo para definicao autonoma

do intervalo de amost

ragem de dados em Rec

de Sensores Sem |

I. M. Santos e

Resumo — Rede de Sensores Sem Fio é um tipo espedéatede
ad hoc, formada por varios sensores capazes de ctate e
processar informagbes do ambiente em que estdo distiidos.
Essa tecnologia tem sido empregada em diversos tipade
problemas, com destaque para aplicagbes de monitonanto. Um
dos principais desafios na utilizagdo das redes deensores esta
relacionado com o consumo de energia dos sensoleste trabalho
apresenta um Autdmato Adaptativo a ser empregado saRedes
de Sensores Sem Fio para determinar dinamicamenteimtervalo
de amostragem dos nés sensores durante a coleta dados.
Quando as informagBes coletadas pelo sensor seguum
comportamento com baixa variagdo nos dados, o aut@to ira
determinar intervalos de amostragem mais longos, goanto que
a ocorréncia de eventos com alta variagdo nos daddstermina
intervalos de amostragem mais curtos. Dessa formha economia
de energia, pois 0 né sensor ird coletar e transntimenor nimero
de dados enquanto o ambiente monitorado apresentamnmu
comportamento esperado, sem que isso represente ¢erde
eficiéncia, pois o sistema se adapta a situagéeseqdemandam
maior aten¢do, reduzindo o intervalo entre as amosts de dados.
A formalizacdo dessa estratégia é feita por meio den Autdbmato
Adaptativo e sua Tabela de Deciséo Adaptativa.

Palavras-chave — redes de sensores sem fio, conagéo de

energia, autbmato adaptativo.
As Redes de Sensores Sem Fio (RSSF) sdo um
primeiros exemplos de computagdo pervasiva, é u
tecnologia emergente que promete revolucionar eliamp
potencial de aplicagbes de monitoramento, instrizgéo e

I. INTRODUCAO

C. E. Cugnasca

nés sensores, de modo que o uso racional e otimidadse
recurso é fundamental, pois determina o tempo d Wiil da
rede. Na rede de sensores, cada né é autbnompansésel
por utilizar de maneira eficiente sua carga de gae
disponivel.

As RSSF podem ser aplicadas em diversas areas, anr
exemplo em sistemas de monitoramento ambientataminha
agropecuaria, no monitoramento médico, em sisted&s
suporte pessoal, mobilidade, seguranca, contrajgstico,
processos industriais, sistemas embarcados, anhesdl, 5,
6,7,8,9, 10, 11, 12].

Em raz@o da autonomia dos sensores, do dinamism
topologia das RSSF e do vasto conjunto de aplisagdmm
diferentes contextos e objetivos, ndo ha um coojuw
protocolos e algoritmos computacionais amplamefitéeete
para qualquer contexto de aplicagdo das RSSF. Desssa,
diversos sistemas tém sido desenvolvidos com foep
demandas especificas de certas aplicacdes. Nertidost
pode-se destacar a utilizacdo das RSSF no monitotan
agricola, que consiste em observar continuamenteaiea de
plantio, com o objetivo de avaliar as mudancasrida@s nesse
ambiente. Geralmente, o foco desse monitoramertoasé
condicbes climaticas (temperatura, umidade, outr&sse
monitoramento € importante, pois fornece informag
determinantes no processo de tomada de decisagridaleor,
Qgﬁdo fundamental em procedimentos de prevencatadee
e pragas e doencas e em procedimentos de maoajo,
correcdo do solo e aplicacdo de insumos.

Em aplicagbes nas quais os dados se modifi

controle. Uma RSSF € um tipo especial de rede a hf?—:ntamente, como no contexto da aplicacdo em digniaude

formada por centenas ou milhares de sensores, rdenta
distribuidos, com comunicacdo sem fio e capazesoligar e
processar informacdes do ambiente em que est&bdidbs
[1, 2, 3].

Uma tipica RSSF possui pouca ou nenhuma infratasaiu
consiste de um grande namero de sensores quehabam
conjunto monitorando um ambiente ou regido paraerob
informacdes. As RSSF tém caracteristicas e progutiesl

especificas, que as difere das redes de compuﬁad%r

tradicionais, principalmente quanto aos recursspothiveis
[4]. S@o aspectos das RSSF a limitacdo quanto & foda
energia, processamento, alcance de comunicagaoda bdm
transferéncia e armazenamento de dados. Um dosigais
desafios na aplicacdo das RSSF é a limitacao dgiandos

58

precisdo, pode-se esperar que 0S noOs sensorezemt
intervalos de amostragem longos em situacdes deatidade
(com baixa variacdo) e adotem intervalos de angestna
curtos, maior frequéncia, caso sejam observadossdgde
representam fendbmenos que merecem maior aten{@ac(ss
especiais, como frio ou calor excessivo). A utjia dessa
[astratégia pode proporcionar maior economia degenera
RSSF, j4 que o niumero de medi¢Bes de dados e o dav
Scotes pelos ndés sensores da rede é reduzido.
procedimento ndo deve, no entanto, significar pedda
eficiéncia da RSSF no processo de monitoramento
ambiente.

Em sua pesquisa, [13] empregou uma estratégia
considerava dois intervalos de amostragem distintmscurto



WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

e outro longo. Em sua proposta foi determinada fane
limite de valor para a propriedade monitorada. Senque o
dado registrado pela rede de sensores ultrapasssssdmite
0 sistema passava a considerar o segundo valanteiwdlo
disponivel. Ja [14] apresentou um Autdmato AdaptafhA)

[15] que permite a RSSF definir dinamicamente eriralo de
amostragem a ser adotado. Em sua proposta foideyasio
um intervalo de normalidade para a propriedade to@ada,
sempre que 0 sensor registrava um dado com valardo

climaticas no ano. Dessa forma, € coerente corsider
parametro do intervalo de amostragem minimo e Nwéxam
permitir que cada né sensor da rede seja autonamaeeidir
guando e quanto alterar o seu intervalo de amestragssim,
espera-se que 0 sensor seja capaz de aumentguéricea das
amostras quando ocorrerem variagées consistentesauns
que estdo sendo monitorados e reduzir essa frequéaso
contrario, economizando energia.

A estratégia descrita é representada na Figura theio de

intervalo de normalidade, o sistema passava a iredumn grafico. O eixax corresponde ao tempo, enquanto qu

gradativamente o intervalo de amostragem por meid\A.
Entretanto, nessa proposta ocorrem algumas ling&co
sistema nédo é totalmente autdnomo, pois dependefuhacédo
prévia do conceito de “intervalo de normalidades, dimero

eixo y ao valor do dado registrado. Os pontos marcado:
grafico correspondem ao instante e valor registiaoio um
sensor da rede. A linha representa o comportameatc
grandeza monitorada pela RSSF. Nota-se que enqoenite

de intervalos de amostragem, bem como seus respectuma baixa variagdo entre os dados registradosseeisor ha
valores de tempo de espera. Em razdo dessa rigidea, 0 um intervalo maior entre uma amostra e outra. Bmguque,
sistema seja mal configurado, o objetivo de ecomamiquando ocorre uma alta variacdo nos dados obtdwsenta-

energia pode ser atingido parcialmente ou de m@neie a frequéncia das amostras.

insatisfatéria.
Este trabalho apresenta um AA para o ajuste diridos

intervalos de amostragem dos nos sensores da RSSF,

independente de definicbes prévias de intervalofaizas de
normalidades.

Este trabalho apresenta na Secédo
contextualizagao do monitoramento

I
agricola,

descreve a estratégia adaptativa que sera utileldaAA. A
Secdo Il discute e descreve o AA para o problerea
definicdo autbnoma do intervalo de amostragem er8FRS
além de apresentar a Tabela de Decisdo Adaptatisaae
verificacdo. Finalmente na Secdo IV sdo feitas
consideragdes finais do trabalho.

A agricultura de precisdo consiste em dividir agro da
area cultivada em parcelas e tratd-lo de modo eti@ado

RSSFNO MONITORAMENTO AGRICOLA

uma breve
as
potencialidades de se empregar RSSF nesse congexto

o

Valor da amostra

.

d Tempo

Fig. 1. Exemplo de uma sequéncia de medidas rdakzpor um né sensor
ao longo do tempo. Quando ha variagdo acentuaddatms registrados o
intervalo entre uma amostra e outra é reduzido.
as

Com essa estratégia, espera-se economizar en
enquanto o ambiente apresenta uma situacéo de\zairgao
nas propriedades monitoradas e garantir a eficdémin
monitoramento em situagdes de variagdo acentuada.

(especifico), buscando atender as necessidadesada c DESCRIGCAO DO MODELO ADAPTATIVO

parcela. Dessa forma, espera-se o aumento da @@du¢ Um AA é uma maquina de estados a qual sdo impc
menor custo e menor impacto no meio ambiente [B6]. sycessivas alteracdes, resultantes da aplicacdcacdes
aplicacdo das RSSF na agricultura de precisdo € UsgRiptativas associadas as regras de transicéagadas pelo
alternativa  promissora,  possibilitando  um  melhqfutémato [15]. Estados e transicdes podem serneliios ou
monitoramento da cultura e das propriedades doeattebdde jncorporados ao autdmato em decorréncia de cadalasy
cultivo [12]. passos executados durante a andlise da entradanobe
No monitoramento agricola, geralmente os dadggral, pode-se dizer que um AA é constituido por
(fendmenos monitorados) variam lentamente. Assima Udispositivo convencional (hdo-adaptativo) e um aoty de
RSSF ndo precisa monitorar o ambiente com uma afidcanismos adaptativos responsaveis pela autocegify do
frequéncia de amostragem de dados, pois iSSO EEfi@eSsistema.
desperdicio de energia. Para determinar a mudanca nos intervalos de argestr:
Uma pOSSiVG' estratégia é considerar um intervado HOS nos sensores da RSSF, é proposto um AA qumasssl
valores como normais (faixa de normalidade) e eféder seguintes consideracoes:
com que a rede de sensores adote intervalos composem Cada estado do AA corresponde a um intervalo
longos enquanto registrar dados pertencentes danéstealo, amostragem para o né sensor.
conforme propbe [14]. Entretanto, nem sempre ¢ ipelss O estado inicial corresponde ao
definir um intervalo adequado, além do fato que @gervalo amostragem mais curto.
pode ser dinamico durante o monitoramento. Como por , ge o valor da amostra coletada pelo né sel
exemplo, diferentes momentos em um dia ou estacbes

intervalo
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mantém-se estavel, ou com baixa variagédo, entdqem minutos);
AA altera seu estado por meio de uma funcado k é a variagdo entre os dados registrados pelorsenso
adaptativa, transitando para um estado quew corresponde a variagdo maxima permitida;
corresponde a um intervalo de amostragem maior.  z é um fator multiplicador adimensional, que pern
» Se o valor da amostra coletada pelo né sensor vaxiamentar ou reduzir a grandeza da variagéo dovaiter
acentuadamente (acima de um limite), entdo o AA A Figura 3 ilustra um exemplo de execugéo do .
retorna para o estado inicial, para o menor intervegproposto. Para melhor exemplificar o funcionamenio
de amostragem disponivel. autdmato, considere uma suposta aplicacdo em dRESk
Sera considerado um parametro que correspondéaga@r estd monitorando a temperatura ambiente de umarau
maxima gue a grandeza monitorada pelo sensor pufder.s Considere os seguintes parametros para o exempitergalo
Neste trabalho ela sera representadasp@e a variacdo entrede amostragem inicial e minime) € de 5 minutos, a variagé
as amostras for superiorva entdo o estado corrente do AAnaxima (v) é de 0,5 °C e o fator multiplicadaz) @ 1. Na
volta a ser o estado inicial. Caso contrario o fssita para Figura 3(a) o AA se encontra em seu estado inip@tanto o
outro estado com intervalo de amostragem maior, spré estado 1 do autdmato corresponde ao intervalo dsteaggem
definido dinamicamente. E importante destacar qudimite de 5 minutos. Supondo um novo registro do sensule @
méaximo para o valor do intervalo de amostragem dwsre variagéo entre os dados tenha sido de 0,1°C, portaenor
determinado, para evitar um possivel intervalo esiwsamente cquew, devera ser executada uma agdo adaptativa. Ngiba
longo, causando inconsisténcia no procedimentoedestro sera criado um novo estado no autbmato (#1) querpacskr
dos dados pelo sensor. alcangcado com a variagcdo entre os dados registrédps
O AA sera executado em cada né sensor da redepde nconforme demonstra a Figura 3(b). Considerandoadssido
gue cada ndé é autbnomo na decisdo do seu intedamloexemplo e a Equacéo 1, o valor do intervalo de &agesm do
amostragem, em funcdo dos fenémenos que estdo sezstado #1, serd de 9 minutos. O novo estado ctedbém
monitorados por ele. possui uma ac¢do adaptativa. Ao imaginar um novistregdo
A Figura 2 apresenta o AA proposto. No autdémato, sensor, supondo agora uma variagéo de 0,4 °C, oveaatao
simbolo = corresponde ao conjunto de amostras caima b adaptativa € executada, criando um novo estadaitdonato
variacdo (inferior ao limitew), enquanto que o simbolo +##1), conforme ilustra a Figura 3(c). Consideraad@ria¢éo
corresponde ao conjunto de amostras com alta @ariage 0,4 °C, o valor do intervalo do estado #1 (Sutois) e 0s
(superior ao limitew). Nota-se que quando ocorre uma leiturparametros iniciais, o novo estado do autdmato)(#Hh o
de um dado com baixa variagdo € executada uma aigfiervalo de amostragem igual a 10 minutos (incrémem 1
adaptativa “pré”. Essa acéo ird criar um novo @stad minuto).
autdbmato, que ira corresponder a um intervalo desrlagem

maior que o estado atual e entdo o autdbmato ingitea para Adap(1) = Adap(1).
= ap! .

esse novo estado.
£
= Adap(1). N @
+

e )
N @ = Ad3p(#1).
(a) (b)

= Adap(1).

+

Fig. 2. Autbmato Adaptativo para determinacéo autden do intervalo de
amostragem em RS¢

O novo valor para o intervalo de amostragem, a ¢
definido para o novo estado do AA, serd inversaeer
proporcional a variagéo do dado. Portanto, quargnoma - Adap#1). = Adap(##1).
variagdo, maior sera o incremento no intervalo.eiiftes (c)

funcdes podem ?er adotadas n.eSS? proces_so, aqui ﬁ&.'& Exemplo de execucdo do Autdbmato Adaptativm. (a) o autdmato
proposto a Equagéo 1 para determinacéo do valotteivalo  esta em seu estado inicial. Em (b) ocorreu uma agéptativa no estado 1

de amostragem: Em (c) ocorreu uma nova agéo adaptativa, agoratade#1.
t =t+sx(1l-kw) xz (1)
onde: Em qualquer estado do AA se for registrado um raaabo
t é o valor do intervalo de amostragem do estadal am CUjO & variacdo seja superiomao autdmato retorna para st
minutos; estado inicial, que corresponde ao menor intervdéo

s corresponde ao valor do intervalo de amostragemnmai amostragem.
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implementar e simular o comportamento de um AArdipda
sua TDA. O sistema inclui ainda recursos de degiara
- . ) visualizagao de variaveis e representacao grafica.

Durante a execucdo de uma acdo adaptativa, 0 A SOf aq gimulagbes executadas demonstraram o comportan
alguma mudanca em sua configuragdo (eliminand@nerado do AA, portanto, a correta construgio BA. A
acrescentando, ou simplesmente modificando estafdos,:igura 4 corresponde a representacdo da TD/Asaftware

transigdes). Isto faz com que uma nova maquinastlos agapTools e a Figura 5 demonstra a representagiicaydo
ocupe o lugar da anterior, caracterizando a execdeaum aa em um determinado instante da simulagao.
passo adicional [15].

Uma fungéo adaptativa é formada por um conjuntagdes AdagToos 15 ropband ; 03T s i J&E
adaptativas, que podem ser executadas em sequBacigi M i Ou Tods opers (e
ocasido da aplicagdo da fungéo. Ha trés acbesmieree que *1 (4| & b @[>
podem ser usadas para compor as acgles adaptams,‘k%ifi
permitem: consultar (representado por “?”), eliming |
(representado por “-") e adicionar (representado Bd)
transicdes no autdmato. Uma Tabela de Decisdo Atizgt
(TDA) permite representar as regras de uma fundaptativa
e consequentemente representar toda a ldgica do AA.

Considerando o AA apresentado no diagrama da Figurg
para o problema de determinacdo autbnoma do ihtede
amostragem em uma RSSJ:’ a Tabelfa | apresenta ectieap Fig. 4. Parte da tela principal dmftware AdapTools com o AA propostc
TDA, que descreve as acOes adaptativas. Nesta TOAKEM  representado.
somente acBes adaptativas de adi¢do (+). ApOscagid da
funcdo adaptativa, € importante lembrar que a ga@oik
obtida pelo nd sensor deve ser retirada do confimtntradas
do estado atual, conjunto representado por “=".niElo a

evitar ambiguidade no autémato.

A. Tabela de Decisdo Adaptativa

|

J0p o inopr |
[fin Inop [nop

S [Time: 2] & K

s KBl &8 &

4
[

TABELA |
Tabela de Decisdo Adaptativa referente ao AA petarthinagéo autdbnoma
do intervalo de amostragem em RSSF

[«

Condigées
Agdes
Fungdes
Adaptativas
Parametros

Geradores

H KTl

Fig. 5. Tela com a representacdo grafica do AA mlera simulacdo no

" v Cl) £ ri softwareAdapTools.
=] [=]
BIEIE 2|G )
Qlolal8l<| R PG IV. CONCLUSOES
1 L I As RSSF tém apresentado potencial de aplicacdo
g i +111Y diversas areas. Um dos seus principais desafioeso®r@omia
1 0 X de energia, sem que isso signifique perda de eficiéna
€ .. ~ . ~ ~ .

5 RERE 71 utilizacdo da rede de sensores. Para aplicacoesaguexigem
6 um monitoramento com alta frequéncia de coleta atos]
7 5 7 como na agricultura de precisdo, pode-se adotarestnatégia
8 em que o intervalo entre as amostras dos dadoscsgja,

enquanto as informag8es obtidas pelos sensoreseapeieem

+|+|(+|(+ ||| MAOAD A0 A0 A0 0

I I baixa variagdo. Ao ocorrer variagdes acima de umtdipré
Pl| = |G1| ¥ - : -
R definido, a rede de sensores se ajusta, de maagidaoma,
=il = i = buscando monitorar o evento com maior frequéneidzindo
cil =12 o intervalo entre as amostras de dados. Essa égptre

representa economia de energia nos nés sensoignifica
maior tempo de vida (til da RSSF.
Este trabalho apresentou um AA capaz de modifidar

B. Validagédo da TDA . « . ~ .
maneira autbnoma, a configuracdo dos intervalos

Visando verificar a TDA apresentada na Tabela I, f8mostragem dos nés sensores em uma RSSF. Essespr
utilizado osoftwareAdapTools [17], que permite representar,
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ocorre sem depender de definicbes prévias de aitervde
normalidade, ou quantidade de intervalos de anugmtiae

Z

[12] 1. M. SANTOS, M. A. DOTA, C. E. CUGNASCA. “Visado @& da
Aplicabilidade de Redes de Sensores Sem Fio notbramiento Agricola no
estado de Mato Grosso”. Anais do Congresso Braesilié Agricultura de

seus valores. O autdmato proposto € capaz de rdeffikcisso — ConBAP 2010. Ribeirdo Preto/SP, Setetdgf10.

dinamicamente a quantidade de intervalos de angesirea
serem utilizados pela rede de sensores e 0s sguscti®os

[13] J. C. C. BENAVENTE, C. E. CUGNASCA, H. P. SANTOSJrh
Estudo da Variabilidade Microclimatica em um VinbeQultivado sob
Cobertura Plastica Mediante o uso de uma Redeedsofs Sem Fio”.

valores. Essa autonomia da_ rede pOde r_epresenm_meAnais do Congresso Brasileiro de Agricultura decRéo- ConBAP 2010.
desempenho da RSSF em diferentes condi¢des, adpl@n Ribeirdo Preto — SP. Setembro de 2010.

contexto de aplicacdo. Sendo desnecessaria a iguoagio
da RSSF.
Nos trabalhos futuros, a eficiéncia e a economiarsgegia

promovida pelo AA devem ser exploradas, verificadas [15]
mensuradas em um ambiente de simulag&o computhcioo

Pretende-se verificar também o comportamento do et
situacdes onde os nds sensores registram baixasdes por
longos periodos, seguido de variagdes bruscaseNessexto
o registro de dados pode ficar comprometido. E nante

que o AA seja capaz de prever tal situacdo e &jta{1l7]

determinando um limite maximo adequado para ovaterde
amostragem. Além disso, espera-se elaborar umacenée
qualifique os valores gerados para os intervalos
amostragem, de modo que o AA possa escolher pawalbs
mais apropriados e “aprender” durante sua execsgimndo
os padrdes encontrados.
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Proposta de Modelo Adaptativo para Geracao de
Contextos na Recomendacao de Locais

C. V. Crivelaro!, F. J. Barth?, R. L. A. Rocha®

Resumo— Sistemas de Recomendac¢do dominaram o mercado,
especialmente na Internet para a recomendagdo de itens para o
usuario. No entanto, muitos Sistemas de Recomendacao de Locais
tratam apenas de um possivel contexto do usuario, mesmo este
podendo estar em VvAarios contextos ao mesmo tempo, como
trabalho e viagens de férias. Esta proposta tem como objetivo
propor um modelo adaptativo para a criagdo de multiplos
contextos para 0 mesmo usudrio e, assim, fazer recomendacdes
mais aderentes.

Palavras-Chave— Sistemas de
Adaptatividade, Geolocalizagao

Recomendacao,

I. INTRODUCAO

Os Sistemas de Recomendacdo ganharam grande apelo em
aplicagbes comerciais, por recomendar novos itens aos

usuarios como locais para ir, produtos como livros [1],
muisicas e até amigos nas redes sociais. Em muitos casos, 0s
Sistemas de Recomendacdo aumentaram 0s acessos aos itens
dos sites ou mesmo ao nimero de vendas, como no site de
venda de livros Amazon [1].

As recomendacdes sdo feitas de acordo com o histérico de
navegacao do usuario e pela comunidade em que o usuario
estd inserido. Assim, ele se sente familiarizado com o item
oferecido. Neste caso de estudo, seréo utilizados o locais como
itens para recomendacéo do site brasileiro Apontador.

No site Apontador, o usuario pode encontrar informagGes
sobre locais em todo o Brasil e fazer avaliagbes para
compartilhar a sua experiéncia do local com a comunidade.
Um dos desafios & apresentar aos usuarios os locais mais
aderentes ao seu interesse de visitacdo e que sejam mais
préximos do seu cotidiano, como um restaurante diferente
para a hora do almocgo, um restaurante para o final de semana
com o0s amigos, ou até mesmo locais para visitagdo durante as
férias.

Ao fazer a recomendacdo de locais ao usuario, infere-se que
0 usuario vai gostar do local e atribui-se um valor para ordenar
0os Top N locais que lhe serdo oferecidos. No entanto, o
usuario pode modificar o seu contexto temporariamente como
a verificacdo de locais para uma viagem ou ter dois contextos
diferentes, como a passagem de alguns dias durante o meio da
semana em uma cidade e o final de semana em outra cidade.
Esse fato diminui a qualidade das recomendaces, pois, se a
distancia entre os locais sugeridos e os avaliados for levada
em consideracdo, pode haver recomendacdes fora do contexto
ou fora do foco das sugestdes em que 0 usuario ndo esta mais
presente.

! Celso V. Crivelaro — Apontador e Escola Politécnica da USP —
celso.crivelaro@apontador.com

2 Fabricio J. Barth — Apontador — fabricio.barth@apontador.com
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Com este problema, esta proposta de trabalho propde uma
solucdo adaptativa para que 0 usuério possa ter VArios
contextos em paralelo & medida que ele visita ou avalia 0s
locais no site e fornece mais informag6es sobre o seu contexto.
Com mais de um contexto do usuario, é possivel focar a
recomendagdo no momento em que o usuario estiver dentro de
um contexto especifico, evitando a mistura de recomendagdes
de locais diferentes.

Esta proposta esta estruturada da seguinte forma: na Secéo 2
¢ apresentada uma breve descricdo sobre Sistemas de
Recomendacdo; na Secdo 3 é fornecida uma definicdo de
Sistema de Recomendacdo com contexto de locais; na Secéo 4
é apresentado um breve resumo sobre Tecnologia Adaptativa;
na Secdo 5 é apresentada a proposta deste trabalho; e na Secéo
6 sdo apresentadas as medidas para avaliar se essa proposta
tera um ganho sobre outras propostas ja conhecidas.

Il. SISTEMAS DE RECOMENDACAO

Os Sistemas de Recomendacdo [2][3] surgiram no contexto
de Sistemas de Recuperacéo de Informacdes, que consistiam
na busca dos itens mais interessantes ao usuério baseado
apenas em sua navegagdo e em seus termos de busca. Esses
Sistemas de Recomendagéo sdo conhecidos como Sistema de
Recomendacao Baseados em Conteldo.

Nessa abordagem, sdo comparados os itens que 0 USUario
interagiu com os outros itens da base. Quanto mais préximos
forem os itens sugeridos dos itens interagidos, melhores
pontuaces terdo para a recomendacdo, sendo uma abordagem
interessante para recomendac&o de locais parecidos com o que
0 usudrio ja visitou. Para fazer essa recomendacdo, basta tratar
os itens como documentos e fazer a similaridade entre eles por
meio do modelo de espago vetorial com pesos TF-IDF
(frequéncia de termos — inverso da frequéncia do documento).
[4]. Entretanto, essa abordagem tem vérios problemas devido
a recomendagcédo ser feita apenas com os dados do passado do
usuario, e nao ligar outros locais que ndo sdo proximos
semanticamente.

No contexto de locais, as pessoas ndo estdo interessadas
apenas em lugares iguais aos anteriores que elas visitaram,
mas também em lugares em que pessoas que tém mesmo
interesse vdo. Para isso, ha os Sistemas de Recomendacéo por
Filtragem Colaborativa.

Com o surgimento do Tapestry [5], surgiu o termo
Filtragem Colaborativa, cuja ideia &, se 0s usuarios tiveram os
mesmo interesses no passado, terdo 0S mesmos interesses no
futuro. Isso implica ndo sé em ligar os itens pelo seu conteudo,
mas ligar os itens ou os usudrios pelo interesse. Com esse
conceito, podemos ter recomendacBes de acordo com a
comunidade de pessoas que vdo aos mesmos lugares e
oferecer os lugares que estdo em maior destaque no momento



WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

ao usudrio que demonstra afinidade com outros usudrios.
Formalizando o problema, o Sistema Recomendacdo faz a
sugestdo de lugares baseado na matriz Usudrios (U) e Itens (7)
para gerar uma lista de Recomendages (R), sendo essas
recomendagdes 0s itens que 0 usudrio ainda ndo avaliou:

UxTI>R 1)

Um exemplo de uma matriz U x J pode ser mostrado
abaixo:

Y I l3 Iy Is
Uy 3 1 3 5
U, 4 5 4 4
Ug 3 4 3
Uy 5 4 5
Us 2 4

Tabela 1: Matriz Usuério X Item de avaliagdes

Pela Tabela 1, podemos ver as avaliagdes dos usuarios u
para os itens i. Nos espagos em branco, ndo houve avaliagao.
O objetivo dos Sistemas de Recomendacdo é inferir qual nota
0 usuario daria para o item ndo avaliado, para que ele seja
recomendado ao usuario segundo o seu interesse.

Uma das formas de fazer essa inferéncia é usando técnicas
Baseadas em Memoria, como o Baseado em Vizinhanca.
Nessa técnica, é calculado o peso ou a similaridade entre os
usuarios ou itens e, para produzir a recomendacdo, é usada a
média ponderada dos itens avaliados pela similaridade dos
itens.

De acordo com Sarwar [6], para sistemas em que existem
muito mais itens do que usuarios, é recomendado basear o
Sistema de Recomendacdo em ltens, pois achar usudrios
correlacionados tornaria a tarefa muito complexa pela
esparsidade da matriz U x 7.

Dessa forma, para obter os locais relacionados, pode-se usar
calculos de similaridade, sendo o mais comum a Correlacdo de
Pearson:

Yu e u(ry,i=71)(ru,j-7;)

JZueuOhj_ﬁ)JZuEUOhJ_ﬂj

Wi j

@

sendo que U é o conjunto de todos 0s usuarios u que
coavaliaram os itens i e j, r,,; a avaliagdo que o usuario u deu
ao item i (valor numérico de 1 a 5) e 7; a média das avaliacbes
para o itemi.

Com um historico de itens que o usudrio ja avaliou, ¢ feita
uma soma ponderada entre as similaridades do local sugerido
k com as avaliacdes de outros locais que 0 usudrio ja avaliou:

Yies(rui —7i) Wik

Zie7|Wi,k|

Pcotaborativo (u' k) = Fk + (3)

’

sendo que Pcoaborativo (U k) € a avaliagdo estimada do
usuario u para i item i. Fazendo isso para os locais relevantes,
basta ordenar para que se tenha a lista dos Top N locais para
serem sugeridos ao usuario.
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Pelos itens da recomendacdo serem locais geogréaficos, o
sistema de recomendacdo sofre o problema do contexto do
usuario; ou seja, as recomendacOes s6 terdo sentido se
conhecido onde o usuario esta geograficamente. Dessa forma é
necessario um Sistema de Recomendagdo Hibrido, que mescla
abordagem colaborativa com abordagem baseada em contexto

Segundo Burke [10], o Sistema de Recomendacdo com o
contexto combinado com o resultado do algoritmo
colaborativo forma um Sistema de Recomendacdo Hibrido
com caracteristica de cascata; ou seja, 0 resultado do
algoritmo colaborativo é alterado pelo fator de contexto para
se obter o resultado final. Assim, a recomendagéo final é feita
multiplicando o resultado do algoritmo colaborativo com o
fator de contexto do usuério u e o local k:

)

Vérios trabalhos fazem sugestfes de locais [7][8] em que o
usuario tem um dispositivo mével que fornece a captura da
sua coordenada GPS no momento de gerar a sugestdo. No caso
do site Apontador e de outros sites similares, muitos usuarios
apenas visitam as paginas dos locais, ndo sendo possivel
descobrir a sua localizagdo exata.

Dessa maneira, espera-se que os locais sugeridos para o
usuario pelo algoritmo colaborativo se tornem mais relevantes
de acordo com o resultado do fator de contexto.

pfinal (u' k) = DPcolaborativo (u, k) X Pcontexto (u' k)

1. SISTEMA DE RECOMENDAGCAO COM CONTEXTO DE LOCAIS

Ao navegar pela busca de locais, o usuario estd dando
algumas dicas de como € o0 seu contexto ou regido onde ele
esta, pois ira buscar por locais onde ele deseja frequentar e ira
avaliar locais onde ele frequentou. Além disso, ele podera
também fazer checkin com a aplicacdo mobile do Apontador,
indicando, no momento, que estava naquele local.

Diferente do contexto de aplicagdes como Foursquare, em
que sabemos onde o usuério estd no momento por meio dos
checkins, a maioria dos usuarios do site Apontador apenas
visita as paginas dos locais nos seu computador pessoal, 0 que
permite visitar as paginas dos locais das mais variadas cidades
e distancias do seu local de residéncia. Com esse problema, é
necessario inferir o contexto do usudrio para que a
recomendacao seja correta.

