Mecanizacao da Aprendizagem com
Dispositivos Adaptativos: Conceitos e Aplicacao

Resumo— A aprendizagem incremental requer que 0 mecanismo
de aprendizagem seja baseado no acUmulo dindmico da
informacdo extraida das experiéncias realizadas. A palavra
adaptatividade sugere a capacidade de modificagdo do conjunto
de regras aprendidas em resposta a eventos que podem ocorrer
durante o processo de aprendizagem, ou entdo autoajustes no
conjunto de parametros. O objetivo deste trabalho é investigar
questdes relacionadas a utilizacdo da adaptatividade no processo
de aprendizagem de maquina, tais como mecanizagdo da
aprendizagem, representacdo do conhecimento, inferéncia e
tomada de decisdo. Para isso, propfe-se aqui a utilizacdo de
dispositivos adaptativos para representar 0 conhecimento
adquirido através da aprendizagem incremental.
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I. INTRODUCAO

TERMO aprendizagem de maquina (ML, no original em

inglés Machine Learning), refere-se ao funcionamento de
sistemas computacionais capazes de aprender e modificar o
seu comportamento em resposta a estimulos externos, ou
através de experiéncias acumuladas durante sua operagéo [1].

Aprendizagem de Mé&quina é uma &rea de pesquisa que
estuda métodos, técnicas e ferramentas computacionais
relacionadas a aquisicdo de novos conhecimentos e, novas
habilidades para melhorar o desempenho de algoritmos por
meio da experiéncia [8][1].

A adaptatividade é uma caracteristica atribuida ao
comportamento automodificavel de sistemas computacionais.
Este comportamento autdnomo ocorre em resposta a estimulos
de entrada e ao histdrico de operacdo desses sistemas [12]. As
pesquisas em adaptatividade investigam solucBes para
diversos problemas complexos de teoria da computagdo [11],
de aprendizagem de maquina [18], de tomada de deciséo [27]
e de engenharia da computacédo [16], entre outros.

A érea de aprendizagem de maquina tem-se mostrado uma
rica fonte de pesquisa para a exploracao préatica das aplicacfes
dos fundamentos da tecnologia adaptativa.

[14] apresentam o mecanismo de inferéncia ativo nos
autdbmatos adaptativos. Como exemplo ilustrativo, o autdmato
adaptativo é utilizado para o aprendizado supervisionado de
linguagens regulares. Um conjunto de amostras positivas® e
negativas’ da linguagem é submetido ao autémato, que deve
inferir as sentencas aceitas ou rejeitadas.

[17] propGem um algoritmo de indugdo de arvores de
decisdo utilizando técnicas adaptativas, que combina
estratégias sintaticas e estatisticas, chamado AdapTree.

Outras experiéncias bem-sucedidas em aprendizagem de

! Conjunto de sentengas que pertence & linguagem.
2 Conjunto de sentencas que ndo pertence & linguagem.

maquina utilizando  dispositivos adaptativos incluem:
aprendizagem de modelos para distribuicdo de espécies
[15][25],  classificacdo de padrdes geométricos [5],
decodificacdo do alfabeto de LIBRAS [3], localizacdo de
padrées em imagens [19], identificacdo de diagndsticos
médicos [4]e mineracdo de dados [28], entre outras.

O processo de aprendizagem de maquina traz a tomada de
decisdo de forma crucial. A tomada de decisdo exige um
processo de raciocinio em que as informacdes ja adquiridas e
as novas informagGes, quando comparadas entre si, possam
levar a novas informag@es e, com isso, influenciar o processo
[26]. Esse processo de raciocinio € muitas vezes complexo e
dindmico, uma vez que as decisdes devem ser flexiveis, pois
eventualmente dependem de vérios fatores e prioridades que
nem sempre sdo faceis de identificar antes de iniciar o
processo de aprendizagem.

De acordo com [11], a resolucdo de problemas complexos
e de natureza dindmica utilizando a tecnologia adaptativa pode
ser mais expressiva do que a utilizagdo de métodos
tradicionais, em alguns casos.

Em aprendizagem de méquina, por exemplo, uma das
dificuldades esta relacionada a representacdo do conhecimento
humano em uma linguagem simbdlica que tenha grande poder
de expressividade. Métodos tradicionais para essa
representagdo incluem o uso de regras de produgdo, arvores de

decisdo e redes Bayesianas, entre outros. O wuso de
dispositivos adaptativos pode agregar expressividade a
representacdo do conhecimento e contribuir para o

crescimento dessa area. Os autdbmatos adaptativos, por
exemplo, além de possuirem o mesmo poder de expresséo da
Maquina de Turing [23], séo eficientes e de facil visualizacéo,
pois sdo baseados em modelos de autbmatos finitos [10].

Contudo, a exploracdo de questbes referentes a
aprendizagem de maquina utilizando a tecnologia adaptativa
se aplica, de maneira abrangente, ao tratamento de problemas
de tomada de decis&o.

A proposta deste trabalho tem como objetivo investigar
questdes relacionadas a utilizagdo da adaptatividade no
processo de aprendizagem de maquina, tais como
mecanizacdo  da  aprendizagem,  representacdo  do
conhecimento, inferéncia e tomada de decis&o.

Para atingir este objetivo, prop8e-se aqui a utilizacdo de
dispositivos adaptativos para representar o conhecimento
adquirido através da aprendizagem incremental. Além disso, é
realizado um estudo de caso que combina aprendizagem de
maquina com técnicas adaptativas para implementar um
esquema de aprendizagem autbnoma de estratégias, com o
objetivo de vencer uma particular instancia do jogo que é
apresentado.

A utilizacdo de dispositivos adaptativos em problemas
reais e aplicar técnicas adaptativas para extragdo de regras



desses dispositivos. A aplicacdo escolhida, apesar de simples,
tem sido utilizada na aplicacdo de diferentes técnicas, tais
como redes neurais artificiais [30] e distancia de Hamilton
[22]. Isso permite a facil associacdo entre a utilizagdo de
técnicas adaptativas e as diferentes técnicas de aprendizado de
maquina.

Il. ADAPTATIVIDADE EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A adaptatividade possui uma ampla aplicacdo em
aprendizagem de maquina devido as suas principais
caracteristicas, tais como a capacidade de reter regras,
representar conhecimento, entre outras.

Em particular, os dispositivos adaptativos sdo adequados
para modelar o processo de aprendizagem devido a maneira
que operam. A inferéncia, aquisicdo e representacdo de
conhecimento sdo notadamente favorecidas com utilizacdo de
técnicas adaptativas [13].