Com o contexto do usuario definido, deseja-se inferir o
quanto o local sugerido i pelo algoritmo colaborativo esta
proximo do contexto do usudrio. Como locais tém uma
coordenada geogréafica (X, Y) para identificacdo espacial, os
modelos de predi¢do podem ser usados para avaliar se o local
esta inserido no contexto do usuério. Desta forma, seria
possivel inferir se 0 usuario iria ao local sugerido i se ele
visitou recentemente uma lista de locais L = {j;,J,, -, ji }-

O modelo proposto por Ye [9] se encaixa nesta necessidade.
Para isso, foi definida uma fungdo PL de probabilidade do
usuario ir ao local i pela lista de lugares L que ele ja visitou ou
avaliou:

Dcontexto = PL(l'L) = HjELP(i'j)r (5)
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sendo que P calcula a probabilidade de um usuario visitar 0s
dois locais apenas pela distancia entre eles:
P(i,j) = a x b)) (6)
Ye [9] propde que a probabilidade de um usudrio visitar um
local i e um local j segue uma distribuicdo de probabilidade na
forma de poténcia, sendo que a e b sdo os pardmetros da
distribuicdo. Os pardmetros a e b sdo calculados para cada
sistema usando método do Gradiente Descendente e conjunto
de dados é cada distancia entre lugares i e j que um mesmo
usuario avaliou. A distancia usada neste modelo é a distancia
euclidiana, j& que temos as coordenadas (X, Y) dos locais i e j:

d(i,j) = \/(xi -x) + (- Y

Este modelo atende apenas quando analisamos o contexto
cotidiano do usuario, que seriam os locais que ele vai durante
0 dia e os lugares proximos a residéncia do usuario. Por isso,
este modelo ndo sabe distinguir se um novo local muito
distante dos outros que o usudrio visitou é uma busca fora do
contexto do usuério ou se ele estd mudando o seu contexto,
como uma mudanga de cidade ou interesse em viagem de
férias.

IV. TECNOLOGIA ADAPTATIVA

A éarea de Tecnologia Adaptativa [11] tem mostrado um
forte crescimento com aplicacgao de técnicas de aprendizado a
partir de experiéncias anteriores e com aplicacdes na area de
Data Mining [12].

O dispositivo adaptativo é composto de uma camada
subjacente; que contém um dispositivo ndo adaptativo com um
formalismo j& conhecido, que forma o ndcleo do sistema; e
uma camada adaptativa. Suas acgbes modificam o nucleo
apenas com as funcgbes pré definidas e com os dados de
entrada, tornando o dispositivo automodificavel.

Assim, um dispositivo adaptativo pode ser formalizado
como DA = (ND,, AM), com:

DA: dispositivo adaptativo;

ND,: dispositivo ndo adaptativo subjacente;
AM: Mecanismo Adaptativo, tal que
AA x RDN x AP;

RDN: regras do dispositivo ndo adaptativo;
AA: conjunto das fungdes adaptativas anteriores; e

AP: conjunto das funcGes adaptativas posteriores.

As funcdes adaptativas contém trés regras basicas sobre o
dispositivo subjacente:

[
[
° MA c
[ ]
[

1. Consulta de regra;
2. Adicdo de regra; e
3. Remocé&o de regra.

Dispositivos adaptativos sdo interessantes no ponto que o
dispositivo  subjacente pode ser usado tanto para
processamento quanto para memoria. Isso permite fazer
tratamentos mais elaborados e se automodificar de acordo com
0 seu contexto. Podemos ver a adaptatividade como transicfes
no espago de todos os possiveis dispositivos ndo adaptativos,
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em que as fungdes adaptativas Posterior e Anterior escolhem
qual dispositivo ndo adaptativo sera executado.

V. MODELO ADAPTATIVO PROPOSTO

Para melhorar o fator de contexto na recomendagdo de
locais é proposto um modelo adaptativo no dispositivo do
contexto dos usuarios.

A melhoria se daria em que o fator de contexto néo trabalhe
apenas com um contexto Gnico como é apresentado na se¢éo
111, mas sim com varios contextos ao mesmo tempo, sendo-0s
inseridos durante a captura de locais que 0 usuario visitou ou
avaliou. A adaptatividade é um conceito que se encaixa bem
nessa necessidade, pois a atualizacdo do contexto seria feita
online de acordo com a navegagdo do usuario pelo site e pela
busca de locais. Destas formas, poderiamos instantaneamente
fazer recomendagBes com 0s novos contextos.

Cada contexto é uma lista L,, = {j;, j2, .- ,jx} cOm os locais
que o usudrio visitou, tendo tamanho méaximo || L || = K, sendo
K um valor inteiro arbitréario.

Um contexto pode ser definido como um local i dentro de
L,, cuja distancia euclidiana entre i e os itens j, € menor do

S Izl :
que um valor @ arbitrério para pelo menos - locais do mesmo

contexto. Ou seja, todos os locais estardo dentro de uma regido
fisica, sendo que a distancia euclidiana é a distancia definida
entre os locais i e j pelas coordenadas (X,Y) de cada um.

Ao respeitar essa regra, ndo ha nenhuma acdo adaptativa,
apenas o local mais antigo que o usuario interagiu sera
retirado na lista se || L || = K, e 0 novo local i sera adicionado.
Nesse momento, o dispositivo adaptativo apenas faz as agles
de consulta em vez de executar alguma acdo sobre o
dispositivo subjacente, que apenas inclui 0 novo item na sua
lista, conforme apresentado na Figura 1 e Figura 2.

hh+1

Figural - Insercdo de item na lista

Acdo adaptativa

de consulta
—» h i ‘ ‘ in ‘ Ly
— e b
—> [ e[

Figura 2 - Acéo adaptativa de consulta

P . L . .
Se novo local i tiver mais do que % locais distantes pelo

limite & em um contexto, serd comparado com outro contexto.
Se em nenhum contexto o local i puder ser inserido, entdo um
novo contexto L, sera criado. Além disso, os locais dos
outros contextos (tal que D(i,j) < 0) serdo inseridos no
contexto recém criado, respeitando o tamanho |l L., I < K.
Para isso serdo inseridos os lugares mais préximos de i.
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Nesse momento, a acéo adaptativa cria uma nova regra que
serd o contexto L,.,, fazendo a insercdo do local i e dos
outros locais, tal que D(i,j) < 0.

Para a recomendacdo de um local com mdltiplas listas, o
valor do algoritmo colaborativo multiplica-se pelo fator de
contexto. Havendo multiplos contextos, o resultado nédo sera
apenas uma lista TOP N de recomendag@es, mas sim n listas
de recomendagbes. Para o caso de um sistema que tiver apenas
uma lista Top N, é necessario que o contexto tenha apenas
mais importancia para aquele local i:

Fator de Contexto = arg maxP(L,, i) (8)
n
i Acdo adaptativa de
criagdo de Lista
AENENEN
RN
EEEN RN

N

Figura 3 - Acao adaptativa de inclusédo

Para fazer a recomendacdo final ao usuario, basta multiplicar
0 Fator de Contexto pelo resultado do algoritmo colaborativo.
Assim, os locais mais distantes do contexto perderdo
importancia na sugestdo e os mais proximos ficardo em
destaque.

Como o0s contextos podem ser temporarios, como por
exemplo uma viagem de férias, eles podem ser apagados
depois de um tempo T. Dessa forma, se o Ultimo local inserido
no contexto for inserido a mais tempo do que T, ele sera
eliminado, evitando a poluicdo de dados antigos.

VI. RESULTADOS ESPERADOS

Para avaliar a melhoria da inclusdo da técnica adaptativa no
Sistema de Recomendacdo baseado em Contexto, este sera
comparado com o mesmo Sistema de Recomendacdo sem o
contexto.

A forma mais tradicional de medir a qualidade de um
Sistema de Recomendacdo de acordo com [13], é pela acuracia
da predicdo. Uma das medidas que seré usada é a Raiz do Erro
Quadratico Médio (REQM), que foi usada na avaliacdo do
prémio oferecido pela Netflix [14]:

1
REQM = n z (Pui — Twi)? )

ueuied

Em que n € o total de avaliagBes sobre todos 0s USuérios,
py; € a avaliagdo inferida do item i ao usuario u, e 1, ; é a
avaliacdo real.

Outras medidas usadas sdo mais conhecidas na &rea de
Recuperacéo de Informagéo, como a Preciséo e o Recall [15]:
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e Precisdo: fracdo dos itens retornados que sdo
relevantes;
e Recall: fragdo dos itens relevantes que séo retornados.

VII. CONCLUSOES

Esse trabalho propde a inclusdo de tecnologia adaptativa
para a recomendacédo de locais. A técnica estende o conceito
de contextos para que seja possivel detectar mais de um
contexto a0 mesmo tempo em que o usudario tenha interesse.

A aplicacdo desse trabalho ndo serve apenas para a
recomendacdo de locais, mas também pode ser aplicada para
recomendacdo de outros itens, como venda de produtos no e-
commerce, em que O USU&rio pode ter varios interesses
distintos na compra ou pode estar comprando para outras
pessoas.
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EspecificacOes adaptativas e objetos:
Uma técnica deesignde software a partir de
statechart com métodos adaptatis

italo S. Vega

Abstract— The use of flowcharts for the modularization of modularizagdo de instrucdes: (i) decomposicdo furadie (ii)
software applications is a common practice in sructured decomposig¢do por tipos de dados abstratos. Muitmosamas

development. However, there is a recommendation to avoid theuse  jnstrucBes estejam diretamente relacionadas —aasopa
of thistool for decomposing an application into modules. This paper computacionais, também torna-se importante, duraate

presents a proposal to modularization in terms of objects from programac&o, a particular maneira como tais in§&SIGSE0

adaptive specifications. Over the course of designing the software .
architecture, various artifacts are produced, with emphasis on the organizadas na estrutura do programa. Parnas [41058,

gate transition tables extended with adaptive methods. The afirma que ndo se deve organizar as instrugdegamiio a

resulting architecture defines static dependencies that facilitate the estratégia de decomposi¢ao fun_cion.al considerapdoas a
understanding of the implementation model and management of a  Sequéncia dos passos computacionais ao longo go'tem

softwar e development project. “We have tried to demonstrate by these exampldsittisa
almost always incorrect to begin the decompositibma
Keywords—adaptive specifications, adaptive methodsatic system into modules on the basis of a flowcharS8ince,
dependencies, software architecture, design patterprinciples of in most cases, design decisions transcend time
object modeling. execution, modules will not correspond to stepshie
processing.”

I. INTRODUGAO s . s
¢ Mas, se a recomendagdo é ndo derivar a organiziagso

DESENVOLVIMENTO de aplicagdes de softwardnstrugbes de um programa a partir de um fluxogramoe
deve ser conduzido de tal forma que o funcionamergternativas devem ser consideradas? Seguindoha lie
de um computador automatico programado ou, simgetm Parnas, as instrugdes devem ser organizadas perdépdados

computador, atenda as necessidades e metas (NMsguoabstratos cujas execugdes sdo coordenadas por doiomite
usuario. Nesse sentido, a disciplina de analisentd@rocesso controle [4], p. 1054.

de desenvolvimento de software [1], [2] assume ap@sito

fundamental de especificar os requisitos de taliémamen- B. Maquinas de estados

to:quais condi¢des ou capacidades o computadoralexéoir  yma outra possibilidade é expressar o funcionamen
para que o usuario seja atendido nas suas NMAf@indo desejado por meio de uma maquina de estados quelanod

como engenheiro de software, um programador assuanir.omnortamento do computador. Douglass [5] definea urr
responsabilidade de elaborar um programa contenstoui magquina de estados da seguinte maheira

¢Bes executaveis pelo computador e que o facamamper

conforme a especificacao declarada de requisitos. “A finite state machine is a machine specified biynée

set of conditions of existence (called states) and
A. Organizagéo de instruces likewise finite set of transitions among stateggered by
Mas como elaborar tal programa? Uma forma é modelar ~ €vents”.

funcionamento do computador (percebido como umaimag  Este artigo assume tal definicdo de maquina delestale
de estados) por descricdo dos passos computaceisaiem modo que os comportamentos de um computador sejsen-e
por ele realizados. Este modelo da computagéo ésegude
passos computacionais) torna-se a base para que © - )

. o L - Tradugao livre: “Tentamos demonstrar, por essesplos, que é quase
programador elabore as instrugdes do programag@daito sempre incorreto comegar a decomposi¢éo de ummsisten modulos com

pelo emprego de técnicas ddesign (projeto) e de pbase em um fluxograma ... Assim, como na maioriaadsos as decisdes de

implementagéo [2] Neste sentido, Parnas descrevas dprojeto transcendem o tempo de execugdo, moduloscodesponderdo a

estratégias para a programacdo de um computador RfSFOS do processamento.”

2 Tradugdo livre: “Uma maquina de estados finita rdaumaquina
ftalo S. Vega trabalha no Departamento de Comfiotaa Faculdade especificada por um conjunto finito de condicGeseristéncia (chamados

de Ciéncias Exatas e Tecnologia da Pontificia Usidade Catélica de Sdo estados) e um igualmente conjunto finito de trdiesicentre os estados,

Paulo, Sdo Paulo, capital, Brasil e-maalo@pucsp.br . disparadas por eventos.”
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cialmente descritos, em modelos, por meio de estaloEle reforca a importancia da modularizagdo e d
transicdes. E comum a representacdo de maquinaestados desacoplamento entre grupos de instrucdes. Garl@haey,
por meio de tabelas de transi¢cdo. Elas suportarplaracdo por sua vez, apresentam diversos estilos arquaistpara a
sistemética do modelo de uma maquina que exibe @emmrganizacdo das instru¢des de um programa. Um deles
tamentos dependentes da sua histéria. Outra repmede de orientado a objetos [9]. Isso leva ao uso do pgradide
maquinas de estados é proposta por Harel. Tratlesem objetos como um modelo com foco primdrio na orgegéip
formalismo visual para representar modelos de maguiujo das instru¢des que constituem um programa de cawhput
comportamento pode ser expresso por um conjunesideos
discretos conhecido por diagramas (de transicadeptios. O
formalismo oferece suporte a especificacdo hieiéaqde ~ Jackson também se preocupa com a estrutura deaistie

estados e a evolugéo concorrente de eventos [6]. software de grande porte [13]. Mas ele investiga wutra
A partir de uma especificacdo comportamental foadtal 20Ordagem para o problema. De acordo com Jackson,

por uma maquina de estados, diversas estratégiample- Programa € uma “descricdo de uma maquina” [14].teNes

mentagao podem ser aplicadas para a obtengiodag;ies S€Ntdo, ele propGe que a maquina deve ser comtpir
e da sua organizagao: programacdo; ela resulta da execug¢do das instrygdieam

. . ~ . . computador de propdsito geral [15].
A sequéncias de instrucdes de decisdo a partir de uma P prop g [15]

condicio expressa pelo valor de uma variavel deA Fig. Lilustra a ideia de Jackson, enfatizande gua ma-
estado [7]; quina concreta, ao executar as instru¢cdes de umgrgna,

origina uma nova maquina em tempo de execucdo. &ok
A uma estrutura de dados matricial utilizada por UMdrspectiva funcional, um programador deve elabarar
I6gica de controle [8]. programa que descreva as funcionalidades da maqu
Entretanto, tais estratégias conduzem a uma omgiozna concreta. Sob a perspectiva de Jackson, no entantprogra-
qual as instrucdes encontram-se fortemente acaplajig9]. Mmador deve se preocupar com a descricdo de uma n
A consequéncia primaria deste acoplamento é quetimis Maquina — programas como descri¢des de maquinas.
edi¢des de instrugdes relacionadas com uma parteodelo
comportamental desencadeiam reedicdes (a0 menos

D. Programas e maquinas

N . ~ ‘ COMPUTAC O
recompilagdes) de outras instrugdes que se encondra 000 (EXECUCAD)
médulos distintos. Dificuldades decorrentes deradf@es em A
mddulos que ndo se referem a implementacdo daofunci § DESCRICAO
nalidade revisada séo resultado de uma arquitetima[10], = WSTRUC DS
[11]. i (OREAMIZALAD)

O paradigma de orientac@o a objetos introduz tésnitais
apropriadas para lidar com o problema de organizaiggs Figura 1. Programas e maquinas
instru¢cdes de um programa. L )
E. Organizagéo do artigo

C. Paradigma de objetos Portanto pode-se elaborar um programa consideigneo

Na visdo de Rumbaugh et al., um diagrama de estil®s gle jra descrever uma nova maquina (virtual) clgenor-
ser utilizado para descrever os comportamentostienica tamento pode ser especificado por diagramas ddosst&ste
classe de objetos [12], p. 90. Ou seja, uma classepara- artigo apresenta uma proposta para a elaboracfimgesmas
digma de objetos, atua como elemento de organizadedogue descrevem maquinas partindo de especificacé
comportamentos no modelo de implementagdo. Por c@Bmportamentais adaptativas. Na Secdo II, apli@nas
seguinte, o programa serad constituido por um comjae técpicas tabelas-verdade, tabelas de transicidedasade
classes de objetos cujos comportamentos podeneseritds decisio na especificacio funcional e comportameletaima
por diagramas de estados. aplicagdo de software. Na Secéo I, estendem-sgbatas de

Agora, seguindo Parnas, as classes ndo devemigrder decisdo com métodos adaptativos, visando o suparte
rias dos passos computacionais que especificamnoiofu reconfiguragdo de estados de uma maquina. Na S&tao
namento de um computador. A medida que o funciontmeemprega-se um padréo de projeto como base paiaasrigna
da maquina passa a ser descrito por um comportameais arquitetura organizada por estados, mas com pogués
complexo, é de se esperar que sejam necessarmseacthais ruins de dependéncias Na Secéo V, aplica-se uripiinde
instrugcbes para a realizagcdo dos passos computizihlakos modelagem para revisar a arquitetura, com presgovale
investiga a influéncia das dependéncias fisicapefu@éncias funcionalidade. Finalmente, na Secéo VI conduzrsa nova
entre instru¢cdes) em projetos de software de lasgala [11].

69



WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

revisdo arquietural com suporte a edigfes sisteasatdas
instrucdes do modelo de implementagéo.

1. REQUISITOSFUNCIONAIS E COMPORTAMENTAIS

O problema de avaliagdo de um aluno ao longo de
periodo letivo servira como contexto de discuss&sten
trabalho. A avaliag@o envolvera a realizagdo dérésprovas,
na seguinte ordem de ocorréndrt, P2 e PS E em funcéo
das notas de tais provas que se calculara a mgdialdé aluno
para determinar a sua situacéo de aprovacao.

A. Requisitos Funcionais

- . . 1
Um requisito funcional pode ser entendido como urﬁa

espécie de promessa de funcionamento da maquira. dta
problema de programacéo se refere ao projeto demagaina
cujo comportamento atenda a declarada promessa

funcionamento. A técnica de tabelas-verdade ajudaden-

2) Acgles de calculoAs acdes de calculo nomeiam as
funcionalidades da maquina em desenvolvimento. &ado
apresentadas na forma de uma tabela de decisaforroen
descrito por Rowlett [16]. A Tab. Il especifica pessiveis
cenarios de avaliagdo de um aluno. As ac¢fes (fnalitades)
¥ ordem na qual deveréo ser realizadas paraet@gélculo
da situacao no aluno séo indicadas para cada uroetdsios
de funcionamento.

No cenério 1, é verdade que o aluno realizou asavélia-
¢Bes e houve encerramento do periodo letivo. Asises
acOes deverdo ser realizadas. Primeiro, seradeitdculo da
sua média final pela aplicacdo da regra associadgda
p2psmf. Isto resultard no valdMF. Em seguida, aplicarse-a
a regra da agdaituacdoMF, que resultard no valoBIT,
consideranddMF. Este valor indica aprovagdo ou reprovaca
dgealuno. E verdade que um aluno estavéliado] quando ele
souber o valor dBF e o valor dé&SIT do seu caso.

tificacdo das condicdes que devem ser verdadeieaa p

acionar uma funcionalidade da maquina.

1) Condig¢8es de calculds condi¢des de calculo da média

final de um aluno serdo expressas na forma de abelat
verdade. A Tab. | especifica sob quais condi¢odsrasona-
lidades de calculo poderdo ser solicitadas. Pompke na
condicdo 1 (primeira linha da tabela), é verdade gualuno
realizou (fez) as trés provas e que o periododdtv encer-
rado. E possivel, nesta condicéo, aplicar a férrdel@éalculo
da média do aluno e determinar se foi ou ndo apgmvdesta
situacao, diz-se que o aluno foi avaliado. Um pacalchetes
serd utilizado para indicar uma condicdo. Um aldob
avaliado se a condi¢devaliado] for verdadeira.

TABELA |
CONDIG
n OES DE
[fpl] [fezP1] [fezP2] [fezPS] [Avaliado] AVALIA
1 T T T T T CAo
2 T T T F T
30T T F T T
4 T T F F T As
5 T F T T T condig
6 T F T F T des 7,
7 T F F T F 9 e
8 T F F F T seguin
9 F — — — F tes

referem-se aquelas nas quais as funcionalidadeséldelo
para a avaliacdo do aluno no periodo letivo ndcepoder
acionadas. Na condicdo 7, ndo se deve considecas® de
alunos que fizeram apenas a prova PS, por se ttatama
situacdo que ndo pode ocorrer neste dominio. N&®DU
casos, ndo se pode calcular a situacao do alun@ $émino
do periodo letivo.

TABELA Il
FUNCIONA
LIDADES
Cendrio PARA A
1 2 3 4 5 6 7T avauacA
Condicao O DE UM
Ifpl] T tr T 1T T T U
[fezP1] T T T T F F F
[fezP2] T T F F T T F 3)
[fezPS] T F T F T F F commula
Acido S de
pip2psmf 1 célculo:
pip2mf 1 As
p1psmf ! especific
p2psmf 1 acdes
situacgoMF 2 2 2 2 das
situagéo 1 1 f6rmulas

associadas ao calculo da média final de um alun
correspondente ao valdviF, encontram-se na Tab. Ill. A
formula da agdplp2psmf faz uso da funcamax(lista). Ao ser
avaliada, tal funcdo retornara a soma das duasresaimtas
fornecidas no argumento lista. As demais férmulds de
interpretacéo imediata.

TABELA |11

FORMULASPARAO CALCULO DA MEDIA FINAL

Acdo Férmula de MF
p1 pzpsmf max(P12.P2,P )
p1p2mf L
p1psmf FLEPS

5
p2psmf £24P5
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As regras que se referem ao célculo da situac@iond@uno ondulada. Assim, partindo-se do estadmAvaliado da Tab.
encontram-se especificadas na Tab. IV. Estas reg¥gsa ocorréncia de um evento do tipo

encontram-se associadas as agfes que determindnagic A fezP1 o autdbmato passa para o estdddtaP2PS
de um aluno no final do periodo letivo, denotado $id. Na (representado pa@);
acaosituacdoMF, a aplicacao da férmula depende do vMér R

fezP2 autbmato passa para o esta@altaPS
(representado p@®);

calculado em um passo anterior. A formsitaag&o, por outro

lado, retorna um valor constarRe. R i
A fpl, autbmato passa para o estado Avaliad

(representado pan).

TABELA TV 1) Visualizagdo por diagramas de transi¢céo de esta®
FORMULAS modelo comportamental pode ainda ser descrito por L
Acio Formula de SIT ~ PARAO Diagrama de Maquina de Estados UML (DME) [19] com
CALCULO DA A - . . )
. = OMF AP, se MF > 5 SITUACAO semantica estabellemda por.HareI. A Flg...2 mostgrama
situagao RP. se MF < 5 deste modelo cujo propésito é especificar a sensrdia
it = A ordem ordem de ocorréncia das notas das provas realizedesgo
do tempo. No diagrama, o estado inicidl#Avaliado . Trés

acOes deverdo ocorrer ao longo do tempo é parte tr%"u

e - sicbes partem deste estado, homeadas de aconim®
especificagdo comportamental, tema da Subsecéo I1-B

tipo do evento de disparo: fezH&zP2e fpl. Na ocorréncia de

B. ESPECIFICACAO COMPORTAMENTAL um evento do tipo fezRpassa-se para o estaehitaP2PS e

. ) assim por diante.
Uma categoria de modelos para lidar com problengas d

sequenciamento de eventos no tempo baseia-se émadas

NaoAvaliado

de estados finitos [6], [17], [18]. Tais modelosdpm ser Figura
utilizados para especificar particulares sequéndeagventos Espez(;i
considerando-se o estado corrente e o histériczdeéncias. ficacdo

Autématos de estados finitos podem ser representaoio compo
tabelas de transicdo de estados. Em tais tabelda, anluna t;t?mgg
denota um tipo de evento e cada linha se refems estado do estudo
autdmato. O preenchimento da tabela é feito ddotata a de caso

) (DME)

indicar o estado seguinte quando da ocorrénciandevento
do tipo nomeado pela respectiva coluna. Utilizas#mbolo
— para indicar que o evento ndo provoca transigdesthdo e
0 simbolo— para mostrar qual o estado inicial do autémato.

FaltaPS

P1PSMF

: NaoAvaliad:

fezP1

Y
FaltaP2PS

fezP2 fezPS

TABELA V P1P2PSMF

TABELA DE TRANSICOESDE ESTADOSDO PROBLEMA

Evento
a A

Estado

) Avaliado

— NaoAvaliado 2 3 —
2 FaltaP2PS — 5 6 4 especif
3 FaltaPS — — 7 4 icacdo Figura 3. Vinculagdo de férmulas P1P2MF
4 Avaliado — — e modelo de estados (DME)
— p— 8 ; das MF := plp2mf(P1,P2)
~ 6 P1PSMF — — — 4 gsequen 2) Agdes de calcul
~7 P2PSMF — — — . ; 5
—8 PIP2PSMIF - - 2 cias de Inspirado na notagdo STRSME
evento Maquinas de Mealy [18], DME fezPs ontry/
. MF := plpsmf(P1
s para o caso em estudo encontra-se na Tab. \dase do Podem ser anotados com ag il
estado inicial de um aluno que ainda n3o realizmvgs no Semanticas. O diagrama da | N

P1P2PSMF

entry/ I

MF := plp2psmf(P1,P2,PS)

periodo letivo, indicado poN&oAvaliado , trés situacdes 3 ilustra uma parte do mod
podem ocorrer: realizagdo da prdva ou da provaP2 ou o Comportamental com énfase
encerramento do periodo letivo sem a realizacgwaleas. Ou Vinculagdo das foérmulas

seja, partindo-se do estadddoAvaliado, apenas trés calculo  do  valor MF,
transicdes originadas neste estado deverso seitijesnNo considerando-se que, inici
texto, tipos de eventos serdo indicados por umdingab Mente, a prov#1 foi realizadz

fnl i
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No estado FaltaP2PS, o0 passo computacionalA. Especificagbes comportamentais com fungdestatizgs

ocorrera na entrada do estaRitP2MF. Tal tipo especial de genominada métodos adaptativos.

evento ¢ indicado por.entry 1) Métodos AdaptativosA cada transicdo do autdmato

Deve-se interpretar 0s de_,-mais casos envolvendg@s afinito subjacente, sera vinculada uma abstragioefdito
associadas aos eventos do tipo edasta mesma forma. Nesteonjunto das fungées adaptativasfore e after sobre a
diagrama, observa-se que a organizacéo das acGmECU® configuracio da topologia de estados e transighesitdmato.
do valor MF é determinada pelos diferentes estados fhaste modo, na ocorréncia de um evento, alteraeseapo da
magquina. Na transicdo para o estaRIP2MF, aplica-se a gemantica de transicdo do autdmato subjacentecddeacom

formulaplp2mf e assim por diante. o resultado da execucdo do método adaptativo asstzciada.
Isso poderd provocar uma reconfiguragdo na topoloigi
[ll. ESPECIFICACOESADAPTATIVAS autdmato subjacente, em termos similares aos quias

autbmato adaptativo se altera por for¢a da aplicdedalguma

Na Secao | foram apresentadas diversas estrajggiasa . )
fL(ljngao adaptativa.

obtencdo e organizagdo das instru¢des que compdem
programa. Neste trabalho, entretanto, seré propmstaestra- Uma apropriada combinacdo de tais efeitos dos raétod
tégia alternativa para a elaboracdo do modelo adaptativos devera ser o objetivo durante a elgBorde uma
implementacao. Especificacdes utilizando autdmattzptati- especificacdo de requisitos comportamentais. Aadac cada
vos dirigidos por regras serdo consideradas conmopde transicao, dever-se-a descrever quais mudancasfiguracéo
partida para a elaboracdo de um modelo de implap@nt do autdomato devera sofrer para que se expresse
baseado no paradigma de objetos. comportamento desejado.
TABELA VI 2) Especificacdo AdaptativaA Tab. VI apresenta o
resultado da vinculagéo de abstracdes de functastadivas

TABELA DE TRANSIQC)ES ADAPTATIVAS DE ESTADOS DO PROEHMA L, .
(métodos adaptativos) no estudo de caso destdhoaba

Evento

Estado . . . Na Fig. 4 encontra-se um diagrama de transi¢cOes@eo
fezPl  fezP2  ferPS Ipl : 3 .
estendido para expressar os métodos adaptativoh) i
NioAvaliad maiP1  maiP2 — fatfpl ) N ) N -
— NaoAvaliado 5 3 — a configuracdo inicial da topologia do autémato adty que
2 FaltaP2PS — ma2P2 ma2PS ma2fpl modela a especificacdo comportamental do estudareta-
— 5 6 4 mento. Os nomes das transicdes correspondem aogsnol
3  FaltaPS — — magPS ma:’fp' sublinhados dos tipos de eventos vinculados. Pesckd o
- — — — — nome do tipo do evento, encontra-se o nome do rméto
4 Avaliado - - = = adaptativo associado a transic&o.
5 P1P2MF — — ma:PS maffp' Uma vez nomeados e vinculados os métodos adastativo
— — — masipl cada uma das transi¢cbes, parte-se para a modeldgem
6 PIPSMF — — — a alteracdes topoldgicas que caracterizam o compertenda
7 P2PSME — — — ma47fp| maquina sendo projetada.
— — — masfpl
8 P1P2PSMF -
— — — 4 NaoAvaliado

Um autbmato adaptativo € um autdmato que possui a

capacidade de alterar a sua propria estrutura tEloss e malP1 malP2

malfpl

LN . . . ~ ~ fezP1 | fezP2 fpl
transicdes (topologia) por meio da realizagdo déesc —
adaptativas de inser¢do e de remogdo, conformeidizfpor %4 \
Neto [20]. No caso de uma representacdo na forma de (FaltaP2PS |  ("FaltaPS | ( Avaliado |

diagrama de transicbes de estado adaptativas, pegde L ) U ) U
uma semantica operacional implementada por um maodiz|
objetos [21]. O trabalho de Neto et al. [22] a eispde ] o o ,

. - E(l)gura 4. Configuragéo inicial da maquina de egtattaptativa (DMA)
statecharts adaptativoservira como base para a elaboraca
de um modelo comportamental para o caso da aval@ga@im
aluno ao longo de um periodo letivo.
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3) Efeito demal1P1 : O efeito do método adaptativealP1
deve ser tal que a configuracdo da topologia donzato seja
alterada para aquela apresentada na Fig. 5. Odorrem
evento do tipo que dispare a transigé®1 no modelo da
configuracdo ilustrada na Fig. 4, a topologia déveer
alterada de acordo com o modelo representado jeioatha
da Fig. 5. Observe-se que o estadaP2PS tornou-se inicial
na nova configuracdo da topologia do autdmato.

FaltaP2PS

ma2P2 ma2PS
fezP2 fezPS

( PLP2MF ( P1PSMF

entry entry
mf:=plp2mf(pl,p2) mf:=plpsmf(pl,ps)

Figura 5. Efeito do método adaptativaiP1 (DMA)

sequéncia de transicoesr1, fezP2 e aluno avaliado devido ao
encerramento do periodo letivipl).

Isto conclui a elaboragdo da especificagdo adsaptato
estudo de caso. Com base em tal especificagdor-sienée
elaborar o0 modelo de uma maquina que se companferoee
tal especificacdo. O projeto do modelo seguirdragigma de
objetos para a concepgéo da arquitetura de implagém

IV. ORGANIZACAO COM STATE

Um possivel modelo orientado a objetos para a mnpl
mentag¢do de maquinas de estados segue a propostaldm
de projetoStatede Gamma et al. [23]. A Fig. 9 ilustra a estru:
tura do padrdo por meio de um diagrama de classés U
(DCL). A variabilidade comportamental da classegbap
Contexto é encapsulada na hierarquia de classes que g&aoric
no ancestral cujo tipo-papel Estado Este tipo define uma
interface de operac¢des que devem ser implementedfasma
apropriada, em funcgéo do estado que se enconsarhjetos

4) Efeito demalP2 : A ocorréncia de eventos que dispareffi@ classe-papeContexto. Cada descendente implementa «

transigdes do tipeezP2 durante o estado inicidldoAvaliado
devera provocar uma nova transformag&o na confj§oraa

operacao que ira determinar o0 comportamentGahtexto em
um dos seus particulares estados.

topologia do autdmato (Fig. 6). A execucdo do metod P1P2MF

adaptativomalP2 tornard inicial o estadBaltaPS e novas
transicbes com métodos adaptativos fardo parte
reconfiguracdo topolégica. Apenas dois outros estghdem
ser atingidos nesta nova configuracao.