Os dispositivos adaptativos na mecanizacdo da
aprendizagem, por exemplo, permitem a insercdo de um
artificio de adaptacdo nas regras enquanto sdo aprendidas e
isso proporciona ao algoritmo de aprendizagem a capacidade
de automodificar o conjunto de regras aprendidas apenas em
funcdo das instancias de entrada do algoritmo. Outra
caracteristica da aplicagdo de técnicas adaptativas em
aprendizagem de maquina é que a utilizagdo de dispositivos
adaptativos na representacdo do conhecimento proporciona
um bom entendimento dos resultados obtidos com a
aprendizagem. Eventualmente, a capacidade de entender as
regras pode ser Util se comparado com outras técnicas de
aprendizagem que fornecem bons resultados, mas possuem
limitagbes para explicar como chegaram ao resultado
fornecido.

Para representar o0 processo de mecanizagdo da
aprendizagem utilizando um dispositivo adaptativo um
modelo para aprendizagem de um jogo foi definido. Este
modelo chamado de mecanismo de aprendizado de um jogo é
divido nas seguintes etapas: Interface, Inferéncia e Memoria.

O termo mecanismo de aprendizado se refere a essas trés
etapas.

A Interface estabelece a comunicacdo entre as informacgdes
externas e o mecanismo de aprendizado. Entende-se por
informacdes externas qualquer estimulo de entrada provocado
por um agente inteligente, seja ele humano (externo) ou a
prépria maquina (realimentacdo). De modo geral, a funcéo da
Interface é receber as informacdes e alimentar 0 mecanismo
de aprendizado.

A Inferéncia estd em constante ciclo de aprendizagem e ¢
responsével por analisar as informacdes capturadas e agregar
conhecimento sobre elas, para melhorar o desempenho na
tomada de decisdo. O conhecimento adquirido é representado
por um conjunto de regras, que pode ser alterado a cada ciclo
de aprendizagem. A situacdo corrente do conjunto de regras é
representada por dispositivos adaptativos.

A Memoria representa 0 conjunto de regras. Tudo que o
dispositivo aprende deve ser armazenado em uma base de
regras. Posteriormente, a base de regras ¢ utilizada na tomada
de decisdo e, depois é possivel inferir novas regras a partir dos

dados da base. Nos dispositivos adaptativos a memoria esta
acoplada ao proprio dispositivo, que ¢ uma das vantagens de
sua utilizacéo.

A Figura 1 mostra o mecanismo de aprendizado refinado
para o aprendizado de estratégias para um jogo dindAmico com

informacéo completa.
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Figura 1. Mecanismo de aprendizagem de um jogo.

O mecanismo de aprendizado de um jogo mostra as
relacfes entre os componentes que compdem o mecanismo de
aprendizado, a saber: Jogadores (Jogador;, Jogadors,...,
Jogador,), Validacdo, Representacdo de  Regras,
Armazenamento de Regras, Mecanismo de Inferéncia,
Conjunto de Estratégias e Deciséo.

A componente Jogadores representa o canal de
comunicagdo entre 0 mecanismo de aprendizado e o ambiente
externo (Interface). Cada jogador deve fornecer uma entrada
de dados para o funcionamento do mecanismo de
aprendizado.

A Validagdo é a componente que recebe os estimulos de
entrada.

No aprendizado de uma partida, cada jogada é uma regra a
ser validada e deve ser capturada e posteriormente
representada por um dispositivo apropriado.

Na Representacdo de Regras, um dispositivo adaptativo
pode ser uma solucdo alternativa se considerarmos que,
idealmente, 0 mecanismo de aprendizagem deve ser capaz de
incorporar novas regras de forma autdnoma.

Segundo [20], sistemas com caracteristicas autbnomas
favorecem a utilizacdo de modelos formais em sua
especificacdo. As Maquinas de Estados Finitos, por exemplo,
sdo modelos formais que favorecem a Engenharia de Software
na especificacdo do comportamento de sistemas reativos, que
se torna mais precisa e menos sujeita a ambiguidades. Esses
modelos facilitam o entendimento do sistema.



Particularmente, os autdmatos adaptativos podem evoluir
gradualmente, modificando sua topologia inicial e,
sucessivamente, inserir ou excluir transices de seu préprio
conjunto de transi¢Ges, como resultado da execucgdo de acGes
adaptativas [14].

Neste trabalho, na Representacéo das Regras, a proposta é
utilizar um autdmato adaptativo para representar o conjunto de
regras aprendidas em cada partida disputada. Porém, sua
representacdo possui aplicacdes praticas restritas, se for
considerado como dispositivo subjacente o autémato finito,
que possui a informagdo de saida limitada a l6gica binaria
aceita/rejeita [6]. Assim, com a finalidade de extrair cada
movimento do autdmato no decorrer de seu aprendizado,
aplica-se uma extensdo de autdbmatos conhecida como
Maquina de Mealy, que possui saidas associadas as transi¢oes.
A Maquina de Mealy é um autdmato finito modificado capaz
de gerar uma palavra de saida para cada transicdo da maquina,
a qual inclusive pode ser vazia [6].

Na definicdo da Maquina de Mealy é incorporado um
alfabeto de simbolos de saida A, que pode ser o mesmo
alfabeto de entrada. A funcdo de transicdo pode ser
representada como um diagrama, assim como nos autdmatos
finitos, adicionando a cada transi¢do a saida associada, quando
diferente da palavra vazia.

A representagdo grafica deste autbmato é mostrada na

Figura 2.
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T

Figura 2 — A Méaquina de Mealy.

A seguir a simbologia utilizada no diagrama de transicéo
da Méaquina de Mealy.

(...y entrada fornecida pelo usuario (ex.: por “Jogador”).

“..” saida gerada pela transi¢do (ex.: jogada realizada).

A entrada representa o conjunto (finito) de todos os
possiveis simbolos que sdo estimulos de entrada validos do
automato. Os estados q e q’ representam os estados de origem
e destino de uma transicao.

Para fins de apresentacdo, as saidas da maquina serdo
ocultadas e serd definido como representagdo equivalente o
autdbmato adaptativo, apresentado na Figura 3. Assim a
transicdo (q, (...)) > q’ da Maquina de Mealy € equivalente (q,
®) )) q do autdbmato adaptativo.

As saidas do autdmato marcam as escolhas efetuadas por
“Jogador” e “Oponente”, a cada jogada e a cada partida. O
caminho que determina 0 sucesso ou 0 insucesso na partida é
mapeado através das saidas geradas pelo autdmato.

©® e S(Estimulo ©)

- —| q !
. Nome da fungao (p4, py, ..., pp), q

(Chamada a funcdo adaptativa o) ‘

Figura 3 — Autdmato Adaptativo com saida oculta.

Ao se pensar no jogo como uma maquina de estados que
recebe uma entrada, sendo a entrada uma jogada J(bj), 0
tabuleiro comeca no estado vazio e os estados mudam a cada
vez que a maquina recebe uma entrada. Alguns estados séo
especiais quando sdo atingidos, no caso do jogo da velha,
quando a partida acaba um estado final é atingido. Alguns
estados finais determinam uma vitéria para “Jogador” e
outros, uma vitoéria para “Oponente”, enquanto os demais
estados significam que o jogo terminou com um empate.

No Armazenamento de Regras, as jogadas capturadas
pelos autdbmatos sdo armazenadas na memaéria do mecanismo
de aprendizado e representam o histérico das partidas. A
memoria também é chamada de base de regras e as
informacdes contidas nesta base podem ser utilizadas
futuramente para melhorar o0 modelo de aprendizagem através
da experiéncia. Em dispositivos adaptativos, as regras ficam
armazenadas na estrutura do préprio dispositivo. Nos
autdbmatos adaptativos, as regras ficam armazenadas através
dos estados e transi¢des, nas tabelas de decisdo adaptativas,
sdo representadas pelos valores de condicGes e acBes e, nas
arvores de decisdo adaptativas, sdo representadas através dos
caminhos que guiam uma decisdo da raiz até as folhas.

Para exercitar a utilizagho da adaptatividade em
aprendizagem de maquina foi escolhido um tipo particular de
jogo, classificado como jogos dindmicos. Esse é um tipo de
jogo em que o processo de interagdo estratégica se desenvolve
em etapas sucessivas. Nestes jogos, a decisdo tomada por um
jogador considera as decisbes tomadas pelos demais
jogadores. Assim, os jogadores fazem escolhas a partir do que
0s outros jogadores decidiram no passado. Além disso, nesse
tipo de interacdo, as escolhas presentes exigem considerar as
consequéncias futuras, uma vez que o oponente pode retaliar
em etapas posteriores do jogo [29].

O matematico e filésofo alemé&o Ernst Friedrich Ferdinand
Zermelo (1817-1953) provou um teorema que conduz & ideia
de que jogos dindmicos de duas pessoas, com acdes
sequenciais e informacdo completa, tais como o0s jogos da
velha ou de xadrez, sdo perfeitamente determinados, ou seja,
possuem solucdo definida. Neste caso, se um jogador souber
aplicar a estratégia correta, dificilmente perdera o jogo.

Em linhas gerais, o processo de aprendizagem de uma
estratégia para vencer uma instancia de um jogo provoca a
adaptacdo do comportamento dos jogadores para melhorar o
desempenho na tomada de decisdo. Cada tomador de decisdo
em um jogo é denominado jogador. Esse adota estratégias,
que conduz as decisBes para atingir seus objetivos, para cada
informacdo que um jogador possa ter e em cada momento que
ele é chamado a realizar uma acéo.

A seguir é o mecanismo de aprendizado para um jogo €é
exemplificado através do processo de aprendizagem de uma
estratégia para vencer o jogo da velha.

I11. ESTUDO DE CASO

Este estudo de caso é realizado com um jogo de tabuleiro
popularmente conhecido como Jogo da Velha. Os jogos de
tabuleiros sdo casos de estudos interessantes em aprendizagem
de maquina, se consideramos que o0 resultado dessa



experiéncia representa uma habilidade humana [29]. A
capacidade de jogar, neste caso, representa muitas vezes um
desafio aos jogadores que devem ser criativos para criar
planos de agdo, combinar estratégias e aprender com a
experiéncia.

O nivel de dificuldade de um jogo de tabuleiro varia de um
simples jogo como o do jogo da velha ou um quebra-cabeca
até os jogos que necessitam de uma estratégia mais
sofisticada, como as aplicadas nos jogos de dama ou xadrez.

No jogo da velha participam dois jogadores, onde cada
jogador tem a sua vez para marcar com o seu proprio simbolo
(ex.: ‘X’ ou ‘O’) uma posicdo em um tabuleiro de tamanho
3x3.

As posicdes do tabuleiro do jogo da velha sdo representadas
por by, onde i € linha da matriz 3x3 e j é a coluna,
representadas na Figura 4.

Figura 4. Posicoes do tabuleiro do jogo da velha.

As regras do jogo da velha sdo as seguintes [2]:

a) O jogo comega com o tabuleiro vazio;

b) Um jogador assume a vez marcando o seu simbolo em
uma das posi¢des vazias do tabuleiro;

¢) O jogador que forma uma linha reta completa (de ponta
a ponta), ou seja, uma linha vertical, horizontal ou
diagonal primeiro é o vencedor;

d) O jogo empata se nenhuma linha reta é formada e nao
existem posi¢des vazias no tabuleiro.

O estado inicial da partida é o tabuleiro vazio. Em cada
etapa da partida, que serd chamada de jogada, um jogador faz
um movimento que consiste em colocar um ‘X’ em uma das
posicbes vazias do tabuleiro e o outro jogador faz um
movimento que consiste em colocar um ‘O’ em uma das
posicles vazias.

A Figura 5 mostra uma possivel configuragdo de trés
tabuleiros de jogos.

(a) ®) ©
X X X X 0 X
0 0 X 0 0]
0 X 0 X X

Figura 5. Trés diferentes configuracdes para o tabuleiro do jogo: (a)
Configuracdo inicial, (b) Jogador ‘X’ vence o jogo, (c) Jogo empatado.

Com a finalidade de obter um sistema de aprendizado
capaz de representar computacionalmente um determinado
problema, bem como a sua solugdo, € necessario descrever

objetos, processos e situagdes que fazem parte do seu dominio
[9]. Existem diferentes linguagens de descricdo com diferentes
complexidades capazes de descrever exemplos (casos
observados), hipdteses e conhecimento de dominio (ex.:
légica de atributos, ldgica proposicional, I6gica relacional,
fungdes matematicas, etc.).

Neste trabalho é adotado um tipo de linguagem para
descricdo de exemplos baseada na logica de atributos,
amplamente adotada em algoritmos de aprendizagem. Neste
tipo de linguagem, um exemplo é descrito por um conjunto de
atributos ou caracteristicas que assumem diversos valores.
Cada exemplo é formado pela conjun¢do do par atributo e
valor que representa um caso observado, ou uma instancia do
problema (ex.: dor = sim A febre=sim A classe=doente). A
classe é um atributo especial definido em alguns exemplos,
que representa a saida do algoritmo para aquela instancia. No
caso do jogo da velha, cada partida é um exemplo de
treinamento, as jogadas sdo atributos e a classe é o resultado
obtido em cada partida, sendo os valores possiveis “P”, “N”
ou “E” respectivamente para resultados positivos, negativos
ou empate.