____J

( P2PSMF] ( Avaliadoj
N JERN )

Figura 6. Efeito do método adaptativairP2 (DMA)

entry
da mfi=plp2mf(pl,p2)

( P1P2PSMF | .
Avaliado
= | ((Avaliado
mf:=plp2psmf(pl,p2,ps) —

Figura 8. Efeito do método adaptativaiP2 (DMA)

No estudo de caso, a topologia adaptativa do attdme
assume o papel deontexto e as diferentes configuracdes
topolégicas serdo vistas como sendo do Hpadq ancestral
da hierarquia de classes do padg&ate Desta forma, tem-se a

5) Efeito demalfpl : A ocorréncia de eventos que dispara/ffganizacao inicial da implementagéo do quelo @mp
a transicadpl na configuragdo ilustrada no diagrama da Fig.tamental representaNdo pelos d|a}gramas de efeJEJﬁJQQoes
alterara a configuragdo da topologia conforme o etwdia 2daptativas da Secdo Ill. As proximas subsecoesitéis os

Fig. 7. Nesta configuragdo existe apenas o estadnali

Avaliado : houve encerramento do periodo letivo e o alummo na

realizou prova alguma.

___

Figura 7. Efeito do método adaptativaifpl (DMA)

6) Efeitos dos demais métodos adaptativostiagramacao
dos modelos referentes as demais mudangas de waigfigs
segue uma linha de raciocinio similar. A tituloildstracéo, o
diagrama da Fig. 8 ilustra a configuracdo de estagite
resulta da execugdo dos métodos adaptativos refsreén

refinamentos a partir deste ponto.

<<role>>
<<role>> Estado
Contexto [ ]
tratarEvento(contexto)
<<role>>
EstadoConcreto

Figura 9. Estrutura do padrao de projgtate(DCL)
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A. Estratégia inicial para o projeto de classes a existir na computacdo em andamento: um da clas

O foco primario do paradigma de objetos é na orgadio 10PAdapt € outro da classévaliado.

das instrucdes do cddigo-fonte [11], [24]. Seguiadmoposta  Por conseguinte, o diagrama de estados adaptatitagd5
de Gamma et al., pode-se modelar a topologia aflapdo € implementado por um objeto da clas3epAdapt,
autdmato por meio da classepAdapt. Em relacdo ao padraoinicialmente conectado a um objeto da clasgeAvaliado,
State esta classe corresponde ao p@pekexto. As diferentes mas do tipaConfig. Na ocorréncia de uma das transigésst
configuracbes desta topologia serdo modeladas comfezP2 ou fpl, este objeto instancia um outro da class
elementos do tipconfig conforme ilustrado na Fig. 10. OFaltaP2PS, FaltaPS ou Avaliado, respectivamente, comandan-
modelo de implementacdo sera derivado a partirada ama do a sua substituicdo por aquele recém instanciado.
das configuragbes adaptativas especificadas naWlaltada substituicdo sera realizada pelo objeto da classadapt.
estado da especificacdo de requisitos comportamentdomo resultado, este objeto ficar4 conectado aetmlgjue
originard uma classe de implementacdo. Assim, pamadelo representa a nova configuragéo topolégica.

representado na Fig. 4 ter-se-a uma classe doctipig N0 yma importante propriedade deste modelo se refere
modelo de objetos, oriunda dos estados de chegadtahsi- encapsulagio do efeito da transicio e da adaptasidasses

¢oes do estadwéoAvaliado . descendentes. Por outro lado, as setas (de depiasida uso
e de heranca) revelam preocupagbes de acoplamento
<<Contexto>> <<Estado>> . - . .
© " Topadapt @ config instrucdes durante o refinamento do modelo. Emiquéat, a
e oD peryTeey dependéncia ciclica entfpAdapt e NaoAvaliado significa
foesate2) fo2lp2) que o entendimento de uma classe esta vinculado
, A entendimento da outra (e vice-versa). O refinametbo
[<<news> <<uses>> o [=snews> modelo de implementacdo referente as clasataP2PS e
' / Z-T FaltaPS introduzird novas dependéncias na direcdo ¢
v L
<<Estado - TopAdapt.
C) Concreto>>
NéoAvaliado . <<Estado <<Estado . L . . . N .
----- > © Concreto>> © Concreto>>| B Arquitetura inicial que satisfaz a especificagtaptativa
fezP1(pD) FaltaP2PS FaltaPS ) ) ]
el O diagrama de classes UML apresentado na Fig. iL1 1
produzido com a ajuda da ferramenta BlueJ em urjetpro
"N <<news> liderado por Kélling [25]. HA uma énfase apenas matacio-
namentos de heranca e de dependéncias entre assclies
<<Estado implementacéo. Isso é suficiente para que sejassiigados
@ Concreto>> A . - Lo
” Avaliado os efeitos de mudangca de instrugbes no coédigo-fohte
Figura 10. Organizacéo inicial das classes do esfectaso (DCL) direcdo das setas indica a direcdo de dependéacssta

aponta para a classe que, se alterada, afetassse diue se

O tratamento da ocorréncia de um evento do tipBfee
encontra na base da seta.

inicia em um objeto da clasFepAdapt. A reacdo deste objeto

é tal que ele encaminha uma mensagem envolvengeragéo [Avaliade |
fezP1(P1) para um objeto do tip&onfig mas da classe [ > 1=
N&oAvaliado. Esta parte do modelo de objetos implementa } [Papsmr |
transi¢cdo do estadedoAvaliado para o estadBaltaP2PS da !— %‘ !
i ~ . TopAdapt I | [ Fattap2ps |

especificacdo adaptativa. ! .

A execucdo do método adaptativealP1l envolve uma . \ . é(i// i
transformacdo na estrutura do modelo de objetasiatee i e T - I
necesséria a presenca de uma variavel para armazeaor ! i = !

da classeNaoAvaliado instancia unfaltaP2PS e, em seguida, ! !
passa-lhe o valor del para armazenagem. Isso introduz umr |

dependéncia estatica (de compilagdo de cédigoifantee '
estas duas classes. Da mesma forma refina-se olanoae Figura 11. Arquitetura do modelo de implementagéto State(BlueJ)
ocorréncia do evento fezP2

) . . - | e~
da notaP1 informada na ocorréncia do evento fezBlobjeto [Fataps |— | | .€__
P1P2PSMF

[ p2psME |

Observa-se que todas as classes descendent€sntig

A transicdo adaptatival da configuracdo inicial apenasjependem d@&opAdapt. A origem de tais dependéncias é qut
desencadeia a instanciacdo de um objeto da clastiedo , a configuracdo corrente devera instanciar a corigio
substituindo o objettldoAvaliado na ligagdo com @opAdapt. seguinte e passa-la para a topologia adaptativano{com
Ou seja, realizada esta transi¢éo, apenas doislpassardo
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objeto do tipo Configg de modo que o modelo de V. DESACOPLAMENTO PORDIP

implementacéo reflita a topologia originalmenteessiicada. Martin afirma que os ciclos de dependéncias podem s

Por outro lado, a dependéncia da classgAdapt para a jnterrompidos pela introducdo de abstracdes de cdesa

N&oAvaliado se refere a instanciagdo do objeto qyfamento [24]. O principio DIP tem o seguinte eriaide:
implementa a configuragdo inicial da topologiepAdapt

instancia o objeto da classé&oAvaliado, conectando-se a ele.
Tal estrutura de objetos implementa uma configuraca

adaptativa inicial, conforme especificado no diamada (B) Abstractions should not depend upon details
Fig. 4. Details should depend upon abstractichs.”

“(A) High level modules should not depend upon low
level modules. Both should depend upon abstractions

Uma eventual edicdo de instrugdes da claEseAdapt A abstracdoTopologia resulta do emprego do DIP no
afetaria quais outras classes desta arquiteturé@ramenta Medelo de classes até agora elaborado. Para elaed&o
BlueJ usa um padrdo de hachuramento para ajudar reglonadas as dependéncias das classes que desceede
visualizacio do alcance das alteracdes. Alterandm-slasse CONfig
TopAdapt ela fica hachurada. Mas também ficardo hachura%s
todas as demais classes que dela dependem (sejaqeja
por heranga). Na arquitetura até o momento elahorad
noticias ndo séo boas: todas as demais classestaariém
hachuradas. A imagem da Fig. 12 mostra o padrdo
hachuramento quando se altera alguma instrucaolagaec

Refatoragéo

Nesta refatoracdo (no sentido de Fowler [26]), gmesse a
equivaléncia comportamental, embora a organiza¢gds ¢
i%trugc”)es que compdem o programa tenha sido @éekam
termos de manutengdo de cdédigo, agora, alteracées
TopAdapt ndo se propagam para as classes descendentes

TopAdapt. .
Config A abstracdoTopologia atua como uma barreira de
[[Avaliado | alteracdes, impedindo que elas alcancem a ch#gs®valiado.
i """ = |—|ﬁ Por outro lado, alteragbes evdoAvaliado propagam-se para
|—3' PLPSHF | TopAdapt. Tal dependéncia resulta da necessidade
T.,.,A!dapt i i ,m‘ instanciagdo do objeto que denota o estado inidil
i P> | : configuragéo representado pelo diagrama da Fig. 13.
' |
- \4\ t | :
| i = “‘::b:‘"’f‘;;‘” M | ! ® <<1%37%th;31>> @ <<Estado>>
=7 Con
git'fi g Q‘{__ trocarConfig( nova ) ‘ fo
! i A |5
i P1P2PSMF i \\
| \
| [ p2psME | \
Figura 12. Classes afetadas por alteracdesopruapt (BlueJ) .
Devido a esta arquitetura de dependéncias, a edlgédo \\\«new»\
qualquer outra classe também provocard hachuramento AR Y
generalizado. Tal propriedade resulta da depenaéiclica = =<Estado
entre as classes de instrugdes deste modelo denaptacao. (© Concreto>>

Né&oAvaliado

Sob o ponto de vista de controle de edicdes, tpli@tura
nao é recomendavel. Martin [10] propde uma sérimégicas
para quantificagdo e critica das propriedades dplamento e~ COM esta alteragdo arquitetural (introducdo do tip
coesdo. Neste trabalho, utilizar-se-4 uma avaliagiss ToPologig, o modelo de implementacdo assume a form
simples, baseada no padrdo de hachuramento desldss Mostrada no diagrama da Fig. 14.

BlueJ: quanto maior a quantidade de classes hatdmjrpior €
arquitetura de classes de implementacao.

Figura 13. Desacoplamento de TopAdapt (DCL)

Como reorganizar as instrucdes desta implementagéag
gue satisfazendo a especificacdo adaptativa discod Secéo
I1? O Principio da Inversdo de Dependéncias {pifode
ajudar neste ponto.

4 Tradugdo livre: “(A) Médulos de alto nivel ndo dev depender de
moédulos de baixo nivel. Ambos devem depender deramiies. (B)
Abstracdes ndo devem depender de detalhes. Detddivesn depender de
% Dependency Inversion Principle abstracoes.”
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[asAvaiads] |solameqto eqtre a naFureza e 0 uso objeto. Ouadajteracao
! entre dois objetos exige que eles conhegam asnsaezas
[TopAdapt | [ Faktap2 | €J \ FaltaPs (classes) ou é suficiente o conhecimento dos ssass (tipos)
| | | = | \ L | para a realizagdo de um passo computacional?
P1P2ZMF {J | P1PSMF |/
l—l <<)ToIe>>
Avaliado i Cliente
<<abstract== i // \\
Topologia g I /<<uses>>\
| / \
i %7 | fabrica ’ \
| <<abstract>: I / \
! Config - \
! - <<role>> \
1 e Fabrica |
i |<<uses>>
' ! criarProduto() ‘.
[ p2psmE | _ | T [
[ \ |
|
Figura 14. Revisao da arquitetura de classes céh{BlueJ) \f<re‘ ms==
~ |
~ |
B. Andlise de alteracdes ~<<role>> ) '
. FabricaConcreta <<role>>
O que acontece quando se altera alguma instrucélaske Produto
TopAdapt? Como nenhuma outra classe desta arquitetura crarerodutel)

depende d&opAdapt, apenas ela ficar4 hachurada. A Fig. 15 '

\
\<<new>>

ilustra esta afirmacéo. Por outro lado, dependetal@lasse N
descendente deConfig que se altere, diversas outras ficardo

. ~ <<role>>
hachuradas. Alguma mudangca em instru¢des da classe

NaoAvaliado, desencadeardo alteragbes €opAdapt: serdo Figura 16. Estrutura de classes do Paéiimiory MethodDCL)
hachuradas. Entretanto, altera¢cdes na classdiado, nao

provocardo hachuramento apenas nas classepologia  configuracses de estados da topologia sdo acoplatas

Config € Aprovado. Todas as demais dependem, direta Qficorrancia de precisarem instanciar as suas coafiges

indiretamente, da clasgealiado. sucessoras. Consequentemente, refinamentos em lags ¢
Uma técnica complementar de desacoplamento pode g se propde a implementar uma particular Corsigfio

No problema em estudo, as classes que represent

empregada no sentido de manter constante a fairilidasses desencadeia revisbes em classes que represen

hachuradas por decorréncia de edi¢cGes: desacoptarpen configuragdes anteriores. O padréo de prdfetctory Method

Factory Method procura resolver este problema por meio de umaface de
[NeeAvainde] instanciagdo que redireciona a dependéncia pararenéace
! . de uso, ao invés de uma interface de natureza 16)g.
[TopAdapt | [ Faitapz | {J | [ramaps | Objetos da class@liente solicitam aFabrica objetos que seréo
' | | - | L1 utilizados comoProduto , ndo importando se eles terdo
PIP2MF | I| PLPSMF |/ natureza de urRrodutoA ou ProdutoB .

A. Desacoplamento do espaco de configuragtes

<<abstract>>
Topologia

\

i{é i O padrao de projetbactory Method aplicado ao problema

tratado neste trabalho, resulta no modelo de dafsstacadas
no diagrama da Fig. 17.

i DAl prm—
| | __g Config -
|
!

_}Emz»sm [Fzmswr | _ |
L ]

Figura 15. Alteragao emopAdapt (BlueJ)

VI. DESACOPLAMENTO PORFACTORY METHOD

Gamma et al. [23] propuseram trés grupos de padiées
projeto: criagdo, estrutura e comportamento. Acuele
criacdo procuram encapsular a logica de instanciad@
objetos em tempo de execugcdo de modo que haja um
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1. adicionar as classes de implementafd®2MF e

<< Cliente>> P1PSMF,;
@ Topologia t4p ® << Produto>>

Config

2. indica-las como sendo do ti@onfig,

trocarConfig( nova )

A 1 - . .
4 . w 3. adicionar o0s métodos fabricarP1IP2MF e
| l<<retums>> fabricarP1PSMF na fabricaEspacoConfigs.
' \ fabrica 4. implementar os métodos adaptativasa2p2,
' pasaCinfigs | ma2PS e ma2fpl na classéaltaP2PS.
\ << Fabrica>>
<< Produto ® EspagoConfigs
(© Concreto>>| — — 1>
- B NaoAvaliado fabricarNaoAvaliado()
N A\ fabricarFaltaP2PS() <<Cliente>> <<Produto>>
N N ® Topologia %
\\\\\\ \\\ //Q;returns>>
e << Fabrica refinamento /
¢) Concreta>> ’
" EspagoConcreto fabri¢a L7
<<Produto
O << Fabrica>> C) Concreto>>
Figura 17. EspagoConfigs como método de fabricéiQ&x.) T EspagoConfigs FaltaP2PS
Em primeiro lugar, TopAdapt instancia um objeto de e I
natureza EspagoConcreto de configuracbes do tipo e

EspacoConfigsDeste modo, descendentesQimfig (como € o
caso deNdoAvaliado, por exemplo) poderao solicitar ao objeto

do tipoEspagoConfiggjue instancie a préxima configuracédo da << Fabrica
. A . 2 4e . C t
Topologig sem ter uma dependéncia estética para isso. ® e
Uma vez instanciado um novo objeto do tipenfig (por N

outro do mesmo tipo), ele é enviado para qliemlogiafaca
a troca da sua configuragdo. Por exemplo, considerae a —=Prodiio ~<Produto

: = o A A i €) Concreto>> C) Concreto>>
configuracgdo inicial do autdmato, na ocorréncia edento © Corereto> © Conereto>

|

\ N

[S<new>> N\ <<new>>
N

| N

solicitando a realiza¢éo da opera¢éaP1() para um objeto do Figura 18. Refinamento do estatdtaP2Ps (DCL)
tipo Config Neste momento, o objeto que ira atender aym processo similar de refinamento ocorrera para

mensagem € da classéoAvaliado. Ele solicita a um objeto yemais classes que representam os estados daucagfig
do tipo EspagoConfigjue instancie um objetgaltaP2PS do adaptativa.

tipo Config Ele passa o valor da ndPd para este objeto e 0

encaminha para queTapologiaconduza a troca de estado d&. Modelo de Implementagéo com Factory Method

configuracao. A versdo da arquitetura contemplando o isolamernio ¢

O comportamento deste modelo de objetos é similea p mecanismo de instanciagéo € ilustrada no diagrantagd 19.
caso dos dois outros tipos de eventos detectavais Qbserva-se que a arquitetura esta se tornando alnaehie
configuracdo implementada pelos objetos da clagsais complexa no sentido de envolver cada vez me
N&oAvaliado: fezP2e fpl. Mas, supondo que a configuracdelementos de implementacdo. Entretanto, o propdsi
implementada pela clasBeltaP2PS tenha sido atingida, comofundamental das decisdes de projeto é gerenciespmgacao
se refina este modelo de objetos? Quais transf@mesagpfrera das ondas de edicdo das instru¢gbes pelas classes
a magquina de estados no caso das transices adgRatimplementacao.

Como desenhar o comportamento adaptativo?

A arquitetura ilustrada na Fig. 19 foi concebidanttedo a
organizar dois grupos de alteragdes: aquelas ddesivnas
instrucdes da classtopAdapt e aquelas que se referem as
No modelo de classes, a arquitetura até agora S®pPQjescendentes deConfig As abstragdes Topologia €

indica como devera Ser. feito o rgfinameNnto. Pataligr 0 Eqpacoconfigsforam propostas exatamente para obter-se
modelo de implementagéo da configuragéo referemestado seguinte efeito: (i) edicbes em um descendenteCateig
FaltaP2PS, por exemplo, deve-se (Fig. 18):

B. Evolugdo da arquitetura

desencadeiam recompilag6esTa@Adapt e EspagoConcreto;
(ii) edicdes na class@opAdapt ndo desencadeiam edi¢Oes
complementares de classes.
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[WacAvaliads | implementacdo sdo utilizadas para encapsular gbssade
[Fakapzps | funcbes adaptativas, originando métodos adaptatiDesta
Forotesia. '—\' i_ __________ forma, encapsulam-se as instrugbes que desencade
| I reconfiguracdes de topologias em classes de objet

|
| «;b;@';;d»: ?}E‘“" facilitando o entendimento do efeito da aplicacés flingdes
N —— 1

|

adaptativas.

T
Gopis] | [ = I 1 i Especificagbes adaptativas, como introduzidas nes
} //r ﬁi\{____i trabalho, podem ser sistematicamente produzidaartx ple
! o 5 [>\ — i tabelsaverdade, tabelas de decisdo e tabelas ridcia de
| [ parzeswe | i estados. Tais técnicas consolidadas de programggangdo
i e S i complementadas com métodos adaptativos (no semkElo

Lem=== —=| EspacoConfigs &9 —————- | ) i - - )
— R ESrTatEREET representarem o efeito da aplicacdo de fungdestattes),

levam a elaboracdo de uma arquitetura de softwardeagilita
a geréncia das dependéncias estaticas.

O emprego de principios de modelagem e de padrées

Figura 19. Isolamento de instancia¢do e desacoplaniBlueJ)

NaoAvaliada projeto também resultou em uma constatacédo: anilia
GEH=R25S elaboracdo de uma arquitetura com dependénciaicasta
<<abstract=>
Topologia | [Faftaps | _ erenciaveis. Ou seja, os principios e padrdesantipontos
poiog s ) g ] princip p p

do modelo que sédo probleméticos quando se considasa

| i
Sadies l = P L4
\3 Config gé.fg dependéncias estaticas.
|

O prosseguimento deste trabalho pode considerar

i
|
|

ft
|

TopAdapt i /f A | E consequéncias de se desacoplar (no modelo de edasss
,ﬁ‘/ L > IEEE == fabrica de métodos do espaco de configuracdesdigies da
I [ f—a. \ i” topologia de um autémato. Também pode-se invesiigar
| m geracdo automética da arquitetura de implementagfécente
Il

!
P1PSMF P i , . i i -
S 1l aos métodos adaptativos. Isso automatizaria a @ede uma

————— —3 | EspacoConfigs
\ EspacoConcreto parte do cédigo oriunda diretamentamente das tabéta

transicdo estendidas com abstrages de funcdemtidap

Figura 20. Alteracgao emaltaP2PS (BlueJ)

O diagrama da Fig. 20 ilustra o padrdo de hachurame APENDICE

quando se edita a clasBaltaP2PS. Ha reviséo (a0 menos de Algumas das instrucdes do modelo de implementagfio

recompilacéo) apenas em outras duas classes acitie ensaio estdo aqui apresentados. Enfase foi dada qmr
O que acontece quando ocorre uma edi¢do nas idefa@ servicos de instanciacdo dos objetos que represeasm

classe TopAdapt? Como as refatoracbes ndo afetaram @snfiguracdes do autdbmato e um detalhe de codéfcaip

dependéncias em direcéo a esta classe, apenas&lashu- método adaptativomalP2.

rada.

EspacoConfigs — servicos de instanciagédo oferecidos pelo
métodos de fabricacao:

Este trabalho de pesquisa teve foco no projeto rde@ Upyplic abstract cl ass EspacoConfigs {
aplicacéo orientada a objetos, partindo de umacdgeéo abstract Config fabricarNaoAvaliado();

adaptativa. A preocupagédo central lidou com a afpdo de  abstract Config fabricarFaltaP2PS();
abst ract Config fabricarFaltaPS();

Parnas a respeito da modula[|za<;ao e a sua rfekaugan abst ract Config fabricarAvaliado():
modelos de tempos de execucdo (modelos de corBpiitag abstract Config fabricarP1P2MF():
questdo basica da modularizagdo considera fundament abstract Config fabricarPIPSMF();

efeito dos critérios adotados para a decomposigip e @Pstract Config fabricarP2PSMF();
, abst ract Config fabricarP1P2PSMF();
médulos. }

Uma especificacdo adaptativa, proposta como relsulta ) . ] .
deste trabalho, suporta a organizacdo do modelo- cdrfl!taP2PS — implementagdo do metodo adaptativalP2 e

portamental de modo a indicar uma estratégia deumod@ @680 semantica associados a transicdo de fez#dado
larizacdio que enfatize as consequéncias de edgdmdigo ©StaddFaltaP2Ps:
ao longo de uma arquitetura de software. Ou séjases de public class FaltaP2PS  ext ends Config {

VII. CONCLUSAO
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@verride

publ i c voi d fezP2(Double p2) {
/I malP2
Config proxima = fabrica.fabricarP1P2MF();
configAdapt.trocarConfig(proxima);
/I semantic action
proxima.definirP1(pl);
proxima.definirP2(p2);

} [15]

(13]
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Mineracao Adaptativa de Dados:
Aplicacéo a ldentificacdo de Individuos

P. R. M. Cereda e J. J. Neto

generalidade resultante do modelo, a capacidade
Resumo— Este artigo apresenta uma proposta de modelo aprendizado devida a caracteristica de auto-megic, bem
adaptativo para identificacdo de individuos voltadaa grandes como o poder de expressdo faz dos dispositivostailays
volumes de dados. Adicionalmente, apresenta-se taélh uma yma alternativa muito atraente para expressar taoplexos
proposta |n|IC|aI do cqncelto de mineragéo _a(Ijaptata/ de dados e manipular situagdes dificeis que surgem duramt busca
como possivel solugdo computacional aplichvel aosoplemas d UCH taci . bl |
oriundos de grandes volumes de dados. e solugbes computacionais para problemas complexos
Este artigo apresenta uma proposta de modelo didapta
Palavras-chave:—Dispositivos Adaptativos, Identificacdo de para identificacdo de individuos em meio a grande

Individuos, Mineragdo de Dados. populagbes. O autémato adaptativo foi escolhido acom
. dispositivo do modelo devido a sua simplicidadealdstracéo
|. INTRODUCAO e poder computacional. E importante destacar queosu

Com o advento e popularizacdo dos servicos webse d@positivos adaptativos poderiam ser utilizadostenenesmo
redes sociais, 0 volume de dados disponiveis awmentontexto. Além do modelo, apresenta-se também un
exponencialmente nos Ultimos anos. Estudos receat@sam proposta inicial do conceito de mineragdo adamaliy dados
os totais de usudrios ativos cadastrados, e 0s roame&omo possivel solu¢cdo computacional aplicavel aokl@mas
impressionam: a rede de relacionameR&xebooklidera o oriundos de grandes volumes de dados.
ranking de cadastros, possuindo atualmente 500 milhdes deA organizacdo deste artigo é a seguinte: a Secédo
usuarios, seguida pelo servico de e-m@Mail, com 190 contextualiza a identificacdo de individuos, cdacue
milhdes, e pela reddlySpace com 126 milhdes [1]. As aplicagbes. A mineracdo adaptativa de dados éapesa na
informagbes de tais redes e servicos, quando adaBse Secéo lll, juntamente com a mineracdo de dadoscimadl,
interpretadas, podem oferecer subsidios para uneanagnto exemplos e aplicagcdes. A Secao IV apresenta unTieqreo
mais preciso sobre perfis de consumo e padrdeslizado para analisar o impacto do modelo adaptat
comportamentais de seus usuarios. Entretanto, ar lesafio algumas possiveis vantagens da proposta destem.aAi
€ como atuar sobre grandes volumes de dados ero tedbp. discussdes sobre o modelo e a mineragéo adaptitidados

Técnicas tradicionais de mineracdo de dados pdracé® sdo apresentadas na Secdo V. A Secdo VI apresenta
de conhecimento sdo amplamente utilizadas em gsandenclusées.
volumes de dados, porém muitas delas apresentapotdm
execucao relativamente lento ou ainda, no pior,as@rdem Il. IDENTIFICAGAO DEINDIVIDUOS
exponencial [2]. Bancos de dados de servicos web des A jgentificagdo de individupso contexto deste artigo, é
sociais ja ultrapassam milhares tdeabytes e a utilizacéo de gefinida como um método aplicado a um conjunto d
técnicas  tradicionais pode exaurir facilmente 88 jngividuos, reduzindo-o a um subconjunto com carésticas
computacionais, demandar tempo impraticavel e zar 0 - egpecificas comuns. Se o subconjunto resultanteujpos
processo de extragdo de conhecimento. apenas um elemento, a identificacdo ¢ ditea No caso de

A adaptatividade & o termo utilizado para denotar gy sybconjunto vazio, a identificacdo sob as cariticas
capacidade de um dispositivo em modificar seu EOPLomuns nao ¢é aplicavel.
comportamento, sem a interferéncia de agentes n@ler pg ponto de vista comercial, a identificagdo deviiatlios
Existem inumeras aplicagdes para a adaptatividatte grerece subsidios para a criagdo de segmentos Eadne
sistemas computacionais, incluindo robética [3inddas de Agravés de tais segmentos, é possivel estabelec
decisdo e aprendizado de maquina [4], [5], procees®d de peyristicamente,  perfis de consumo e  padrde
linguagem natural [6], otimizac&o de codigo em citanipres  -omportamentais. No caso de uma identificacéo (oigrau
[7], controle de acesso [8], servidores web []gliagens de e corretude das informacdes relacionadas dispsrévauito

programacéo [10], [11], meta-modelagem [12], [13] gajor, mas pode incorrer em eventuais violagdes ¢
computagéo evolutiva [14], [15]. De acordo com Néi6], a privacidade [17], [18].

A aquisicdo das caracteristicas dos individuos de u

Os autores podem ser contatados através dos segentlerecos de conjunto pode ocorrer de dois modos, independemiesio

correio eletrénicocereda@users.sf.nejoao.jose@poli.usp.br
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entre si: o primeiroexplicitg é oriundo de intera¢des diretaslados sensiveis [38], [39], [40], [41]. Algumasateltilizam-

de um individuo com os mais diversos tipos de oodst de
dados, incluindo formularios de empresas e bamcwsculos,
cadastros de prestacdes de servicos, entrevistasursos
publicos. Espera-se que, neste caso, o grau detwder das
informagOes coletadas seja muito elevado, poisrapukacao
e alteracdo propositais de tais informacgfes potepdp
individuo pode constituir crime de falsidade idgida [19].

O segundo modo trata de uma aquisig@plicita, sem
necessariamente 0 conhecimento e consentimento
individuo. A aquisi¢8o ocorre em diversos niveisrderagao
indireta e resulta em um fluxo enorme de informacfz®],
[9]. Os coletores de dados mais comuns na aquisigdlicita
atuam no escopo da internet e incluem diversos misnas e
técnicas disponiveis, tais consoawlers spiderse web bugs
[21], [22], [23], [24], [25]. Com o crescimento éfubdo do
comércio eletrbnico e da popularizacdo de redefaisp@
aquisicdo implicita tornou-se fundamental na térdatde
identificacdo de individuos com o maximo de cardstieas
disponiveis.

Além das interac6es em servicos web, os possieeidps
comportamentais podem ser também monitorados
rastreados através de servicos baseados em |géalizhais
servigos utilizam milhares de informacfes de cangmmno
coordenadas geograficas, temperatura externa,eounglos,
para definir o conjunto de dados a ser process26p[27]
[28] [29] [30]. A computacdo mével ainda permiteequ
dispositivos em sistemas ubiquos e pervasivoseeriguem
e troqguem dados entre si, 0 que aumenta expressiano
conjunto de dados disponivel acerca de um indivialde seu
comportamento [31].

Outra forma de rastreamento ocorre atravésmpeessoes

se do conceito deinonimato de grupoque consiste na
situagdo em que um individuo se torna andénimo ésraio
grupo em que ele estd inserido. Um dos exemplos me
intuitivos do anonimato de grupo é o batedor déeas, que
apos praticar o delito, corre em direcdo a multi@danvés de
lugares mais abertos; quanto maior a multiddo, rddisil
sera encontra-lo. Seguindo esta légica, seria vatd@aginar
que, dada a populacdo mundial — aproximadamentihdeb
daoindividuos em 2011 [42] — o anonimato de umviiaigio,
no ambito global, estaria preservado. Entretansipdes
indicam que cada individuo é facilmente rastreauelvés de
andlises das informag@es coletadas [37], [43].

Uma das métricas utilizadas para a analise deifidagéio
de um individuo é aalculo dos bits de informaca@btido
através da Formula 1 [43].

[ = —log,P(4) (1)

De acordo com a Formula 1, o valor obtido represent
quantidade de informagdo necessaria para se idantiim
idividuo. E calculado utilizando-se o logaritmandiiio de
uma probabilidad€®(A) dada [43]. Como exemplo, considere
a probabilidade de se encontrar um individuo erihtés — a

populagdo mundial — como seRid) = /2000000000-
Assim, o calculo d€, é demonstrado na Férmula 2 [43].

1

I, = -log,————
L 82 Sooooooooe

(2

O resultado obtido na Férmula 2 é de 32,7047 imdica
que apenas 32,7 bits de informacdo sédo suficigrdes se

digitais, em hardware e software. Na area de hardwaigentificar univocamente um individuo entre a pagéb

existem diversos registros na literatura sobreadisipos que
possuem caracteristicas e variagdes Unicas [33], [34],
[35]. Essas informagfes favorecem uma eventuatifibexgdo
do dispositivo e consequente rastreamento de s=wiglor.
Na area de software, o rastreamento pode ou ndceocke
modo deliberado. Alguns aplicativos utilizam métodumara

geracdo e envio dbdashesou qualquer outra informagaoindicar

desejavel a um determinado servidor. Esse procedimée
amplamente utilizado para verificacdo e validacéccklaves
de registros. Em outros casos, um aplicativo padaeter
informacdes de acordo com uma determinada soligitaeor
exemplo, um navegador web envia sua propria ideagifio e
versdo juntamente com dados do sistema operaciomal
cabecalho HTTP [36]. Existem estudos que analisam
impressao digital de navegadores web através f@sniacdes
contidas no cabecalho HTTP juntamente com a lisa
plugins e complementos disponibilizados [37],
resultados sdo impressionantes: um em aproximadar@8i
mil navegadores compartilhara a mesma impresséaldigie
outro navegador, e em 99,1% dos casos é possamifidar

mundial. E importante observar que 32,7 bits derinficdo
representa o valor obtido no pior caso, pois quamtoor o
grupo, menor € o nimero de bits de informacdo sédes
para se identificar univocamente um individuo nesspo.

O célculo do numero de bits de informacdo permée n
somente a identificagdo Unica de um individuo, rpede
uma classificagdo em subconjuntos contend
individuos com caracteristicas semelhantes [43]paktir
desses grupos, perfis de consumo e padrées comeortzs
sdo extraidos através das mais diversas técnicasngeacao
de dados.

[ll. MINERAGAO ADAPTATIVA DE DADOS
@Mineracdo de dadog o nome associado ao conjunto de
técnicas para aquisicdo de conhecimento relevamtgrandes
lumes de dados. Também conhecida cal@@ mining a

€ SeYHineracio de dados constitui a segunda fase emraregso

de descoberta de conhecimento em bases de dadosamo
da computagdo que utiliza ferramentas e técnice
computacionais para sistematizar o processo dagéxirde

um navegador reincidente, mesmo que este tenha %gﬂhecimento [44].

atualizado.
Técnicas de protecdo de identidade e melhoria
privacidade foram propostas para tentar atenugpeseao de

A primeira fase do processo de descoberta d
g&hecimento é chamada pieeparacéo de dadosa qual os
dados sdo pré-processados para a posterior submissa
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processo de mineracdo. E composta das seguinteaseta dados, independentes do término das etapas dex,cplet
saber: processamento e verificagdo.

a) definicdo dos objetivos do problemque constitui o A tecnologia adaptativa tem obtido resultados esgives
entendimento do dominio da aplicacdo e quais pa resolu¢do de problemas referentes a extracierfis de
objetivos a serem alcancados, consumo e padrdes comportamentais. Estudos recen

b) criacdo do conjunto de dadpsma qual o conteldo demonstraram que um dispositivo adaptativo pode;, pt
bruto de dados a serem analisados é agrupadexemplo, substituir com sucesso uma técnica deaghdr

organizado, baseada em regras de associagdo muito utilizageaoesso
filtragem e pré-processamento de dadesdo como objetivo de mineracdo de dados [9]. As vantagens da ufilizag um
assegurar a qualidade dos dados selecionadogtagtaé dispositivo adaptativo sobre as técnicas tradicsoimaluem:
uma das mais onerosas de todo o0 processo — pade até a) tempo de execucdo lineatmesmo para grandes
80% do tempo estimado — principalmente devido as conjuntos de dados,
dificuldades de integracdo de conjuntos de dadesdgeneos b) simplicidade formal e computacional do modelo
[45], c) capacidade de auto-modificagd&em a necessidade de

¢) reducdo e projecdo de dadague constitui a alocacao interferéncia externa de um especialista de dominio
e armazenamento adequados em bancos de dadosyy modelo de dados disponivel de modo incremental
para facilitar a aplicacdo das técnicas de mineraca e) consisténcia continyando havendo a necessidade d¢
de dados. _ _ B filtragem do conhecimento gerado [9].
A segunda fase consiste nmineracdo de dados o gutemato adaptativo [47], [48] foi escolhido como
propriamente dita sob_re os dados preparados naafdssor. dispositivo adaptativo a ser utilizado para a defio de um
E composta das seguintes etapas, a saber: modelo de extragdo de conhecimento e um estudcasie c
a) escolha das técnicas de mineragdma qual g5 caracteristicas permitem um modelo consisten
selecionam-se uma ou mais técnicas para atuar sQfifjificado e poderoso computacionalmente [16&malde

o conjunto de dados de acordo com o problerggerecer subsidios para uma implementacéo dirgartir da
definido; ndo existe uma técnica universal, poaa”&efinigao proposta.

cada problema exige uma escolha de quais técnicasy modelo apresentado a seguir tem como objetivo

sdo mais adequadas, _ . extragdo de conhecimento a partir de um conjuntalatos

b) mineracao que efetivamente aplica as técnicas NQsponivel, na tentativa de identificacdo de irdlivis a partir
_conjunto de dados, de suas caracteristicas. Inicialmente, o autornaaptativoM

C) mterp.retagéo QOS padrées de explorac@pie faz a g gefinido com uma configuragéo que reflete o auojude
andlise da informacdo extraida em relagdo 8@54os disponivel (Figura 1). Durante seu tempo ide, Wi

objetivos <~jef|n|dos, . sofre alteracdes em sua topologia para extrairexintento e

d) consolidagdo do conhecimento descobertque jgentificar individuos. O caso aqui apresentadanéenemplo

consiste na filtragem das informacdes, eliminang@sirativo e pode ser adequado para ser utilizagiooutras
possiveis padroes redundantes ou irrelevantg licaces.

gerando assim o0 conhecimento a partir da fase de
mineracgdo de dados.

As técnicas de mineracdo de dados apresentam
caracteristicas e objetivos distintos, de acordo aalescri¢cdo
de cada problema em particular. As mais tradic®imaluem
classificagdo, relacionamento entre variaveis, Eamnento,
sumarizacéo, modelo de dependéncia, regras deiassn@
analise de séries temporais [46], todas elas anita
conceitos das areas de aprendizado de maquina,
reconhecimento de padrdes e estatistica. Propdesse artigo
a insercdo e utilizacdo dos conceitos da area deltmia
adaptativa no processo de descoberta de conhecinesmt
bancos de dados, possibilitando que a mineracatades se
torne adaptativa.

A mineracdo adaptativa de dad@sdefinida como sendo
um conjunto de técnicas adaptativas para aquisigéo
conhecimento. Através da utilizacdo de dispositivgura 1. Autdbmato adaptatind do modelo.
adaptativos, espera-se reduzir o numero de etappsodesso
de descoberta de conhecimento em bancos de dados e O autdmato adaptativ recebe cadeias de entrada que
nimero de passos computacionais. Além disso, arag@e 'epresentam as consultas sobre o conjunto de dadgso de
adaptativa de dados, através de modelos adaptapente consulta a ser submetida ao modelo parte dos wigetia
permitir a analise, mineracdo e interpretacdo mereal dos €Xxtracao e da definicdo do problema.
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Considere os  conjuntos C = {c,.c5.....c,} de adaptativas do modelo realizam “cortes” no autdématc
caracteristicas & = {v,,v;....1;} de valores associados agemovendo estados e transi¢bes que nédo aderenbjatisas
caracteristicas. O autémato adaptatiala Figura 1 possui o definidos na cadeia de entrada para extragdo desconento.
estado iniciaj,, n estados intermediarios, onde= M é o total A adaptatividade permite a reducdo e simplificagim
de caracteristicas existentes no conjunto de dadogstados conjunto de dados até o nivel desejado.
finais, m € W é o total de individuos disponiveis. Os estados Como exemplo, considere o conjunto de dados daldabe
intermediariosy; s30 alcancaveis a partir geatravés de uma 1. Cada um dos cinco individuos tem suas quatr
transicdo consumindo a caracteristiges €, além de haver caracteristicas ~ mapeadas. O  automato  adaptati
uma transicdo de volta consumindo um determinador vacorrespondente € ilustrado na Figura 2. Observeacumuna

v, €V associado & caracteristiog e executando umanome por tratar-se da identidade de cada individuo,

determinada fungéo adaptatifacorrespondente. Finalmentefissouada aos estados finais.

° autloma'Fo possum transicoes 'Consumlndo 0 . s'mbOIOI'abela I. Exemplo de conjunto de dados para ilg&tralo modelo
especial <find> partindo deg, até os estados finais. Oadaptativo.
alfabeto utilizado é definido com®= C UV U {<fnd=]. A

cadeiaw submetida ao autébmato deve seguir o formif nome sexo olhos cabelo estatura

w = (cv) = <find> ceC, veV, ou seja, procuram-se 1  Ana feminino azuis  castanho alta
individuos que contém os pargsaracteristica>=<valor> 2 José masculino azuis preto alta
seguido do simbolo especidind>, que efetivamente realiza 5 Jodo masculino castanhos  loiro  median:
a busca no automato. o 4  Maria feminino  verdes loiro baixa

. o aUtoman _adaptatlvM d_o r’r]o_delo € def|n|c_io de forme 5 Pedro masculino castanhos ruivo baixa
ndo-deterministica, a principio. =~ Semanticamente, —e

indeterminismo denota os individuos candidatoscalba. No
inicio do processo de reconhecimento da cadeitbdos os
individuos tém a mesma probabilidade de escolhgamo

todos os estados finais que os representam saocaleds a

partir do estado inicialy, consumindo o simbolo especial find  find
<find>.

Do ponto de vista de extracdo de conhecimentota par
conjunto de dados disponivel, 0 quao indetermaudstd
autdmato adaptativo for apds a submisséo e reconéet
da cadeia de entrada tem relacdo direta com apéstdo
conjunto de individuos disponivel. Ao longo do g0 de
reconhecimento da cadeia, espera-se que o indatenmai @
seja gradativamente reduzido, através da filtragdos find
individuos candidatos a escolha. Através do modelo

mascnlino, f1
feminino, fo

azlu.«,_fs
verdes, fq
castanhos, fg

®
find

adaptativo, a busca por -caracteristicas e a eventua i S 9

identificagdo de individuos ocorre em tempo reaim@elo € baizza, 12 preto, fg cabelo
compacto e simplificado, o que favorece a visuglivae estatura ’f“J{;
interpretacdo dos resultados obtidos. castanho, fg

A topologia do autdmato adaptativel ao final do

reconhecimento da cadeia de entrada indica seraargite
qual foi o conhecimento extraido. Se a cadeia naadeita —
ndo h4 estados finais alcancaveis, independergiudgdo de

indeterminismo ou ndo do autdbmato — nado foi poksivégura 2. Autdmatd representando os dados da Tabela I.
identificar individuos de acordo com os paramettenidos ) ) . o
na cadeia. Cashl seja deterministico e a cadeia foi aceita, o P€S€ja-se, por exemplo, identificar todos os intlivs que
estado finalg; € F alcancével indica que o individiofoi POSsuém olhos verdes. Para tal, a cadeia de entre
univocamente identificado. Quandb é indeterministico e a“;ji = ‘:f"?g\‘;'ls‘z‘f"ﬁ'?ﬂf’s‘;"_:ﬁ”d_} € ;‘/ljbmet'd_a ao dau:;)rgato
i ; ; adaptativoM. Comow; foi aceita poM, o conjunto de dados
cadeia foi aceita, todos os estaddsg;. g . Gu) ©F prativov. e P jun .
alcancaveis representam um grupo de individuos esm contém individuos que possuem as caracteristitasriadas.
caracteristicas procuradas O autdbmato resultante é ilustrado na Figura Figura

O indeterminismo permite a visualizacdo e definic&o
grupos de interesse na extracdo de conhecimentmodi®
incremental. Ndo é necessario filtragem e pés-gsaraento
dos resultados, pois a topologia resultante donzatt® garante
a consisténcia relacional dos dados obtidos. As;ofes
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Maria. Caso a intencdo seja obter apenas as mulheres ¢

cabelo loiro, acrescenta-se um pgaaracteristica>=<valor>

a cadeia, de modo quew;= - <cabelo=<loiro=
find <seror<femininos<find=. Neste caso, somente o
individuoMaria é encontrado.

A mineracdo adaptativa de dados pode favorecer
processo de descoberta de conhecimento em banatedds
através de modelos adaptativos simplificados e istmes.
Como se pode intuir a partir da ilustracdo apreskEnt a
utilizacdo da area de tecnologia adaptativa permiggtracao
incremental de conhecimento, de forma eficiente.

masculing, fq
Sfeminino, fo

IV. EXPERIMENTO EANALISE

alta, f1n
mediana, f11

baiza, f10

A mineracdo adaptativa de dados apresenta-se camo u
cabelo alternativa atraente & mineracdo de dados tradiciob
importante destacar que mineragdo adaptativa adiciwnal
ndo sdo mutuamente exclusivas, ao contrario, si
completamente compativeis uma com a outra, podeodo
Figura 3. Autbmato adaptativbl resultante apés a submissdo difSO Ser usadas simultaneamente, de acordo com
cadeiaw = <alhos><verdss><find=>. conveniéncia em cada caso. Esta secdo descreve
experimento proposto para coletar dados estatisticerca do

De acordo com a Figura 3, o autdmato adaptalo desempenho do modelo adaptativo e da consistéesises
resultante é deterministico, significando que umicain dados.

preto, fg
ruive, fr
loiro, fg
castanho, fg

estatura

individuo foi encontrado. O estado final alcancagelk,, A primeira parte do experimento consistiu na deéini e
associado #aria, o Unico individuo da Tabela | que possumplementagdo de um simulador para a identificagé&o
olhos verdes. individuos através do modelo adaptativo ilustradc

Em outro exemplo, deseja-se identificar todos esteriormente. O simulador possui as  seguinte
individuos que possuem cabelo loiro. Para tal, @eieade funcionalidades:
entrada w; = <cabelo=<loiro=<find>= é submetida ao a) geracédo, leitura e mapeamento de dados, em mema
autbmato adaptativdl. O autdbmato resultante é ilustrado na ou disco rigido, para automatizar o gerenciamento
Figura 4. processamento do conhecimento a ser extraido,
b) definicio do modelo de autdmato adaptativc
correspondente ao problema, de acordo com
conjunto de dados disponivel ao simulador,

c) terminal de consulta na forma de cadeias de enttada
tamanho arbitrario submetidas ao autémat
adaptativo, no formato requerido apresentado n

) Secao ll,

castanhos, f5 d) geragdo desnapshotsda configuracdo do autbmato
para cada simbolo consumido, representados atray
de arquivos no formataot * epng?,

e) geracdo de gréficos de andlise dos dados, baseado
reconhecimento das cadeias de entrada, no tempo
execucao e no célculo dos bits de informacgéo.

O simulador foi escrito utilizando-se a linguageyhen e
executado através de linha de comando em um ambiel
find Linux de 64 bits.
As amostras utilizadas neste experimento foramdgera
através do simulador. Inicialmente, foram geradikares de
conjuntos de dados aleatérios, de tamanhos aibgrégom
Figur.a 4. Autdmato adaptativM_resuItante apo6s a submisséo d?egistros no formato apresentado na Tabela Il. Jods
cadeiaw, = <cabelo><loro><find>. amostras geradas possuem caracteristicas  es#atisti
controladas e bem definidas.

maseuline, f1
feminina, fo

aita, fip
mediana, f11
baizra, f19

estafura

De acordo com a Figura 4, o autébmato adaptakil/o
resultante é indeterministico, significando que gmpo de
individuos com as mesmas caracteristicas foi erammt Os
estados finais alcancaveis s§o e g4, associados dodo e ! Linguagem de descricéo de grafos em texto puro.

2 Formato de dados utilizado para imagens.
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Tabela Il. Formato de registro para geragao dogintws de dados.

estado

0.5

0.4

id sexo olhos cabelos estatura  pele civil idade g
- masc  verdes cast. baixa clara solt. criahca g 03 -
- fem azuis preto med. morena cas. jovem £ —c
- - cast. ruivo alta negra - adultp lf 0.2 c3
- - - loiro - - - idoso g
2 O
g
A partir dos conjuntos gerados, foram escolhidés teles, & o
com os seguintes tamantwkiG,) =10, =n{C;) =100 e ! . " & % & ¢
n(C3) =1000 individuos. Cada conjunto escolhido SRR e ESaeaas

representou uma determinada populacdo a ser ataliBara
cada individuo, foram geradas sete caracteristeaam
identificador Unico para verificagcao e validacas dados, de
acordo com a Tabela Il.

Na segunda parte do experimento, ap0s a definigidréls
conjuntos de dados, foram realizadas medi¢cGes rdpotale
execucdo e consisténcia dos dados durante as @Enswls
autébmatos, de acordo com as tarefas definidas ineld &l.

Tabela lll. Tarefas principais do experimento.

Descricéo
Tempo de execugdo das consultas sob os conjimics, e
Cy

Consultas para identificacdo Unica de individuos

Consultas para identificacdo de grupos de indivdduo

De modo complementar, outras medi¢Bes relacionada

alguns métodos tradicionais de extracdo de conleatom
foram realizadas, de acordo com as tarefas defimdarabela
\VA

Tabela IV. Tarefas complementares do experimento.

ID Descricdo
Produto cartesiano das caracteristicas, calcula@daeaados
t,  bits de informac&o comparativamente ao valor limis bits
de informacéo do conjunto de dados
. Maior valor para cada combinagdo das caractersstida
¥ modo comparativo ao valor limite dos bits de infagéo
tg  Calculo dos bits de informagé&o dos conjurdpsc; e Cq

A Figura 5 ilustra o tempo de execucdo das corssitd

Figura 5. Tempo de execucéo das consultas sobngsntosc,, £, e

e

De acordo com a Figura 5, o tempo de reconhecintago
cadeias de entrada para os trés conjuntos anaisadstrou-
se linear, proporcional ao comprimento da cadeipogsivel
observar que ndo houve uma variacdo significativaeeos
tempos dos trés conjuntos, apesar da diferenca ernttal de
elementos de cada conjunto.

Utilizando as consultas geradas no teste antefidoam
verificados ainda os tempos de execucdo de comsglia
resultavam em identificagdo Unica — apenas um ediadl
alcancavel, gerando portanto um autémato deterticinis e
grupo de individuos — dois ou mais estados finaangaveis,
preservando o indeterminismo do autdémato. Os gt sdo
ilustrados na Figura 6. E importante destacar gaea este
teste, os resultados foram normalizados para qododvesse
giscrepéncia entre os tamanhos das consultas emps$ de
execucao.

0,4
0,35
03

0,25
uC1

02 uC2

0,15
0,1

0,05

f=]

Identificagao Unica

Grupo de individuos

Tempos de execugdo das consultas (em segundos)

Figura 6. Tempos de execucdo das consultas partficgdo Unica
e de grupo.

0s conjuntoaly, C; e £;. O simulador gerou mil consultas de

tamanho arbitrério, variando entre um e quinze slo#) que
foram submetidas na forma de cadeias de entradacateo
com o formato da cadeia de entrada apresentadeg@o 3,
aos trés autdmatos correspondentes. O eixosrepresentam

0 numero de parescaracteristica>=<valor> consultados na

cadeia e o tempo de execugdo em segundos, respeetite.

De acordo com a Figura 6, é possivel observar gue
autbmatos apresentaram um tempo semelhante para
reconhecimento das cadeias de entrada, ndo fazstdaao
do tipo de identificacdo retornada — Unica ou grupota-se
que o modelo proposto aparentemente ndo gera sobaede
recursos computacionais ao retornar um grupo arhitde
individuos — o tempo € praticamente 0 mesmo, inudEpde
do resultado retornado.

A Figura 7 ilustra o produto cartesiano das carestieas
presentes em cada um dos conjuntos e seus regseaity de
informacgéo. Alguns dos valores nulos foram omitig@sa
facilitar a visualizagdo, uma vez que ndo interferea
interpretacéo dos resultados.
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execugdo abaixo de 0,5 segundos, mesmo para catkeias
12 entrada com comprimento expressivo — por exemplo, €
simbolos. N&o foi possivel reproduzir o mesmo tadteional
utiizando uma técnica tradicional de extragdo dt

IS

g 8 '\ conhecimento devido a explosdo combinatéria doriigo,

s - . N

g o | \{\ /\ — 2 gerando  aproximadamente 1,83 x 10**  combinagdes,
H I ' v ‘ cs exaurindo os recursos computacionais, demandanupote
o

1 impraticavel e inviabilizando o seu uso. OutrasniEas
/\ \ \ /’VV \ tradicionais ndo foram aplicadas por serem gergidesnais

N

o para o problema em questéo.

Produto cartesiano das caracteristicas
Figura 7. Produto cartesiano das caracteristicaseptes em cada V. DIsCUSSOES
conjunto e seus respectivos bits de informagao. Esta secdo trata das discussdes acerca do modegimtacb
) ) para identificacdo de individuos e dos conceitomieracado

De acordo com a Figura 7, os conjuntds e C; adaptativa de dados. A seguir, sdo apresentadamsalg
apresentam mais picos do que o conjuitoDado o tamanho questionamentos.
do conjuntcC; e os registros no formato definido na Tabela Il, Os resultados obtidos sobre o tempo de execucido
este possui maior grau de entropia do que os octmgsintos, modelo adaptativo para extracdo de conhecimentipopto
portanto torna-se mais dificil a identificacdo @nide um neste artigo, apresentam-se favoraveis, dado qaepamcela
individuo. O grau de entropia aumenta ou diminuiaderdo significativa das técnicas tradicionais de minevagé dados
com o tamanho da amostra. Pode-se inclusive faldara de apresenta tempo exponencial para extracdo e andtise
redugdo de indeterminismdnversamente proporcional agdados, o0 que onera o processo de mineracéo e ilinaaguia
grau de entropia do conjunto. E importante obseruar o Ufilizacdo para volumes de dados com tamanho oensiell.
valor maximo dos bits de informacdo ¢ diferenteapzada ENtrétanto, € importante notar que seriam necessanais
conjunto. amostras de conjuntos de dados de tamanho arbigaum

A Figura 8 ilustra os maiores valores de bits dermacao comparativo entre as técnicas de _mineracao .qu dad
encontrados ara  cada  combinacio de a%(éstentes para atestar de modo definitivo a efté& do
P ¢ Pal%8delo adaptativo.

<caragtgr|st|ca>—.<valo'r> de Ca‘i'a conjunto, comparados ao Foi possivel verificar, através do experimento diEsoa
valor limite dos bits de informagcéo. Secdo IV, que o reconhecimento em tempo quaser loeea
cadeia de entrada submetida ao autbmato adaptdtivo
modelo permite uma visualizagcdo incremental coatido
10 processo de extragdo. Além disso, dado o rigoredmigéo
formal do autdmato adaptativo, os dados e a topolgge 0s
representa apresentam uma consisténcia continuatidena
[ —a P /e .
/ —c  durante todo o processo até o consumo do ultimbdora

¢ cadeia. A consisténcia de tais dados permite um
homogeneidade do modelo. Na mineragdo de dad
tradicional, é necessario aguardar o término deesfdescritas
b y 5 5 e & y na Secdo Il para efetivamente analisar quaisqetosl
Kiars o e corpiiadis obtidos e extrair conhecimento consistente, evéngrde
Figura 8. Maiores valores para cada combinaciccdateristicas atraves de um especialista de dominio.
de cada conjunto comparados ao valor limite dasdatinformag&o. Embora os testes de tempo de execugdo demonstram u
eficiéncia consideravel do modelo adaptativo, é ortgmte
De acordo com a Figura 8, é possivel verificarflaémcia destacar que este foi definido para solucionar uoblema
do tamanho da amostra para a identificagdo Unica elpecifico — a identificacdo de individuos. A magéo
individuos. O conjuntd’;, por possuir apenas 10 individuosadaptativa de dados pode requerer um modelo pata ce
permite a identificag&o Gnica de um individuo cqmersas um problema, ao contrario da mineracao de dados toadic na
par <caracteristica>=<valor>; o conjuntoC; contendo 1000 qual seus modelos e técnicas sdo mais abrangeXites.
individuos, no entanto, requer um refinamento maiocadeia diss0, @ modelagem adaptativa pode tornar-se caenple
de entrada para a identificacdo Gnica. No modetptativo COMparativamente aos parametros e variaveis dascasc
proposto, a relacdo de entropia e indeterminismta elfadicionais. . . e TR
associada ao tamanho do volume de dados dispoaiel O, modelo gdaptatlvo para |q'ent|f|cagao. de ”?d"’“?‘m
. - genérico o suficiente para ser utilizado em diveegdicacoes,
guantidade de caracteristicas. : o . . ~
Como teste adicional, o simulador gerou um conjun}%S como motor de estratégias para jogos de wit»,ukelfegao
. T - candidatos, busca de curriculos, formacdo depesju
especial contendo 1000 ~|nd|V|duos com 32_ cara}umns esportivas, otimizacdo de problemas de logistisaglba de
cada. Durante a reproducdo dos testes anteriom@s{omato ggiratégias comerciaimarketingdirecionado, andlise de perfil
adaptativo do modelo proposto ainda apresentoungaka de populacional, otimizacdo de campanhas de vacinacs

Bits de informagao
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distribuicdo de recursos, identificagdo de crimaspsmapas [7]
territoriais, identificacdo de plagios em trabalacadémicos e
analises ambientais. Além das aplicacdes diretasiodelo
adaptativo oferece subsidios para a definicdo ddamso de
dados adaptativo, otimizado para grandes conselipara a
crescente area de computacdo em nuvem. [l

(8]

VI. CONCLUSOES

Este artigo apresentou uma proposta de modelo attlept
para identificacdo de individuos, juntamente comoonceito [11]
de mineracdo adaptativa de dados. O modelo adaptati
mostrou-se viavel para a utilizacdo em grandesnvetude

[10]

o ; S oL 12
dados, permitindo a identificacdo Unica de indie&luou [12]
retornando grupos de interesse, sendo sua apliextéiosivel
para as mais diversas areas. O tipo de tratamditizado [13]

para a identificacdo de individuos pode servir cogtm de
aproximag&o entre metodos estatisticos e métodoseths, e |14
que o seu estudo podera trazer luzes sobre aagéizde
métodos adaptativos — que sado discretos — no egledo
fenémenos continuos. Isso também ajudaria a facdiuso de [1°]
tratamentos discretos para casos usualmente tsatado
estatisticamente, como acontece em algumas sitsiagieaso [16]
do processamento de linguagem natural.

O conceito de mineracdo adaptativa de dados, imidd
neste artigo, pode tornar-se uma alternativa vidaes
métodos existentes para extracdo de conhecimento.[1#
crescente area de computacdo em nuvem pode bansfcie
técnicas e modelos adaptativos para oferecer ssudd baixo
custo, alto poder computacional e suporte a grandiesnes
de dados. Além disso, a idéia de um banco de dados
adaptativo é desafiadora, podendo gerar contriesigiara [21]
areas correlatas, como otimizagéo, recuperacaofdariacao
e mineracao de dados.

A area de tecnologia adaptativa pode proporcioolacées
consistentes que atendam as necessidades ineeertada [23]
aplicacdo. A utilizacdo de dispositivos adaptatiypsma a
definicdo de técnicas de extracdo de conhecimeptie p
beneficiar ndo somente o processo de extracdo emas [25]
permitir a obtencéo de outros dados que nao egtfordveis
através dos métodos tradicionais.

(17]

[19]
[20]

[22]

[24]

[26]
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Confidence in Decision-Making Through
Adaptive Devices

R. S. Okada and J. J. Neto

Abstract— This paper presents a confidence-oriented model for
decision-making devices, capable of acquiring new information at
runtime. Typically, machine-learning strategies consist of building
an abstraction — such as decision trees - out of a training data before
putting it into use, assuming that the data is accurate. Learning at
runtime, however, not only requires handling uncertain data, but it
also needs a flexible device to accept new information dynamically.
In this paper, we introduce an environment for decision-making,
which, along with adaptive methods, allows the handling of
dynamic learning under uncertainty. It also introduces some of the
state-of-art methods for dynamic learning.

Keywords— Decision-Making, Adaptive Device, Case-Based
Reasoning, Confidence Interval, k-Nearest Neighbor, Instance-
Based Learning.

I. INTRODUCAO

Tomada de decisdo pode ser compreendido como um
processo cognitivo em que uma acio deve ser escolhida e
tomada como resposta a um estimulo externo — este, formado
por um conjunto de pares atributo-valor que representam um
evento [1]. Escolher uma agdo, entdo, torna-se uma questdo de
comparar as alternativas possiveis e escolher aquela que
melhor se adequa ao problema.

Tipicamente, modelos computacionais de tomada de
decisdo tentam imitar a forma com que humanos realizam esta
mesma tarefa. Contudo, sabe-se que este processo ndo €
perfeitamente racional [2], sofrendo influéncia de fatores
emocionais [3] e experiéncias passadas [4], comumente
ignoradas pelos modelos de decisdo ou de aprendizado de
maquina.

Fatores temporais também se mostram influentes, uma vez
que as pessoas, de modo geral, direcionam sua atencdo para
eventos mais recentes, frequentemente ignorando ou
esquecendo aprendizados obtidos em um tempo distante. O
foco em eventos recentes nos permite uma rapida adaptagdo as
mudancas comportamentais no processo a ser prognosticado
[5] — a este comportamento, dd-se o nome concept drift.

Dispositivos de estrutura rigida, contudo, s6 conseguem
alterar sua estrutura reconstruindo-a novamente, acao de dificil
realizacdo em tempo de execugdo. Por ndo se adaptarem a
mudancas externas, suas taxas de acertos se degradam ao
longo do tempo, fazendo-se necessdrio reconstrui-los para
evitar perda de desempenho.

Este trabalho visa a criagdo de um ambiente para tomada de
decisdo adaptativa, capaz de adquirir novos conhecimentos ao
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longo de sua execucdo, sendo fundamentado no raciocinio
baseado em casos e em um sistema de realimentacdes de
resultados. Este ambiente deve ser reutilizdvel, permitindo o
uso de diferentes algoritmos de tomada de decisdo — desde que
tenham comportamento adaptativo.

II. CONCEITOS

A. Tecnologia Adaptativa:

O termo adaptatividade é empregado para descrever
dispositivos capazes de modificar seu proprio comportamento
como resposta aos dados de entrada, sem a interferéncia de
agentes externos [6]. De forma geral, um dispositivo
adaptativo € composto por um dispositivo convencional —
como exemplo, autdmatos de estados finitos, gramdticas e
tabelas de decisdo — e uma camada adaptativa, que contém a
l6gica necessdria para alterar a estrutura do dispositivo
subjacente [7], conforme ilustra a Figura 1.

Camada
........................... Adaptativa
Dispositivo .
Adaptativo Nucleo
------------------------- Dispositivo
Subjacente

Figura 1. Estrutura de um dispositivo adaptativo.

O primeiro formalismo geral empregando o conceito de
adaptatividade para um dispositivo guiado a regras foi
introduzido por Neto [8], apesar de que o conceito de estrutura
automodificdvel ja houvesse sido explorado em formalismos
individuais [9], [10], [11], [12]. Um dos primeiros exemplos
notdveis deste tipo de mecanismo pode ser encontrado nos
autdmatos de estados finitos, em que o uso de fungdes
adaptativas permite a criacdo e remogdo de transi¢des, bem
como utilizar novos estados, conforme necessdrio — fato que
faz com que este autdmato seja Turing-equivalente [12]. Deve-
se ressaltar que esta estrutura flexivel permite reutilizar
formalismos consolidados e tornd-los adaptativos, ao custo de
um pequeno acréscimo em sua complexidade [7].

Como exemplo de reuso, Tchemra fez uso desta tecnologia
para permitir alteracdes no conjunto de regras de uma tabela
de decisdo, permitindo que novas regras fossem criadas tanto
ao executar uma regra quanto ao verificar que nenhuma regra
pode ser executada — neste caso, invoca um segundo método
de decis@do para que tome a decisdo, cuja solucdo serd
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incorporada a tabela através de funcdes adaptativas [13]. A
esta tabela, foi dado o nome de Tabela de Decisdo Adaptativa
Estendida (TDAE). A Figura 2 ilustra seu funcionamento, em
que uma tabela de decisdo convencional utiliza uma camada
adaptativa para chamar fungdes adaptativas em situagdes em
que ndo possui uma regra que se adeque ao problema, ou
quando executa uma regra adaptativa. O método auxiliar
utilizado por Tchemra, no caso, foi o AHP (Analytic
Hierarchy Process) [13].