Assim utilizando uma notagdo de aprendizagem de
maquina, o0 jogo é representado da seguinte forma:

e A = {og 04, Oy Oz, O4 Os, Og, O, Og, Og} € O
conjunto de atributos, onde: o = “1* jogada”, oy
= ‘2% jogada”; o, = “3% jogada”; oz = “4? jogada”;
a4 = “5* jogada”; as = “6* jogada”; o= “7°
jogada”; oz = “8 jogada”; ag = “9% jogada”; o=
“Resultado da partida”.

e 3(b;) € um possivel valor para cada atributo de A,
onde & = {X,0} e b; a posicdo escolhida do
tabuleiro. Assim, cada atributo de oy a ag pode
conter os seguintes valores Vaibutes = {X(b11),
X(bi2), X(b), X(bz), X(b2), X(b23), X(bas),
X(bsz), X(bz3), O(b1r), O(b2), 0(bis), O(b2),
O(b22), O(b23), O(bs1), O(bs2), O(bss), 6 }, onde 6
significa posicdo do tabuleiro vazia e &(b;) a
jogada escolhida.

o Q= {w, o, mz} sd0 0s possiveis valores de oy,
onde: w; = “P”; wp, = “N”; ¢ w3 = “E”,
representando respectivamente o0s resultados:
“Jogador” venceu a partida (Positivo), “Jogador”
perdeu a partida (Negativo) e “Jogador” empatou
a partida.

e T é o conjunto de exemplos treinamento
composto por i partidas, onde i={0, 1, 2, 3,..}.
Cada partida é representada pelo conjunto p;.

Considere o conjunto de dados de treinamento T,
apresentados na Tabela 18.



TABELA |
DADOS DE TREINAMENTO REFERENTES A SEIS PARTIDAS DE TTT.

P1 P2 P3 P4 Ps Pe
ap Xby) Xby) o Xb,) Xb) Xb)  Xb,)
o Oy 0by) Ob,) Ob,) Ob,) Ob,)
a  Xby)  Xby)  Xby o Xb) Xb) o Xb,)
ag O, 0b,) Ob,) Ob) Ob,) Ob,)
ay Xby) Xby) o Xby Xby) Xb) Xb,)
as O,  Ob,) Ob,) Ob,) Ob,) Ob,)
og Xb,)  X(b,) 0 X(b,,) 0 X(b,,)
o7 0 0 0 O(b,) 0 O(b,)
Og 0 0 0 X(b,) 0 X(b,)
Ol P P N E N E

Baseado no mecanismo de aprendizagem de um jogo
proposto e apresentado na Figura 1. O estudo de caso é
descrito a seguir.

A representacdo de Jogadores, neste caso, é dada por dois
jogadores, sendo um deles a propria aplicagdo, a partir deste
momento chamada de “Jogador”, e 0 outro um humano, que
sera chamado de “Oponente”. A jogada de “Jogador” ¢
representada pelo simbolo ‘X’ e a jogada de “Oponente” pelo
simbolo ‘O’. Cada jogada ¢ uma entrada, representada por
S(bj). Para escolher uma jogada (Decisdo, Figura 1),
“Jogador” pode consultar a base de regras (Armazenamento de
regras, Figura 1) e/ou adotar uma estratégia (Conjunto de
Estratégias, Figura 1), caso estas ja possuam regras.

Ap6s Jogador ou Oponente escolher uma jogada, esta deve
ser validada. A Validagdo recebe uma jogada J(b;) e
determina se esta entrada é valida. Por exemplo, se um
jogador escolhe a posicéo by; do tabuleiro a componente deve
verificar se a posi¢do existe e esta vazia, caso contrario, o
jogador deve escolher uma nova posicdao. Apds validagdo, a
jogada passa a ser uma nova regra e deve ser representada
adequadamente (Representacgéo de regras, Figura 1).

Na fase de Representacao de regras, cada regra ou jogada
deve ser capturada por um autbmato distinto, seja de
“Jogador” ou de “Oponente”. Isso porque as jogadas de
“Oponente” sdo importantes para que “Jogador” aprenda com
a derrota. Assim, “Jogador” pode fazer escolhas a partir do
que “Oponente” decidiu no passado. Cada exemplo p; é
capturado por um autémato.

A seguir, é descrito a técnica utilizada para a construcao
do autdbmato baseada em [14], que representa o
comportamento dos jogadores.

Passo 1:  Iniciar com um autdmato conhecido;

Passo 2:  Modificar o autdmato incrementalmente para
aceitar jogadas sucessivas na qual o jogador
venca a partida;

Passo 3: Modificar o autdmato incrementalmente para
rejeitar jogadas sucessivas na qual o jogador
perca a partida;

Passo 4:  Modificar o autdmato incrementalmente para

aceitar jogadas sucessivas na qual jogador

empate a partida;
Repetir as acdes até que o treinamento seja
considerado aceitavel.

Passo 5:

Antes de cada jogada “Jogador” consulta a base de regras
(Decisdo, Figura 1, Armazenamento de regras, Figura 1). Para
isso executa o algoritmo abaixo:

Passo 1:  Parai:=0 até n faga
Pesquisar no conjunto de transi¢des do
_ autbmato se existe alguma transicao
Passo 2: ?(qi, ©-) )) 9-, onde q; é conhecido. Para todas
as transigbes consumindo o com estado
inicial g; e estado destino g, retornar os
valores o, € Qp;
a) Se encontrar apenas uma transi¢io:
retorna os valores de o> € Q, aplique a
regra;
b) Se ndo encontrar nenhuma transicdo:
Criar uma nova transi¢do consumindo
um simbolo A#¢ com estado inicial ¢; e
estado destino g4, para ji= i+l. O
simbolo # é utilizado para indicar que
um novo estado foi gerado;
i) Remova a transicéo (q;,c») )) Q-
ii) Insira a transicdo (g;,A) )) s onde
A é uma posicdo vazia do
tabuleiro escolhida e j:= i+1;
iii) Insira a transicéo:
(@i, e[.oil) ) s
iv) Inserir a transicéo:
(G, el-oi]) ) a;
Passo 3:  Escolher a posi¢do o do tabuleiro.

A SEGUIR, A EVOLUGAO DO AUTOMATO QUE REPRESENTA AS JOGADAS DE
“JOGADOR” PARA A PRIMEIRA JOGADA 0,9 DE p; CONSIDERANDO O CONJUNTO
TDA

Tabelal.

Assim, para i:= 0, dado o autdmato inicial representado na
Figura 6, aplica-se a funcéo a acdo elementar de inspecéo ?(q;,

G2) )) Qo
A RON |
G¢
Figura 6 - Configuragao Inicial do Autémato.
Agédo elementar de Inspecgédo 1: Se
encontrar uma transicéo retorna 0os

valores de 6? e g?. Aplique a regra.

O resultado da execucdo da acdo elementar de inspecdo
para a Figura 6 retorna o = [.@q] € 4= .

Agcdo elementar de Remogdo 1: Remova a

transicao (0i,67))) G



Na sequéncia aplica-se a funcdo a acdo elementar de
remocdo -(q;, [.¢i]) )) gs - O resultado da execucdo da acdo
elementar de remogédo -(do, € [.@o]) )) Q) € apresentado na

Figura 7.
:

Figura 7 - Resultado da execucéo da Acédo elementar de Remocéo

Acdo Elementar de Insergdo 1l: Insira a

transicdo (qgi,A) )) g4 onde A é uma posicéo
vazia do tabuleiro escolhida e j:= i+1.