- S

!" Problema ® ( Solugao )

—+\/

Tabela de Decisao

Executa regra Nenhuma regra
adaptatlva encomrada

Camada Adaptativa

Adapta regras

v \ 4

Funcgdes Funcgodes
Adaptativas Auxiliares

Chama método
v multicritério

AHP (Analytic
Hierarchy Process)

Figura 2. Fluxo de mensagens de uma Tabela de Decisdo Adaptativa
Estendida (TDAE).

Uma importante contribuicdo da TDAE foi o uso de
tecnologia hibrida através da adaptatividade, permitindo que o
dispositivo incorpore um novo conhecimento de forma
incrementando, utilizando, para tanto, outro dispositivo, mais
capaz em termos de potencial de decisdo. Esta propriedade é
base constituinte do ambiente aqui proposto, conforme estd
detalhado na secdo III.

Outros exemplos de empregos deste tipo de técnica, além
da tabela de decisdo, podem ser encontrados em casos como
processamento de linguagens naturais [14] e composicdo
musical [15]. Ferramentais didaticos também foram
desenvolvidos como forma de criar, aplicar e testar técnicas
adaptativas, a exemplo do AdapTools [16].

B. Sistema de Apoio a Decisdo:

Sistema de apoio a decis@o (do inglés “decision support
system’) € um artificio computacional utilizado para dar apoio
a um tomador de decisdo, ajudando-o na tarefa de solucionar
problemas [17]. Em geral, é formado por uma base de
conhecimento, um modelo de decisdo e uma interface grafica
[18], e deve ser treinado antes de ser efetivamente utilizado.

O treinamento de um sistema de suporte a decisdo,
classicamente, se dd através de um conjunto de amostras de
casos conhecidos, fornecendo uma base de conhecimento
inicial. O termo “eager learning” é dado aos métodos de
aprendizados que tentam construir uma abstracdo durante o
treinamento (ex: construcdo de uma drvore de decisdo via

ID3), enquanto o termo “lazy learning” ¢ atribuido para os
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métodos que ndo fazem uma generalizacdo a partir destes
dados até que seja necessdrio durante sua execugdo [19] (ex:
classificador k-NN). Em geral, o treinamento deve ocorrer

quando se deseja atualizar a base de conhecimento,
reconstruindo as abstracdes criadas pelos métodos de
aprendizado.

O sistema também deve levar em consideracio os tipos de
critérios que podem ser medidos e recebidos como entrada.
Tipicamente, os problemas de classificagdo e de tomada de
decisdo utilizam critérios de dois tipos bdsicos: nominais
(também chamados de categdricos ou discretos) e continuos.
Critérios nominais sdo aqueles que possuem um conjunto
finitos de valores que podem ser atribuidos (ex: o critério
“tempo” pode assumir valores tais como ‘“‘ensolarado”,
“chuvoso”, “nublado”, etc.). Ja critérios continuos podem
assumir valores numéricos quaisquer (ex: “temperatura” pode
assumir valores reais acima de OK — limite inferior conhecido).

Deve-se notar que os nem todos os métodos de
aprendizado, classificag¢@o e de aprendizado t€m capacidade de
tratar ambos os tipos de critérios. Como exemplo, arvores de
decisdo construidas usando-se o algoritmo ID3 [20] tratam
apenas atributos nominais, enquanto SVM (Support-Vector
Machines [21]) opera apenas com valores numéricos. Métodos
mais robustos, como C4.5 [22] e K* [23], lidam com ambos
nativamente.

Em determinados casos, pode ser desejavel converter os
critérios de um tipo para outro. Um caso estudado foi o
classificador de Bayes [24] o qual, ainda que consiga tratar os
dois tipos por construg¢do, obtém resultados melhores quando
os atributos continuos sdo convertidos para um conjunto finito
de valores — passo conhecido como discretizagdo. Uma das
técnicas mais simples de discretizacdo € o EWD (Equal Width
Discretization), que divide o espaco de valores numéricos em
multiplas bandas de igual largura, cada banda correspondendo
a um valor discreto [24]. Técnicas mais robustas incluem o
RMEP (Recursive Minimal Entropy Partitioning) e uso de
clusters [25].

O processo contrdrio, em transformar um critério nominal
em continuo, pode ser feito substituindo os valores nominais
por um conjunto de critérios com valores bindrios mutuamente
exclusivos. Cada valor bindrio representa uma categoria
possivel do critério nominal a ser convertido [26].

Inicialmente, os modelos de decisdo eram imutdveis, sendo
construidos uma tnica vez durante treinamento e mantidos até
que um novo treinamento fosse realizado, com base em dados
mais recentes. O uso de agentes inteligentes tem ganhado forga
neste ramo como maneira de aumentar o potencial do sistema
[27], mas, em geral, ndo trata a questdo da imutabilidade da
abstrag@o. Os conceitos adaptativo e evoluciondrio t€m sido
considerados como sendo os proximos passos do
desenvolvimento dos sistemas de tomada de decisédo [28].

C. Aprendizado Incremental:

O termo aprendizado incremental se refere a capacidade
que apresenta um sistema de manter-se atualizado a partir de
informagdes recebidas durante sua execugdo [29]. Esta
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propriedade permite que o sistema consiga nido sO agregar
conhecimentos antes desconhecidos, mas também se adequar a
problemas dindmicos, em que solug¢des anteriores podem nao
ser mais validas para a situacdo atual [30].

Para métodos de aprendizado do tipo lazy learning, a
capacidade incremental pode ser obtida com certa facilidade,
uma vez que estes métodos ndo mantém uma abstracdo e/ou
generalizag@o extraida do treinamento. Em especial, métodos
baseados no aprendizado através de instdncias (IBL -
Instance-Based Learning) sdao naturalmente incrementais por
armazenarem apenas as instincias treinadas previamente e
utilizando-as como pardmetro de comparacdo (o termo
instdncia se aplica a um conjunto de critérios-valores
utilizados como entradas do sistema). Exemplos de métodos
com lazy learning incluem o classificador de Bayes, k-Nearest
Neighbor [31] e K* [23].

Contudo, adicionar capacidade incremental em métodos de
aprendizado do tipo eager learning mostra-se mais complexa,
uma vez que isso implica em alterar uma abstracdo de forma
dindmica — uma tarefa pouco trivial, considerando-se que as
alteracdes dependem da estrutura criada pelo método de
aprendizado. Um dos exemplos conhecidos neste tipo de
aprendizado € o ITI (Incremental Tree Inducer), capaz de
manter uma 4rvore de decisdo atualizada de forma
incremental, reestruturando-a a cada novo exemplo [32].

Nota-se também que, em conjunto com a capacidade de
aprendizado incremental, € desejivel obter o efeito contrério,
de “esquecer” conhecimento de forma incremental, ja que, em
determinados problemas, solu¢cdes podem ser vilidas apenas
por um perfodo de tempo, fazendo-se necessdrio um
mecanismo para descartd-las ap6s seu prazo de validade [5].

A capacidade de aprendizado incremental € utilizada como
base para o modelo dos dispositivos a serem utilizados pelo
sistema proposto. A adaptatividade ocorre na forma de
insercdo e remog¢do de conhecimento, cuja descrigdo € feita na
secdo III.

D. Raciocinio Baseado em Casos:

Quando confrontados com um novo problema, uma das
técnicas frequentemente adotadas por humanos para soluciona-
lo € reutilizar solucdes de problemas passados que tinham
semelhangcas com o problema atual [33]. A este método de
raciocinio, em que uma solucdo é adotada através de casos
previamente enfrentados ao invés de derivar uma nova
abstracdo, é dado o nome de Raciocinio Baseado em Casos
(do inglés “Case-Based Reasoning”, ou entdo, CBR).

O CBR ¢é um método que se executa, tipicamente, em
quatro etapas [34], conforme ilustra a Figura 3:

® Retrieve: busca por casos cujo problema é similar ao

caso atual;

® Reuse: adaptacdio das solugdes dos casos
encontrados, tornando-os compativeis com o0 novo
problema;

® Revise: aplicagdo da solucdo, verificando se os
resultados foram aceitaveis;
® Retain: memorizacdo da nova solucdo na base de
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conhecimento, disponibilizando-a como um caso
conhecido para futuros problemas.

Note que este método de raciocinio possui um modelo de
aprendizado similar ao IBL, pois nao mantém uma
generalizagdo a partir dos dados conhecidos. Isso permite
utilizar um aprendizado incremental neste tipo de raciocinio,
cuja aquisi¢do de conhecimento ocorre apds confirmar que a
solu¢do adotada estava correta.

Problema
—— Novou’\
| Proble
Apren- ma \ —
dizado \ 1. Retrieve )
(4. Retain ) L Caso
- ‘ R A -| Similar
- Casos | Novo—)
Conhe- Proble-
N cidos . ma
Solucao
Revisada B N\
_ 2. Reuse
\o R |
3. Revise _ Solucao
Solucao
Confirmada
Solucao

Sugerida

Figura 3. Metodologia adotada pelo raciocinio baseado em casos, conforme
descrito por Aamodt [34].

Dois problemas surgem a partir deste raciocinio.
Primeiramente, deve-se dispor de uma métrica para calcular a
semelhanca entre dois casos, que depende do problema a ser
resolvido. Em seguida, deve-se notar que, em grande parte dos
casos, ndo € possivel assegurar que uma solugdo adotada estd,
de fato, correta, devido a possivel laténcia temporal e espacial
dos efeitos causados pela solu¢do [35], ou pela falta de
realimenta¢do do usudrio. Assim, o aprendizado incremental,
diferentemente de um treinamento realizado por especialistas,
deve lidar com um nivel de incerteza muito maior. Este
aspecto serd tratado na se¢@o seguinte.

E. Tratamento de Incertezas e Confiangca de uma Decisdo:

Um dos aspectos explorados neste trabalho ¢ a capacidade
do sistema decisério de estimar um nivel de confianca para
suas respostas. Confiar em uma solucao significa acreditar que
ela é, de fato, correta.

De maneira geral, quanto mais uma acio se repete, mais
facilmente as pessoas acreditam que a mesma seja uma
verdade. Crenca também ¢ fortemente influenciada por
realimentagdes externas: opinides que refor¢am a ideia original

aumenta a confianca, enquanto realimenta¢des negativas
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Figura 4: Visdo Geral do Ambiente Adaptativo de Tomada de Decisdo

alertam sobre a possibilidade de um erro [36].

Modelos que estimem a confianca baseada nas
realimentacdes recebidas ainda ndo estdo consolidados.
Einhorn [37] sugere que a confianca C seja uma fungdo
baseado na soma F' das realimentacdes:

C=f(F) )]

F=p.N,+p.N_ @)

B.+ B =1.0,(8..5.>0.0) 3)

Onde N, e N. s@o as somas de realimentacdes positivas e
negativas, respectivamente. J4 S, e f_ s@o valores relativos de
refor¢co das alimentacdes positivas e negativas. Note que a
fung¢do f foi deixada em aberto em sua concepgao original, mas
espera-se um baixo valor para F~0, e deve aumentar com o
modulo de F. Note que se f,N, > f_N_, temos maior confianca
que o resultado estd correto, enquanto f,N, < f_N_ aumenta a
confianga de o resultado estar incorreto.

Uma consideragdo deve ser feita com relacdo as somas das
realimentag¢des: imaginando-se que o treinamento — do ponto
de vista das férmulas acima — ¢é uma espécie de
“realimentacdo”, podem-se utilizar valores iniciais elevados
para N, ou N_, pois se imagina que o treinamento tem grande
certeza de que a resposta esta correta ou ndo. Contudo, para
novas solucdes, devem-se utilizar valores menores, para que a
confianga inicial também seja baixa. Os incrementos
realizados pelo aprendizado também devem ser ponderados de
acordo com a credibilidade do mesmo: como exemplo,
realimenta¢des vindas de usudrio ou especialista sdo mais
confidveis que uma realimentacdo obtida por uma mera
repeticdo de acdes. O uso de realimentacdes ja pode ser
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observado em exemplos individuais de sistemas de busca,
como o CBIR (content-based image retrieval) [38].

Nota-se que a confianca e a veracidade de uma solucdo,
apesar de serem utilizadas em conjunto, ndo necessariamente
sdo correlacionadas. Nada impede que o tomador de decisdo,
baseado em evidéncias incorretas, confie que sua solucdo seja
correta, ainda que seja inveridica.

III. AMBIENTE ADAPTATIVO DE TOMADA DE DECISAO

A. Definigaes:

Primeiramente, para fins deste projeto, o termo instdncia
serd utilizado como sendo o conjunto de valores de entrada do
sistema — um para cada critério — de acordo com o termo
utilizado pelo IBL. Cada instincia k ¢é representada,
internamente, como sendo um vetor x; de m dimensdes, onde o
i-ésimo representa o valor associado ao i-€simo critério.

X = (X Xy orees Xy rern Xy ) “)

Para critérios continuos, seus valores devem ser nimeros
reais, enquanto para critérios nominais, serdo utilizados nomes
— referenciados como categorias. O niimero de categorias
possiveis para cada critério deve ser finito.

Em contrapartida, o termo caso serd usado como um par
instancia-alternativa, representando o problema e uma possivel
solugdo, indicada pela alternativa. Considerando que a
alternativa de um caso j seja representada por y;, temos:

casojz(xj,yj) (5)

O termo dispositivo sera utilizado para designar os métodos
de tomada de decisdo a serem utilizados pelo sistema,
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devendo, assim, ser adaptativos. Sua estrutura interna estd
descrita na secdo C.

Por fim, realimentagdo serd compreendida como uma reagio
a solucdo encontrada pelo sistema, capaz de alterar seu
comportamento para futuras novas solugdes, podendo ser
gerada pelo usudrio e/ou por um mecanismo inteligente. Sua
descricdo encontra-se na se¢io D.

B. Visdo Geral:

A partir do modelo utilizado pela TDAE, em que um
segundo dispositivo € utilizado para auxiliar o aprendizado do
dispositivo adaptativo [13], pode-se expandi-lo para que
utilize um nimero arbitrario de dispositivos, dispostos em uma
estrutura de fila. Este modelo € ilustrado pela Figura 5. Sua
ideia intuitiva é semelhante da TDAE: ao receber um
problema, o sistema o envia para o primeiro dispositivo da
fila. Caso consiga soluciond-lo de forma confidvel, retorna sua
decisdo; caso contrario, o problema € repassado ao préximo da
fila. Este procedimento deve se repetir até que um dos
dispositivos consiga solucionar o problema, ou entdo, até
esgotar a fila. O funcionamento interno de um dispositivo estd
descrito na subsegao C.

Para cada alternativa gerada pelos dispositivos, deve-se
estimar um nivel de confianca para a decisdo tomada,
utilizando, como base, as realimentacdes recebidas pelo
sistema, conforme introduzido na secdo II. E. Para tanto,
também se faz necessdrio utilizar uma base de conhecimento
que armazene as realimentacdes recebidas para cada caso
conhecido, permitindo calcular, de alguma forma, a equagdo
(1). A saida do sistema, inclusive, é composta pela unido entre
a alternativa e as informagdes de confianca.

A realimentag@o armazenada na base pode ser originada no
préprio sistema — através de um bloco de avaliacdo de decisdo
— ou entdo, fornecido pelo préprio usudrio. O bloco de
realimentacdo deve receber estas informagdes e envid-las a
base, bem como propagar as mudangas para os dispositivos,
permitindo que alterem sua estrutura interna. Como exemplo, a
TDAE original recebia esta informagao propagada do AHP, o
que resultava na geracdo de novas regras [13].

Junto a base de dados, deve haver um bloco de andlise
temporal, cuja finalidade € verificar se a validade de algum
caso conhecido expirou — isto é, deixou de valer apés um
periodo de tempo — permitindo tratar conceitos quem variem
no tempo. Também deve estar presente um bloco de revisdo,
que verifica a possibilidade de existirem novas alternativas,
antes desconhecidas. Esta possibilidade, em principio, ocorre
ao detectar que ha um grande nimero de casos semelhantes em
que nenhuma das solugdes € considerada vélida.

C. Dispositivo Adaptativo de Tomada de Decisdo:

Internamente, cada dispositivo adaptativo de tomada de
decisdo, a exemplo do modelo original ilustrado pela Figura 1,
deve conter um dispositivo subjacente, capaz de solucionar o
problema de decisdo vindo do dispositivo anterior, confirme
ilustra a Figura 5. Isso deve ser feito calculando-se um indice
de mérito relacionado com a probabilidade de cada alternativa
ser solucdo do problema, de acordo com o método de decisdao
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utilizado.

A partir do indice calculado, o dispositivo deve analisar se
a solugdo obtida pode ser considerada “adequada”, verificando
se a solucdo de melhor nota € um bom candidato para
solucionar o problema. Uma técnica simples para realizar tal
operacdo ¢é utilizar um limiar: se a melhor nota estiver acima
do limiar, retorna sua solu¢do como sendo resposta ao sistema.
Caso contrdrio, repassa o problema ao préoximo dispositivo. A
condicdo de saida da fila esta detalhada na subsecdo G.

A camada adaptativa deve permitir que realimentacdes —
geradas a partir das solugdes encontradas pelos dispositivos —
alterem seu comportamento. Detalhes sobre a realimentacdo se
encontram nas secdes D. e E.

Deve-se notar que o dispositivo subjacente pode ter acesso
a base de conhecimento para realizar consultas, uma vez que
métodos de aprendizado baseados em instancias dependem do
armazenamento dos casos conhecidos. Tal estrutura permite
utilizar uma tnica base, mesmo que seja utilizado mais de um
método baseado em casos.

Receber problemado -~ ;roblema\)
dispositivo anterior ‘< -

-

——

Dispositivo k

i

Consulta

Casos
Conhecidos

Dispositivo Subjacente

‘\ Adaptatividade

Casos

Scores das

Alternativas Camada Adaptativa

] v___

T CY - -

Resultadondoé .~ - N
considerado "bom": \ Problema ) (_Alternativa

repassar o problema - |— -

Figura 5: Modelo de um dispositivo adaptativo de tomada de decisao.

D. Realimentagdo:

Para este projeto, realimentacdo é uma relagdo que avalia
um par instancia-alternativa, informando se a alternativa é ou
ndo uma solugdo para a instancia do problema, de acordo com
o analisador que a gerou. Uma instincia k de realimentacdo ¢
representada por uma tripla (v, S, ¢i), tal que:

e y, = valor verdade (0.0 ou 1.0) da dupla instancia-
alternativa avaliada por esta realimentagdo — valor
1.0 diz que a alternativa é solugdo, enquanto 0.0
diz o contrério;

e [ = valor relativo de refor¢co, que depende se a
realimentagdo é positiva (valor verdade 1.0) ou
negativa (valor verdade 0.0) — ver equacdes (2) e
3

® ¢, = credibilidade do analisador que gerou esta
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realimenta¢do — deve ser um valor positivo maior
que zero.

A realimentacdo, gerada apds a tomada de uma decisdo,
pode ter origem em trés tipos de fontes:

e Usuarios do sistema: informam se as solucdes
foram o que esperavam inicialmente;

¢ Analisadores Computacionais: blocos dotados de
“inteligéncia”  (IA), capazes de verificar
automaticamente a qualidade da resposta —
representado pela “Avaliacio de Resultado” da
Figura 4;

® Repetition-bias: o sistema, naturalmente, envia
realimentagdes com baixo valor de ¢; ao repetir a
execucdo de uma solucdo, acreditando que estd
correta (pois o sistema espera que, se estiver
errado, alguém lhe dird através de uma
realimentacdo negativa);

Nota 1: apesar de ndo ser realimentagdo, o treinamento do
sistema também pode ser compreendido como sendo uma
tripla (v, Pi, ci), exceto que a credibilidade c; assume valores
muito maiores. Para este projeto, ainda que seja
conceitualmente diferente, o treinamento também utilizard
esta notagdo.

Nota 2: o bloco de avaliagdo de resultado ndo possui uma
implementagdo fixa, e deve ser especificamente desenvolvida
para cada sistema em particular. A presenca deste bloco no
sistema é opcional (quando ndo estiver presente, ndo haverd
realimentagdo através de IA).

A jung¢do da credibilidade e do valor de refor¢o resulta no
peso que uma realimentagdo terd frente as demais:

we =B ¢ (6)

Assim, de acordo com as definicdes dadas por Einhorn
[37], deve-se estabelecer uma funcdo que estime a confianga
de uma solugdo a partir da soma das realimentagdes recebidas
— no caso, utilizamos uma soma ponderada por w; — 0 que se
encontra descrito na se¢do seguinte.

E. Cdlculo do Valor-Verdade e Intervalo de Confianga:

Um meio para calcular o valor-verdade de uma alternativa
para uma instincia, entdo, pode ser dado pela média
ponderada dos valores verdades de todas as n realimentacdes
recebidas que avaliaram este par instancia-alternativa:

L [ : :
v=—, VZka-wk,W ZZW,() @)
w k=1 k=1

O valor V pode ser interpretado como niimero de vezes que
a alternativa foi considerada correta dentre as W vezes que o
par foi avaliado.

A partir destes valores, também se calcula um intervalo de
confiangca para este valor-verdade, fornecendo, assim, a
medida de confianga comentada anteriormente.

Tipicamente, o cdlculo do intervalo de confianca ¢é
realizado encontrando dois limites, v, €, v, tais que a
probabilidade de a verdadeira média u estar neste intervalo
seja I-a. Assim:

P(Viy S < V) =1-0x ®)
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Como o valor-verdade, de acordo com o que fora definido
anteriormente, s6 assume valores binarios — verdadeiro (1.0)
ou falso (0.0) — tem-se uma distribuicdo de Bernoulli, cujo
intervalo de confianca, quando € aproximado por uma
distribuicao normal, é:
v(1-v) ©

w
tal que Z;,», € o (100x(I-0/2))-ésimo percentil de uma
distribuicdo normal. Seu célculo é feito pela inversa da funcdo
distribuicdo acumulada da distribuicdo normal — comumente
referenciada como probit function. Nota-se que ndo existe uma
forma fechada para esta funcdo, devendo ser estimada por
aproximagoes [39].

Este intervalo, contudo, pode ndo representar bem
situagdes em que o nimero de amostras (no caso, o nimero de
realimentagdes recebidas) € baixo, ou entdo, para situagdes em
que a verdadeira média € muito préxima de 0 ou 1 [40].

Como exemplo, ao lancar uma moeda ndo-viciada trés
vezes, a possibilidade de sair trés caras é factivel. Caso fosse
calculada, a partir desta amostra, a massa de probabilidade de
um lancamento dar ‘“cara”, chega-se a conclusdo que a
probabilidade é 1.0 com intervalo zero, o que ndo representa a
real situag@o.

Uma alternativa vidvel neste caso € utilizar outros métodos
de calculo de intervalo de confianga. Um exemplo conhecido é
o método de Agresti-Coull, que insere, artificialmente, uma
quantidade igual de amostras de valor 0 ou 1, movendo a
média para mais préximo de 0.5, evitando assim que o
intervalo seja zero. O efeito das amostras artificiais é reduzido
conforme o nimero de amostras reais aumenta, fazendo com
que a média de Agresti-Coull convirja para a média real.

Através deste método, a nova média e intervalos sdo
calculados conforme as equagdes (10), (11) e (12):

v Lial2

W=W+(z,,) (10)
2
2
j= Y *lan! (1n
W
. . )
VEC 4 =VEZ 4 W (12)

Nota-se que neste método, o nimero de amostras artificiais
inseridas é (Z]_(,/Z)z, novamente, relativo ao percentil utilizado
anteriormente. O efeito das amostras pode ser visualizado pelo
grafico da Figura 6. Assim, este sistema utilizard, como valor-
verdade de um par instincia-alternativa, a média desviada de
Agresti-Coull. O intervalo de confianga serd C;_.

Nota 1: 0 método de Agresti-Coull é vdlido mesmo quando
o niimero de amostras for zero, resultando uma média 0.5 e
intervalo também igual a 0.5, englobando todo o espago de
valores possivel.

Nota 2: o cdlculo do valor-verdade e do intervalo de
confiangca pode ser realizado de forma incremental,
armazenando apenas as somatorias W e V, incrementando-as
conforme novas realimentacoes cheguem e aplicando as
equacoes (11) e (12).

A cada recebimento de realimentacdo, a base de
conhecimento deve notificar os dispositivos sobre a mudanga
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no valor-verdade para o caso analisado, permitindo que os
mesmo se adaptem ao novo conhecimento.

Intervalo de Confianga (100 amostras)

0,8 -

0,6

0,4

0,2

0 20 40 60 80 100

——Média Média AG ==« -~ Infeeeee Sup Média Verdadeira

Figura 6: Grafico da média de um valor que segue a distribui¢do de Bernoulli
conforme o nimero de amostras aumenta. A média real é dada pela linha
amarela (p=0.8). Nota-se que a média e o intervalo de Agresti-Coull (dado
pelas linhas pontilhadas) se mantém mais préximos da média real do que a
média aritmética quando o nimero de amostras é baixo, mas convergem para
o verdadeiro valor de p conforme o niimero de amostras aumenta.

F. Base de Conhecimento:

z

Conforme descrito pelo item anterior, &
armazenar os valores de V e W para cada caso possivel para
permitir estimar seu valor verdade. Como um caso é definido
pela dupla instancia-alternativa, pode-se utilizar a informacao
espacial da instdncia para rapidamente encontrar casos
conhecidos, utilizando uma estrutura eficiente, como o Locally
Sensitive Hashing, ou entdo, se todos os critérios forem
numéricos, uma estrutura como o R*-Tree [41].

necessario

Dados
armazenados
em cada folha

Instincia k
(Xl’ Xgs o Xm)

Alternativa: 1

=

Alternativa n
W=7|V=3

Alternativa 1 || Alternativa 2
W=4|V=3 || W=6|V=2

2

Figura 7: Exemplo de uma base utilizando uma R*-Tree. Em cada folha, deve
estar armazenada a instancia — utilizada como informagao espacial, e todos os
casos possiveis que utilizam tal instdncia — no caso, todas as alternativas
possiveis, cada uma com seu valor We V.

O uso destas estruturas se justifica para que consultas a
base sejam eficientes, principalmente quanto for necessirio
encontrar os vizinhos mais préximos — uma necessidade para
qualquer método de aprendizado baseado em instincias. Nota-
se que & possivel armazenar estes dados em uma simples
tabela, apesar de ser computacionalmente mais custoso.

Uma consideragdo, contudo, deve ser feita: critérios
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numéricos, ao contrario dos critérios nominais, podem assumir
valores teoricamente infinitos. Para evitar um possivel
crescimento infinito da base de conhecimento, critérios
numéricos devem ser discretizados, conforme as técnicas
citadas na secdo II. B.

G. Condigdo de Saida da Fila de Dispositivos:

A descrigdo do dispositivo utilizado pelo ambiente de
decisdo especifica a necessidade de decidir se a solucdo
encontrada por um dispositivo é adequada, repassando o
problema ao préximo em caso negativo. Para isso, o
dispositivo deve calcular um score para cada alternativa.

Uma possivel maneira de se decidir a parada € utilizar um
limiar de aceitagdo, tal que a solucdo € aceita somente se o
melhor score obtido estd acima do limiar. Para isso, pode-se
normalizar este escore para que a soma de todas as notas seja
1.0, o que permite escolher um limiar no intervalo [0...1]. A
este indice de mérito normalizado, define-se o termo
probabilidade de classes (baseado no termo utilizado pelo
classificador de Bayes - class probability).

Supondo que p; seja a probabilidade de classe da alternativa
i, temos a seguinte 16gica booleana para decidir a saida da fila:
(13)
tal que thresh é o limiar escolhido (do inglés, threshold). Este
método, porém, ndo considera a possibilidade de haver duas
alternativas com probabilidades elevadas, o que poderia
ocasionar ambiguidade. Para esta condicdo, poderia ser
utilizado um segundo critério, em que se verifica a razdo entre
a segunda maior probabilidade e a primeira. Este valor deve
estar abaixo de um limiar para que a solugdo seja considerada
livre de ambiguidades. Assim:

max, (py, pyses 1)
max(p,, p,»...s P,
aceita = (max(pl s Daseees Py )> thresh) A—ambig.

aceita= (max(pl s Paseos Dy )> thresh)

> thresh2

ambig. = (14)
15)
tal que max, é uma funcdo que calcula o segundo maior valor
da lista e thresh2 € o limiar de ambiguidade, devendo ser um
valor menor que 1.0.

Nota: caso o dispositivo, por constru¢do, ndo consiga
resolver o problema, deve retornar probabilidade zero para
todas as alternativas. Ainda que ndo cumpra com o quesito da
normalizagdo, ndo deve passar pela condigdo de saida.

H. Treinamento:

Inicialmente, deve-se treinar o sistema com um conjunto
inicial de casos, informando-lhe quais s@o as alternativas
corretas para um conjunto de instancias conhecidas. A base de
conhecimento deve armazenar, para cada instancia, V=W=w,
para a alternativa correta e V=0 para todas as demais. O valor
Wy representa um peso inicial para os casos de treinamento.

Nota: wy = o faz o valor-verdade subir para 1.0 para a
alternativa correta, e impede que este fato seja alterado por
realimentagdes futuras.

Também deve ser definida a credibilidade ¢, das
realimentagdes de repeticdo — enviadas apdés cada decisdo,
reforcando a alternativa escolhida com (v, =1, B = S, ¢i) e
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negativando todas as demais com (v, =0, f; = f_, ci). Para este
trabalho, utiliza-se ¢;=0.01. Nota-se que um valor muito
elevado faz com que o sistema ganhe confianga rapidamente,
diminuindo o impacto das realimentagdes de origem mais
confidvel.

IV. DISPOSITIVOS ADAPTATIVOS COM APRENDIZADO
INCREMENTAL

Para este projeto, foram desenvolvidos trés dispositivos
adaptativos, baseados em métodos desenvolvidos previamente,
e que, por natureza, mostravam um bom potencial para
adaptatividade: TDAE, k-Nearest Neighbor e classificador de
Bayes. Cada um deles sera descrito a seguir.

A. TDAE:

Como estd descrito na secdo II. , a tabela de decisdo
adaptativa estendida foi a base conceitual deste projeto, e é,
também, um dos dispositivos com implementacdo disponivel
para uso pelo ambiente. Porém, diferentemente da formulacio
original, a tabela aqui utilizada faz uso de entradas estendidas
(isto é, entradas podem assumir valores discretos arbitrdrios
em lugar de valores bindrios). Os critérios numéricos, a
exemplo da base de dados, também devem ser discretizados
para serem inseridos na tabela.

A tabela de decisdo, por defini¢do, consegue tratar apenas
instincias ja recebidas anteriormente, pois somente estas terdo
uma regra equivalente na tabela. Para estes casos, a tabela
retorna probabilidade 1.0 para a alternativa prevista pela regra
encontrada, e 0.0 para as demais.

Ao receber uma notificag@o de realimentagéo através de sua
camada adaptativa, a TDAE pode prosseguir de duas
maneiras:

¢ Se a instancia avaliada ja era conhecida pela base de
dados, a TDAE deve verificar se a melhor
alternativa mudou. Em caso positivo, deve alterar
sua regra correspondente na tabela;

e Se a instdncia € nova, uma nova regra deve ser
criada.

Nota-se que a tabela de decisdo adaptativa permite executar
uma adaptatividade ao executar uma regra. Neste projeto, nao
serd utilizada a adaptatividade desta maneira, apesar de ser
teoricamente possivel.

B. k-Nearest Neighbor:

Um dos métodos de aprendizado baseado em instincias
utilizados foi uma extensdo do popular k-Nearest Neighbor (k-
NN). Originalmente, o classificador k-NN procura pelos k
vizinhos mais préximos a uma nova instincia ¢, cada um com
uma solug¢do y; ja conhecida. A solucdo da nova instincia,
entdo, € definida por [42]:

k
y, =argmax Y I(y, =c) (16)

celerucy) =1
sendo que I(x) é a funcdo indicadora, retornando 1 se a
alternativa correta da instincia é c¢. Assim, a alternativa da
nova instancia € aquela que ocorre com maior frequéncia entre
os vizinhos mais préximos. Esta fun¢do, porém, ndo considera
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a grau de semelhanga entre os casos: instancias mais proximas

deveriam receber peso maior por, supostamente, terem maior

influéncia na resposta final. Assim:
k

Y, =argmax21(yi =c) - w(x,,x;)
ce{c..c,} =1

tal que w(x,x;) é uma funcdo que pondera a instincia x; pela

sua distancia. Dentre os métodos utilizados, estao o método de

Shepard [43] e a fung@o de similaridade [42], dados pelas

equacdes (18) e (19):

A7)

1

W(x"x")_id(xt,xi)” (18)
d(x ,x,

Wix,,x)=1— (;, X;) (19)

max
onde d(x,x;) € uma funcdo que calcula a distancia entre duas
instancias, enquanto d,,,, ¢ um fator de normalizacdo para que
a similaridade esteja no intervalo [0...1].