A proxima agdo elementar a ser executada é a de inser¢do
+(g;, A) )) gj . Que neste momento é representada por (o,

X(022) )) s,
(= ]

X(by,)

Figura 8 - Resultado da execucdo da Agdo elementar de Insergdo + (qi,

A))) g

Agdo Elementar de Insergdo 2: Insira a

transicdo: +(gi,e[.@:]) )

Outra acdo elementar de inser¢cdo € executada na
sequéncia: +(;e[.@i]) )) Gr , neste caso +(do, &[-Go]) ) Ot

e[.o,]
do Po ar

X(b,)

A1

Figura 9 - Resultado da execugdo da Agdo elementar de Insercéo

+(giel-oi]) ) ar

Agdo Elementar de Insergdo 3: Insira a
transicdo: +(qj.e[.@;]) )) d. Neste caso, a execucédo de

(941, €[-@1]) )) qr resulta no autdbmato da Figura 10.

.

\

G[.(pg] N
a

X(b,,)|

(0
Qa1

Figura 10 - Resultado da execucéo da Acédo elementar de Insergdo (g#1,
el.o1]) )) of

O AUTOMATO E RESULTADO DA PRIMEIRA JOGADA, CONFORME EXEMPLO DE
TREINAMENTO p1 DA
Tabela I. No final da partida, uma possivel configuracdo
final do autdbmato adaptativo inferido, apds quatro jogadas de
“Jogador”, é representada pela Figura 11.

AN
o
(o) et
X(b,, T~
An eLol } a
el.p ]/ . ™
o T e e

q 149 14
42 X(bss) 43 X(b 44

23)

Figura 11 — Autdmato Coletor de jogadas de "Jogador".

As funcbes adaptativas do autdmato impdem uma
ordenacio, pré-determinada, ao conjunto de atributos. E essa
ordenacdo que determina em que jogada da partida irdo
ocorrer os diversos atributos. Na medida em que exemplos
vdo sendo submetidos ao dispositivo, a estrutura vai se
modificando, na forma de um autémato.

O MESMO ALGORITMO CAPTURA AS JOGADAS DE “OPONENTE”, QUE

CONSIDERANDO O EXEMPLO DE TREINAMENTO p1 DA

Tabela I, apresenta na Figura 12 uma possivel

configuracao final do autdmato adaptativo inferido.

~
R

N

O‘bn) ‘ b T

el.o,]

Lo

t[‘PZ]b[q’s] / .

O(bs,)

Figura 12 — Autdémato Coletor de jogadas de "Oponente".

A primeira partida tem a funcdo de calibrar o mecanismo
de aprendizado, “Jogador” realiza suas jogadas sem auxilio do
tomador de decisdo (Decisdo, Figura 1), pois ainda ndo existe
um historico de operagdes (partidas) que possa ser consultado
(Armazenamento de Regras, Figura 1).

O mecanismo de aprendizado captura em diferentes
autbmatos tanto as jogadas de “Jogador” quanto as de
“Oponente” e, dependendo do resultado da partida (venceu,
perdeu ou empatou), repete as jogadas nas partidas
posteriores.

Neste trabalho, se considerarmos que o objetivo final é
obter um conjunto de regras para auxilio a tomada de decisdo
em um jogo de tabuleiro, é conveniente a utilizacdo da Tabela
de decisdo Adaptativa (TDA). [13] considera que sistemas que
envolvem tomadas de decisdo podem utilizar Tabelas de
Decisdo Adaptativas para a construgdo de sistemas
inteligentes que recebem dados de treinamento, aprendem a
classifica-los e, futuramente, classificam novos dados.

O conjunto de transi¢cdes (jogadas) resultante de cada
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partida é inserido em uma Tabela de Decisdo Adaptativa,
porém é relevante destacar que o proprio autdmato adaptativo
pode representar o conjunto de regras adquiridas. Apesar
disso, diferentes dispositivos adaptativos podem apresentar
uma solucdo mais aderente a um problema em particular,
assim a TDA representa a meméria do mecanismo de
aprendizagem.

Outra motivagdo para a representacdo utilizando uma TDA
esta fundamentada em [12] (apud [28]), que articula “[...] os
dispositivos adaptativos dirigidos por regras podem dar maior
flexibilidade as tabelas de decisdo, permitindo, ndo somente a
consulta as regras, como também a inclusdo e a exclusdo de
regras durante a operacdo do dispositivo, transformando,
assim, a tabela de decisdo numa ferramenta mais poderosa”.

A seguir € descrito o algoritmo para construgdo da TDA.

Passo 1: Iniciar uma TDA conhecida;
Passo 2: Buscar no conjunto de regras R uma ou mais regras
que satisfacam as condi¢des de entrada Py;

a) Caso encontre uma ou mais regras aplicaveis, inclua
todas elas em um conjunto de regras aplicaveis;

b) Caso contrario, prepara o dispositivo para uma nova
entrada, aplicando o Passo 4;

Passo 3: Extrair as regras aplicaveis do conjunto de regras:

a) Caso apenas uma regra seja aplicavel, o dispositivo
executa a acdo determinada pela regra; essa situaco
define uma operacdo deterministica;

b) Caso mais de uma regra seja aplicavel, uma situacéo
de ndo determinismo é detectada. As regras séo
executadas em paralelo;

Passo 4: Decodificar as ac@es.

a) No caso de uma regra ndo adaptativa, extrair as acoes
associadas as regras;

b) No caso de uma regra adaptativa, extrair as acoes
adaptativas associadas as regras.

Passo 5: Executar as agoes:

a) No caso de uma regra ndo adaptativa, executar as
rotinas semanticas associadas a cada agéo.

b) No caso de uma regra adaptativa:

i) Para uma funcdo adaptativa posterior, executar o
Passo 5.a e na sequéncia 0 Passo 5.c;
c) Executar as a¢Oes adaptativas.

A configuracdo inicial da TDA estd representada na
Tabela 1. Na configuracdo inicial apenas uma regra
adaptativa, P,, € inserida na TDA. No decorrer de sua
execucao, novas regras vao sendo inseridas.

As jogadas capturadas pelo autdbmato sdo representadas
por um conjunto de regras do tipo “Se condi¢des entdo Agdo”,
onde as condi¢cdes sdo as jogadas validas que levam o
“Jogador” a um resultado. A agdo ¢ o resultado obtido na
partida. O conjunto de regras é utilizado para jogar novas
partidas.

A saida do algoritmo é um reconhecedor de partidas T,
neste caso representado por um dispositivo do tipo tabela de
decisdo adaptativa. Dado uma nova partida 7, o reconhecedor
deve verificar se a partida ja foi realizada anteriormente, caso

ja tenha sido realizada aplica a regra aprendida na partida.

Caso contrario, aprende uma nova regra.

TABELA Il
CONFIGURAGAO INICIAL DA TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA.

| Cabealbos (Tag9 | m| > | | P |

Condicdor Py, Yo,
Condigdon L YL -
Condigdos 275 X2 -
E Condicdos Pi ¥3, -
o=
2 Condicios D4 V4, -
© Condicios ps Vs =
Condicdos DS v, S
Condicdo; M V1 -
Condicdos ps Vs, -
n
z ~
= Acdo o} ¥a, ?
-
Anterior il B v v v
Posterior
P o
Parimetros
P P2
&
E v, v
£ Varidveis
L
i§ &:\% V
=
5
= Geradores

A partir da segunda partida, representada pelo conjunto p,
da Tabela I, ja existem regras na base de regras (Memoria) e 0
“Jogador” pode decidir as jogadas de acordo com as jogadas
passadas. Porém, alguns movimentos podem ser aleatérios,
sem qualquer auxilio do tomador de decisfes, considerando
que a posicao do tabuleiro esta ocupada. A Deciséo é baseada
nas regras armazenadas na Tabela de Decisdo Adaptativa,
caso nenhuma regra seja aplicavel, deve-se decidir

aleatoriamente e aprender uma nova regra.
O RESULTADO DA EXECUGAO DA TDA PARA O CONJUNTO DE JOGADAS
CAPTURADAS PELOS AUTOMATOS DE FIGURA 11E FIGURA 12 ATRAVES DO
CONJUNTO DE TREINAMENTO DA

Tabela | é o conjunto de partidas P = {P4, P,,..., P}, onde
k € o nimero de partidas, conforme Tabela Ill. As condi¢Ges
representam a ordem das jogadas capturadas pelo autémato,
tanto de “Jogador” quanto de “Oponente”.

O exemplo a seguir ilustra a operacdo da TDA para
representar o conhecimento adquirido pelo autémato.

Considere o0 exemplo de uma partida y = {X(b,,), O(by),
X(big), O(bz), X(bz), O(bz), X(bio), Olba), X(bs),
Empate}.

Neste caso, ndo existe uma regra aplicavel, ou seja, uma
partida j& realizada com a mesma configuracdo. Porém, é
sabido que y é um exemplo de partida que “Jogador” venceu e
deve ser adicionado a TDA. Na TDA a regra adaptativa P, é
satisfeita toda vez que nenhuma regra ndo adaptativa for
aplicavel. A regra P, possui a seguinte funcdo adaptativa



associada:

TABELA Il
TABELA DE DECISAO ADAPTATIVA APOS 6 MODIFICAGOES.

Cabesnihos (T2e9) ﬂ..--.n-n.

Jogada 1 _x XP22)  X(bu) Xbr) Xk X)) X(b22)
Jogada 1 o Pl v1 O(11)  Ofbzz)  Ofbz1) Ofb22)  Ofb1z)  Ofb11) 8
Jogada 2 x P2 1 H(bzz)  Kb:) XKbs) Xbu)  Fbi) Kb ]
Jogada 2 o p3 V3 O(b12)  O(b21) Ofb11) Ofb21) Ofb11) Ofbz1) ]
Jogada 3 x ps 4 Hb1z)  Kbiz) Xbz) Kby Eba)  Xba) ]
Jogada 3 o ps Vs O(bz1)  Ofb22) Ofbs1) O(b12) Ofb1z) Ofbaz) ]
. Jogada 4 x ps V6 K(bs)  E(b12) 8 K(bs1) 8 X(b12) ]
3
= Jogada 4 o P W 8 8 8 O(b33) 8 O®:1) @
5 Jogada 5 x pg v ] 8 8 Xbi) 8 Xbm) 8
:5  Resultado pe v P P N E N E ?
<
Amerir fi B A N ¥
Posterior
e
é E po Po
B
% £ pr P pe
=
;_.:_ vo V
Varidveis
vo V

Exemplo do pseudocédigo para declaragéo de uma fungédo

adaptativa.
Funcdo Adaptativa f;(Parémetros: pi;, Pz,
P3s Par Psr Per p7, Psr p9){

Variaveis: vy, vy, V3, V4, Vs, Vg, V7, Vg,
Vg

Geradores: necessarios para gerar novas
regras

Acdes elementares A {

81:2[vy, Vi, V3, V4, Vs, Vg, Vq, Vg, Vo]

(Existe uma regra que satisfacga as
condigdesy) .
82:+[VIIV2IV3IV4IV5IV6IV7, Vg,

Vy] (Inserir uma regra Py).

No caso de aplicagdo da regra P, em y, os valores dos
atributos sdo atribuidos aos pardmetros da funcdo £;.A
funcgéo recebe os valores como pardmetro e atribui os valores
dos parametros para as varidveis. Na sequéncia, a acao
elementar de consulta pesquisa se existe uma regra em R que
satisfaca y e a acdo elementar de insercdo inclui uma regra Py,
para n= 1, 2,... k-1, onde n é o nimero de regras atuais da
TDA.

No dominio do Jogo da velha, cada jogador enfrenta um
desafio basico: como criar uma estratégia flexivel o suficiente
para lidar com certas situacdes de mudanca a cada jogada. A
estratégia é formada por um conjunto de regras que permite
aumentar as chances de vitéria de um jogador. O mecanismo
de aprendizagem deve aprender ndo somente a aplicar jogadas
validas, mas também como aplicar uma jogada que garanta
uma vitoria ou, no pior caso, leve a partida a um empate.

Apos varias partidas, a base de regras se torna uma rica
fonte de dados que representa 0 comportamento dos jogadores
e estimula a execucdo de uma préxima etapa do aprendizado,
que é a descoberta de estratégias de jogo.

O objetivo da descoberta de uma estratégia para jogar o
Jogo da velha considera que os jogadores devem usar 0S
meios mais adequados para atingir seus objetivos, seja vencer
ou ndo perder. Assim, apos diversas partidas o jogador
acumula experiéncias e essa experiéncia pode conduzir os
jogadores a um comportamento estratégico. Cada jogador
toma decisfes considerando que elas terdo efeitos sobre os
outros jogadores, bem como as decisdes dos outros jogadores
terdo efeitos sobre suas decisdes. A estratégia tenta minimizar
o efeito negativo de cada decis&o.

Esta etapa de aprendizagem ou descoberta de uma
estratégia € representada pelo Mecanismo de Inferéncia.

O Mecanismo de Inferéncia atua sobre o conjunto de
regras aprendidas, armazenado na base de regras, e infere um
conjunto de estratégias que poderdo ser consultadas na tomada
de decisdo dos jogadores.

Neste trabalho, a aprendizagem de estratégias é baseada
nas medidas de ganho de informacéo e entropia, similar ao
ID3[21].