Esta definicdo exige, contudo, que cada instancia tenha uma
unica alternativa conhecida com 100% de confianga,
explicitado pela funcdo indicadora. No caso do ambiente
adaptativo, as instancias possuem valores-verdade ao invés de
uma unica verdade absoluta. Para adequar o k-NN a este
problema, utiliza-se a equagdo (20):

k

v, = argmaXZ\?(x,.,c)- w(x,,x;)

ceferuc,) izl

Esta nova definicdo substitui a fung¢do indicadora pelo
valor-verdade de cada alternativa, conforme dado pela
equacgdo (11).

Ja para a fungdo de distancia, classicamente, utiliza-se a
distancia Euclidiana. Para um caso com m critérios, temos:

m 2
d(x,x,)= Z‘x” —xzj‘
j=1

Contudo, esta fungdo é somente vdlida em casos em que
todos os critérios sdo numéricos. E ainda assim, como o0s
valores de cada critério podem assumir ordens de grandeza
diferentes, a influéncia de cada critério sobre o valor da
distancia acaba sendo desigual. Para mitigar este problema,
normaliza-se a distincia para que cada critério contribua com a
distancia de forma igualitaria:

3'd,(x,x,)°

(20)

2D

— 22
d(x,,x,)=\— 22
m
dj(xl’xz)z‘xlj_'xzj‘/djmax (23)
onde dj(x;,x;) calcula a distdncia normalizada entre as

instancias x; e x; no critério j, enquanto dj m. € a maxima
distancia possivel neste critério.

Estas equagdes, contudo, continuam validas apenas para
critérios continuos. Para tratar critérios nominais, pode-se
estabelecer a seguinte equacao:

d;(x,%,)=0(x,;,%,;) (24)

A fungdo d(xyj, x) retorna O se, e somente se, os valores x;;
e x,; forem idénticos, retornando 1 caso contrério. Esta métrica
€ comumente definida como Overlap Metric [44]. Outra op¢do
¢ utilizar uma métrica que considere as probabilidades de uma
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alternativa aparecer com cada um dos valores da instancia:

d;(x;,x,) =Y |P(clx,;)= P(clx,) (25)

onde P(c | x;) é a probabilidade de a alternativa da instancia x;
ser ¢, dado que seu valor para o j-ésimo critério € x;. Este
valor pode ser obtido conhecendo-se a frequéncia com que
cada alternativa aparece quando uma instincia aparece com o
valor x;. Esta métrica recebe o nome de Value Difference
Metric [44].

Note-se que o k-NN ndo requer manter uma abstracio sobre
as instancias conhecidas, somente dependendo da base de
dados.

C. Classificador de Bayes:

O classificador de Bayes € um método probabilistico de
classificacdo que assume que os valores necessdrios dos
critérios para definir uma alternativa sdo independentes entre
si. Pela teoria de Bayes, a probabilidade de uma instancia x,
ter a alternativa ¢ como resposta € dada pela equagao (26):

p(clxa)=f”p(c)1f11p(xm 1)

onde p(c) é a probabilidade a priori de uma instancia x
qualquer ter ¢ como alternativa correta, enquanto p(x,lc) € a
probabilidade de o valor x, aparecer no i-ésimo critério
quando uma instancia tiver a alternativa ¢ como solucdo. A
principio, Z € um fator de escala que denota a evidéncia,
normalizando as probabilidades e fazendo com que sua soma
seja 1.0:

)= 3 vl [Tk 1)
j=1 i=1

Contudo, como Z € um valor comum a todas as
probabilidades, chega-se a seguinte conclusdo:

plelx, ) p(c>1f1p(xai B

Supondo que a alternativa de uma instincia seja aquela cuja
probabilidade calculada seja a maior, temos:

(26)

(27)
(28)

y(x,)=argmax p(c)[ T plx, 1¢) (29)

ce(cyyennCy) i=1
Para este trabalho, o valor de p(c) é calculado através da
soma dos valores-verdade de cada instidncia x para a
alternativa ¢, e dividindo-o pelo total de valores verdades.
Supondo que hd s instancias salvas na base, temos:

S
3 v(x,.0)
— i=l

ple)=a"—— (30)

ZZv(x,.,cj)

Jj=1 i=l

De forma similar, cada elemento p(x,lc) pode ser calculado
somando o numero de vezes com que o valor x; aparece
quando uma instancia tem a alternativa ¢ como solucao.

S

Zu(xj,xu,i,c)
plx,le)=f——— 31)

ZV(xj,c)

J=1
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”(xj’xa’i’c):v(xj’c)'l(xji:xai) (32)

Alteracdes nos valores-verdade e no nimero de instancias —
informadas pela adaptatividade - devem alterar as
probabilidades definidas acima. A atualizagdo pode ser feita de
forma eficiente se for armazenado o valor das trés somatdrias
definidas nas equacdes (31) e (32), e apenas incrementd-
las/decrementd-las conforme os valores-verdade utilizados por
elas se alterem, utilizando a propriedade:

Sr+1 = Sr ~ St S (33)
onde S, € uma somatdria qualquer em um instante ¢, enquanto
S;1; € o valor de um elemento da somatéria em um instante ¢.
Se este valor, em um instante 7+ /, for alterado, basta substituir
o valor anterior e somar o novo.

Utilizando esta propriedade, tais somatdrias acima podem
ser atualizadas incrementalmente. Como exemplo, supondo
que o valor de v(x,.c), seja o valor-verdade da alternativa ¢
para a instancia x, em um instante ¢. Caso este valor seja
alterado em um instante #+1:

[’z"v(x,.,c))r o(y.0), +2(5,.0),.

i=1

iiv(xi’cj )j _V(ch), +V(xb’c),+|

Jj=1 =1

(34)

O célculo de p(x,lc),+; pode ser feito de forma andloga,
aplicando o mesmo conceito sobre u(x;x,,i,c) nos instantes ¢ e
t+1.

V. RESULTADOS

A. Aprendizado Incremental:

Para verificar o funcionamento do aprendizado incremental,
foi criado um sistema experimental, que utiliza dois
dispositivos: TDAE, seguido por um k-NN, com k=10 e
utilizando ponderacdo pelo método de Shepard, com p=2.
Para calcular distincias entre atributos nominais, utiliza-se o
Overlap Metric, definido na equagdo 24. Para ponderar as
realimentagdes positivas e negativas, € utilizado f,=f_=0.5. A
discretizacdo de valores numéricos foi realizada através do
método Equal Width Discretization, descrito em [24],
utilizando-se 100 valores discretos de igual comprimento.

Para testd-lo, foram utilizados datasets fornecidos pelo
repositério de aprendizado de maquina da UCI [45]. Para cada
conjunto de testes, 20% dos dados foram sorteados
aleatoriamente para serem utilizados como treinamento inicial
do sistema, utilizando wy = co. Apds o treinamento, o sistema
foi executado 100 vezes consecutivas, selecionando
aleatoriamente 80% dos dados como entradas — ndo
necessariamente o complemento dos 20% de treinamento. Em
caso de o sistema retornar uma alternativa nio esperada, ha
2% de chance de o sistema receber uma realimentagdo
(vi=0,pi=p_c;=1) para a alternativa retornada, e outra
(vie=1,0=p+,c;=1) para a alternativa esperada.

A Tabela I mostra os resultados obtidos, ilustrando o
aumento na taxa de acertos obtido para cada conjunto de
dados.
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TABELA I
EVOLUCAO DE APRENDIZADO APOS 100 EXECUCOES CONSECUTIVAS

DATASET TAXA DE ACERTOS TAXA DE ACERTOS

INICIAL FINAL
ABALONE 37.29% 87.13%
CAR EVALUATION 84.66% 96.96%
CREDIT 85.51% 96.92%
HABERMAN 72.95% 94.67%
RIS 96.67% 99.17%
NURSERY 91.49% 98.37%
SHUTTLE 99.79% 99.97%
STATLOG 75.75% 94.50%
Tic-TAC-TOE 85.51% 97.52%
WINE 92.96% 99.30%
YEAST 61.92% 92.25%

Analisando os resultados individualmente, verifica-se que a
maior parte dos erros ocorre com alternativas menos
frequentes, e que, por consequéncia, possuem menos amostras
no conjunto inicial de treinamento. Como exemplo, no Car
Evaluation, a alternativa “unacc” domina as demais com uma
frequéncia de 70%, e raramente é confundida com as demais,
obtendo taxa de acertos superior a 99% logo apds o
treinamento. As demais alternativas, menos numerosas,
possuem acertos iniciais inferiores, mas evoluem conforme
recebem realimentacdes, conforme ilustra a Figura 8.
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Figura 8: Evolucdo do dataset Car Evaluation para cada alternativa.

B. Compromisso de Taxa de Acertos e Tempo de Resposta:

Um aspecto analisado por este trabalho € o efeito do limiar
de aceitacdo no tempo de resposta e acertos de um sistema de
tomada de decisdo, conforme definido na se¢do III. G.

Para efetuar esta andlise, foi utilizado um sistema composto
por trés dispositivos, nesta ordem: TDAE, classificador de
Bayes e k-Nearest Neighbor. A escolha destes dispositivos e
de sua ordenagdo foi feita de forma que:

1. Casos conhecidos sejam solucionados de maneira
imediata pela tabela de decisao;

2. Casos jamais vistos sejam solucionados de maneira
rapida pelo classificador de Bayes;

3. Se o classificador de Bayes ndo conseguir um bom
escore para a melhor solucdo, repassa o problema
ao k-NN.

Note que o nimero de casos conhecidos, em geral, € muito

superior ao nimero de critérios e de alternativas. Assim, por
depender linearmente do tamanho da base de conhecimento, o
k-NN deve ser mais lento que Bayes, que depende do nimero
de critérios e alternativas.

Nota: exceto pela adi¢do de Bayes e pelos dados de
treinamento diferentes, este sistema possui a mesma
configuragdo que o teste anterior, com k=10, p=2, etc.

Taxa de Acertos / Dispositivo

Statlog
Nursery

Tic-Tac-Toe

80%

60%

0% 20%  40% 100%
#k-NN mBayes

Figura 9: Taxa de acertos de 4 datasets quando testados com o classificador
de Bayes e com o k-NN.

Como dados de testes, foram utilizados os mesmos datasets
empregados anteriormente. Para cada conjunto, foi verificado
o efeito do limiar sobre a taxa de acertos e tempo de resposta,
variando-o de 0.3 até 1.0, em passos de 0.02. Para cada limiar,
o sistema foi testado 10 vezes, sorteando aleatoriamente 70%
dos dados como treinamento e utilizando os 30%
remanescentes para validar o sistema, executando-o e
verificando se a resposta foi aquela esperada pelo dataset.

Na maior parte destes conjuntos de testes, o k-NN —
utilizando os pardmetros acima — obtém maior nimero de
acertos do que o classificador de Bayes. Um dos raros
exemplos contrdrios foi o dataset Statlog, conforme ilustra a
Figura 9.

Os resultados do teste do limiar para quatro dos conjuntos
utilizados podem ser visualizados pelos graficos da Figura 10.
De imediato, verifica-se que todos os exemplos apresentam
uma piora no tempo de resposta com o aumento do limiar —
comportamento esperado, uma vez que o k-NN passa a ser
requisitado com maior frequéncia.

Outro resultado visivel ocorre com os datasets Car,
Nursery e Tic-Tac-Toe. Como k-NN consegue maior taxa de
acertos do que Bayes nestes exemplos, seu uso faz com que os
acertos do sistema crescam conforme o limiar aumenta. Esta
relagdo, entdo, pode ser utilizada para estimar um limiar que
melhor satisfaga as necessidades do usudrio (e.g. a escolha
pode ser feita para “obter a maior nimero de acertos por
unidade de tempo”, ou “garantir uma taxa de acertos de x%”).

Note-se também que, nestes exemplos, hi um ponto de
saturacdo, em que o aumento do uso do k-NN passa a nao
impactar em um aumento de acertos. Com isso, 0 uso deste
limiar permite que o sistema consiga obter a mesma taxa de
acertos do dispositivo mais capaz — o k-NN — utilizando, em
média, apenas uma fracdo de seu tempo. O teste com o dataset
Car é quem melhor evidencia este ganho: a taxa de acertos do
sistema com limiar 0.5 é comparavel ao k-NN, mas utilizando
apenas 4ms por decisdo.

O Statlog exemplifica um caso contrdrio, em que 0 uso
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Figura 10: Resultados para o teste de compromisso entre acertos e tempo de resposta. A linha tracejada mostra a taxa de acertos do sistema para um
determinado limiar, enquanto a linha em cinza indica, em média, o tempo de resposta utilizado para tomar cada decisdo.

mais extensivo do k-NN resultou em resultados piores, ndo
sendo, assim, vantagem utilizd-lo neste problema Deste
resultado, pode-se verificar que a solucdo de um problema —
ao invés de ficar a cargo do primeiro dispositivo que conseguir
obter uma solu¢do com indice de mérito acima do limiar —
poderia ser determinada pela combinagdo das solugdes obtidas
por cada dispositivo, em uma tentativa de minimizar os erros
via consenso.

VI. CONCLUSAO

A. Contribuigées:

Neste trabalho, foi criado um ambiente de tomada de
decisdo que, aliado as técnicas adaptativas, permite a criagdo
de sistemas hibridos, que ndo sé permitem utilizar um trade-
off entre taxa de acertos e velocidade, mas também permitem
utilizar métodos incrementais para que o sistema evolua de
acordo com as entradas e realimentacdes recebidas.

Os resultados obtidos nestes primeiros experimentos se
mostram promissores, permitindo o reuso de métodos
cléassicos. A juncdo dos métodos de k-Nearest Neighbor, tabela
de decisdo e Naive Bayes abrem a possibilidade de seu uso de
maneira a tratar incertezas e aprender através de
realimentacdes.

B. Trabalho Futuro:

Um aspecto a ser estudado € a validade temporal de uma
decisdo, para que seja possivel conceber um ambiente capaz
de tratar conceitos varidveis ao longo do tempo. Em especial,
o processo de ‘“‘esquecer” conhecimento anterior torna-se
atraente para este fim. Também & desejavel verificar uma
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maneira de o sistema verificar a possibilidade de haver novas
alternativas — antes desconhecidas — que possam ser atribuidas
para casos que ndo possuem solucdo definida.

Por fim, € desejavel analisar mais uma série de dispositivos
de diferentes naturezas, como exemplo, a arvore de decisdo
incremental [32] e o K* [23].

C. Mais Informagoes:

Informagdes relativas ao projeto — e.g. teorias e programas-
exemplos — podem ser encontradas na seguinte URL:
http://sites.google.com/site/suzukiresearch/
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Disefo de un sistema operativo
reconfigurable para fines didacticos y practico

S. M. Martin, G. E. De Luca, and N. B. Casas

Abstract— This paper contemplates the design view of an también para el mecanismo que permita alternae @fitis sin

operating system that allows for managing multiplelow-level

configurations without the need of recompiling. Mos of the

common commercial Unix-based and Windows OSs are signed
to run with a particular configuration for performa nce, storage
optimization, and/or hardware compatibility. However, in order to

prioritize the didactic value of an OS, it can be geful to let the
students experiment with different architectural cmfigurations

and compare their behavior. Finally, we will use tis perspective to
describe a design path towards an adaptive architeae OS.

Keywords— Didactic  Approach, Operating
Configurable Architecture, Adaptive Devices

Systems,

|. INTRODUCCION
L disefio de un sistema operativo depende en grdidee

de las necesidades especificas del mercado al gue

destinara su distribucion, del entorno (hardwasspfeware,
orgware, y otros componentes software) en el qoeidnara,
y de los estandares que se deban respetar.
Aspectos como la inicializaciéon de
administracion de memoria, la planificacién de psws e
hilos, la administracion de la seguridad de persjidas
interfaces kernel/usuario, las interfaces con lepasitivos, y
los sistemas de archivos soportados, pueden coati uno

con decenas de posibles implementaciones (o moda%):

diferentes; encontrar la combinaciéon correcta péaa
necesidades especificas a satisfacer es, portlm tam tarea
que requiere un andlisis exhaustivo. Una mala ecisn al
menos uno de estos aspectos puede causar el franasb
producto final [1] [2].

La eleccion de una de estas combinaciones, es, deer
implementacidén particular para cada uno de estoscéss, da
por resultado la configuracion a bajo nivel deltesisa
operativo a desarrollar —nos referiremos a est@lsimente
como configuracién del sistema operativo—.

Desde del punto de vista del proceso de softwesty
decision se toma en la etapa de disefio, y marcamsino a
seguir a los programadores para el desarrollo wénsa
operativo.

Salvo contadas excepciones [3], no existe necesidad

desarrollar varias alternativas para implementar arvarios
de estos aspectos, ya que esto demandara recuisoypyp de
desarrollo adicional, no solo para cada alternatisiamo

S. M. Martin, Universidad Nacional de La Matanza\{aM), Buenos
Aires, Argentina, smartin@unlam.edu.ar

G. E. De Luca, Universidad Nacional de La MatarizBll(aM), Buenos
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N. B. Casas, Universidad Nacional de La Matanza L(&NY), Buenos
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dispositivos

necesidad de re-compilar.

Si bien pueden existir configuraciones completame
diferentes entre sistemas operativos para compasu
personales, para servidores, de tiempo real, cattles a
fallos, ninguno de éstos requiere ser reconfigerdikrante su
ejecucion. Existen, sin embargo, casos en los guar®veen
herramientas para mantener una retrocompatibilidadia
versiones anteriores con diferentes configuracipfles

Més alla del punto de vista productivo, el disef@o wh
sistema operativo que soporte la administraciomdéiples
configuraciones sin necesidad de recompilar puesigitar un
buen recurso para docentes y alumnos para la casiprede
su funcionamiento a bajo nivel.

Un alumno puede experimentar el transcurso
m?eracciones, acciones en lote, o la ejecucionrderoceso,
observando diferentes resultados segin la configuraque
se haya elegido. Los diferentes resultados puedetuir
falta/sobra de recursos, diferencias de rendimjesnmres y
eéxcepciones predecibles, abrazos mortales, entos. dEsto
ayuda al alumno a adquirir una visién general dsbftb de
sistemas operativos, teniendo en cuenta todadt&xsaivas
en los aspectos que determinan su configuracion.
su vez, el docente tiene la posibilidad de ergogu sus
es teodricas utilizando casos de prueba prepmrpdra
cada las diferentes implementaciones. Por ejenspl@ueden
analizar diferentes planificadores corriendo elmadsote de
procesos de prueba para cada uno con solo carahiarible
de entorno correspondiente.

Desde el punto de vista didactico, el factor distindel
enfoque de disefio planteado en este articulo respadilizar
diferentes sistemas operativos de U(nica configona
precompilados es el analisigteris paribusde los cambios
efectuados sobre la configuracién; todo, salvo l@ e
cambia, se mantiene inalterado, aislando sus coese@s Yy,
por lo tanto, dando una idea mas clara —0 me
contaminada— de su funcionamiento.

En este articulo seguiremos la siguiente dispasiad la
seccion Il daremos una introduccion al proyect®80D/; en
la seccién Ill proporcionaremos los definicionesonceptos
que utilizaremos en el resto del trabajo; en laciseclV
mostraremos el disefio reconfigurable de administnade
memoria aplicadas en SODIUM a modo de ejemplo; el
seccién V se analizara el disefio de un sistemaatper
autoconfigurable y adaptable; y finalmente, endec&n VI,
se encontraran las conclusiones y un mapa de ¢rafzag la
inclusion de nuevos aspectos hacia una arquitec
reconfigurable unificada en el futuro.
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Il. PROYECTOSODIUM Ante esta situacion, los docentes de la catedrarmmla

SODIUM (Sistema Operativo del Departamento O(éeci_sic’)n de adoptar una arquitgctura que tiendaxim’nzar la
Ingenieria de la Universidad de la Matanza) esrogeeto de c@ntidad de aspectos del sistema operativo que apu
desarrollo conjunto entre alumnos y profesoresadmateria Configurarse en tiempo de ejecucion —los diferer
Sistemas Operativos de la carrera de Ingenierlafermatica MOMentos en los que puede cambiarse un aspecesseben
de la Universidad Nacional de La Matanza de urewsiat €N €l capitulo lll—. . .
operativo didactico. Ambos trabajos practicos se han integrado, entopeea

Se trata de un sistema operativo de multiprografnaciP€'mitir que la seleccién del modo de administracite
basado en la arquitectura Intel 1A32. Sumado a,dst Memoriaen SODIUM pueda realizarse mediante lzation

perspectivas a futuro incluyen soportar multipraceiento, e d€ un menu [6] que aparece luego de la carga deeken
instrucciones de 64 bits. memoria, y antes de iniciar la interfaz de lineza®andos.
Iniciado en el afio 2005, y con el objetivo de elmiina ~ S€ han logrado avances sobre otros aspectos tahai:
oportunidad a los alumnos, no solo de aprendecdoseptos OPerativo como, por ejemplo, la posibilidad de camiel
teéricos, sino de poder involucrarse de maneratipgadel Modo de planificacion, carga y vinculacion de psosee hilos
desarrollo de un sistema operativo, SODIUM fugh memoria. _ _
evolucionando a partir de la entrega de trabajd@ctipps SN embargo, hasta el momento todas las integresi
consistentes en médulos agregables, por ejempldriver de  reéconfigurables hechas han sido realizagiashoc luego de
interfaz IDE o el mecanismo de arranque utilizangp Presentarse una |mp|emer_1tg<:|on nueva de alguntasp_eb
pendrive. sistema operativo y exigiendo realizar un trabaje
A final de cada afio, todos los trabajos practicos Sreingeni_e’ria para agregar la nueva alternativa,ivel rde
sometidos a diferentes casos de prueba, y los esejgon S€paracion conceptual entre ellas. o
adaptados e integrados al sistema operativo crasmgloueva ~ Debido a esto, surge la necesidad de disefiarnyfipt
versién base para el afio siguiente. una arquitectura que contemplqar_lorl los aspectos que ser
Uno de los primeros dilemas surgidos de esta miigiio reco_n_flgurables, y sus posibles implementacioneslidatas,
de trabajo surgi6, predeciblemente, cuando seitspta Y Utilizarlo como mapa de ruta para futuros deslasoy
diferentes implementaciones de un aspecto particdé CONSignas de trabajos practicos para los alumnts cfgedra.
sistema operativo. Por ejemplo, contando con un ISOD
base con un administrador de memoria basado eitipaes 1. CONCEPTOS DE UNDISENORECONFIGURABLE
equitativas, un trabajo practico destinado al deiarde un A continuacién presentaremos conceptos que utiliza
administrador basado en particiones variables dnpeign, para evaluar el disefio de un sistema operativaonfigeoable.
debia forzosamente reemplazar al existente. Liestara cabo
implicaba una pérdida de valor —didactico— impottaya
que, si bien la administracion de particiones Vdeis es
superior productivamente [5], se estaria perdieddo ) ] .
oportunidad de compararlas dentro de la misma daoipn Los niveles temporales para la configuracion skzatan
de SODIUM. Tampoco serviria utilizar las versiohese de Para determinar en qué estado de ejecucion detnsis
otros afios para efectuar la comparacién, ya querstria el operativo se pqdra cambiar el modo O!e_ fgnmonamdl_atu_n
valor ceteris paribus es decir, podrian haber cambiad@SPecto del mismo, y se pueden dividir en los siges
también otros aspectos del sistema operativo qmbiéa NivVeles:
hayan cambiado alterando el resultado de la pryeba
Figura 1]. * Nivel 1 - Configuracion en Tiempo de Compilacion:
En este nivel se sitdan los aspectos que songtoables
SODIUM venitn 2008 SODIUM renin 2009 Unicamente via cddigo y pueden ser cambiados ldeg
i recompilar el sistema operativo modificado, y efando

A. Tiempos para la configuracién

Diferentes versior

las rutinas de arranque. A diferencia de los siges
niveles que contaran con todo el codigo y/o lakdidras
compre i necesarias para cada modo disponible, el sisteeratom
contara con lo necesario para la implementacidgiddeen
particular.

Componente A versidn |

Prugba

Resultados Comparacidn Resultados Prueba

Companente B version 2

* Nivel 2 - Configuracién en Tiempo de Arranque:
En este nivel se sitlan los aspectos que son cwabips

Componente B versian |

Componce i | Commer Cvniin | mediante un mend o archivo de configuracion.
configuracidn se establecera antes de ceder lacifeca

Figura 1. La comparacion entre diferentes versiale componente B es la consola de linea de comandos o interfaz gréaficse
alterada por los cambios en A define una Gnica vez por sesién. Para cambiar eonde

funcionamiento para el aspecto en cuestion se @e
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reiniciar el sistema operativo y seleccionarlo. software, contemplar todas las transiciones pasiblen
definitiva, casos particularespuede aumentar las lineas
« Nivel 3 - Configuracion en Tiempo de Ejecucion cddigo, tiempo de desarrollo, y dificulta su maitteanto.
Limitada: En este nivel se sitian los aspectos que
permiten ser configurados de manera diferente pada
proceso, pero que no pueden ser reconfigurados ghara
mismo una vez que inicié su ejecucion.

Modo de
Particiones
Equitativas

» Nivel 4 - Configuracién en Tiempo de Ejecucién Pura
En este nivel se sitian los aspectos que permigen s
configurados en cualquier momento, y aprovechadoa p
y por un proceso durante la ejecucién del mismo.

Modo Paginado
con Swapping

Modo Paginado
Puro

El disefio de una arquitectura reconfigurable daberi
intentar llevar al mayor nivel temporal posible @atha de las
transiciones entre modos de los aspectos del sisbperativo
dado que menos elementos del contexto se veramaddscor Tipos de Transiciones:
la reconfiguracion.

Cualquiera de los niveles citados anteriores, airpael
nivel 2, son ademas considerados modificables renipgn a ~ __________ N ﬁigrﬁf:g’g:véfdidade
un usuario administrador agregar, remover o maifioodos
de funcionamiento para el aspecto evaluado. Tal easo de
muchos sistemas operativos tipo Linux [7] cuyo godde
kernel y bibliotecas de usuario pueden ser moditisa Figura 2. Ejemplo de diagrama de t‘ransicionegaentrc_ig)s de administraciol
recompilados y puestos en marcha, en diferenteslesiv de memoria en tiempo de ejecucion
temporales, segin el aspecto a modificar.

Modo de
Particiones
Variables

Compatible

_____ X — ———> Incompatible

Por lo tanto, dada la necesidad de reducir el ndnder
transiciones sin perder caminos posibles, resulifidw
B. Transiciones entre modos en tiempo de ejecucion  eliminar algunas relaciones transitivas y realipar cambios
de manera escalonada.

Llamaremos transiciones a cada cambio entre un mledo En el caso del ejemplo, es posible definir unargeria de
funcionamiento a otro diferente de un aspecto étbrsa Modo que el pasaje de cualquier modo de particiahe®do
operativo. de paginacién pura funciona como primer paso helgiesaje

Como se ha dicho, estas transiciones deberian imarima modo paginado con swapping.
consecuencias secundarias sobre tareas, recursos, 9in embargo, no resulta conveniente eliminar todas
dispositivos que vayan mas alla de la naturalezeaiebio. ~ relaciones transitivas ya que algunas represensanbios

Por ejemplo, el cambio de un modo de administradién entre estados de un mismo nivel jerarquico (pangle, entre
memoria particionado a paginado podria realizaesendnera |0s modos de particiones equitativas y variablgs)p existe
transparente, sin embargo, no es posible garantjaar el un orden légico que indique desde cual de ellag geisarse
cambio inverso sea compatible; podria haber mascisp @l siguiente.
asignado a péginas en espacio virtual que no calenaun Por un lado, Las transiciones incompatibles o d'dlﬂés
contexto particionado de solo memoria fisica. $itbargo, la irrecuperables dificilmente permitan superar eehtemporal
transicion es tomada en cuenta ya que nos pdarliégar a 2, por lo que seria valido dejar esas opciones c
la conclusién de la gravedad de la probleméticagmiada. ~ configurables en tiempo de arranque (no se incluerel

Es por esto que el disefio debe contemplar tamkida cdiagrama). Por otro lado, Las transiciones conbpegiérdida
una de las transiciones entre modos para cadatasgaaue de informacion o desperdicio de recursos puedegarle
no todos son compatibles entre si. Esto puedeepeesentado realizarse hasta el nivel temporal 4, sin embardehen
mediante un grafo dirigido [ver Figura 2] en el lcla implementarse con verificaciones que avisen alrusuke los
presencia de una flecha uniforme indica una trasic posibles conflictos que puedan surgir del cambio.
compatible (transparente), una flecha intermiténtéca una
transicion con posible pérdida de informacién géedicio de

recursos, una flecha intermitente tachada indice L .
Y Dado que estamos evaluando el disefio de una armuide

transicion incompatile. reconfigurable para fines didacticos, las interfacgue
Nétese que se han omitido las relaciones transitiva Y P ' ogu

perfectamente compatibles, por ejemplo, pasar dedtmde permitan el cambio entre implementaciones de Ipsass del
particiones equitativas” a “modo paginado con sieglp ya sistema operativo deben ser faciles de comprendglizar ya

que, al tratarse en definitiva del disefio de undpcto que .estas no forman parte del sist.ema en si, sisosqn el
' medio por el cual efectuar los cambios.

C. Facilidad de configuracion
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En los sistemas basados en Unix, la mayor partéadetransiciones son de nivel temporal 2 (no tendriatide
configuracion se realiza a través de archivos adiguracion diagramar este caso, ya que no habrian flechaafiaay).

[8] lo cual facilita la creacién de scripts queaamaticen gran
parte del trabajo de administracion.

Sin embargo, la utilizacion de archivos de confgign
deberia, en el caso de un sistema operativo didactservir
Unicamente como medio de almacenamiento de
configuracién, y no como interfaz para modificarla.

El disefio del sistema operativo didactico debe aroobn
interfaces de intuitiva interaccién como por ejempiends
graficos o variables de entorno para cambiar el andd
funcionamiento de alguno de sus aspectos.

D. Pasos para realizar el disefio

Finalmente, para realizar el disefio deben seguose
siguientes pasos:

Analizar la situacion actual para cada transicisi €s que
existe alguna—, incluyendo factibilidad, interfanrpa
cual se puede realizar, y nivel temporal.

« Enumerar los modos posibles y efectuar el angiisifico
de los modos disponibles para descubrir
transiciones posibles durante la ejecucion.

Realizar el disefio reconfigurable indicando detaltle
implementacion, nivel temporal, y elementos a ieaif
por posibles pérdidas de informacion para cadaitim.

» Disefiar las interfaces de usuario que mejor seuadea la

facilidad de configuracién del caso.

IV. EJEMPLO DEUSO: DISENO DE UNADMINISTRADOR DE
MEMORIA RECONFIGURABLE

Para aplicar este método de disefio sobre el adranhs
de memoria de SODIUM primero hemos limitado losates
de este aspecto a la administracion del espagiomiisie para
ubicacion de los segmentos de proceso y otrogsesude
sistema en memoria —principal y/o secundaria,
independientemente del modo de funcionamiento
posibilidad de usar segmentacién, el enlazado dowany los
modos de carga se veran en la siguiente seccién).

Existe sobrada bibliografia sobre los diferentesl@sode
administracion de memoria [9] [10] por
ocuparemos directamente de evaluar las transicien¢®

ellos y los pasos para lograr el mayor nivel terappara cada

caso.

A. Situacién actual

Actualmente, SODIUM permite la eleccion de cualcpie

de los modos de memoria en la fig. 2, con un metaiiactivo
durante el arranque del sistema en el que el usyarede
elegir el deseado utilizando las flechas y la tdelaetorno del
teclado.

Luego de efectuada la seleccién, no es posiblé&zagain
cambio de modo sin reiniciar el sistema, por lo thdas las

B. Modos y transiciones posibles en tiempo daiején

|gPado que SODIUM funciona en modo protegido
multiprogramaciéon, no se contempla el uso de urcal
segmento de memoria, ya que éste solo aplica [EENsS
operativos monoprogramados. Los modos disponitdes fa
administracién de memoria en SODIUM son entonces:

» Modo de Particiones Equitativas (PE)

* Modo de Particiones Variables (PV)

* Modo Paginado Puro (PgP)

* Modo Paginado con Swapping (PgS)

El grafico de transiciones esta presentado endar&i3,
por lo que las transiciones posibles son:
« PE> PV
« PE-> PgP
« PV-> ~PE
« PV PgP
» PgP-> PgS

nuevas

C. Disefio reconfigurable

Como hemos indicado en los pasos para realizasefid,
en este punto analizaremos cada transicion palaarela
implementacion, nivel temporal y posibles pérdidasa cada
transicion.

PE - PV: La transicién desde el modo de particior
equitativas a la utilizacion de particiones vaeabdebe
realizarse creando tantas particiones variables oc
equitativas ocupadas existian al momento del campic
asignarles el tamafio de estas Ultimas.

También puede reducirse las particiones al tamagio
proceso que se encuentre en ella indicando feltaaiente el
total de la memoria recuperada (de la fragmentaot@nna).
1a Una vez efectuada la conversion, tanto el posibfe@o
ho asignado al final como las particiones libresitiguas
pueden pasar a ser espacio libre para la asigndeiduevas
particiones de tamafio variable [ver Figura 3].

lo que nos

Particiones
Equitativas Espacio
no
Asignado

|/

Memoriu Principal Particion

en Uso

Particion
Libre

Purticion | Particién

Libre

Particién

Libre

L

Espacio
Libre

Particion
«n Uso

Particion

en Uso en Uso

Particiones
Variables Espacio
Libre

|/

Y

Memoria Principal Particion

en Uso

Particiin
en Uso

Purticion
en Uso

Purticion
enUso

Espacio
Libre

Figura 3. Ejemplo de conversiéon de modo de part&s equitativas a
variables
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una parte de ella que quedard desperdiciada pdos fos

Podrian existir otras formas de cambiar de modq glie casos menos uno, el de la particién méas grande.
mismo tiempo eliminen la fragmentacién de memoria y En el caso de que la cantidad de particiones diyaisa

resuelvan el espacio libre directamente, pero éfgetlia un
cambio transparente ya que garantiza que las jpaes
qgueden en la ubicacién fisica original.

resultantes fuera menor al de las particiones hiasa
existentes, se estaria incurriendo en una pérdiga
informacion ya que alguna de las particiones delsma

Esta conversibn no causa pérdidas de informacion dascartada.

desperdicio de recursos y puede ser realizada alyuer

A pesar de causar un potencial desperdicio de sesu/o

momento mediante un llamado a sistema, y no afattapérdida de informacién, este cambio se puede inghésmn

funcionamiento del proceso, por lo que el nivelgeral es 3.

con un nivel temporal 3 utilizando mecanismos terfaces
que contemplen todos los casos.

PV 2 ~PE: Para la transicion desde el modo de particiones

variables al de particiones equitativas se debata@hntamafio

de la mayor particion existente como nuevo tamgéo f

PE 2> PgP y PV > PgP El andlisis de la transicié
particiones a modo paginado puro es similar pafaoantasos

El resultado de este pasaje puede provocar queéamexipor lo que podremos unificar el analisis tomanddiganes
espacios no asignables si el tamafio de la partmésgrande equitativas como punto de partida.

no es un divisor natural del tamafo total de la oréamver
Figura 4].

Particiones
Variables

Memoria Principal Particion en

(8]

Particidn
en Lso

Espacio
Libre

Particiin
en Uso

Espacio
Libre

Particiones - -
Equitativas - -

Memoria Principal /
Particion
Libre

Particiom

Libre

Particién

Libre

Espacio no:
Asignudo

Figura 4. Ejemplo de conversion de modo de part&s variables a
equitativas

El nimero total de particiones final ser& el regidtentero
de la division entre el tamafio total de la memdrigponible
por el tamafio fijo obtenido [ver Figura 5].

Particiones
Variables
Memoria Principal Particitnen | Particion |~ Espacio Particién Espacio
Uso en Uso Libre en Uso Libre
| Iy \ \ \
- | Iy \ \ \
Particiones | [N \ \ \
Equitativas | (B \ \ A
| | \ W N A
| | \ \ A Y
AY A
! l \ \ \ \
Memaria Principal atetel
Purticion en Uso Particion en Lso Particidn en Uso SPACHO 110,
Asignado

N4

Fragmentacion
Interna

Figura 5. En la asignacion de particiones pueddumirse fragmentacion
interna

Como se puede observar en la figura 5, si existisras de
una particion y fueran de distinto tamafio, al efecta copia
de memoria hacia su particion equitativa de destxgstira

Al activar el uso de particiones, cada procesoaranton
un espacio virtual similar al espacio fisico disptn de
memoria principal usado en particiones.

Este espacio virtual es privado de cada procesdopgue
cada uno tendré solamente una particion que podriservar
la misma ubicacién absoluta —esto no es estrictten
necesario—.

Particiones

Particion
en Use
(Proceso 1)

Particidn
en Uso
(Proceso 2)

Particiimn
en Uso
(Proceso 1)

Memoria Principal Espucio

Libre

Paginacion

Espacin Virtual del Procesp Espucio Virtual del Proceso 2

Particidn en
Usar

Particidn
en Uso

Particidin
en Uso

Espacin
Libre

Espacio
Libre

Espacia
Libre

A

Frames de Memoria | Ll
Fisica

Figura 6. Ejemplo de conversién de modo de part&s variables a
equitativas

Las areas libres en los espacios virtuales de peatzso
no representan un desperdicio, a pesar de ser rahgoa que
cuando se utilizaba particiones, ya que esto rtcageice a un
desperdicio a nivel fisico; las paginas libres rspae adn
asignadas a frames —porciones de espacio del niemario
gue una pagina— de memoria [ver Figura 6].

Como la activacién de paginacion siempre tiendmpliar
el espacio virtual disponible no puede haber pérdit
informacion en estas transiciones. El espaciodidisponible
se conserva, tedricamente, durante la transiciaguaupodria
reducirse dado el tamafio de los directorios deng&gpor
proceso; sin embargo, si el nimero de particiomeppmceso
es muy elevado, podria mantenerse.

La transicién podria realizarse en cualquier momesin
embargo, no sera de utilidad sino hasta que sanicist un
nuevo proceso, por lo que el maximo nivel tempesatle 3.
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informacion, o desperdicio de recursos, y expllearcausas
PgP - PgS: La activacién del uso de swapping emdle esto. Ademéas deberd contemplar las transici
paginacién habilita a la ampliacion del espacioicdis incompatibles o de nivel temporal igual o menor a
disponible (utilizando memoria secundaria) para&rkacion indicando la futura inestabilidad, pérdida de datas causas
de mas espacios virtuales, sin embargo, los espasioales que llevan a esto, e indicar fuentes de informaeifes que el
se mantienen del mismo tamafio. alumno pueda recurrir para entenderlas.
Para realizar esto, se deben reemplazar los nsecaside
asignacion de paginas para permitir definirlas conwm
presentesen memoria principal, habilitar las excepciones de
falta de pagina, y los mecanismos que leen/esclisefiames
correspondientes del soporte externo [ver Figura 7] Si bien hasta aqui hemos pensado el disefio destemsi
operativo cuyos aspectos puedan ser cambiadograpdide
Espacio Virial el Proceso 2 ejecucion de manera manual, esta metodologia abmikertas
— 44 a que la configuracion pueda ser realizada autoaragnte,
Uso Libre dependiendo de las necesidades de espacio, praeatane
interaccién con los dispositivos conectados.
1) Referencia  pégina Las ventajas de un sistema operativo autoconfiggira
gue en cada momento puede aprovechar el mejomnandd
de aquellos modos de un aspecto que son menos tbiep:

V. HACIA UN SISTEMA OPERATIVO ADAPTABLE

3) Uso de

la pégina . . .
en memoria pero de mayor rendimiento, y cambiar de modo dijdmalo
2) Copia de | ; : Hn
pégina & memoria variado la demand_a del uso del mismo, se precikzautun
principal modo mas compatible.
ENEm=ES Dado que para cada modo diferente de un aspect
N precisan que ciertas condiciones sean cumplidagiley se
rames e Memoria

ejecute una rutina al cambiarse de modo, hemosdayado
Soporte Extema que las herramientas de analisis que mejor sirvara
describir este comportamiento sontiaslas de decisiofiL1].

Fisica

Figura 7. Pasos a implementar para activar paginaon swapping

. . . s . A. Usando una tabla de decision estatica
Esta transicibn no causa pérdidas de informacion ni
desperdicia recursos y afecta el transcurso dgeta@on de
los procesos ampliando la memoria fisica disponible
afectando el rendimiento por los accesos a disposifisicos
por lo que el nivel temporal es 4.

Para el resto de las transiciones se puede margengsel

temporal 2 debiéndose reiniciar para realizar ehlia de
modo.

En el caso del ejemplo, podemos construir un autir
finito a partir del diagrama de transiciones uwitlp para
realizar el disefio reconfigurable [ver Figura 2yasi estados
sean cada uno de los posibles modos del aspectoestion a
analizar, en este caso, de la administracion deariam

Deberemos luego definir las condiciones necesaaic
cumplir para cada uno de los modos recorriendorgaveente

Transiciones Incompatibles:El analisis de un cambio del@S transiciones incompatibles partiendo del modas |
modo de paginacion a uno particionado resulté enpéndida compat!ble Pg9 en direccion inversa hacia los nodos mel
segura de informacion y en una posterior inestilidel cOmpatiblesREy PV). .
sistema en el transcurso del pasaje. Es til, raiseego, dejar L@ necesidad de retorar a los modos menos corfgzats
estas posibilidades contempladas en las interfamsque 9ue. tanto en el caso de la administracion de miersomo en
significa un valor didactico al alumno provocar |Qtr0S aspectos del sistema operativo, la compahilimplica
inestabilidad e investigar sus causas. complejidades que pueden afectar al rendimient (&

facilidad de administracion.

. Las transiciones entre los estados deberan corderiys
D. Interfaces para el cambio siguientes aspectos:

Puede mantenerse el mendu interactivo durante eepoode « Las condiciones necesarias que, dado un cambiol €
arranque para la eleccion inicial de cualquierdodemodos. contexto, pasen a (o dejen de) ser cumplidas, neatizar
Dado que SODIUM no cuenta adn con una interfaziggdf  |a transicion.
puede implementarse una interfaz de texto auxiliarias acciones necesarias para pasar de un modooa
independiente de la consola de comandos en lagpeede representaran un mensaje emitido.
cambiar el modo de memoria y otros aspectos d&ns# . por simplicidad en el ejemplo, los datos de enti@uaut)

utilizando los botones de funcién. o seran Unicamente los sucesos de proceso sali€h®
Esta interfaz debe informar y solicitar confirmacgn caso (|iberacic’)n de memoria)’ y proceso entranfyE

de que la transicion P¥> ~PEpueda implicar pérdidas de  (requerimiento de memoria).
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En estos casos, se pueden probar las n-acciosasgsoy
Notese que en el autdmata resultante [ver Figyrpugde evaluar si alguna de ellas sigue sin satisfacenéaesidades
darse el caso en que las transiciones que, ataesdi de modo de memoria del proceso entrante.
manual —dada la incapacidad del usuario de ten@uenta
todas las variables internas del sistema—, eramidel 2 Regla N° 1{2]3]4]|5]6| 7|8 9w ]2
ahora pueden ser realizados en niveles 3 o 4, dadoel M x x x| x

sistema puede detectar automéaticamente las condgio - MS AR * X
Condiciones | F| X x

especificas en las que no se incurrira en pérdidiatbs. =
NEV X X
PrE x[x X [ x| x x| x X
Prs X% X X
PE x|x X |x|x
PV X X
C: -Memoria ng X X X

Insuficiente [MI] Pg S x| x

<OR>

T:g[r::r;:]uén PE-=PV() x[x
A PE>PV) PV-=PE() X
I:Proceso Entrante [PrE] PQP'}PEO %
PE->PgP() X [x%]x
PgP-=PV() X
PV->PgP() X
PgS-=PgPi{) X%
PgP-=PgS() X

C: - Necesidad de uso de Espacios
Virtuales [EV] <OR>
- Memoria Insuficiente [MI] <OR>
- Fragmentacion Interna [FI]
A PE->PgP()
I: Proceso Entrante [PrE]

Inputs
Modo de
Particiones
Equitativas

Estado

C: - Memoria
Insuficiente [MI]

A PgP->PgS()

I: Proceso Entrante [PrE]

C: - Memoria Suficiente [MS] <AND>
- No Necesidad de uso de Espacios
Virtuales [NEV]
A PgP->PE()
I Proceso Saliente [PrS]

Modo
Paginado
con
Swapping

Modo
Paginado
Puro

C: - Memoria
Suficiente [MS]

A PV->PE()

I: Proceso Saliente [PrS]

Acciones

C: - Memoria
Suficiente [MS]

A PgS->PgP()

I: Proceso Saliente [PrS]

C: - Memoria Suficiente [MS] <AND>
- No Necesidad de uso de Espacios
Virtuales [NEV]
A PgP->PV()
I: Proceso Saliente [PS]

Modo de
Particiones
Variables

Figura 9. Tabla de decision estatica para el dgsimplificado de
administracion de modos de membria

C: - Necesidad de uso de Espacios
Virtuales [EV] <OR>
- Memoria Insuficiente [MI]
C: Condicion(es) A PV->PgP)
., I: Proceso Entrante [PE]
A: Accién

I: Input B. Usando una tabla de decisién adaptable

Figura 8. Automata para cambios automaticos deordedadministracion de . .
memoria El caso del ejemplo, con cuatro estados y susitianss,

es una simplificacion a fines practicos de presesit método
Notese también que, por lo general, las transisiongropuesto, de todo el mapa posible de estadosgitianes
paralelas y opuestas, es decir, que van y viendosdmismos posibles para los modos de administracion de mengue
dos estados, en sentido contrario, cuentan, en iginen puede haber, y habrd en SODIUM.
sentido, con condiciones opuestas. Por ejemplogllagu  El problema de utilizar una tabla de decision esté&s que
transiciones que se den por falta de memoria, podigresar se parte de la hipotesis de que existe la(s) dees) tomadas
al estado anterior solo si existe memoria sufieient para cada combinacién de condiciones seran sielapnmas
Si bien los inputs y estados son también condisiofe convenientes y, por lo tanto, se pueden defigriori.
separacion hecha responde a agregarle claridadpit¢acion Sin embargo, durante la ejecucion de un sistemeatpe,
de estas tablas a la visién de sistemas operativos. pueden darse distintas opciones posibles de cadeimodo
El aporte didactico de experimentar con una condigign para un aspecto, o conjuntos de cambios de difEgersipectos
automatica serd de mucha utilidad al indicar mediara la vez que den respuesta a una necesidad Upiagigular
mensajes a pantalla el preciso instante en el guehas planteada por el propio uso del mismo.
efectuado una transicién y las condiciones quedpipiaron. La complejidad de un mapa de transiciones de mc
La decisién sobre cudl sera la regla inicial estla@a por resultante tal hace que sea no solo impracticabtetambién
una eleccion de nivel temporal 2, ya sea por edecgianual o ineficiente  contemplar todas las combinaciones
archivo de configuracion. En la practica no exastitas estado condiciones-input que puedan darse.
final que aquel en el que se encuentre el sistéayzagarlo. Una alternativa que puede dar solucién a un sistenial
En la tabla de decision obtenida [ver Figura 9]edqms complejidad es el uso de lasblas de decisién adaptable
observarse que para aquellas transiciones con aonéds [11][12]. Tal como se describen en [11], las talda decision
conectadas por disyuncion légica (OR), existenasgon la adaptables son una extension de las tablas deidhec
misma accién; esto no significa que se produzca oenvencionales con el agregado de meta-accios@silares
indeterminismo, sino que diferentes causas puedemgar la en el sentido estricto a las acciones convencisnalgue
accion. pueden ser ejecutadas antes o después de lasdstecuyo
El indeterminismo si se produce en las reglas gfie es modificar, es decir, agregar, modificar, kmmmar
devuelven dé°gP aPV o PE dado que el mismo conjunto dereglas, la misma tabla para adaptar el comportamidel
condiciones pueden llevar a efectuar cualquiera late
acciones, o en el caso de estalP&hy se de la condicion de
memoria insuficiente ante un proceso entrante.

Ml — Memoria Insuficiente; MS — Memoria Suficientt
FI — Fragmentacion Interna; EV — Necesidad de Hspairtuales;
NEV — No Necesidad de Espacios Virtuales
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sistema en base a los eventos que vayan ocurrigndlo obtener un sistema operativo que responda de m:

contexto dado. diferente acorde a las necesidades de uso detosstisuarios.
La elaboracién de la tabla de decision para urersist  El potencial practico y didactico del desarrolir parte de

operativo adaptable-y SODIUM, en el future- contard con profesores y alumnos de un sistema operativo aolapts, de

las siguientes premisas: por si, motivo suficiente para continuar tanto ctm

investigacién en este sentido, como con la aplicepractica

Pueden definirse acciones por defecto a tomar ém icayla sobre SODIUM de los avances logrados.

mediante el método definido en la Seccion lll, ewaluar

casos especificos, excepciones, ni relaciones ¢@s o

aspectos del sistema operativo. REFERENCIAS
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Mediante el método expuesto, hemos pOdidO contemplas.“s campos de' investigacion se centran en el digefo ensefianza d¢
L . ) . Sistemas Operativos.
disefio reconfigurable de un aspecto de un sistgreeativo
didactico que hasta el dia de hoy, si bien puedeaabiado
luego de reiniciar el sistema, no permite ser cadti
mientras el sistema se encuentra en ejecucion. =5

Este enfoque nos permitird efectuar el disefio de | 4
reconfigurable para el resto de todos los aspel@dGODIUM
gue aun permanecen definidos por compilaciéon y sgréan
de mayor valor didactico si pudieran cambiarse mterda
ejecucion.
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La combinacion de este enfoque, con las tecnologdéas
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Implementacao do Jogo Pedra-Papel-Tesoura
Aplicando Tecnologia Adaptativa

F. S. Santana and D. C. Passos

Abstract— The paper-scissor-rock, PSR, game has been
applied to develop models to analyze evolutionary computing,
biodiversity, and decision making in several research areas. PSR
mathematical approach establishes the random solution as the
best winning strategy to this game. However, recent studies
analyzing players and results of PSR championships indicate new
possibilities based on human behavior patterns. This paper
describes the implementation of a software solution based on one
of these strategies, applying adaptive technology and state
machines. The results of this work allow the evaluation of the
presented solution and other interesting studies in human
behavior patterns and adaptive technology application in the
development of modeling methods.

Keywords— Game Theory, Adaptive Technology, Paper-
scissor-rock.

I. INTRODUCAO

JOGO pedra-papel-tesoura, PPT, também chamado de

“jan-ken-pon”, é usualmente considerado uma brincadeira
de criancas. Em alguns casos, o PPT também costuma ser
aplicado na tomada de decisdo em conflitos sem importancia,
que em teoria sdo decididos pelo fator “sorte” [5], de forma
que o resultado do jogo faz com que ndo exista um
responsavel direto pela decisdo tomada.

No entanto, com a aplicacdo de resultados de pesquisa em
teoria dos jogos em outras areas do conhecimento, o PPT vem
ganhando importancia na medida em que tem sido aplicado na
criacdo de modelos para a abstracdo de diversos problemas
relevantes [5]. Entre eles, destacam-se a computacdo
evoluciondria [3], os sistemas de aprendizado [6], as solugdes
envolvendo a criagcdo de modelos para tratar a biodiversidade
[1] e aplicagdes de modelos quantitativos para a tomada de
deciséo em economia [5] e neurociéncia [4].

A Sociedade Internacional de PPT (World RPS Society
[http://mww.worldrps.com/]) e a Liga Oficial Americana de
PPT (USARPS League [http://www.usarps.com/]), entre
outras, registram jogadores profissionais e promovem
competi¢cdes periddicas deste jogo, com a distribuicdo de
considerdveis prémios em dinheiro aos vencedores. Nessas
competi¢des, embora os resultados matematicos afirmem que a
melhor estratégia para se vencer o jogo de PPT é sempre jogar
aleatoriamente [5], é natural que os jogadores profissionais
busquem constantemente por estratégias para aumentar as
probabilidades de vencer este jogo.

A estratégia ndo aleatoria para se vencer o PPT proposta por

Fabiana Soares Santana, Universidade Federal do ABC, Santo André, Sdo
Paulo, Brasil, fabiana.santana@gmail.com.

Deborah Cristina Passos, Universidade Federal do ABC, Santo André,
Séo Paulo, Brasil, deborah.cristina.passos@gmail.com.

[9,10], da Sociedade Internacional de PPT, baseia-se na
hiptese de que o comportamento humano é afetado por
aspectos de personalidade e por aspectos emocionais e,
portanto, as decisdes tomadas ndo sdo puramente aleatorias,
obedecendo a padrbes pré-determinados de comportamento.
Segundo [9,10], estes padrbes permitem definir técnicas
capazes de aumentar as probabilidades de vitéria no PPT.

Esta estratégia foi modelada em [7] na forma de uma
maquina de estados, a qual foi incorporada uma tabela de
decisdo adaptativa. A tabela de decisdo adaptativa foi utilizada
para redefinir o comportamento da maquina de estados a partir
do perfil corrente do jogador oponente. Este perfil deve ser
reavaliado antes de cada jogada, considerando o contexto do
jogo, o potencial estado emocional do jogador oponente e o
histérico de jogadas.

Este trabalho apresenta a implementagdo da solugdo
apresentada em [7], seguido de um pequeno experimento para
apresentar a funcionalidade do sistema resultante.

Os resultados aqui obtidos permitem a realizacdo de
experimentos sucessivos para avaliar a eficacia da proposta do
ponto de vista pratico, a partir da andlise estatistica dos
resultados obtidos. Apds a realizagdo de uma quantidade
significativa de experimentos, a comparagdo entre o0s
resultados dos jogos com os resultados que seriam obtidos se a
estratégia puramente aleatdria estivesse sendo aplicada, deve
indicar se desvios probabilisticos importantes ocorreram. Estes
desvios, por sua vez, poderiam indicar uma potencial eficacia
probabilistica da estratégia.

Além disso, a analise computacional do histérico de jogadas
pode levar a descoberta de outros padrdes ndo aleatérios que
ndo foram previstos originalmente por [9,10]. Estes padrdes,
se existirem, podem ser incorporados a solugdo proposta por
[7], tornando-as mais eficaz. Desta forma, sera possivel
construir modelos mais confidveis do que os disponiveis
atualmente para a tomada de decisdo baseados no jogo de
PPT.

E importante notar que, caso se comprove a existéncia de
uma estratégia adaptativa para vencer o jogo de PPT mais
eficaz do que a solucdo aleatdria, este resultado representara
um estudo de caso onde se mostra que € possivel tratar padrdes
de comportamento humano usando tecnologia adaptativa.

Finalmente, deve-se notar que este raciocinio
potencialmente podera ser estendido para o estudo de outros
problemas em teoria dos jogos.
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Il. MATERIAL E METODOS

O PPT se joga com as maos. Os gestos descritos nas Figuras 1,
2 e 3 representam, respectivamente, pedra, papel e tesoura.

© O

Figura 1 — Representacdo manual de pedra (extraida de
http://worldrps.com/game-basics).

) o=

Figura 2 — Representagdo manual de papel (extraida de
http://worldrps.com/game-basics).

|

Figura 3 — Representacdo manual de tesoura (extraida de
http://worldrps.com/game-basics).

As regras do jogo de PPT adotadas nas competicOes
internacionais séo as seguintes [5]:
— Os jogadores devem
simultaneamente;
— O resultado é determinado pelas seguintes regras,
como mostra a Figura 4:
= Pedra vence tesoura;
= Tesoura vence papel;
= Papel vence pedra.

apresentar  0s  sinais

Figura 4 — As regras basicas do jogo: “pedra” vence

“tesoura”; “tesoura” vence “papel” e “papel” vence “pedra”.

— Os jogadores devem combinar previamente um

determinado ndmero de rodadas (que também pode
ser pré-estabelecido em uma competicdo). Para este
trabalho, este nimero sera definido como n, sendo n
um ndmero inteiro, finito e > 1.

[10] defende que PPT ndo é baseado no fator sorte, pois o
ser humano ndo é capaz de jogar de maneira puramente
aleatoria. O seu comportando torna-se previsivel ao longo do
tempo e passa a obedecer a padrdes pré-determinados.
Aspectos de personalidade e de carater psicoldgico definem as
acBes do jogador no PPT, principalmente no caso de jogadores
iniciantes ou que estejam em desvantagem. Portanto, o
conhecimento destes padrdes permitiria alterar a distribuicdo
de probabilidade entre as jogadas possiveis, aumentando
consideravelmente as chances de vencer o jogo [9,10].
Naturalmente, este raciocinio s6 se aplicaria em rodadas
sucessivas de PPT, como ocorre nas competicdes
internacionais [http://worldrps.com/game-basics], pois uma
simples jogada ndo seria suficiente para se estabelecer um
padrdo de jogo.

Os aspectos implementaveis da estratégia proposta por
[9,10] séo os seguintes:

1. Homens, principalmente iniciantes, tém a tendéncia de
escolher “pedra” na jogada inicial. Isto esta relacionado
com o fato de que a “pedra” é percebida como uma
jogada mais “forte” do que as demais. Portanto, se o
adversario for um homem e iniciante, a primeira jogada
deve ser “papel”. Esta regra ndo funciona para mulheres
e jogadores experientes.

2. Seguindo o raciocinio feito em 1., “tesoura” deve ser a
primeira jogada segura escolhida contra um jogador
experiente. Como comegar com “pedra” ¢ muito 6bvio,
um jogador experiente iniciara com “papel”, caso em
que perde para “tesoura”, ou “tesoura”, caso em que
ocorre um empate.

3. Quando o adversario for inexperiente, verifique se ele
repete a mesma jogada duas vezes seguidas. Se isto
ocorrer, este jogador tem a tendéncia a ndo repetir a
mesma jogada uma terceira vez. Portanto, é possivel
eliminar uma opg¢do e garantir no minimo um empate,
uma das duas opcdes iniciais de evitar a derrota. Isto
ocorre justamente porque as pessoas ndo querem ser
previsiveis e € esta a percepcdo de quem repete a
mesma jogada trés vezes seguidas.

4. Quando ndo souber o que fazer para a proxima jogada e
tiver acabado de vencer uma jogada, escolha a opgéo
que o teria feito perder esta jogada. Alguns jogadores,
especialmente 0s menos experientes, tém a tendéncia a
escolher a opcdo que o teria feito vencer a Ultima
jogada, de maneira inconsciente. Por exemplo, se na
jogada anterior o adversario apresentou “papel” e
perdeu, sua tendéncia é vir da proxima vez com
“tesoura”, portanto “pedra” é a melhor op¢do. Esta
opc¢do ndo é muito boa se o adversario venceu a jogada
anterior.

5. Quando ndo souber o que fazer e ndo houver nenhuma
outra informagdo disponivel, escolha “papel”. Isto
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porque foi observado em competi¢cdes oficiais que a
op¢ao menos escolhida é “tesoura”. De acordo com
[9,10], a probabilidade de se escolher “tesoura” ¢
29,6%, contra o valor esperado de 33,3%. A vantagem
¢ de apenas 3,7%, mas é melhor do que ndo ter
nenhuma vantagem.

[9,10] também supde que o comportamento entre homens e
mulheres é diferente. Este raciocinio, na verdade, é suportado
por outros pesquisadores em biodiversidade. [8] utilizaram o
PPT para analisar o comportamento e as estratégias dos
machos na teoria da evolucédo das espécies, em complemento a
anterior concepcdo de se utilizar apenas o fitness de cada
espécie.

Os demais aspectos da estratégia proposta por [9,10]
consideram a analise historica do perfil de um jogador.

A solucdo proposta por [7] foi definida a partir destas
hipéteses, sendo que algumas decisdes devem ser tomadas de
acordo com uma tabela de decisfes adaptativa. Esta solugdo
ainda classifica os jogadores em trés niveis: iniciante, médio e
experiente, que traduzem o comportamento e as possibilidades
de vitéria de um jogador. Na primeira vez, o jogador serad
considerado como iniciante. Seu desempenho definird a
possibilidade de ele ser promovido para os niveis superiores,
sendo que a reclassificacdo deve ser feita no inicio de cada
jogada.

I1l. IMPLEMENTAGAO DO PPT

A solucédo proposta em [7] considera que existem sempre dois
jogadores. Um dos jogadores € a propria solucdo de software,
chamada de Jogador. O outro jogador deve ser
obrigatoriamente um ser humano, chamado de Oponente.

A solucdo sugere a aplicacdo de uma tabela de deciséo
simples para definir o vencedor de cada jogada, como mostra a
Tabela 1. Na tabela, o niimero “1” representa a vitoria, o
numero “0” representa o empate e o nimero “-1” representa a
derrota do Jogador 1 em relagdo ao Jogador 2.

Tabela 1 — Representacéo do jogo PPT usando tabelas de decisao.

Jogador 1

Pedra | Papel | Tesoura
~ Pedra 0 1 -1
s
° Papel -1 0 1
[-T4]
o
- Tesoura 1 -1 0

Da mesma forma que ocorre nas competicBes oficiais, um
jogo deve ser composto por n jogadas. Esta solucdo prevé o
armazenamento das jogadas em uma estrutura de dados
adequada, a fim de permitir a analise do historico de jogadas.

A estrutura de dados utilizada para armazenar as jogadas é
apresentada na Figura 5. S&o registradas as jogadas do Jogador
e do Oponente e, ao término de cada jogada, é calculada a
porcentagem de vezes em que cada jogador escolheu “pedra”,
“papel” ou “tesoura”. Nesta implementagdo, a mesma estrutura
foi definida também para um terceiro jogador, chamado de
Jogador Aleatorio, para o qual os resultados sdo sorteados a
cada instante. Embora o Jogador Aleatério ndo participe do
jogo, seus resultados serdo utilizados para fazer a comparacéo
entre a estratégia proposta e a solucdo aleatoria.

Como o sexo do Oponente pode interferir na estratégia, um
formulario inicial é apresentado ao usuério antes do inicio do
jogo, onde esta informagdo é solicitada. A solugdo implementa
o controle de usuarios a fim de melhor analisar o seu perfil,
mesmo que 0 jogo seja interrompido e retomado em outra
ocasido. Se o jogador preferir ndo se identificar, sera
considerado como iniciante.

A maquina de estados da solucdo proposta por [7] esta
apresentada nas Figuras 6, 7, 8 e 9. A Figura 6 apresenta o
inicio de cada k-ésima jogada, 1<k<n, onde o Oponente pode
ser reclassificado de acordo com a sua pontuagdo. A Figura 7
apresenta o tratamento para Oponente iniciante, a Figura 8
apresenta o tratamento para o Oponente de nivel médio e a
Figura 9 apresenta o tratamento para o Oponente experiente. A
reclassificacdo é necessaria, pois interfere nas chances de
vitoria.

A cada k-ésima jogada, a maquina de estados determina a
proxima jogada do Jogador. A pontuacdo é utilizada para
redefinir o nivel do Oponente e, conforme ele obtém
resultados positivos, ele é considerado como um jogador de
melhor nivel, aqui chamado de Experiente. A pontuagdo é
definida de modo simples, onde cada vitdria vale um ponto.

A andlise histérica do Oponente é realizada através da
implementagdo de uma tabela de decisdo adaptativa, que
permite alterar o comportamento do Jogador de acordo com o
padrdo de comportamento do Oponente. A defini¢do do perfil
permite que a maquina de estados decida o que fazer, a fim de
aumentar as chances de se obter, no minimo, um empate.