A entropia, no contexto da teoria de informacéao, pode ser
considerada como uma medida da quantidade de informacé&o
gue uma pessoa necessita para organizar seus conhecimentos e
descobrir uma regra. Analogamente, serd adotada como a
medida para organizar o0 conhecimento adquirido por um
jogador e descobrir um conjunto de regras para realizar as
jogadas de forma estratégica.

Quanto mais alternativas uma sistema de tomada de
decisdo possui (ex.. mais jogadas possiveis), mais
informacdes sdo necessarias para aprender a toméa-las (maior
entropia). Se um sistema de tomada de decisdo ndo tem
alternativas, ndo € necessaria nenhuma informagdo (a
entropia é 0).

A seguir é descrito um algoritmo para inferéncia de regras
utilizando ganho de informacéo.

1: Para cadajogada K de “Jogador” faca:
a. Crie um estado que representa a jogada K.
b. Calcule o ganho de informacdo de cada jogada (valor
de atributo).
Ganho(S,A) = Entropia(S)

Z 1S, .Entropia(S,)
veV

Onde:

Entropia (S) = —P,log,P,—P_log,P_

c. Estender a arvore adicionando um ramo para cada valor
do atributo.

d. Dividir o conjunto de exemplos P (tendo em conta o
valor do atributo escolhido) e passe os subconjuntos
para as folhas da arvore.

e. Repetir os passos para cada novo n6 gerado.

Seja P o conjunto de exemplos de treinamento armazenado
na base de regras do mecanismo de aprendizagem. A base de



regras é composta por 958 exemplos (626 exemplos de vitoria
e 332 exemplos de derrota) extraidos do repositério de dados
UCI Machine Learning Repository. Estes dados foram
tratados de forma que a ordem das jogadas fossem
representados no conjunto. Seja 9 o total de atributos, cada
atributo corresponde a um uma posicdo do tabuleiro do Jogo
da Velha.

Aplicando a férmula ao subconjunto S temos:
626

Entropia (S) = — 555 108

=0.93

626

2 958

332 332
958 082553

Considere os resultados obtidos com o calculo do ganho de

informagdo: Ganho(S,b;;) = 0.93- 091 = 0.02,
Ganho(S,b;,) = 0.93 - 0.92 = 0.01, Ganho(S, b;3) = 0.93 -
091 = 0.02, Ganho(S,b,;) = 093 - 092 = 0.01,
Ganho(S,b,,) = 0.93 - 0.84 = 0.09, Ganho(S,b,3) = 0.93 -
096 = -0.03, Ganho(S,bz;) = 093 - 091 = 0.02,

Ganho(S, bs,) = 0.93 - 0.92 = 0.01, Ganho(S, bs3) = 0.93 -
0.91 =0.01.

Na primeira iteragdo do algoritmo, é possivel concluir que
a jogada com maior ganho de informagéo é escolher a posi¢éo
central do tabuleiro, ou seja, 8(by). A partir da segunda
jogada, o ganho de informacéo é calculado baseado na jogada
de “Oponente”.

A Figura 13 mostra a possibilidade de jogadas e seus
valores correspondentes.

ol

X X

12 Jogada x

| Ganho_T: 0.09 l

|Ganho T 0.0ll

Ganho_T: 0.02
200zada | - PSS S-S
| Ol o (¢ o o
klogada

Figura 13 — Representacdo das possibilidades de jogadas com ganho de
informacéo.

Na sequéncia, os calculos de ganho de informacdo séo
refeitos, considerando cada possivel jogada de “Oponente”, e
assim sucessivamente até obter uma arvore que seja capaz de
auxiliar o jogador na tomada de decisdo aplicando uma
estratégia.

A seguir é descrito como analisar 0 comportamento dos
jogadores a partir das regras geradas do conjunto de
estratégias. As estratégias de “Jogador” consideram que este
deve iniciar a partida, porém é perfeitamente possivel extrair
uma estratégia que permita a “Oponente” iniciar a partida.

A Decisao das jogadas utilizando uma estratégia é baseada
no Conjunto de estratégias.

Existem diversos algoritmos disponiveis para decidir as
jogadas de “Jogador” em resposta aos movimentos do
“Oponente” durante o jogo. A seguir é apresentada uma
abordagem heuristica simples para automatizar 0s
movimentos do computador, para o nivel iniciante.

Verifique se existe um movimento que o
computador pode fazer de modo que obtera
maior ganho de informagéo.

a) Em caso afirmativo, preencher o quadrado
relevante.

b) Sendo, verifique se ha um movimento que ira
bloguear uma vitdria para o outro jogador e
preencha o quadrado correspondente.

c) Sendo, preencha o quadrado que fica na
linha/coluna com o ndimero maximo de
células livres de marcas.

Passo 1:

O Jogo da Velha com estratégias deve permitir que, para
uma particular instdncia do jogo, “Jogador” venga ou pelo
menos empate a partida. As estratégias inferidas a partir da
base de regras sdo as seguintes:

1. Se Jodada_1 x entdo escolha X(b,y): “Jogador” deve
fazer a jogada de abertura, neste caso a melhor jogada é
escolher a posi¢do central do tabuleiro com maior ganho
de informagé&o (Ganho_T: 0.09).

Na sequéncia, o adversario pode marcar uma lateral ou um
canto. Por exemplo, caso o “Oponente” marque um dos
cantos, ¢ observado que “Jogador” deve escolher o canto
oposto, formando uma linha diagonal, conforme a Figura 14.

2. Se Jodada 2 0 = O(bss) entdo escolha X(byy):
Dependendo da opgdo escolhida pelo “Oponente”,
“Jogador” deve escolher aquela com maior ganho de
informacdo. Para a jogada O(bas), O(b11), O(b13) € O(bsy)
a melhor opgdo € o canto oposto, caso ele esteja vazio.
Caso contréario, escolhe-se a proxima opgdo com melhor
ganho de informagdo, e assim sucessivamente.

p §
12 Jogada X

Condigdo: Jogada_1_x
Agdo: Escolha o quadrante com
maior ganho de informaggo

| 2t1omaa | R LI

Figura 14 — “Jogador” escolhe a 3* jogada baseada na escolha do oponente.

Condigdo: Jogada_2_o
Agdo: Escolhaum quadrante
vazio (8 opges disponiveis)

0

Condigdo:Jogada_2_x
Agdo: Escolha o quadrante com maior ganho de
informagdo(baseado na escolha de “Oponente”)

Se o proximo movimento de “Oponente” for adjacente da
marca anterior, “Jogador” vai ter boas chances de vencer,
como mostrado Figura 15.
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Figura 15 — “Jogador” escolhe a 5* jogada baseada na escolha do oponente.

3. Se Jodada 2 0 = O(by;) entdo escolha X(bys): Neste
caso, o “Jogador” deve retaliar o “Oponente”. O termo
retaliar significa que “Jogador” deve bloquear todas as
tentativas de vencer do “Oponente”.