Por exemplo, a Condicdol pode ser “Oponente perde
jogada k-1”. A perda aumentaria o nivel de frustracdo do
Oponente e uma reacdo comum, especialmente em jogadores
iniciantes ou estressados, seria escolher a opgdo que teria
vencido a jogada k-1 (Walker, 2006). Portanto, A¢aol deve
ser “jogar perfil que teria perdido a rodada k-1”. Porém, se a
tendéncia do Oponente de escolher determinada jogada
ultrapassar os 50%, deve-se alterar a estratégia e jogar
simplesmente de forma a vencer esta tendéncia. Isto deve ser
traduzido por uma fungéo adaptativa F, capaz de alterar A¢éol
para uma nova acdo, capaz de traduzir a nova estratégia.

Apb6s n jogadas, vencerd o jogador que tiver o maior
nimero de pontos. Em caso de empate, 0 jogo deve continuar
por mais trés rodadas. Esta regra sera aplicada de forma
repetitiva até que seja estabelecido um vencedor ou o
Oponente desista.

111



WTA 2012 — VI Workshop de Tecnologia Adaptativa

Tabelas de jogadas

. Preencher as colunas
Registro de com “Pedra”, “Papel”

jogadas ou “Tesoura”, onde k é
onamero da jagada.
Pedra Papel Tesoura
Tendéncia
% % %

. Preencher as colunas
Registrode ., “pedra”, “Papel”

jogadas ou "Tesoura”, onde k é
ondmero da jagada.
Pedra Papel Tesoura
Tendéncia
% % %

Figura 5 — Estrutura de dados para armazenar as jogadas de cada jogador.

Inicio de cada k-ésima jogada

Oponente Nivel |
(Iniciante)

Oponente Nivel Il
{Médio)

Define o nivel
do Oponente

Se (P, -
Se |P,—
Se (P, —P;}>{20% dek) = Nivel Il

| se{k>0)

Notag3o:

A figura indica uma decisio a
ser tomada, que pode ou ndo n: niimero de jogadas

Senivel informado = Utilizar opgdo do usudrio
Reclassificacdo:
Se(k=0)= Nivell

P_)=(20% dek ) = Nivell

P_|=(20% dek) = Nivelll Oponente Nivel Il

(Experiente)

k: niimero da jogada atual

ppt; e ppto: tabelas de jogadas

ser feita de forma adaptativa:

1

P, e Po: nimero de pontos

J:Jogador e O:Oponente

Figura 6 — Maquina de estados: inicio de cada k-ésima jogada.
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Oponente Nivel | (Iniciante)

Oponente
& homerp

k>0

i Seppt[k-1] = “pedra” = Jogar “tesoura”

! Seppt[k-1] = “papel” = Jogar “pedra”

Oponente perdeu a | Se ppt[ k-1] = “tesoura” = Jogar “papel”
rodada (k-1) T

Sepptikci]- ‘pedra’ = Jogarpapel’
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Figura 7 — Maquina de estados: tratamento para o Oponente iniciante.

Oponente Nivel Il (Médio)

I'D perfil do Openente é definido a |
) . g . I
| partir da andlise de suas jogadas
| registradas natabela ppt,. !
i

Jogar “tesoura”

Analise . o ”
Perfil Jogar “pedra
histérica do o )@ gar “p
Oponente pape

Perfil
“tesoura”

Jogar “papel”

k: nimero da jogada atual N.D.A.

PPt e ppto: tabelas de jogadas

n: numero de jogadas Jogar “papel”

P, e P5: niimero de pontos

J:Jogador e O: Oponente

Figura 8 — Maquina de estados: tratamento para o Oponente de nivel médio.
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Oponente perdeu
arodada (k-1)

Oponente Nivel lll {(Experiente)

Anilise
histdrica do
Oponente

arodada (k-1)

......

k: nimero da jogada atual

ppt, e ppty: tabelas de jogadas
n: nimero de jogadas
P, e Pg: nimero de pontos

J:Jogador e D:Oponente

Po>20% de k

Po<20% de k

Sortear jogada

©
Jogar “papel”
()

Jogar “tesoura”

Figura 9 — Maquina de estados: tratamento para 0 Oponente experiente.

IVV. RESULTADOS

As figuras a seguir mostram a implementacdo da verséo
preliminar. A Figura 10 apresenta um formulério que solicita o
nome, idade, sexo e nivel do Oponente.

= = 8 % |

MNome:

|dade:

Sexo: () Feminino () Masculino

Nivel:
(_) Iniciante
() Médio
(_) Experiente
(®) Nao informado

[ OK J [ Cancelar J

Figura 10 — Definigdo dos dados do Oponente.

O Oponente ndo necessita informar os atributos nome e
idade obrigatoriamente. Os dados de idade tém a funcdo de
analisar estatisticamente os jogadores por idade, enquanto o
nome permite salvar os dados do Oponente, de modo que o
mesmo possa retornar a jogar em outra ocasido. Contudo, o
sexo e nivel do Oponente devem ser informados. Caso a opgao
de nivel escolhida seja "ndo informado”, o Oponente é
considerado iniciante, como descrito anteriormente.

A Figura 11 mostra uma jogada e a Figura 12 mostra um
possivel resultado de uma jogada. Finalmente, a Figura 13
apresenta o histérico de jogadas para uma partida realizada.

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresenta a implementacdo de uma estratégia
para aumentar as probabilidades de vencer o jogo PPT
baseado em maquinas de estado e tecnologia adaptativa, a
partir de uma solugdo proposta em [7]. Esta solucdo esta
baseada na analise de padrdes de comportamento de jogadores
apresentada em [9,10].

Os resultados obtidos permitem a realizagdo de
experimentos com usudrios distintos, a fim de avaliar a
eficacia da proposta do ponto de vista pratico. Esta solucdo
deve ser disponibilizada na Internet e divulgada entre grupos
aleatorios, para que a quantidade e diversidade de
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experimentos permitam a andlise estatistica dos resultados
obtidos. Esta implementacdo prevé ainda a comparagdo com a
estratégia aleatoria, para melhor identificar desvios.

E importante notar que, embora experimentos ndo sejam
suficientes para provar a eficacia desta estratégia, desvios
probabilisticos significativos podem representar um resultado
relevante, desde que o nimero de experimentos realizados seja
suficientemente grande. Estes resultados praticos podem ser
importantes, considerando a relevancia do estudo e da
modelagem do jogo de PPT para diversas areas da ciéncia nos
dias de hoje.

Caso se comprove a existéncia de uma estratégia adaptativa
para vencer o jogo de PPT mais eficaz do que a solucéo
aleatoria, este resultado representard um estudo de caso onde
se mostra que é possivel tratar padroes de comportamento
humano usando tecnologia adaptativa.

Espera-se que os resultados desta avaliacdo, neste momento
de carater puramente exploratério, direcionem novas pesquisas
neste sentido, oferecendo uma alternativa para a modelagem
matematica e quantitativa de problemas encontrados em
diversas areas do conhecimento.
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Adaptive Search with multiple Unmanned
Aerial Vehicles (UAVS)

A. N. Chaves, P. S. Cugnasca, J. J. Neto

Abstract— Despite there being some researches about
collaborative unmanned aerial vehicle, operations with this kind
of robots are not yet occurring. Using adaptative concepts, a
model toinvestigate search operations applied to multiple
UAVs is proposed. The adaptative concepts fit very well with the
dynamism present in search operations in unknown environment.
Two mechanism of adaption are purposed. The first leads to a
prioritization of the most likely cells in the probabilistic map and
the second leads to a dynamic redivision of the subareas initially
allocated. Theoretical calculations show an increase in efficiency
by about 100%. The utility of collaborative UAVs is not only the
increase in efficiency, but also the reduction of costs and risks for
the crew. Furthermore, related works, UAV history, conclusions
and suggestions for future researches are also presented.

Keywords— Adaptative systems, Unmanned Aerial Vehicle,
multiple UAVs, search operations, SAR.

I. INTRODUGAO

ANTSs (Veiculos Aéreos Ndo Tripulados) sdo aeronaves

capazes de serem operadas por controle remoto ou
autonomamente. Esses robds sdo ideais para operagdes longas
(que expbem a tripulacdo a fadiga extrema) e operagGes em
que ha risco para o piloto (tanto para a salde quanto risco de
morte) — sdo as chamadas dull, dirty and dangerous missions.
Logo, uma importante aplicagdo desses veiculos diz respeito
as operagdes de busca envolvendo maltiplos VANTSs [1], [2],
[3], [4], pois aumentando o nimero de aeronaves pode-se
aumentar a cobertura da busca e o utilizacdo de VANTS torna
viavel que a operagdo perdure por muito mais tempo. Além
disso, com o barateamento das tecnologias de controle e de
comunicagdo, a utilizacdo de maltiplos VANTS se torna viavel
e bastante atrativa. Espera-se que a combinacdo de esforcos
das partes colaborativas supere a soma dos esfor¢os das partes
isoladas, minimizando o tempo e 0s recursos necessarios para
localizar um ou mais alvos. Também em favor da utilizacéo de
VANTSs em operagdes de busca, o Manual Internacional de
Busca e Salvamento [5] aponta que mais de uma aeronave
tripulada ndo deve fazer buscas na mesma subérea, pois essa
situacdo gera um estado de alerta prejudicial ao sucesso da
operacdo, fazendo com que a tripulacdo tenha a sua atencédo
desviada das buscas visuais para a navegacdo e coordenagéo
com outras aeronaves. Portanto, a utilizacdo de VANTS nesse
tipo de operacéo se faz necessaria.

Este trabalho recebeu apoio do Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnol6gico (CNPq) através do programa de Bolsas de Mestrado.
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USP), S&o Paulo, Brasil, aquila.chaves@usp.br.

P. S. Cugnasca, Escola Politécnica da Universidade de S&o Paulo (Poli-
USP), S&o Paulo, Brasil, paulo.cugnasca@poli.usp.br.

J. J. Neto, Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo (Poli-USP),
Séo Paulo, Brasil, paulo.cugnasca@poli.usp.br.

As operacOes de buscas representam a fase mais importante
das operacdes de busca e salvamento [6], mais conhecidas na
literatura pela sigla SAR (search and rescue). Nesse contexto,
a utilizacdo de tecnologias adaptativas mostra-se atrativa, pois
permite que os VANTSs se adaptem a novas informacGes
provenientes de  outros  VANTs, permitindo o
compartilhamento do mesmo espaco de busca e agregando
dinamismo as buscas, contribuindo, assim, para aumentar a
eficiéncia da operac&o.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta de
modelagem de um sistema de VANTS colaborativos, aplicada
a operacgBes de busca, utilizando os conceitos de tecnologia
adaptativa.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a secdo Il
apresenta o histérico dos VANTs até chegar a visdo de
operagao envolvendo multiplos VANTSs e como a colaboragao
de VANTS é abordada em trabalhos relacionados. A secéo 111
apresenta 0 mecanismo de busca adaptativa, definindo o
cenario de busca, a estrutura da informacédo trocada entre os
VANTs e os mecanismos de adaptacdo em si. Por fim, as
secdes IV e V apresentam, respectivamente, os resultados
esperados com base em calculos tedricos e as consideragdes
finais deste trabalho.

Il. MULTIPLOS VANTS

Existem diversas abordagens que tratam da colaboracéo de
maltiplos VANTSs. A subsecdo a seguir apresentard um breve
histérico da tecnologia em VANTS, mostrando a evolucéo
desde o seu surgimento até a visdo de futuro com mdaltiplos
VANTSs colaborativos, contexto em que este trabalho se insere.

A. Da origem a viséo de futuro

Também conhecidos como Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs), Uninhabited Aerial Vehicles [7], Unmanned Aircraft
Systems (UASs), ou simplesmente drones [8], os VANTSs
possuem historico associado, principalmente, a operacfes
militares.

Enquanto o conceito de voo néo tripulado foi introduzido
formalmente por Nicola Tesla em 1915 [9], os primeiros testes
sem tripulacdo datam de 1916, quando Lawrence e Elmer
Sperry construiram uma aeronave com navegacdo automatica
— batizada de “torpedo aéreo” [7]. Mas, somente em 1917 o
primeiro VANT foi desenvolvido, durante a Primeira Guerra
Mundial. Até aquele momento, os VANTs ndo eram
confiaveis e sua utilidade ndo era reconhecida pela maioria
dos militares e lideres politicos [8]. No entanto, muito antes
disso, o ser humano ja se aventurava a construir “engenhocas”
que, pela definicdo atual, ja poderiam ser consideradas
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VANTSs. Em 1849, austriacos utilizaram baldes interligados a
cabos elétricos para langar bombas sobre o inimigo [10].

A era moderna dos VANTS inicia-se na década de 1970,
com os Estados Unidos e Israel desenvolvendo projetos de
VANTS de pequeno porte, menos velozes e mais baratos que
os utilizados até aquele momento. O sucesso das operagdes
israelenses na guerra do Libano, utilizando essas aeronaves,
em 1982, deu origem a um novo sistema que foi utilizado com
sucesso nas operagdes no lIraque, em 1991 e em 2003 [7].
Portanto, pode-se dizer que foram apds as operagdes em 1991,
quando o VANT Pioneer foi utilizado em 300 missdes durante
a operacdo Desert Storm, que a utilizacio de VANTSs
deslanchou [8] [9].

Atualmente, a maior parte dos VANTs ainda sdo
semiautdbnomos, ou seja, dependem de um operador humano
para serem guiados [11]. Nesse contexto, este trabalho
também contribui para o avanco na pesquisa de VANTSs
verdadeiramente autbnomos.

Apo6s décadas de avancgo, os principais desafios referentes
aos VANTs estdo relacionados ao voo colaborativo [8].
Apesar de os VANTS atuais apresentarem baixa autonomia, a
visdo é que, no futuro, maltiplos robds aéreos sejam capazes
de atuar de modo colaborativo. Os VANTSs funcionardo como
uma rede de sensores, devendo ser coordenados para cumprir
missdes complexas [12]. E nessa diregio que este trabalho visa
majoritariamente contribuir.

B. Abordagens em relacao a Multiplos VANTS

Ryan et al. [13] apontam que, apesar do barateamento dos
sistemas computacionais e do crescente interesse pela
utilizacdo de VANTSs colaborativos, alguns desafios ainda
persistem, tais que: (i) deteccdo do alvo por cameras ou
sensores; (ii) mecanismos para evitar colisio com outros
VANTs ou com obstaculos fixos; (iii) reconfiguracdo de
formacdo, quando os VANTs voam em formagéo;
(iv) controle transparente do grupo de VANTS, que visa a
operacdo de multiplos VANTS sem a necessidade de operar
individualmente cada VANT; e (v) limitacdes de hardware e
de comunicacdo. Nesse trabalho, os autores abordam,
principalmente, o desafio (iv), sugerindo que uma aplicacéo de
VANTSs colaborativos deve fornecer uma interface gréafica
simplificada para que um operador insira 0s objetivos da
missdo. Assim, os VANTs devem cooperar para dividir e
realizar as tarefas de modo autbnomo. Sera visto, a seguir, que
a proposta de busca adaptativa atende a sugestdo desses
autores.

Luotsinen, Gonzalez e Boeloeni [14] propuseram um
modelo em que a colaboracdo de VANTS ocorre pela troca de
informacdes sobre os riscos existentes na exploragdo de um
ambiente hostil. Para isso, um mapa de ocupacdo é utilizado e
compartilhado entres os VANTSs. O mapa identifica as regides
hostis e é utilizado na navegagdo de cada VANT, de modo a
evitar essas regides. Nesse caso, a adaptacdo ocorre para
desviar de areas de risco. Segundo os autores, o principal
conceito utilizado foi o Context Based Reasoning framework
(CxBR) [15], cuja funcdo é modelar o comportamento dos
agente (que exerce papel de VANT) baseando-se no

conhecimento prévio desse agente e na sua experiéncia
adquirida ao longo da operacdo. Assim, a cada percepg¢éo, o
agente define um conjunto finito de consequéncias e atualiza
seu conhecimento.

Outro aspecto importante da aplicagdo de VANTs em
operagdes de busca e salvamento é a detec¢do de pessoas por
meio do processamento de imagens. Nesse contexto, Doherty
e Rudol [3] abordaram esse problema, refinando algoritmos de
identificacdo de corpos humanos. Além disso, desenvolveram
um framework para cooperacdo baseado em delegacdo de
metas e sequéncia de a¢des. Aqui, observa-se uma cooperacao
por meio da distribuicdo e divisdo de tarefas.

Em determinados cenarios de busca, também pode ser
necessario considerar regides de sombra enquanto a operacao
de busca é realizada. Por exemplo, em aéreas urbanas, a
presenca de prédios faz com que seja necessario observar
determinados pontos no solo de varios angulos diferentes.
Abordando esse problema, Waharte e Trigoni [2] e Jakob et al.
[16] compararam a eficiéncia de alguns algoritmos de busca,
considerando regides de sombra.

Por fim, ha trabalhos que utilizam prot6tipos reais para
estudar a colaboragdo de VANTSs. Por exemplo, Ryan et al.
[17] implementaram um sistema que realiza missGes
colaborativas supervisionadas por um Unico operador. Nesse
trabalho, VANTs de pequeno porte foram utilizados e a
cooperacdo também se baseia na distribuicdo de tarefas de
patrulha ou de procura de invasor.

Portanto, verifica-se que a pesquisa de VANTSs
colaborativos realmente autdnomos é uma &rea de interesse
multidisciplinar que ainda se encontra no seu nascedouro. A
secdo a seguir apresenta a proposta de busca adaptativa, foco
principal deste artigo.

I11. BUSCA ADAPTATIVA

Outros trabalhos também utilizam adaptatividade para
operagdes de busca. No entanto, abordam diferentes cendrios
de busca que o abordado neste trabalho. Rubio, Vagners e
Rysdyk [18], por exemplo, utilizaram conceitos de
adaptatividade para adequar a trajetéria de busca aos reflexos
do sol e trabalharam com um objeto de busca por vez.

A seguir, o cenario de busca deste trabalho € definido.

A. Cenario de busca

Sabe-se que, para cada cenario, h4 uma estratégia de busca
mais adequada [6]. Portanto, a identificagdo do cenéario de
busca é essencial para o sucesso de uma operagdo de busca. O
cenario proposto é a perda de uma aeronave em alto mar com
0 desconhecimento de qualquer informacéo sobre sua posicao.
Sabe-se apenas a regido onde € possivel que estejam as partes
que se espalharam, representada pela regido retangular na
figura 1.

Os objetos de busca (search objects) serdo espalhados a
partir de um foco central de acordo com uma distribuicéo
gaussiana, conforme apresentado na figura 1, que esta coerente
com a distribuicdo de probabilidades apresentada pelo Manual
Internacional de Busca e Salvamento [5]. Inicialmente, os
VANTSs desconhecem qualquer informacao sobre a localizagdo
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dos objetos perdidos. Esses objetos de busca (também
chamados de alvos na literatura) representam destrogos e
eventuais sobreviventes.

Figura 1. Cenério de busca.

Em acidentes como esse, € possivel que haja
aproximadamente 600 objetos entre bagagens, fuselagens,
partes do avido e, principalmente, sobreviventes espalhados.
Tudo isso dentro de uma é&rea total de busca de
aproximadamente 350 mil quilémetros quadrados [19].

Assim, a busca colaborativa é bastante atraente nesse
cenario, pois, diferentemente de buscas tripuladas, os VANTS
podem sobrevoar a area interruptamente, durante muitas horas
e, numa mesma altitude. A adaptatividade agrega ainda mais
na medida em que, quando ocorre deteccdo dos primeiros
objetos, os VANTSs podem trocar informacgdes e se adaptar as
novas informagdes-, tentando inferir onde estd a regido de
espalhamento.

B. Discretizacao da regido de busca

De acordo com Chung e Burdick, o0s métodos
probabilisticos sdo os mais apropriados para avaliar a evolugao
da maioria das tarefas de coleta de informacGes, pois eles séo
capazes de representar imprecisdes na area busca [20]. Na
proposta de busca adaptativa deste artigo, os VANTSs
compartilham o conhecimento sobre o ambiente e sobre a
evolucdo da operacdo de busca na forma de um mapa de
probabilidades. Essas probabilidades representam a chance de
se detectar um objeto em cada célula desse mapa.

Dessa forma, a busca adaptativa utiliza um mapa de busca
discretizado. Ou seja, cada VANT mantém o conhecimento da
area de busca de forma discretizada, em que cada célula
contém a probabilidade dela conter um objeto de busca. A
figura 2 ilustra a representacdo do conhecimento do VANT.

Cabe ressaltar que a figura 2 apresenta apenas uma pequena
parte do espac¢o de busca, que pode conter milhares de células.
Nota-se que em cada célula ha a probabilidade P dela conter
um objeto de busca, cujo valor pode variar entre 0 a 1.

O modelo de navegacéo utilizado aqui é o0 mesmo utilizado
em [21], em que a navegacdo do VANT entre as células se
restringe as diregdes norte, sul, leste e oeste. No referido
trabalho, Lin e Goodrich concluem que esse modelo é bem
préximo das capacidades de um VANT de pequeno porte,
pois, em voos reais, um VANT faz uma curva de 90 graus

(cobrindo trés células) no mesmo tempo em que dois
deslocamentos perpendiculares (também cobrindo trés células)
ocorreriam. Portanto, esse modelo de navegagdo € bastante
adequado a mini ou micro-VANTs e a VANTs de asas
rotativas. Além disso, utilizando uma camera com rotacdo em
trés eixos, mais conhecida como gimbal camera, é possivel
fazer com que a busca realizada pela camera faca a curva em
90 graus.

0.3|10.3|0.3
0.3|10.3|10.4|0.3
0.3|10.4|0.3
0.4/10.3|10.3

el ol ol ol ol Joii ol N
el ol ol ol ol Noii ol N

o|Oo|©o|O|O

Figura 2. Discretizacédo da area de busca.

C. Adaptacéo

Tendo o mapa do espaco de busca discretizado em células,
a probabilidade de cada célula conter um objeto é inicializada
com zero, pois ndo ha qualquer conhecimento sobre a provavel
localizacdo dos objetos no espaco de busca.

Nesse estado, 0s VANTS utilizam o padrdo de busca “Rotas
Paralelas” como algoritmo de navegacdo. A figura 3 ilustra
esse padrdo de busca, que é definido pelo DECEA [6] como o
mais indicado em situac¢do que ndo se tem informacdes sobre o
objeto de busca.

-

,.)_

Figura 3. Buscas iniciais utilizando o padrao de Rotas Paralelas para dois
VANTSs, explorando por varredura todo o espago de busca,
que foi dividido em duas subareas.
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Quando um dos VANTSs (chamado de primeiro) detecta um
objeto, ele atualiza o seu mapa de probabilidade (aumentando
as probabilidades das células ao redor da célula em que este
objeto foi encontrado) e o transmite ao outro VANT (chamado
de segundo). Assim, as células dentro do circulo pontilhado
(figura 4), excetuando as que ja foram visitadas, tém as
probabilidades aumentadas.

Figura 4. Exemplo de detecgdo do primeiro objeto. As células que estdo
dentro do circulo pontilhado tém suas probabilidades aumentadas.

Ao receber a atualizagcdo do mapa, o segundo VANT, que
ainda ndo detectou nada, altera o seu padrdo de busca,
adaptando-se a essa a nova situagdo. A partir desse momento,
a busca do segundo VANT passa a se comportar da seguinte
forma:

1. Uso do algoritmo A* para chegar até a célula de
maior probabilidade ou até a fronteira da regido de
maior probabilidade (em caso de haver mais de uma
célula aglutinada com maior probabilidade). Aqui, as
células j& sobrevoadas e com deteccBes negativas
ganham pesos suficientemente altos para evitar que o
VANT perca tempo sobrevoando células onde ja foi
feita a busca. Ao mesmo tempo, 0s pesos devem ser
suficientemente baixos para que ndo impeca a
passagem do VANT por essas células, gerando um
caminho demasiadamente longo. Células com maior
probabilidade de conter objetos (mas com
probabilidade menor do que a probabilidade da
célula de destino), que ainda ndo foram sobrevoadas,
também influenciam na reducdo do peso dos nos
intermediarios durante o calcula do caminho pelo
algoritmo A*.

2. Ao chegar a regido de maior probabilidade, o VANT
efetua uma busca local.

A busca local baseia-se em, a cada movimento, deslocar o
VANT para a célula vizinha mais proxima de maior
probabilidade. Se houver alguma outra célula de maior
probabilidade que as células vizinhas, utiliza-se o algoritmo
A* para navegar até essa célula, de acordo com 0 exposto

anteriormente. Esse processo € repetido até que toda a regido
seja varrida.

Outras heuristicas mais elaboradas poderiam ser utilizadas
na busca local. No entanto, isso ndo faz parte do escopo deste
trabalho.

Enquanto isso, considerando que o primeiro VANT esta
numa regido mais provavel de conter os objetos (pois ja houve
uma deteccdo), ele continua a sua varredura pelo padrdo
“Rotas Paralelas” até finalizd-la em sua subéarea. Apenas
quando ele finaliza essa busca é que ele altera o seu
comportamento, agindo da mesma forma que o segundo
VANT e ajudando-o em buscas locais. Para evitar coliséo
entre VANTS, quando o primeiro VANT estd em navegagdo
no padrao “Rotas Paralelas”, todas as células que estdo na
mesma coordenada y se tornam ndo navegaveis pelo segundo
VANT.

A cada nova deteccdo realizada por qualquer um dos
VANTS, o mapa probabilistico é atualizado e os passos 1 e 2
sdo realizados pelo(s) VANT(s) responsavel(is) pela busca
local. Observa-se pela figura 5 que, conforme as deteccGes vao
ocorrendo, 0 mapeamento da area dos objetos perdidos vai se
tornando mais nitido.

DI

Figura 5. Quatro detecgdes de objetos e, consequentemente, quatro
atualizagBes das probabilidades do espaco de busca.

Assim, essa constante adaptacdo atua como se fosse uma
“forca de atracdo” que direciona o(s) VANT(s) responsavel(is)
pela busca local sempre para a regido de maior probabilidade
de deteccdo. Além desse mecanismo adaptativo, que atua
fortemente na priorizacdo de &reas, a busca com multiplos
VANTS exige outros mecanismos de adaptacdo que atuam na
coordenacao entre 0s VANTS.

Numa busca realizada por quatro VANTS, por exemplo,
inicialmente o espaco de busca retangular é dividido em
quatro partes iguais, alocadas a cada um dos quatro VANTS,
conforme figura 6a. Posteriormente, assumindo que o VANT
da area 1 encontrou um objeto, o0 VANT que estiver mais
préximo abandona a sua subarea (neste caso o segundo VANT
— figura 6b) e segue para realizar a busca local. Até aqui, foi
introduzido apenas a coordenagdo para alocar o VANT mais
préximo. Nesse momento, os outros dois VANTS, que ainda
ndo assumiram a responsabilidade da busca local, devem se
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adaptar a nova situagdo e continuar a varredura na subarea
deixada pelo segundo VANT que seguiu para a busca local.

A adaptacdo proposta atua da redivisdo dindmica das
subareas e ocorre da seguinte forma: quando o segundo VANT
segue para realizar a busca local, os outros VANTS das areas 3
e 4 (figura 6) realizam as seguintes manobras:

e O VANT da area 3 adapta o padrdo de busca de modo
a priorizar as células que estdo mais préximas de
onde foi detectado o primeiro objeto.

e O VANT da area 4 adapta-se, da mesma forma,
aumentando sua subdrea de busca. Nesse ultimo caso,
a saida do segundo VANT faz com que a area 2 deixe
de ser espaco proibido para 0 VANT da area 4.

Nessa segunda adaptacdo, as regras utilizadas foram: (i) o
VANT mais proximo do VANT que assumiu a busca local
assume a sua subarea; (ii) apos a primeira deteccao, atualizar o
padrdo de busca de modo que a varredura ocorra
paralelamente a subarea em que o objeto foi detectado e que a
progressdo da varredura ocorra no sentido de afastamento
dessa subarea.

e ®

,).

(a) Busca adaptativa com quatro VANTS no estado inicial.

Dinaasss : S

(b) Busca adaptativa com quatro VANTS apds 0 segundo mecanismo de
adaptacdo proposto.

Figura 6. Busca adaptativa com quatro VANTS.

IV. RESULTADOS

Este trabalho faz parte de uma pesquisa em andamento cuja
simulacdo, embora ja demonstre alguns resultados, continua
em fase de desenvolvimento. Por esse motivo, até 0 momento,
analisou-se apenas o cenario com dois VANTSs. Partindo do
modelo adaptativo proposto e considerando 0s seguintes
parametros:

e camera com angulacéo de 30° [22],
e altitude de busca de 150 metros [6],

e area total de varredura de 10.000 km2 e objetos
espalhados numa éarea de raio de 5 km de lado —
espalhamento proximo ao de um caso real obtido em
[23],

pode-se obter o resultado esperado.

Dada a angulagdo e a altitude, obtém-se células de
dimensGes de aproximadamente 100m x 100m. Logo,
considerando uma velocidade média do VANT de 20m/s
(velocidade média atingida por um mini-VANT), dois VANTSs
levariam cerca de 7 dias (174 horas) voando ininterruptamente
para varrer exaustivamente a area.

Utilizando os mecanismos adaptativos propostos neste
trabalho, obtém-se um valor médio tedrico de 82 horas.
Totalizando um aumento de eficiéncia de aproximadamente
100%. Ou seja, houve reducdo de aproximadamente 50% no
tempo de busca. O calculo foi feito tirando uma média entre o
melhor caso (um dos VANTSs encontra 0 primeiro objeto
imediatamente apds o inicio da varredura) e o pior caso (um
dos VANTs encontra o primeiro objeto no fim da sua
varredura).

SimulagBes foram conduzidas com dois VANTS e 0s
resultados demonstraram, ap6s 30 simulagdes, uma média de
55% de reducéo no tempo de busca (comparando com o tempo
necessario para realizar buscas em 100% da area), com desvio
padrao de 21%.

Novos cendrios ainda serdo analisados e 0s resultados serdo
apresentados em trabalhos futuros.

V. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho apresentou um modelo de busca adaptativa
que pode ser utilizado em qualquer tipo de rob6. Porém, a
utilizacdo em grupos de VANTS é bastante atrativa de modo
que os VANTs podem ser empregados em areas de dificil
acesso. Além disso, os VANTs podem realizar as buscas
ininterruptamente enquanto houver combustivel e, ao invés de
cameras, podem utilizar sensores térmicos, permitindo
também buscas noturnas. Ainda que em aeronaves tripuladas
também seja possivel fazer uso de sensor térmico, ha um
aumento do risco para a tripulagdo, em se tratando de voos
noturnos.

O modelo propde adaptatividade no que se refere a
priorizacdo de &reas com maior probabilidade de se encontrar
objetos de busca e a redivisdo das subareas. Nesse segundo
caso, além do redimensionamento dindmico das subareas que
estdo sendo varridas (emprego do padrao de busca “Rotas
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Paralelas™), o sentido da progressdo da varredura também é
ajustado ao novo mapa de conhecimento.

Para uma operacdo de busca utilizando dois VANTS no
cenario proposto, calculos teéricos mostram reducdo de 50%
no tempo de busca. Num segundo momento, utilizando o
método Monte Carlo, simulacdes serdo conduzidas com o
objetivo de demonstrar a potencialidade do método aqui
proposto.

Trabalhos futuros também podem explorar a coordenacéo
dos VANTS, utilizando a teoria multiagente, principalmente na
fase de busca local e redimensionamento das subéreas. A
teoria multiagente é aderente a autonomia que se deseja dar
aos VANTs e fornece diversas técnicas de coordenacgdo e
colaboracdo que podem ser muito bem aplicadas nesta
situacdo.

Diferentes algoritmos e heuristicas também devem ser
explorados e estudados na busca local.

A discretizacdo do mapa e o fato de os VANTS se guiarem
apenas pelo mapa probabilistico também contribuem para a
solugdo do desafio de controle transparente abordado em [13].
O mecanismo permite que apenas um operador controle todos
0s VANTs (ndo importa quantos), apenas manipulando as
informagdes do mapa probabilistico.

Além disso, diversos outros cenarios podem ser analisados,
como, por exemplo, o caso em que se deseje iniciar as buscas
pela rota planejada da aeronave perdida e, por fim, as
simulagcbes devem ser flexibilizadas de modo que a
colaboracdo de n VANTS possa ser observada.
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