Considerando que “Jogador” tome as decisdes baseadas
nas regras que definem uma estratégia, o classico Jogo da
Velha pode ser jogado de modo que “Jogador” ¢ direcionado
para uma vitéria ou um empate.

IV. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A aprendizagem de mAaquina usando adaptatividade
considera a integracdo de técnicas de aprendizagem de
maquina, deterministicas ou estatisticas, e técnicas adaptativas
para a construcdo de sistemas de aprendizado.

Na aprendizagem tradicional, ou seja, sem a utilizacdo de
técnicas adaptativas, os ajustes para a melhoria no processo de
aprendizagem, em geral, ocorrem na fase de treinamento.
Porém, muitas informagdes relevantes podem ser capturadas
na fase de utilizacdo do sistema (ex.: na fase de classificacéo).

Em geral, isso ocorre quando o problema é de natureza
dindmica. Com a utilizacdo de técnicas adaptativas, através
dos dispositivos adaptativos, é permitido descrever de forma
natural os aspectos dindmicos dos problemas de
aprendizagem.

A aprendizagem adaptativa é uma forma de adaptar
gradualmente o modelo aprendido. A adaptatividade pode ser
Gtil para detectar ajustes no conjunto de regras e modificar o
modelo, de maneira incremental. Embora existam maneiras de
refazer a estrutura de dispositivos convencionais, tais como
arvores e tabelas de decisdo, ap6s a obtencdo de novos dados,
refazer o conjunto de regras pode ser ineficiente, podendo
levar a perda parcial ou total de informacgdes que haviam sido
anteriormente aprendidas.

A grande vantagem da adaptatividade sobre outras técnicas
correntemente utilizadas para a formulacdo de modelos de
representacdo e de manipulacdo do conhecimento reside no
fato de que [24]:

(a) a informac&o total, encerrada no dispositivo adaptativo,
esta representada integralmente no conjunto de regras. A
meméria é representada pelo préprio dispositivo;

(b) a aprendizagem angariada em cada passo adaptativo do
dispositivo encontra-se integralmente confinada a variacdo
sofrida pelo conjunto de regras. E possivel determinar o que
foi aprendido pelo dispositivo adaptativo analisando as
alteraces de configuracdo durante o processo de
aprendizagem;

Em segundo plano, a adaptatividade permite que as
diversas caracteristicas inerentes aos problemas reais de
aprendizagem, tais como comportamento dindmico e
estocastico, possam ser tratadas de forma transparente. A
interacdo do especialista no mecanismo de aprendizagem é
simplificada e ndo apresenta complexidades técnicas, pois
estas devem ficar a cargo do mecanismo de aprendizagem. De
fato, o especialista deve manter o controle da definicdo do
problema, incluindo o conhecimento sobre o dominio,
restricbes ou preferéncias através da definicdo das fungdes
adaptativas. Esta é a parte que, dependendo do nivel da
adaptatividade, ndo pode ser automatizada.

Uma vantagem comparada a outros mecanismos de
representacdo, tais como naive Bayes, é que o autdmato
armazena a sequéncia das jogadas, assim é possivel saber a
ordem em que as jogadas foram efetuadas no tabuleiro. Essa
relacdo de ordem das jogadas fica incorporada na estrutura do
autémato.

Contudo, os métodos que utilizam dispositivos simbolicos
para representar o que foi aprendido sdo adequados quando é
desejavel obter um conjunto de regras mais compreensivel por
especialistas humanos. Considerando que esses dispositivos
podem ser representados por um conjunto de regras do tipo
“Se...entdo”, os dispositivos adaptativos se enquadram na
representagdo simbolica das regras aprendidas. Tal formato
utilizado em dispositivos adaptativos fornece uma perspectiva
unificada sob a qual as regras de um mecanismo de
aprendizado podem ser convertidas e analisadas.

Outro aspecto percebido, similar ao observado em
dispositivos baseados em regras, tais como arvores de deciséo,
expressdes logicas, regras de producéo e tabelas de deciséo, é
a naturalidade que se tem em modelar os problemas de
aprendizagem de méaquina utilizando diferentes dispositivos
adaptativos. Os autdmatos adaptativos, as tabelas de decisdo
adaptativas e as arvores de decisdo sdo equivalentes e
facilmente convertidos.

Em particular, os dispositivos adaptativos, tais como
autdmatos adaptativos, arvores ou tabelas de decisdo
adaptativas, permitem a representacdo estrutural das regras.
Segundo [7], a criacdo de estruturas simbolicas que sejam
compreensiveis e utilizadas por modelos mentais na
aprendizagem € mais interessante do que o0s modelos
estatisticos.

A combinacgdo equilibrada entre a obten¢do de modelos de
aprendizagem compreensiveis e expressivos pode ser
adquirida com a utilizacdo de dispositivos adaptativos. Tanto
0s autbmatos adaptativos quanto as tabelas de decisdo
adaptativas, e intuitivamente, outros dispositivos adaptativos
utilizados para representar o conhecimento adquirido em
sistemas de aprendizagem, facilitam o entendimento das
regras. A estrutura simples e compreensivel dos dispositivos



adaptativos sdo ferramentas Uteis para a descoberta do
conhecimento.

V. CONSIDERAGOES FINAIS

A aprendizagem de maquina utilizando tecnologia
adaptativa pode ser considerada uma técnica inspirada na
aprendizagem indutiva supervisionada com o objetivo de
melhorar o entendimento das regras, mas principalmente
cumprir exigéncias de eficiéncia. Na técnica, uma base de
regras € utilizada para representar 0 comportamento
inteligente de um jogador em funcdo de experiéncias
passadas.

As regras (ex.: uma jogada é uma regra) sdo extraidas da
meméria e aplicadas durante as partidas podendo gerar novas
regras que alteram o comportamento dos jogadores ou a base
de regras (inclusdo ou exclusdo de regras). A probabilidade de
aplicacdo de uma regra que leva o jogador a uma vitéria é
proporcional ao ganho de informagéo associada a esta regra
(ex.: jogadas com maior ganho de informacdo tém maior
probabilidade de vencer a partida).

A aplicacdo da medida estatistica baseada no ganho de
informagdo pode ser considerada uma forma de avaliar os
dispositivos adaptativos. A avaliacdo é interessante para testar
a eficacia e eficiéncia dos dispositivos adaptativos. Neste
caso, ndo parece ser vantajoso considerar que os dispositivos
adaptativos apenas melhoram a expressividade e a
compreensibilidade da solugdo, comparados a dispositivos ndo
adaptativos. Porém, ainda é necessario avancar em formas de
avaliar os dispositivos para analisar o funcionamento das
fungBes adaptativas e determinar se as acfes correspondentes
estdo atingindo os resultados esperados.
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